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Περίληψη

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία διερευνάται το Ϲήτηµα της πρόβλεψης δικαστικών
αποφάσεων µέσω τεχνικών µηχανικής µάθησης και επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας (NLP).
Αρχικά, πραγµατοποιήθηκε εκτενής επισκόπηση της σχετικής ϐιβλιογραφίας, καθώς και
συλλογή και ανάλυση ενός συνόλου δεδοµένων που δηµιουργήθηκε στο πλαίσιο της έρευ-
νας, το οποίο περιλαµβάνει αποφάσεις του Αρείου Πάγου και του Εφετείου Πειραιώς. Στη
συνέχεια, εφαρµόστηκαν διαδικασίες προεπεξεργασίας κειµένου, όπως καθαρισµός δεδο-
µένων, µετατροπή τους σε αριθµητικές αναπαραστάσεις µε την τεχνική TF-IDF καθώς και
επισηµείωση των αποφάσεων ως αποδοχή ή απόρριψη.

Ακολούθως, προσδιορίστηκε και περιγράφηκε αναλυτικά η µεθοδολογία εκπαίδευσης
µοντέλων µηχανικής µάθησης για την πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων, ενώ παράλληλα ε-
ξετάστηκε η διαδικασία ϐελτιστοποίησης των υπερπαραµέτρων τους. Στο πειραµατικό µέρος,
πραγµατοποιήθηκε εκτενής αξιολόγηση διαφόρων µοντέλων ταξινόµησης, αναδεικνύοντας τη
σηµασία της ποιοτικής προεπεξεργασίας των δεδοµένων και της σωστής επιλογής υπερπαρα-
µέτρων για τη ϐελτιστοποίηση της απόδοσης. Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων κατέδειξαν
τον Random Forest και τον XGBoost ως τους πιο αποδοτικούς ταξινοµητές, καθώς παρουσία-
σαν υψηλές τιµές Precision, Recall και F1-Score, διασφαλίζοντας σταθερότητα και αξιοπιστία
στις προβλέψεις.

Λέξεις Κλειδιά

∆ικαστικές αποφάσεις, Τεχνητή Νοηµοσύνη, Μηχανική Μάθηση, NLP, Decision Trees,
SVM, XGBoost, Logistic Regression, Random Forest
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Abstract

This thesis explores the issue of judicial decision prediction using machine learning
and natural language processing (NLP) techniques. Initially, an extensive review of the
relevant literature was conducted, together with the collection and analysis of a data set
created within the framework of this research, which includes decisions of the Supreme
Court of Greece and the Court of Appeals of Piraeus. Text preprocessing procedures were
applied, including data cleaning, transformation into numerical representations using
the TF-IDF machine learning tool, as well as annotation of decisions.

Subsequently, the methodology for training machine learning models to predict court
decisions was identified and analyzed in detail, while the process of optimizing their hy-
perparameters was also examined. In the experimental section, an extensive evaluation of
five classification models was conducted, highlighting the importance of high-quality data
preprocessing and the proper selection of hyperparameters for performance optimization.
The experimental results demonstrated that Random Forest and XGBoost were the most
effective classifiers, as they exhibited high Precision, Recall, and F1-Score values, ensur-
ing stability and reliability in predictions.

Keywords

Judicial Decisions, Artificial Intelligence, Machine Learning, NLP, Decision Trees,
SVM, XGBoost, Logistic Regression, Random Forest
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η νοµική επιστήµη ϐρίσκεται σε συνεχή διάλογο µε τις κοινωνικές και τεχνολογικές
εξελίξεις, επιδιώκοντας να ανταποκριθεί στις πολυδιάστατες ανάγκες της σύγχρονης

κοινωνίας. Ωστόσο, η αυξανόµενη πολυπλοκότητα της νοµοθεσίας και η διαρκής συσσώρευ-
ση δικαστικών αποφάσεων δηµιουργούν σηµαντικές προκλήσεις για τους νοµικούς επαγ-
γελµατίες, όπως η διαχείριση µεγάλων όγκων δεδοµένων, η εξασφάλιση συνέπειας και η
αποφυγή σφαλµάτων. Σε αυτό το πλαίσιο, η εισαγωγή µεθόδων τεχνητής νοηµοσύνης και
ανάλυσης κειµένων στον νοµικό τοµέα προσφέρει τη δυνατότητα ϐελτίωσης της αποδοτικότη-
τας και της ακρίβειας στις διαδικασίες λήψης αποφάσεων. Η παρούσα διπλωµατική εργασία
επικεντρώνεται στην πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων, αξιοποιώντας τεχνικές επεξεργασίας
ϕυσικής γλώσσας, αναδεικνύοντας τις προκλήσεις και τις ευκαιρίες της εφαρµογής αυτών
των µεθόδων στον τοµέα της δικαιοσύνης.

1.1 Νοµική Επιστήµη

1.1.1 Νοµικά Κείµενα

Τα νοµικά κείµενα είναι κείµενα τα οποία έχουν συνταχθεί για διάφορους σκοπούς, µε
ϐασικό τους χαρακτηριστικό ότι σχετίζονται µε τον νόµο είτε λόγω της ιδιότητας του συντάκτη
(π.χ δικαστής), είτε λόγω των αναφορών που περιέχουν σε άλλα νοµικά κείµενα, ή λόγω της
ϑεµατολογίας τους που αφορά την ϱύθµιση των δικαιωµάτων και των υποχρεώσεων ιδιωτών
και ϑεσµών. Ορισµένοι από τους ϐασικούς τύπους νοµικών κειµένων, ιεραρχηµένοι ϐάσει
της ισχύος τους ως πηγών δικαίου, είναι οι παρακάτω :

1. Συντάγµατα : τα οποία αποτελούν τις ϑεµελιώδεις ϱαχές που αφορούν πως διοικείται
ένα κράτος.

2. Νοµοθεσία : η οποία περιλαµβάνει τους νόµους τους οποίους ϑεσπίζει ένα νοµοθετικό
σώµα και ϱυθµίζουν τι είναι επιτρεπτό από τον νόµο. Συνήθως, οι νόµοι οργανώνονται
ϑεµατικά σε κώδικες παρόµοιας ϑεµατολογίας (π.χ Ποινικός Κώδικας).

3. ∆ικαστικές Αποφάσεις : οι οποίες περιλαµβάνουν τα ενδιάµεσα ή τελικά αποτελέσµατα
µιας δίκης, την κρίση του δικαστηρίου για τα γεγονότα και τα επιχειρήµατα της κάθε
πλευράς καθώς και την απόφαση του δικαστηρίου σε γραπτή µορφή.
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4. Συµβόλαια : τα οποία συνιστούν αµοιβαίες συµφωνίες µεταξύ συµβαλλόµενων µερών,
µε σκοπό να τηρηθούν αµοιβαίες υποχρεώσεις.

Τα νοµικά κείµενα έχουν εξελιχθεί σηµαντικά µέσα στις χιλιετίες που παρήλθαν από
την πρώτη χρήση τους. Τα πρώτα κείµενα ιδιωτικού δικαίου ήταν συµβόλαια, διαθήκες
και νοµικές πράξεις εγγεγραµµένες σε πινακίδες από πηλό στην Σουµερία περίπου 5000
χρόνια πριν. Παροµοίως, τα πρώτα κείµενα δηµοσίου δικαίου, όπως νόµοι, εµφανίστηκαν
στην Μεσοποταµία µε τους νόµους του ϐασιλιά Ουρ Ναµµού και αργότερα τον κώδικα του
Χαµουραµπί να αποτελούν γνωστά παραδείγµατα.

Στην Αρχαία Ελλάδα, οι νοµικές ϱυθµίσεις που αφορούσαν ιδιωτικές υποθέσεις, όπως
ϑέµατα κληρονοµιάς, εµπορίου και συµβολαίων, διακρίνονταν από τις διατάξεις που ϱύθ-
µιζαν τη Ϲωή των πολιτών σε κάθε πόλη-κράτος. Η νοµοθεσία και οι νόρµες διέφεραν ανά
περιοχή, κυρίως λόγω της επιρροής της ϱητορικής τέχνης, της διάδοσης της γνώσης των
νόµων και της λειτουργίας των δικαστηρίων, καθώς και άλλων κοινωνικοπολιτικών παρα-
µέτρων που καθόριζαν την ιδιότητα του πολίτη. Εµβληµατικά παραδείγµατα περιλαµβάνουν
τους αυστηρούς νόµους του ∆ράκοντα (620 π.Χ.), οι οποίοι αργότερα µεταρρυθµίστηκαν από
τον Σόλωνα (593 π.Χ.), προσδίδοντας µια πιο ισορροπηµένη προσέγγιση στη νοµοθεσία [1].

1.1.2 ∆ικαστήρια

Το δικαστήριο αποτελεί ϑεσµοθετηµένο όργανο της δικαστικής εξουσίας, το οποίο απο-
νέµει δικαιοσύνη στο πλαίσιο του κράτους δικαίου. Η λειτουργία του ϐασίζεται σε νοµικά
πρότυπα, τα οποία διασφαλίζουν την επίλυση διαφορών, την επιβολή ποινών για παραβάσεις
του νόµου και τη διατήρηση της κοινωνικής συνοχής. Ως ϐασικός πυλώνας του δικαιοκρα-
τικού συστήµατος, το δικαστήριο ενσαρκώνει την ανεξαρτησία της δικαστικής εξουσίας και
προστατεύει τα ϑεµελιώδη δικαιώµατα και τις ελευθερίες των πολιτών [2]. Τα δικαστήρια
κατηγοριοποιούνται µε ϐάση τη δικαιοδοσία τους, τη ϕύση των υποθέσεων που εξετάζουν
και τη ϑέση τους στην ιεραρχική δοµή του δικαστικού συστήµατος.

1. Ανάλογα µε τη ϕύση των υποθέσεων

• Πολιτικά ∆ικαστήρια : Εξετάζουν διαφορές που προκύπτουν από τις σχέσεις µεταξύ
ιδιωτών ή νοµικών προσώπων, όπως διαφορές συµβατικού δικαίου, οικογενειακές υ-
ποθέσεις και Ϲητήµατα περιουσιακού δικαίου.

• Ποινικά ∆ικαστήρια: Ασχολούνται µε την εκδίκαση αδικηµάτων που προβλέπονται στον
ποινικό κώδικα, όπως εγκλήµατα και πληµµελήµατα.

• ∆ιοικητικά ∆ικαστήρια : ∆ιαχειρίζονται διαφορές µεταξύ πολιτών και της δηµόσιας διο-
ίκησης, όπως ϕορολογικές ενστάσεις ή προσφυγές κατά διοικητικών πράξεων.

• Συνταγµατικά ∆ικαστήρια: Εξετάζουν Ϲητήµατα συνταγµατικότητας νόµων ή κρατικών
ενεργειών.
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2. Ανάλογα µε την Ιεραρχία

• Κατώτερα ∆ικαστήρια : Αποτελούν το πρώτο επίπεδο απονοµής της δικαιοσύνης, ασχο-
λούµενα µε υποθέσεις µικρότερης σηµασίας, όπως τα Ειρηνοδικεία.

• Ανώτερα ∆ικαστήρια: Εκδικάζουν εφέσεις κατά αποφάσεων κατώτερων δικαστηρίων,
όπως τα Εφετεία.

• Ανώτατα ∆ικαστήρια : Αποτελούν την κορυφή της ιεραρχίας και εξετάζουν σοβαρά νο-
µικά Ϲητήµατα, όπως ο ΄Αρειος Πάγος και το Συµβούλιο της Επικρατείας.

3. Ειδικά ∆ικαστήρια

Ορισµένα δικαστήρια έχουν εξειδικευµένη δικαιοδοσία :

• Στρατιωτικά ∆ικαστήρια: Εξετάζουν υποθέσεις στρατιωτικού δικαίου.

• Εµπορικά ∆ικαστήρια : Αντιµετωπίζουν διαφορές που σχετίζονται µε το εµπορικό δίκαιο,
όπως οι πτωχεύσεις.

• Εργατικά ∆ικαστήρια: ∆ιαχειρίζονται διαφορές εργοδότη και εργαζοµένου.

• ∆ιεθνή ∆ικαστήρια: Ρυθµίζουν διακρατικές διαφορές ή Ϲητήµατα διεθνούς δικαίου.

Τα δικαστήρια αποτελούν τον ϑεµατοφύλακα της νοµιµότητας και της κοινωνικής δικαιο-
σύνης. Με την επίλυση νοµικών διαφορών, διασφαλίζουν την ισονοµία, προστατεύουν τα
ανθρώπινα δικαιώµατα και ενισχύουν την εµπιστοσύνη των πολιτών στο κράτος δικαίου. Πα-
ϱάλληλα, µέσα από τη νοµολογία, διαµορφώνουν την ερµηνεία του δικαίου και τη λειτουργία
της κοινωνίας συνολικά.

1.2 Νοµική Πληροφορική

Η νοµική πληροφορική είναι ένα διεπιστηµονικό πεδίο που συνδυάζει τη νοµική επι-
στήµη µε τις τεχνολογίες πληροφορικής, µε στόχο την ανάλυση, την οργάνωση, και την
αυτοµατοποίηση νοµικών διαδικασιών. Πρόκειται για έναν ταχύτατα εξελισσόµενο τοµέα,
που επικεντρώνεται στη χρήση εργαλείων τεχνητής νοηµοσύνης, ανάλυσης δεδοµένων και
µηχανικής µάθησης για τη διευκόλυνση της πρόσβασης στη δικαιοσύνη, τη ϐελτίωση της
αποτελεσµατικότητας της νοµικής έρευνας και τη λήψη τεκµηριωµένων αποφάσεων.

Παρά την πρόοδο που έχει σηµειωθεί στον τοµέα της νοµικής πληροφορικής, εξακολου-
ϑούν να υπάρχουν σηµαντικές προκλήσεις που περιορίζουν την ευρεία υιοθέτηση και την
αποτελεσµατική εφαρµογή της. Μία από τις κυριότερες δυσκολίες είναι η µη δοµηµένη
ϕύση των δεδοµένων. Τα νοµικά δεδοµένα, όπως αποφάσεις δικαστηρίων, νοµοθεσίες και
συµβάσεις, είναι συχνά µη δοµηµένα και περιλαµβάνουν µεγάλες ποσότητες κειµένου. Αυτό
καθιστά την ανάλυσή τους δύσκολη χωρίς τη χρήση εξειδικευµένων εργαλείων και τεχνο-
λογιών. Επιπλέον, η απουσία τυποποιηµένων ϕορµά δεδοµένων περιπλέκει περαιτέρω τη
διαδικασία επεξεργασίας και ενοποίησης.
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Η γλωσσική ανάλυση στον χώρο της νοµικής πληροφορικής αποτελεί επίσης µια περίπλο-
κη διαδικασία. Η νοµική γλώσσα χαρακτηρίζεται από εξειδικευµένη ορολογία, περίπλοκη
σύνταξη και συχνά αµφίσηµη διατύπωση, η οποία εξαρτάται από το εκάστοτε πλαίσιο. Αυτά
τα χαρακτηριστικά καθιστούν δύσκολη την αυτοµατοποίηση διαδικασιών όπως η κατηγοριο-
ποίηση δικαστικών αποφάσεων ή η πρόβλεψη εκβάσεων.

Επιπλέον, η προστασία προσωπικών δεδοµένων αποτελεί κρίσιµη πρόκληση στον τοµέα.
Τα νοµικά δεδοµένα συχνά περιλαµβάνουν ευαίσθητες πληροφορίες, όπως ονόµατα και διευ-
ϑύνσεις. Η επεξεργασία τους πρέπει να συµµορφώνεται µε αυστηρά κανονιστικά πλαίσια,
όπως ο Γενικός Κανονισµός Προστασίας ∆εδοµένων (GDPR), γεγονός που περιορίζει τις δια-
ϑέσιµες πηγές δεδοµένων ή απαιτεί διαδικασίες ανωνυµοποίησης.

΄Ενα άλλο πρόβληµα είναι η δυσκολία γενίκευσης των λύσεων που αναπτύσσονται. Ο
τοµέας της νοµικής πληροφορικής πρέπει να λάβει υπόψη την ποικιλοµορφία που υπάρχει
µεταξύ διαφορετικών νοµικών συστηµάτων, δικαστηρίων και διαδικασιών. Αυτό καθιστά
ιδιαίτερα δύσκολη τη δηµιουργία γενικεύσιµων λύσεων που µπορούν να εφαρµοστούν σε
πολλαπλά περιβάλλοντα.

Τέλος, η χρηστικότητα και η αποδοχή των εργαλείων πληροφορικής από τους νοµικούς
επαγγελµατίες παραµένουν περιορισµένες. Πολλοί εµφανίζονται επιφυλακτικοί στη χρήση
αυτοµατοποιηµένων συστηµάτων, κυρίως λόγω έλλειψης εµπιστοσύνης στην ακρίβεια και την
αξιοπιστία τους. Επιπλέον, υπάρχει ανησυχία ότι η χρήση τεχνητής νοηµοσύνης µπορεί να
υποκαταστήσει την ανθρώπινη κρίση, γεγονός που δηµιουργεί αντιστάσεις στην υιοθέτηση
τέτοιων εργαλείων.

1.3 Ορισµός προβλήµατος της διπλωµατικής εργασίας

Η αυτόµατη ανάλυση νοµικών εγγράφων αποτελεί µια κρίσιµη πρόκληση στη σύγχρονη
νοµική έρευνα και πρακτική, καθώς µπορεί να συµβάλει στην καλύτερη κατανόηση των
νοµικών αποφάσεων και στη ϐελτίωση της αποδοτικότητας των νοµικών επαγγελµατιών. Μία
από τις πιο συχνές προσεγγίσεις στο πεδίο της επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας (NLP) είναι η
χρήση τεχνικών µηχανικής µάθησης για την πρόβλεψη των δικαστικών αποφάσεων.

΄Ενα ϐασικό εµπόδιο στην ανάπτυξη τέτοιων συστηµάτων είναι η πολυπλοκότητα της νο-
µικής γλώσσας και η ανάγκη για ακριβή επεξεργασία των κειµένων. Επιπλέον, η υψηλή
διακύµανση στα δεδοµένα στις δικαστικές αποφάσεις αποτελεί σηµαντικό παράγοντα που
πρέπει να ληφθεί υπόψη κατά τη σχεδίαση των αλγορίθµων ταξινόµησης. Στόχος της ερ-
γασίας είναι να αναλύσει την απόδοση διαφορετικών τεχνικών NLP και µηχανικής µάθησης
στην κατηγοριοποίηση των δικαστικών αποφάσεων, καθώς και να αξιολογήσει πώς τα αποτε-
λέσµατα µπορούν να αξιοποιηθούν στην πράξη από τους νοµικούς επαγγελµατίες.

Η παρούσα διπλωµατική εργασία επικεντρώνεται σε ορισµένα από τα παραπάνω Ϲητήµα-
τα, επικετρώνοντας το ενδιαφέρον της στην πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων. Στόχος είναι
να συµβάλει στη ϐελτίωση της διαχείρισης και αξιοποίησης νοµικών κειµένων, προτείνοντας
λύσεις που ενισχύουν την αποδοτικότητα και τη διαφάνεια στη δικαστική διαδικασία. Ως εκ
τούτου, εστιάζει στην ταξινόµηση δικαστικών αποφάσεων µε στόχο να προσδιορίσει αν µια
απόφαση απορρίπτει ή αποδέχεται µια αίτηση. Η διαδικασία αυτή µπορεί να αποδειχθεί
ιδιαίτερα χρήσιµη για τους νοµικούς επαγγελµατίες, καθώς µπορεί να τους επιτρέψει να
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αναλύσουν πρότυπα στις αποφάσεις των δικαστηρίων, αλλά και να εντοπίσουν παράγοντες
που συσχετίζονται µε την έκβαση µιας υπόθεσης.

1.4 Συνεισφορά της διπλωµατικής εργασίας

Η παρούσα εργασία αποσκοπεί στην ανάπτυξη ενός συστήµατος πρόβλεψης δικαστικών
αποφάσεων, το οποίο ϑα µπορούσε να αξιοποιηθεί σε ποικίλα πεδία.

Στο πλαίσιο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας, δηµουργήθηκε ένα µοντέλο µε στόχο
την πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων, χρησιµοποιώντας ένα σύνολο δεδοµένων που δη-
µιουργήθηκε για το σκοπό αυτό. Αρχικά, συλλέχθηκαν και επισηµειώθηκαν -όπως αναλύθη-
κε στο Κεφάλαιο 2- δικαστικές αποφάσεις, ταξινοµώντας τις σε δύο κατηγορίες : Αποδοχή

(0) και Απόρριψη (1), ϐάσει της τελικής έκβασης της κάθε υπόθεσης. Στη συνέχεια, πραγ-
µατοποιήθηκε η διαδικασία της προεπεξεργασίας των κειµένων, η οποία περιλάµβανε την
αφαίρεση ειδικών χαρακτήρων κ.ο.κ, τη µετατροπή κειµένων σε αριθµητική αναπαράσταση
(TF-IDF), ώστε τα δεδοµένα να είναι κατάλληλα για την εφαρµογή αλγορίθµων µηχανικής
µάθησης. Το πείραµα επικεντρώθηκε στη σύγκριση της απόδοσης πέντε διαφορετικών ταξι-
νοµητών: Decision Trees (DT), Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM),
XGBoost (XGB) και Logistic Regression (LR). Οι ταξινοµητές εκπαιδεύτηκαν και αξιολο-
γήθηκαν µε ϐάση την απόδοσή τους στο σύνολο δοκιµής (test set), µε στόχο να διερευνηθεί
η ικανότητά τους να προβλέπουν την έκβαση των δικαστικών αποφάσεων. Η απόδοσή τους
µετρήθηκε µε τους εξής δείκτες : Accuracy, Recall, Precision και F1-score. ΄Οπως επισηµα-
ίνεται από τη µελέτη [3], η διαδικασία αυτή συχνά αναφέρεται εσφαλµένα ως πρόβλεψη, ενώ
στην πραγµατικότητα πρόκειται για κατηγοριοποίηση δικαστικών αποφάσεων ϐάσει των α-
ποτελεσµάτων τους. Ωστόσο είναι ιδιαίτερα σηµαντικό να αναφέρουµε ότι ένα τέτοιο σύστηµα
ϑα µπορούσε να αποτελέσει εργαλείο υποστήριξης για νοµικούς επαγγελµατίες, προσφέρο-
ντας µια προκαταρκτική εκτίµηση για την πιθανή έκβαση µιας υπόθεσης, ϐασισµένη σε
προηγούµενες δικαστικές αποφάσεις. Ως εκ τούτου, η εν λόγω κατηγοριοποίηση δύναται
να λειτουργήσει ως πρόβλεψη στα χέρια των νοµικών επαγγελµατιών. Επιπλέον, η εργασία
αυτή µπορεί να συµβάλει στην καλύτερη κατανόηση των παραγόντων που επηρεάζουν την
έκβαση µιας δικαστικής απόφασης, επιτρέποντας τη διεξαγωγή ποσοτικών αναλύσεων σε µε-
γάλης κλίµακας δεδοµένα. Παράλληλα, µπορεί να λειτουργήσει ως σηµείο εκκίνησης για
τη δηµιουργία εργαλείων που ενισχύουν την πρόσβαση στη δικαιοσύνη, παρέχοντας στους
πολίτες πληροφορίες για τις πιθανότητες επιτυχίας µιας υπόθεσης πριν την υποβολή της.

Τέλος, η έρευνα αυτή έχει ακαδηµαϊκό ενδιαφέρον, καθώς συµβάλλει στη διερεύνηση
της εφαρµογής και της αποτελεσµατικότητας διαφορετικών αλγορίθµων µηχανικής µάθησης
στον τοµέα της Νοµικής.

1.5 Οργάνωση κειµένου

Στο Κεφάλαιο 2 αναλύεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο των τεχνολογιών που χρησιµοποιο-
ύνται, καθώς και σχετικές επιστηµονικές εργασίες. Το Κεφάλαιο 3 περιγράφει το σύνολο
δεδοµένων, τη διαδικασία προεπεξεργασίας των κειµένων και τη µεθοδολογία επισηµείωσης.
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Στο Κεφάλαιο 4 εστιάζω στη µεθοδολογία εκπαίδευσης των µοντέλων και στις τεχνικές αξιο-
λόγησης. Στο Κεφάλαιο 5 παρουσιάζονται τα πειραµατικά αποτελέσµατα για την αξιολόγηση
της απόδοσης. Τέλος, στο Κεφάλαιο 6 αναφέρονται τα συµπεράσµατα της διπλωµατικής ερ-
γασίας, αλλά και προτάσεις για µελλοντική δουλειά στον τοµέα της νοµικής πληροφορικής.
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Στο κεφάλαιο αυτό αρχικά παρουσιάζονται σχετικές εργασίες που µελετήθηκαν στα πλα-
ίσια της παρούσας διπλωµατικής εργασίας. Στη συνέχεια αναλύονται οι τεχνικές

πρόβλεψης, περιγράφοντας τη διαδικασία παραγωγής τους, η οποία περιλαµβάνει τον κα-
ϑορισµό προβλήµατος, τη συλλογή και προεπεξεργασία δεδοµένων, την επιλογή µεθόδων
και την αξιολόγηση των µοντέλων. Ακολούθως, εξετάζεται η µηχανική µάθηση ως κεντρικό
εργαλείο αυτών, αναλύοντας διαφορετικές προσεγγίσεις όπως η επιβλεπόµενη, µη επιβλε-
πόµενη και ενισχυτική µάθηση. Τέλος, περιγράφεται η λειτουργία και τα πλεονεκτήµατα
συγκεκριµένων µοντέλων µηχανικής µάθησης.

2.1 Σχετικές Εργασίες

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζονται σηµαντικές επιστηµονικές εργασίες που µελε-
τήθηκαν στο πλαίσιο αυτής της διπλωµατικής εργασίας. Η ανασκόπηση καλύπτει τόσο µε-
λέτες που επικεντρώνονται άµεσα στην πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων, όσο και εργασίες
που εντάσσονται στο ευρύτερο πεδίο της νοµικής πληροφορικής. Στόχος είναι η ανάδειξη
των κύριων µεθοδολογικών προσεγγίσεων και των τεχνολογικών εργαλείων που έχουν χρη-
σιµοποιηθεί στη σχετική ϐιβλιογραφία. Οι εργασίες αυτές υπογραµµίζουν την ανάγκη για
πολυδιάστατη ανάλυση των νοµικών κειµένων, την ενσωµάτωση καινοτόµων τεχνολογιών και
την αξιοποίηση δεδοµένων για τη διαµόρφωση προβλέψεων που µπορούν να συµβάλουν στη
διαφάνεια και την αποδοτικότητα της δικαιοσύνης. ΄Οσον αφορά στις εργασίες πρόβλεψης
δικαστικών αποφάσεων, στο [3] προτείνεται η κάτωθι κατηγοριοποίηση για την µελέτη των
εργασιών πρόβλεψης δικαστικών αποφάσεων:

1. Εντοπισµός ετυµηγορίας δικαστικής απόφασης : οι εργασίες αναγνώρισης απόφασης
δικαστικών αποφάσεων εστιάζουν στην εξαγωγή του αποτελέσµατος από το κείµενο
της δικαστικής απόφασης, όπου η ετυµυγορία υπάρχει στο κείµενο και το µοντέλο
καλείται να την επισηµάνει. Στην υποενότητα αυτή, ϑα παρουσιάσουµε εργασίες που
ασχολήθηκαν µε το έργο της αναγνώρισης του αποτελέσµατος.

2. Κατηγοριοποίηση αποφάσεων ϐάσει αποτελέσµατος : η κατηγοριοποίηση δικαστικών
αποφάσεων ϐάσει της έκβασής τους ορίζεται ως η διαδικασία ταξινόµησης των δικαστι-
κών αποφάσεων µε ϐάση το αποτέλεσµά τους, χρησιµοποιώντας το κείµενο ή οποια-
δήποτε άλλη πληροφορία δηµοσιεύεται µε την τελική απόφαση, αλλά αφαιρώντας την
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ετυµηγορία της απόφασης.

3. Πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων : οι εργασίες πρόβλεψης δικαστικών αποφάσεων
σχετίζονται µε ένα ευρύ ϕάσµα ερευνών που συνδυάζουν την επεξεργασία ϕυσικής
γλώσσας (NLP) και τη µηχανική µάθηση για την ανάλυση και πρόβλεψη δικαστικών
αποφάσεων.

Η παραπάνω διάκριση των εργασιών αναπαρίσταται στο παρακάτω σχήµα 2.1, το οποίο
προέρχεται από την εργασία [3], χωρίς τροποποιήσεις.

Σχήµα 2.1: ∆ιάγραµµα ϱοής που απεικονίζει τους στόχους και τις απαιτήσεις για τις τρεις
εργασίες πρόβλεψης δικαστικών αποφάσεων

2.1.1 Εντοπισµός ετυµηγορίας δικαστικής απόφασης

Οι εργασίες αναγνώρισης απόφασης δικαστικών αποφάσεων εστιάζουν στην εξαγωγή του
αποτελέσµατος από το κείµενο της δικαστικής απόφασης, όπου η ετυµυγορία υπάρχει στο
κείµενο και το µοντέλο καλείται να την επισηµάνει. Στην υποενότητα αυτή, ϑα παρουσι-
άσουµε εργασίες που ασχολήθηκαν µε το έργο της αναγνώρισης του αποτελέσµατος.
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Μία από τις πρώτες µελέτες που προσπάθησε να προβλέψει δικαστικές αποφάσεις χρη-
σιµοποιώντας το κείµενο της απόφασης είναι η [4]. Οι συγγραφείς χρησιµοποίησαν έναν
δηµοφιλή αλγόριθµο µηχανικής µάθησης, τονφ Support Vector Machine (SVM), για να
προβλέψουν τις αποφάσεις του European Court of Human Rights (ECtHR). Το µοντέλο τους
στόχευε στην πρόβλεψη της απόφασης του δικαστηρίου εξάγοντας τις διαθέσιµες πληροφο-
ϱίες από σχετικές ενότητες των αποφάσεων του ECtHR και πέτυχε µέση ακρίβεια 79% για
τρία ξεχωριστά άρθρα της ECHR. Αν και οι συγγραφείς απέκλεισαν την ίδια την ετυµηγορία
(ή ολόκληρη την ενότητα που την περιείχε), εξακολουθούσαν να χρησιµοποιούν το υπόλοιπο
κείµενο των αποφάσεων, το οποίο συχνά περιείχε συγκεκριµένες αναφορές στο τελικό απο-
τέλεσµα (π.χ. ¨Συνεπώς, υπάρχει παραβίαση του ΄Αρθρου 3¨). ΄Ετσι, παρόλο που η εργασία
τους παρουσιάστηκε ως πρόβλεψη του αποτελέσµατος δικαστικών υποθέσεων, η πραγµατική
της ϕύση περιοριζόταν στην αναγνώριση του αποτελέσµατος.

΄Αλλες µελέτες που επικεντρώθηκαν στο ECtHR περιλαµβάνουν τις [5], [6] και [7]. ∆εδο-
µένου ότι στις [5] και [6] χρησιµοποίησαν το ίδιο σύνολο δεδοµένων µε τους [4], πραγµατο-
ποίησαν επίσης την ίδια εργασία αναγνώρισης αποτελέσµατος. Στην εργασία [8] χρησιµοπο-
ίησαν παρόµοιες στατιστικές µεθόδους µε την [4] και πέτυχαν ακρίβεια 88% µε SVM, ενώ
η [6] πέτυχε ακρίβεια 79% χρησιµοποιώντας ένα σύνολο µοντέλων SVM. Αντίθετα, η µελέτη
[7] δηµιούργησε ένα µεγαλύτερο σύνολο δεδοµένων για το ίδιο δικαστήριο και µε δυαδική
ταξινόµηση (παραβίαση οποιουδήποτε άρθρου της ECHR έναντι µη παραβίασης) χρησιµοπο-
ίησε νευρωνικά µοντέλα, δίχως να αποκλείσει κάποιο τµήµα της απόφασης. ΄Ετσι, η εργασία
περιορίστηκε κι αυτή στην αναγνώριση του αποτελέσµατος, µε πολύ υψηλή ακρίβεια 96%
χρησιµοποιώντας διάφορες στατιστικές µεθόδους. Αυτές οι µελέτες δείχνουν ότι η αυτόµατη
αναγνώριση του αποτελέσµατος είναι σε µεγάλο ϐαθµό εφικτή για το ECtHR.

Οι µελέτες που ϐασίζονται στο ECtHR καταδεικνύουν δύο ευρείες κατηγορίες εργασιών
που αποσκοπούν στην πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων, αλλά στην πραγµατικότητα εκτε-
λούν αναγνώριση αποτελέσµατος.

Η πρώτη κατηγορία περιλαµβάνει µελέτες που ήταν µερικώς επιτυχηµένες στην αφαίρε-
ση των πληροφοριών που σχετίζονται µε την ετυµηγορία. Εκτός από τις προαναφερθείσες
µελέτες [4], [8] και [6], και η εργασία [9] αντιµετωπίζει το ίδιο πρόβληµα. Πιο συγκεκρι-
µένα, στην εργασία αυτή, οι µελετητές επικεντρώθηκαν στο French Court of Cassation και
πέτυχαν ακρίβεια έως 96%. Αν και αντικατέστησαν τις λέξεις που περιείχαν την ετυµηγο-
ϱία, πολλές από τις λέξεις που αποδείχθηκαν σηµαντικές για την πρόβλεψη του µοντέλου
τους σχετίζονταν άµεσα µε την περιγραφή του αποτελέσµατος. Συνεπώς, δεν ήταν απόλυτα
επιτυχηµένοι στην αποµάκρυνση των πληροφοριών που υποδήλωναν την ετυµηγορία.

Η δεύτερη κατηγορία περιλαµβάνει µελέτες που δεν ϕιλτράρουν καθόλου τις πληρο-
ϕορίες της απόφασης, όπως οι [7]. Στη µελέτη [10], οι ερευνητές δηλώνουν ϱητά ότι δεν
αφαίρεσαν την πραγµατική ετυµηγορία του Supreme Court of the Philippines (λόγω έλλει-
ψης συνεκτικής δοµής στις περιγραφές των αποφάσεων) κατά την πρόβλεψη των αποφάσεων
του δικαστηρίου. Ωστόσο, η ακρίβειά τους ήταν σχετικά χαµηλή, µόλις 59%. Επιπλέον,
υπάρχουν αρκετές µελέτες που δεν προσδιορίζουν καµία προεπεξεργασία για την αφαίρεση
πληροφοριών που µπορεί να περιέχουν την ετυµηγορία. Παραδείγµατα αποτελούν η εργα-
σία [11], που εξετάζει υποθέσεις έφεσης από τα δικαστήρια της Βραζιλίας (µε F1-score 79%),
και η [12] που ασχολείται µε υποθέσεις ανθρωποκτονίας δευτέρου ϐαθµού και διαφθοράς
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που εκδικάστηκαν στο Court of São Paulo (µε F1-score έως 98%).

2.1.2 Κατηγοριοποίηση αποφάσεων ϐάσει αποτελέσµατος

Η κατηγοριοποίηση δικαστικών αποφάσεων ϐάσει της έκβασής τους ορίζεται ως η διαδι-
κασία ταξινόµησης των δικαστικών αποφάσεων µε ϐάση το αποτέλεσµά τους, χρησιµοποι-
ώντας το κείµενο ή οποιαδήποτε άλλη πληροφορία δηµοσιεύεται µε την τελική απόφαση,
αλλά αφαιρώντας την ετυµηγορία της απόφασης. ∆εδοµένου ότι τα αποτελέσµατα τέτοιων
υποθέσεων δηµοσιεύονται και δεν χρειάζεται πλέον να ¨προβλεφθούν¨, αυτό το έργο είναι
κυρίως χρήσιµο για την αναγνώριση παραγόντων (γεγονότων, επιχειρηµάτων, δικαστών) που
επηρεάζουν τις δικαστικές αποφάσεις µέσα στο κείµενο των αποφάσεων. Για να αποφευχθεί
η περίπτωση το σύστηµα να εντοπίσει το αποτέλεσµα µέσα στο ίδιο το κείµενο της απόφασης
και προκειµένου να µάθει νέες πληροφορίες, πρέπει να αφαιρεθούν όλες οι αναφορές στην
ετυµηγορία.

Αν και ένας αλγόριθµος µπορεί να επιτύχει πολύ καλά αποτελέσµατα στην κατηγοριοπο-
ίηση, οι παραγόµενες κατηγορίες από µόνες τους δεν είναι ιδιαίτερα χρήσιµες. ∆εδοµένου
ότι τα έγγραφα που χρησιµοποιεί το σύστηµα είναι διαθέσιµα µόνο όταν οι αποφάσεις έχουν
ήδη δηµοσιευθεί, η κατηγοριοποίηση ϐάσει έκβασης δεν προσθέτει νέα πληροφορία (κα-
ϑώς κάποιος µπορεί απλώς να εξάγει την ετυµηγορία από την απόφαση). Αυτή η άποψη
υποστηρίζεται επίσης από τους [13], οι οποίοι τονίζουν ότι η ικανότητα κατηγοριοποίησης
αποφάσεων χωρίς την εξήγηση του λόγου για αυτή την κατηγοριοποίηση δεν παρέχει χρήσι-
µες πληροφορίες και µπορεί ακόµη και να είναι παραπλανητική. Παρ’ όλα αυτά, η απόδοση
ενός µοντέλου µηχανικής µάθησης για την κατηγοριοποίηση δικαστικών αποφάσεων µπορεί
να δώσει χρήσιµες πληροφορίες σχετικά µε το πόσο πληροφοριακά είναι τα χαρακτηριστικά
που χρησιµοποιούνται. Για να καταστεί δυνατή η εξαγωγή χαρακτηριστικών, είναι σηµαντικό
το σύστηµα να µην είναι ένα ¨µαύρο κουτί¨ (όπως συµβαίνει µε πολλά σύγχρονα νευρωνι-
κά µοντέλα κατηγοριοποίησης). Εποµένως, αντί για ¨πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων¨, ο
κύριος στόχος της κατηγοριοποίησης ϐάσει έκβασης ϑα πρέπει να είναι η αναγνώριση των

παραγόντων που υποστηρίζουν τις κατηγοριοποιήσεις.

Καθώς εδώ συζητούνται µόνο δηµοσιεύσεις που κατηγοριοποιούν δικαστικές αποφάσεις
ϐάσει της έκβασης των υποθέσεων, ϑα αναφερόµαστε στη διαδικασία αυτή απλώς ως κατη-
γοριοποίηση δικαστικών αποφάσεων.

Μέσα σε αυτές τις µελέτες, διακρίνονται δύο ευρείες κατηγορίες ανάλογα µε τον τύπο των
δεδοµένων που χρησιµοποιούν. Από τη µία πλευρά, οι περισσότερες µελέτες χρησιµοποιούν
το ακατέργαστο κείµενο, επιλέγοντας ϱητά τµήµατα της απόφασης που δεν περιλαµβάνουν
την ετυµηγορία. Από την άλλη πλευρά, υπάρχουν µελέτες που χρησιµοποιούν δεδοµένα µε
χειροκίνητη επισηµείωση ως ϐάση για την κατηγοριοποίηση. Στην εργασία [14], οι µελετητές
χρησιµοποίησαν το ακατέργαστο κείµενο για να κατηγοριοποιήσουν (µε accuracy 67%) τις α-
ποφάσεις του Ανώτατου ∆ικαστηρίου της Ταϊλάνδης ϐάσει των πραγµατικών περιστατικών και
των νοµικών διατάξεων που αφορούσαν εγκλήµατα όπως δολοφονία, επίθεση, κλοπή, απάτη
και δυσφήµιση, χρησιµοποιώντας στατιστικές και νευρωνικές µεθόδους. Οµοίως, στην [15]
κατηγοριοποίησαν (µε ακρίβεια έως 75%) αποφάσεις του Ε∆∆Α χρησιµοποιώντας µόνο την
ενότητα των πραγµατικών περιστατικών κάθε απόφασης. Μάλιστα,εντόπισαν τους κύριους
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παράγοντες (δηλαδή ακολουθίες λέξεων) για κάθε κατηγορία χρησιµοποιώντας µια µέθοδο
υποστηρικτικών διανυσµάτων (SVM). Ακόµη, στην µελέτη [16] κατηγοριοποίησαν αποφάσεις
του Ανώτατου ∆ικαστηρίου του Ηνωµένου Βασιλείου, συγκρίνοντας διάφορα συστήµατα εκ-
παιδευµένα στο ακατέργαστο κείµενο (χωρίς την ετυµηγορία) και ανέφεραν ακρίβεια 69%,
παρουσιάζοντας παράλληλα τους ϐασικούς προβλεπτικούς παράγοντες κάθε κατηγορίας.
Περαιτέρω µελέτες επικεντρώθηκαν στο Ε∆∆Α, χρησιµοποιώντας νευρωνικές µεθόδους για
τη ϐελτίωση της απόδοσης της κατηγοριοποίησης, επιτυγχάνοντας ακρίβειες έως 82% [17].
Παρά τις υψηλές επιδόσεις ορισµένων συστηµάτων, οι ερευνητές προειδοποιούν ενάντια στη
χρήση τους για λήψη αποφάσεων. Πολλές µελέτες ισχυρίζονται ότι η κατηγοριοποίηση είναι
χρήσιµη για τη νοµική υποστήριξη, αλλά όπως αναφέρθηκε, από µόνη της δεν είναι χρήσιµη,
καθώς η ετυµηγορία µπορεί να διαβαστεί απευθείας. Για να είναι ωφέλιµη, η κατηγοριο-
ποίηση πρέπει να συνοδεύεται από τα πιο χαρακτηριστικά προβλεπτικά χαρακτηριστικά.
∆υστυχώς, µόνο λίγες µελέτες παρέχουν αυτή την πληροφορία.

2.1.3 Πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων

Οι εργασίες πρόβλεψης δικαστικών αποφάσεων σχετίζονται µε ένα ευρύ ϕάσµα ερευνών
που συνδυάζουν την επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας (NLP) και τη µηχανική µάθηση για την
ανάλυση και πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων. Η µελέτη της εργασίας [4] αποτελεί µια
σηµαντική προσπάθεια πρόβλεψης αποφάσεων του Ευρωπαϊκού ∆ικαστηρίου Ανθρωπίνων
∆ικαιωµάτων ϐασισµένη αποκλειστικά σε κείµενα δικαστικών αποφάσεων. Χρησιµοποιώντας
αλγόριθµους µηχανικής µάθησης, όπως οι Support Vector Machines (SVM) κατάφεραν να
πετύχουν µε υψηλή ακρίβεια (79%) στις προβλέψεις τους σχετικά µε το αν υπήρξε ή όχι
παραβίαση άρθρων της Σύµβασης των Ανθρωπίνων ∆ικαιωµάτων. Η ανάλυση υπογράµµισε
τη σηµασία των πραγµατικών περιστατικών ως τον πλέον καθοριστικό παράγοντα για την
πρόβλεψη αποφάσεων.

Η εργασία [8] εστιάζει στη σύγκριση της απόδοσης πέντε γνωστών αλγορίθµων µηχα-
νικής µάθησης για την πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων, χρησιµοποιώντας αποκλειστικά
κείµενα από υποθέσεις του Ευρωπαϊκού ∆ικαστηρίου ∆ικαιωµάτων του Ανθρώπου (ECtHR).
Οι αλγόριθµοι που µελετήθηκαν είναι οι k-Nearest Neighbors (k-NN), Logistic Regression,
Bagging, Random Forests και Support Vector Machines (SVM). Η µεθοδολογία ϐασίστη-
κε σε ένα σύνολο δεδοµένων που περιλαµβάνει υποθέσεις σχετικές µε τα άρθρα 3, 6 και
8 της Ευρωπαϊκής Σύµβασης ∆ικαιωµάτων του Ανθρώπου. Τα κείµενα µετατράπηκαν σε
αριθµητικά χαρακτηριστικά µέσω N-gram αναπαραστάσεων (1-gram έως 4-gram) και ϑε-
µατικής µοντελοποίησης (topic modeling) µε χρήση spectral clustering. Οι επιλεγµένες
περιοχές των εγγράφων περιλάµβαναν τµήµατα όπως η διαδικασία, οι περιστάσεις, η σχετι-
κή νοµοθεσία και η νοµική ανάλυση. Για την αξιολόγηση της απόδοσης των αλγορίθµων,
εφαρµόστηκε µέθοδος cross-validation 5 πτυχών, ενώ χρησιµοποιήθηκαν µετρικές όπως η
ακρίβεια. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι ο αλγόριθµος SVM ξεπέρασε τους υπόλοιπους, ειδικά
όταν χρησιµοποιήθηκαν χαρακτηριστικά που σχετίζονται µε τα γεγονότα των υποθέσεων και
τα ϑεµατικά µοντέλα. Συγκεκριµένα, ο SVM πέτυχε τις καλύτερες επιδόσεις σε περιπτώσεις
µε περιορισµένο πλήθος δειγµάτων, λόγω της ικανότητάς του να διαχειρίζεται καλά µικρά
σύνολα δεδοµένων. Ενδιαφέρον παρουσιάζει το εύρηµα ότι τα χαρακτηριστικά που προέρ-
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χονται από την ενότητα «Περιστάσεις» είναι πιο σηµαντικά για την πρόβλεψη των αποφάσεων
από ό,τι η ίδια η νοµική ανάλυση. Η εργασία καταλήγει ότι η επιλογή χαρακτηριστικών µε
ϐάση το περιεχόµενο και η χρήση αλγορίθµων µε ισχυρές δυνατότητες κατηγοριοποίησης,
όπως ο SVM, είναι κρίσιµες για τη ϐελτίωση της ακρίβειας στην πρόβλεψη δικαστικών α-
ποφάσεων. Προτείνεται µελλοντική έρευνα στη χρήση τεχνικών εξαγωγής σηµασιολογικών
χαρακτηριστικών, όπως τα word embeddings, για περαιτέρω ϐελτίωση των αποτελεσµάτων.

Η εργασία [11] επικεντρώνεται στην πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων στη Βραζιλία, κα-
ϑώς και στην εκτίµηση αν οι αποφάσεις αυτές ϑα είναι οµόφωνες. Για την επίτευξη αυτού
του στόχου, οι συγγραφείς χρησιµοποίησαν ένα σύνολο δεδοµένων µε 4.043 δικαστικές υ-
ποθέσεις από το Ανώτατο ∆ικαστήριο της Πολιτείας Alagoas. Η µεθοδολογία ϐασίζεται σε
τεχνικές Επεξεργασίας Φυσικής Γλώσσας (NLP) και αλγορίθµους µηχανικής µάθησης, συν-
δυάζοντας παραδοσιακούς ταξινοµητές µε µοντέρνα µοντέλα ϐαθιάς µάθησης. Οι παραδο-
σιακοί αλγόριθµοι που χρησιµοποιήθηκαν περιλαµβάνουν Gaussian Naive Bayes, Decision
Trees, Support Vector Machines (SVM), Random Forests και XGBoost. Παράλληλα, αξιο-
ποιήθηκαν σύγχρονα µοντέλα ϐαθιάς µάθησης όπως BERT (στην παραλλαγή BERT-Imbau,
ειδικά εκπαιδευµένη για τα πορτογαλικά), LSTM, GRU, BiLSTM και Convolutional Neural
Networks (CNN). Για την επεξεργασία των δεδοµένων, οι συγγραφείς ανέπτυξαν έναν web
scraper για την εξαγωγή νοµικών αποφάσεων από δικαστικές ιστοσελίδες. Ακολούθησε προ-
επεξεργασία κειµένων, που περιλάµβανε κανονικοποίηση λέξεων (lowercasing), αφαίρεση
στοπωορδς και stemming. Η αναπαράσταση των κειµένων έγινε µε δύο προσεγγίσεις : χρήση
tf-idf για τους παραδοσιακούς αλγορίθµους και word embeddings για τα ϐαθιά νευρωνικά
δίκτυα. Τα πειράµατα χωρίστηκαν σε πέντε σενάρια, τα οποία αφορούσαν είτε την πρόβλεψη
της τελικής απόφασης (αποδοχή, απόρριψη, µερική αποδοχή) είτε την εκτίµηση αν η α-
πόφαση ήταν οµόφωνη. Οι αλγόριθµοι αξιολογήθηκαν µε χρήση 5-fold cross-validationκαι
µετρικές όπως F1-score, ακρίβεια και ανάκληση. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι ο XGBoost
πέτυχε την υψηλότερη απόδοση στην πρόβλεψη της τελικής απόφασης (F1-score 80,2%), ε-
νώ το Random Forest και το BERT-Imbau παρουσίασαν εξαιρετική απόδοση στην πρόβλεψη
της οµοφωνίας. Παρατηρήθηκε ότι τα κλασικά µοντέλα µηχανικής µάθησης είχαν καλύτε-
ϱες επιδόσεις σε µικρότερα και µη ισορροπηµένα σύνολα δεδοµένων, ενώ τα ϐαθιά µοντέλα
απέδωσαν καλύτερα όταν το σύνολο ήταν ισορροπηµένο. Η εργασία καταλήγει ότι οι τεχνι-
κές µηχανικής µάθησης µπορούν να προσφέρουν ουσιαστική υποστήριξη στους νοµικούς
επαγγελµατίες, ϐελτιώνοντας την ακρίβεια και την αποδοτικότητα στην πρόβλεψη δικαστι-
κών αποτελεσµάτων. Προτείνεται, τέλος, η περαιτέρω διερεύνηση πιο εξελιγµένων τεχνικών,
όπως τα named entity recognition µοντέλα, για την ενίσχυση της πρόβλεψης.

Στην [18] εφαρµόστηκαν προηγµένα µοντέλα NLP και ϐαθιάς µάθησης (όπως GRUs,
LSTMs µε µηχανισµούς προσοχής) για την πρόβλεψη αποφάσεων ανώτερων δικαστηρίων της
Τουρκίας, µε έµφαση στις περιγραφές των πραγµατικών περιστατικών. Τα αποτελέσµατα
απέδειξαν ότι οι µέθοδοι ϐαθιάς µάθησης µπορούν να επιτύχουν ακρίβεια έως και 93%,
παρέχοντας ένα σταθερό σηµείο αναφοράς για τη µελλοντική έρευνα.

Ακόµη, η [15] εξετάζει τον τρόπο µε τον οποίο, τεχνικές µηχανικής µάθησης και ϕυσι-
κής επεξεργασίας γλώσσας µπορούν να αξιοποιηθούν για την πρόβλεψη των αποφάσεων του
Ευρωπαϊκού ∆ικαστηρίου Ανθρωπίνων ∆ικαιωµάτων. Οι συγγραφείς χρησιµοποίησαν δεδο-
µένα από δηµοσιευµένες αποφάσεις του Ε∆Α∆, εφαρµόζοντας τον αλγόριθµο Support Vector
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Machines (SVM) για την ταξινόµηση των υποθέσεων σε «παραβίαση» ή «µη παραβίαση» άρ-
ϑρων της Ευρωπαϊκής Σύµβασης Ανθρωπίνων ∆ικαιωµάτων. Η µέθοδος που περιγράφεται
στη συγκεκριµένη εργασία πέτυχε µέση ακρίβεια 75% για την πρόβλεψη παραβιάσεων ενώ
παράλληλα, αναλύθηκαν τα χαρακτηριστικά που επηρεάζουν την πρόβλεψη, µε στόχο την
κατανόηση των παραγόντων που καθορίζουν τις αποφάσεις.

Η [19] προτείνει µια µέθοδο πρόβλεψης δικαστικών αποφάσεων σε υποθέσεις διαζυγίου,
ϐασισµένη σε Markov Logic Networks (MLN). Η µέθοδος αυτή περιλαµβάνει την τυπική πε-
ϱιγραφή και εξαγωγή των νοµικών παραγόντων, τη δηµιουργία και εκπαίδευση ενός Markov
Logic Network και την πρόβλεψη των δικαστικών αποφάσεων. Αρχικά, χρησιµοποιείται
µια γραµµατική δηµιουργίας (generative grammar) για την τυπική περιγραφή των νοµικών
παραγόντων, οι οποίοι κατηγοριοποιούνται σε παράγοντες γεγονότων και αποτελεσµάτων.
Στη συνέχεια, ένας µηχανισµός εξαγωγής γνώσης (knowledge extraction engine) ανιχνεύει
αυτούς τους παράγοντες από δικαστικές αποφάσεις. Οι εξαγόµενες πληροφορίες χρησιµο-
ποιούνται για την εκπαίδευση του MLN, το οποίο αποτελείται από συναρτήσεις και τύπους
πρώτης τάξης (first-order logic formulas) µε αντίστοιχα ϐάρη. Κατά την πρόβλεψη, τα δε-
δοµένα εισόδου µετατρέπονται σε ένα αρχείο δοκιµών, το οποίο αξιοποιείται από το MLN
για την εξαγωγή συµπερασµάτων. Τα πειράµατα πραγµατοποιήθηκαν µε δεδοµένα από το
China Judgements Online και έδειξαν ότι η προσέγγιση είναι ανθεκτική σε διαφορετικά
στυλ έκφρασης και παρέχει ερµηνεύσιµα αποτελέσµατα, καθώς τα προβλεπόµενα αποτε-
λέσµατα συνοδεύονται από τους αντίστοιχους κανόνες επαγωγής. Επιπλέον, σε σύγκριση
µε άλλα µοντέλα µηχανικής µάθησης, η µέθοδος αυτή προσφέρει καλύτερη κατανόηση των
αποφάσεων µέσω της χρήσης τυπικών νοµικών περιγραφών και σαφών συσχετίσεων µεταξύ
των παραγόντων.

Τέλος, η εργασία [20] επικεντρώνεται στην πρόβλεψη νοµικών αποφάσεων από τα δι-
καστήρια του Ηνωµένου Βασιλείου, ϐασιζόµενη αποκλειστικά στο κείµενο των δικαστικών
εγγράφων. Πρόκειται για την πρώτη µελέτη που στοχεύει στη δηµιουργία ενός µοντέλου
πρόβλεψης για το Ηνωµένο Βασίλειο, καθώς προηγούµενες έρευνες είχαν επικεντρωθεί σε
άλλες δικαιοδοσίες όπως η ΕΕ, η Γαλλία και η Κίνα. Οι συγγραφείς ανέπτυξαν ένα νέο
επισηµασµένο σύνολο δεδοµένων που περιλαµβάνει 4.959 δικαστικές αποφάσεις από το Α-
νώτατο ∆ικαστήριο του Ηνωµένου Βασιλείου. Τα δεδοµένα αποκτήθηκαν µέσω ωεβ σςραπινγ
και επισηµάνθηκαν ως "allow" (αποδοχή) ή "dismiss" (απόρριψη) χρησιµοποιώντας αυτοµα-
τοποιηµένες τεχνικές ανίχνευσης προτύπων. Η προεπεξεργασία των δεδοµένων περιλάµβανε
ϐήµατα όπως µετατροπή σε πεζά, αφαίρεση αριθµών και stopwords, και λεµµατοποίηση,
µειώνοντας σηµαντικά τον αριθµό µοναδικών λέξεων. ΄Οσον αφορά στους αλγορίθµους µη-
χανικής µάθησης, εξετάστηκαν Support Vector Machines (SVM), Logistic Regression (LR),
Random Forests (RF), k-Nearest Neighbors (k-NN), καθώς και νευρωνικά δίκτυα όπως Sin-
gle Layer Perceptron (SLP) και Multi-Layer Perceptron (MLP). Η ϱύθµιση των υπερπαρα-
µέτρων έγινε µέσω cross-validated random search, ενώ η αξιολόγηση ϐασίστηκε σε µετρικές
όπως ακρίβεια, F1-score, precision και recall. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι ο συνδυασµός
TF-IDF µε Logistic Regression ήταν ο πιο αποδοτικός, πετυχαίνοντας F1-score 69.02% και
ακρίβεια 69.05%. Τα Random Forests και οι κλασικοί αλγόριθµοι παρήγαγαν επίσης ι-
κανοποιητικά αποτελέσµατα, ενώ οι µέθοδοι topic modeling και word embeddings είχαν
χαµηλότερες επιδόσεις, πιθανώς λόγω του περιορισµένου όγκου δεδοµένων. Παράλληλα,
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η ανάλυση των πιο σηµαντικών χαρακτηριστικών (n-grams) ανέδειξε λέξεις και ϕράσεις µε
ισχυρή προβλεπτική ικανότητα. Τέλος, η εργασία προτείνει ότι πιο πολύπλοκες αρχιτεκτονι-
κές νευρωνικών δικτύων, όπως Hierarchical Attention Networks (HAN) και Recurrent Neu-
ral Networks (RNN), ϑα µπορούσαν να προσφέρουν ϐελτιωµένες επιδόσεις σε µελλοντικές
µελέτες.

2.1.4 Εργασίες µε δικαστικές αποφάσεις

Στην εργασία [21] οι συγγραφείς εστιάζουν στην αυτόµατη περίληψη ελληνικών νοµικών
εγγράφων. Για την αντιµετώπιση της έλλειψης κατάλληλων συνόλων δεδοµένων, δηµιούργη-
σαν ένα νέο, πλούσιο σε µεταδεδοµένα σύνολο δεδοµένων, το οποίο περιλαµβάνει επιλεγµένες
αποφάσεις του Αρείου Πάγου µε αντίστοιχες περιλήψεις και κατηγοριοποιήσεις. Στα πλαίσια
της εργασίας εφαρµόζονται σύγχρονες µέθοδοι αφαιρετικής και εξαγωγικής περίληψης, ενώ
τα αποτελέσµατα αξιολογούνται τόσο µε αυτόµατους δείκτες όσο και µέσω ανθρώπινης αξιο-
λόγησης. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι : (i) οι εξαγωγικές µέθοδοι αποδίδουν µέτρια, ενώ οι
αφαιρετικές παράγουν πιο ευέλικτα και συνεκτικά κείµενα, αν και µε χαµηλότερη συνάφεια
και συνέπεια· (ii) υπάρχει ανάγκη για ϐελτιωµένους δείκτες που αποτυπώνουν καλύτερα τη
συνεκτικότητα και τη συνάφεια νοµικών περιλήψεων· (iii) η προσαρµογή µοντέλων τύπου
BERT σε εξειδικευµένα καθήκοντα µπορεί να ενισχύσει σηµαντικά την απόδοσή τους.

Η [22] αυτή προτείνει µια µέθοδο για την αυτόµατη αναγνώριση των κατάλληλων νο-
µικών διατάξεων που ισχύουν για µια υπόθεση, χρησιµοποιώντας machine learning (ML).
Το πρόβληµα διατυπώνεται ως multi-label classification, καθώς µια υπόθεση µπορεί να
σχετίζεται µε πολλαπλές νοµικές διατάξεις. Η µεθοδολογία περιλαµβάνει τέσσερα στάδια :
απόκτηση δεδοµένων µέσω web scraping, προεπεξεργασία κειµένου, δηµιουργία αγωγού
επεξεργασίας (pipelining) και ανάλυση της απόδοσης των µοντέλων. Τα δεδοµένα προέρ-
χονται από υποθέσεις του Indian Income Tax Act of 1963 και καταχωρούνται σε µορφή
csv, αφού ϕιλτραριστούν για ανωµαλίες. Στην προεπεξεργασία εφαρµόζονται τεχνικές όπως
stopword removal, POS tagging, stemming και TF-IDF vectorization. Το σύστηµα περι-
λαµβάνει τέσσερα ML models: logistic regression, decision tree, Naïve Bayes και support
vector machine (SVM), καθώς και ένα προσαρµοσµένο convolutional neural network (CNN).
Τα πειράµατα έδειξαν ότι το SVM µε RBF kernel είχε την υψηλότερη ακρίβεια µε F1-score
0.75, ενώ το CNN παρουσίασε χαµηλότερη απόδοση. Η εργασία καταλήγει στο ότι η µέθοδος
µπορεί να επεκταθεί και σε άλλες νοµικές διατάξεις και προτείνει τη χρήση recurrent neural
networks (RNN) και long short-term memory (LSTM) για µελλοντικές ϐελτιώσεις.

Επιπλέον, στην [23] προτείνει µια στρατηγική ϐασισµένη στο BERT ([24]) για την ταξι-
νόµηση νοµικών υποθέσεων σε civil ή criminal. Το προτεινόµενο µοντέλο προσαρµόζει την
τεχνική early stopping και ϐελτιστοποιεί το BERT-Base χρησιµοποιώντας υπερπαραµέτρους
σε ένα σώµα επισηµασµένων δικαστικών εγγράφων, εκµεταλλευόµενο την ικανότητα του
BERT να συλλαµβάνει συµφραζόµενες πληροφορίες και ακριβείς σχέσεις µεταξύ λέξεων και
προτάσεων. Ο µηχανισµός προσοχής (attention mechanism) στο BERT επιτρέπει στο µο-
ντέλο να κατανοεί τις λεπτοµέρειες των νοµικών δεδοµένων και να διακρίνει τις civil από τις
criminal υποθέσεις ϐάσει του δεδοµένου νοµικού πλαισίου. Τα πειραµατικά αποτελέσµατα
σε ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων νοµικών υποθέσεων αποδεικνύουν την αποτελεσµατικότητα
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της µεθόδου, επιτυγχάνοντας εξαιρετικά επίπεδα ακρίβειας, precision, recall και F1-score.
Το µοντέλο ϐασισµένο στο BERT παρουσιάζει σηµαντικές δυνατότητες για την αυτοµατο-
ποίηση της κατηγοριοποίησης υποθέσεων, διευκολύνοντας τη διαχείριση των υποθέσεων,
υποστηρίζοντας τους νοµικούς επαγγελµατίες στη διαδικασία λήψης αποφάσεων και πα-
ϱέχοντας στους πολίτες χρήσιµες αναλύσεις και προβλέψεις ϐάσει διαθέσιµων δεδοµένων, µε
ακρίβεια 92.9% και F1-score 0.93.

Η εργασία [25] αυτή εξετάζει το Ϲήτηµα της semantic bias στην απονοµή δικαιοσύνης
µέσω τεχνητής νοηµοσύνης (AI), εστιάζοντας στον εντοπισµό και την ταξινόµηση µεροληπτι-
κών στοιχείων σε νοµικές αποφάσεις. Η ύπαρξη γνωστικών προκαταλήψεων (cognitive bias)
σε µεγάλα νοµικά δεδοµένα µπορεί να οδηγήσει σε µη ηθικές ή ανακριβείς προβλέψεις,
καθώς τα συστήµατα AI εκπαιδεύονται σε αυτά. Η µελέτη χρησιµοποιεί το Chinese AI and
Law (CAIL) dataset, το οποίο περιλαµβάνει εκατοντάδες υποθέσεις, για να αναλύσει πώς τα
µοντέλα machine learning (ML) επηρεάζονται από τη σηµασιολογική µεροληψία. Προτείνε-
ται ένα ταξινοµητικό µοντέλο που ανιχνεύει τη σηµασιολογική προκατάληψη σε δικαστικές
αποφάσεις, συµβάλλοντας έτσι στην αύξηση της νοµιµότητας των δεδοµένων εκπαίδευσης.
Για την ταξινόµηση χρησιµοποιούνται διάφοροι ταξινοµητές, όπως Support Vector Machine
(SVM), Naïve Bayes (NB), Multi-Layer Perceptron (MLP) και K-Nearest Neighbour (KNN).
Τα πειραµατικά αποτελέσµατα δείχνουν ότι το SVM πετυχαίνει την υψηλότερη ακρίβεια
(96.90%), ακολουθούµενο από το NB (88.80%), το MLP (86.75%) και το KNN (85.66%). Τα
µοντέλα επιτυγχάνουν υψηλή απόδοση στην πρόβλεψη αποτελεσµάτων µε ϐάση την κατη-
γοριοποίηση της σηµασιολογικής προκατάληψης. Η εργασία υπογραµµίζει την ανάγκη για
δίκαια και αντικειµενικά συστήµατα AI στο νοµικό πεδίο, προτείνοντας την αυτοµατοποίη-
ση της ανάλυσης των δικαστικών αποφάσεων µέσω τεχνικών natural language processing
(NLP) και ML. Η µελέτη προσφέρει µια νέα µεθοδολογία για τη µείωση της σηµασιολογικής
προκατάληψης, συµβάλλοντας στη ϐελτίωση της ακρίβειας και της διαφάνειας στη νοµική
απόδοση δικαιοσύνης.

Η [26] εξετάζει διάφορες µεθόδους ταξινόµησης κειµένου και διαφορετικούς συνδυασµο-
ύς embeddings, που εξάγονται από γλωσσικά µοντέλα στην πορτογαλική γλώσσα, καθώς και
πληροφορίες για τη νοµοθεσία που αναφέρεται στα αρχικά έγγραφα. Τα µοντέλα εκπαιδε-
ύτηκαν σε ένα σύνολο δεδοµένων (Golden Collection) που αποτελείται από 16.000 αρχικές
αιτήσεις και κατηγορητήρια από το Court of Justice of the State of Ceará, στη Βραζιλία. Οι
υποθέσεις ταξινοµήθηκαν στις πέντε πιο αντιπροσωπευτικές κατηγορίες του CNJ: Common
Civil Procedure, Execution of Extrajudicial Title, Criminal Action - Ordinary Procedure,
Special Civil Court Procedure και Tax Enforcement. Το καλύτερο αποτέλεσµα επιτεύχθη-
κε µε το µοντέλο BERT, το οποίο πέτυχε F1 score (macro) 0.88 στο πειραµατικό σενάριο
όπου η υπόθεση αναπαρίσταται µέσω ενός embedding που προκύπτει από τη συνένωση των
κειµένων όλων των αιτήσεων που περιέχουν τουλάχιστον µία αναφορά στη νοµοθεσία. Τα
νοµικά έγγραφα έχουν ιδιαίτερα χαρακτηριστικά, όπως µεγάλο µέγεθος, εξειδικευµένο λεξι-
λόγιο, επίσηµη σύνταξη, σηµασιολογία ϐασισµένη σε εκτεταµένη γνώση του νοµικού τοµέα
και παραποµπές σε νόµους. Η ερµηνεία µας είναι ότι η αναπαράσταση του εγγράφου µέσω
συµφραζοµενικών embeddings που δηµιουργεί το BERT, καθώς και η δισδιάστατη αρχιτε-
κτονική του µοντέλου µε διπλή κατεύθυνση (bidirectional contexts), επιτρέπουν τη σύλληψη
του εξειδικευµένου πλαισίου των νοµικών εγγράφων µε µεγαλύτερη ακρίβεια.
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2.2 Τεχνικές Προβλέψεων

2.2.1 Ορισµός και ∆ιαδικασία Πρόβλεψης

Ως πρόβλεψη µπορεί να οριστεί η εκτίµηση αβέβαιων µελλοντικών γεγονότων. Οι προ-
ϐλέψεις µπορούν να γίνουν ϐασισµένες στην εµπειρία και την παρατήρηση, σε στατιστικές
µεθόδους, καθώς και σε πολύπλοκα µαθηµατικά µοντέλα. Χρησιµοποιούνται για τη ϐελτίω-
ση της λήψης αποφάσεων και σχεδιασµού [27].

Η διαδικασία παραγωγής προβλέψεων είναι µια απαιτητική διαδικασία. Στην ακόλουθη
παράγραφο ϑα περιγραφούν επιγραµµατικά τα πέντε ϐασικά ϐήµατα που είναι απαραίτητα
για την παραγωγή και αξιολόγηση προβλέψεων:

1. Καθορισµός του προβλήµατος. Συνιστά ένα από τα πιο σηµαντικά και ταυτόχρονα
δυσκολότερα µέρη της διαδικασίας παραγωγής προβλέψεων. Σε αυτό το ϐήµα γίνεται
απόπειρα να καθοριστούν τα επιθυµητά µεγέθη που πρόκειται να προβλευθούν, καθώς
και η µετέπειτα χρήση των προβλέψεων αυτών.

2. Συλλογή των δεδοµένων. Η διαδικασία αυτή αποδεικνύεται συχνά χρονοβόρα, καθώς
εκτός των µετρήσιµων αριθµητικών δεδοµένων, σηµαντική αποδεικνύεται και η χρήση
διαθέσιµων εµπειρικών πληροφοριών για το αντικείµενο προς µελέτη.

3. Προεπεξεργασία των δεδοµένων. ΄Ενα καίριο ϐήµα για την παραγωγή προβλέψεων
συνιστά η απόκτηση µιας ολοκληρωµένης αίσθησης των διαθέσιµων δεδοµένων, έτσι
ώστε να εντοπιστούν πιθανά λάθη, ασυνήθιστες τιµές, σηµαντικές τάσεις ή εποχικότητα.
Σκοπός της προεπεξεργασίας των δεδοµένων είναι η δηµιουργία ενός εξοµαλυµένου
συνόλου δεδοµένων για την εφαρµογή των µοντέλων πρόβλεψης.

4. Επιλογή µεθόδων πρόβλεψης. Επιτυγχάνεται η ορθή επιλογή µοντέλων πρόβλεψης
καθώς και η ιδιαίτερα σηµαντική διαδικασία επιλογής των κατάλληλων παραµέτρων
τους, ώστε να παραχθούν τα πλέον ακριβή αποτελέσµατα.

5. Χρήση και αξιολόγηση των µοντέλων πρόβλεψης. Το τελικό στάδιο περιλαµβάνει την
χρήση των επιλεγµένων µοντέλων ώστε να παραχθούν οι Ϲητούµενες προβλέψεις. Το
κατά πόσο οι προβλέψεις των επιλεγµένων µοντέλων είναι ικανοποιητικές µπορεί να
κριθεί µόνο µε την πάροδο του χρόνου, και πιο συγκεκριµένα καθώς τα νέα δεδο-
µένα γίνονται διαθέσιµα. Η αξιολόγηση και η µέτρηση της ακρίβειας των προβλέψεων
επιτυγχάνεται µε εξειδικευµένους στατιστικούς δείκτες.

2.2.2 Κατηγορίες Μεθόδων Πρόβλεψης

Οι µέθοδοι πρόβλεψης, σύµφωνα µε την διαδικασία παραγωγής τους, διακρίνονται σε
τρεις µεγάλες κατηγορίες :

1. Ποσοτικές Μέθοδοι. Οι ποσοτικές µέθοδοι αναφέρονται στην εφαρµογή στατιστι-
κών µοντέλων χρονοσειρών ή αιτιοκρατικών µοντέλων επί µιας σειρά δεδοµένων µε
σκοπό αυτοµατοποιηµένη και συστηµατική παραγωγή προβλέψεων. Οι στατιστικές
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2.2.3 Μηχανική Μάθηση

προβλέψεις είναι αποδεκτά ακριβείς και εφαρµόσιµες, αν συνδυαστούν µε κατάλληλα
διαστήµατα εµπιστοσύνης. Προϋποθέτουν ότι η συµπεριφορά της εκάστοτε χρονοσει-
ϱάς ϑα συνεχιστεί στο µέλλον, κάτι το οποίο δεν συµβαίνει πάντα. Επιπροσθέτως,
κύρια παραδοχή των µοντέλων αυτών συνιστά η σταθερή συσχέτιση µεταξύ του προς
πρόβλεψη µεγέθους και άλλων παραγόντων, χωρίς ωστόσο να είναι απαραίτητ η ύπαρ-
ξη χρονική εξάρτησης. Η συλλογή των δεδοµένων αποτελεί συχνά µια χρονοβόρα και
ενίοτε δύσκολη διαδικασία, καθώς απαιτείται µεγάλο πλήθος ιστορικών δεδοµένων
προκειµένουν να παραχθούν οι Ϲητούµενες προβλέψεις. Τέτοια µοντέλα είναι οι µέθο-
δοι εκθετικής εξοµάλυνσης, τα µοντέλα παλινδρόµησης, τα µοντέλα ARIMA και τα
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα.

2. Κριτικές Μέθοδοι. Οι κριτικές µέθοδοι πρόβλεψης δεν έχουν τις ίδιες απαιτήσεις σε
δεδοµένα όπως οι στατιστικές µέθοδοι. Τα δεδοµένα των κριτικών µεθόδων αποτελο-
ύν προϊόν διαίσθησης, κρίσης και συσσωρευµένης γνώσης από πλευράς εµπειρογνω-
µόνων. Οι µέθοδοι αυτές µπορούν να λάβουν υπόψη ειδικά γεγονότα και ενέργειες, ενώ
ταυτόχρονα έχουν τη δυνατότητα να αντισταθµίζουν ανεπάρκειες και ελλείψεις σε ιστο-
ϱικά δεδοµένα. Είναι κατάλληλες όταν ϑίγονται ηθικά Ϲητήµατα που υπερισχύουν των
οικονοµικών και τεχνολογικών παραγόντων. Οι µέθοδοι αυτές πρέπει να λειτουργούν
συµπληρωµατικά µε τις µεθόδους στατιστικής µελέτης. Ανάµεσα στις πιο διαδεδο-
µένες µεθόδους συγκαταλέγονται η απλή κρίση, η µέθοδος Delphi και οι δοµηµένες
αναλογίες.

3. Τεχνολογικές Μέθοδοι. Οι τεχνολογικές µέθοδοι πρόβλεψης αφορούν κυρίως µα-
κροπρόθεσµα πλάνα τεχνολογικής, οικονοµικής, κοινωνικής και πολιτικής ϕύσης.
∆ιακρίνονται σε διερευνητικές και κανονιστικές. Οι πρώτες έχουν ως σηµείο εκκίνησης
το παρελθόν και το παρόν και στοχεύουν στη διερεύνηση όλων των πιθανών µελλοντι-
κών περιπτώσεων. Οι κανονιστικές έχουν προκαθορισµένους στόχους και εξετάζουν τη
δυνατότητα επίτευξής τους, σύµφωνα µε τους υπάρχοντες περιορισµούς και διαθέσι-
µους πόρους.

2.2.3 Μηχανική Μάθηση

Η µηχανική µάθηση είναι υποπεδίο της επιστήµης των υπολογιστών που αναπτύχθηκε
από τη µελέτη της αναγνώρισης προτύπων και της υπολογιστικής ϑεωρίας µάθησης στην τε-
χνητή νοηµοσύνη. Η µηχανική µάθηση διερευνά τη µελέτη και την κατασκευή αλγορίθµων
που µπορούν να µαθαίνουν από τα δεδοµένα και να κάνουν προβλέψεις σχετικά µε αυτά. Οι
αλγόριθµοι αυτοί ϐελτιώνουν τη συµπεριφορά τους σε κάποια εργασία χρησιµοποιώντας την
εµπειρία τους. Τέτοιοι αλγόριθµοι λειτουργούν κατασκευάζοντας µοντέλα από πειραµατικά
δεδοµένα, προκειµένου να κάνουν προβλέψεις ϐασιζόµενες στα δεδοµένα ή να εξάγουν απο-
ϕάσεις που εκφράζονται ως το αποτέλεσµα. Ο ΄Αρθουρ Σάµουελ ορίζει τη µηχανική µάθηση
ως ¨Πεδίο µελέτης που δίνει στους υπολογιστές την ικανότητα να µαθαίνουν, χωρίς να έχουν

ϱητά προγραµµατιστεί¨.
Ο τοµέας της µηχανικής µάθησης αναπτύσσει τρεις τρόπους µάθησης, ανάλογους µε τους

τρόπους µε τους οποίους µαθαίνει ο άνθρωπος :
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1. Επιβλεπόµενη µάθηση (Supervised Learning). Η επιβλεπόµενη µάθηση είναι η δια-
δικασία όπου ο αλγόριθµος κατασκευάζει µια συνάρτηση που απεικονίζει δεδοµένες
εισόδους (σύνολο εκπαίδευσης) σε γνωστές επιθυµητές εξόδους, µε απώτερο στόχο τη
γενίκευση της συνάρτησης αυτής και για εισόδους µε άγνωστη έξοδο. Χρησιµοποιείται
σε προβλήµατα ταξινόµησης (classification), πρόγνωσης (prediction) και διερµηνείας
(interpretation).

2. Μη επιβλεπόµενη µάθηση (Unsupervised Learning). Στην µη επιβλεπόµενη µάθηση
ο αλγόριθµος κατασκευάζει ένα µοντέλο για κάποιο σύνολο εισόδων υπό µορφή παρα-
τηρήσεων χωρίς να γνωρίζει τις επιθυµητές εξόδους. Χρησιµοποιείται σε προβλήµατα
ανάλυσης συσχετισµών (association analysis) και οµαδοποίησης (clustering).

3. Ενισχυτική µάθηση (Reinforcement Learning). Στην ενισχυτική µάθηση ο αλγόριθµος
µαθαίνει µια στρατηγική ενεργειών µέσα από άµεση αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον.
Χρησιµοποιείται κυρίως σε προβλήµατα σχεδιασµού, όπως ο έλεγχος κίνησης ϱοµπότ
και η ϐελτιστοποίηση εργασιών σε εργοστασιακούς χώρους.

2.3 Μοντέλα Πρόβλεψης - Ταξινόµησης

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζονται τα µοντέλα µηχανικής µάθησης που δοκιµάστη-
καν στο πρόβληµα της πρόβλεψης δικαστικών αποφάσεων. Οι πιο γνωστές και χρήσιµες
µέθοδοι για την πρόβλεψη έκβασης δικαστικών αποφάσεων -ϐάσει της ϐιβλιογραφίας- είναι
τα ∆έντρα Αποφάσεων (Decision Trees), τα Τυχαία ∆άση (Random Forest), οι Μηχανές Υ-
ποστήριξης ∆ιανυσµάτων «SVMs) καθώς και η Γραµµική Παλινδρόµηση (Linear Regression)
[4].

2.3.1 ∆έντρα Αποφάσεων - Decision Trees

Τα δέντρα αποφάσεων (decision trees) είναι ένας δηµοφιλής και διαισθητικός αλγόριθµος
µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιείται για προβλήµατα ταξινόµησης και παλινδρόµησης
[28]. Πρόκειται για µια δενδροειδή δοµή όπου τα δεδοµένα χωρίζονται διαδοχικά µε ϐάση
τα χαρακτηριστικά τους, µε στόχο την κατηγοριοποίηση ή την πρόβλεψη µιας τιµής.

1. ΄Ενα δέντρο αποφάσεων αποτελείται από κόµβους και κλάδους. Ο πρώτος κόµβος (ϱι-
Ϲικός κόµβος) είναι ο κόµβος από τον οποίο ξεκινά η ανάλυση των δεδοµένων. Στη
συνέχεια, κάθε κόµβος διασπάται µε ϐάση τις τιµές ενός χαρακτηριστικού, δηµιουρ-
γώντας δύο ή περισσότερους υποκόµβους. Οι τελικοί κόµβοι, γνωστοί ως ϕύλλα, πε-
ϱιέχουν την τελική απόφαση (την κατηγορία ή την τιµή) που αντιστοιχεί στο εκάστοτε
δείγµα.

2. Η επιλογή των χαρακτηριστικών που χρησιµοποιούνται για τη διάσπαση κάθε κόµ-
ϐου γίνεται µε ϐάση κριτήρια που ϐελτιστοποιούν την ποιότητα της διάσπασης. Στην
ταξινόµηση, τα πιο κοινά κριτήρια είναι :
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(αʹ) ∆είκτης Gini: Μετρά την ακαθαρσία (impurity) του κόµβου. Η τιµή του κυµαίνε-
ται µεταξύ 0 (όλα τα δείγµατα του κόµβου ανήκουν στην ίδια κατηγορία) και 0,5
(τα δείγµατα κατανέµονται εξίσου µεταξύ δύο κατηγοριών).

(ϐʹ) Εντροπία: Μετρά την αβεβαιότητα ή την ανοµοιογένεια του κόµβου. Στόχος είναι
η ελαχιστοποίηση της εντροπίας σε κάθε διάσπαση.

(γʹ) Παλινδρόµηση: στην παλινδρόµηση, η διάσπαση συνήθως ϐασίζεται στη µέση
τετραγωνική απόκλιση ή στο σφάλµα παλινδρόµησης, όπου η µέθοδος προσπαθεί
να ελαχιστοποιήσει την απόκλιση µεταξύ της προβλεπόµενης και της πραγµατικής
τιµής.

3. ∆ηµιουργία του ∆έντρου: Το δέντρο αποφάσεων δηµιουργείται αναδροµικά, µε κάθε
διάσπαση να αυξάνει το ϐάθος του δέντρου και να διαιρεί τα δεδοµένα σε µικρότερα και
πιο οµοιογενή υποσύνολα. Η διαδικασία συνεχίζεται µέχρι να επιτευχθούν ορισµένα
κριτήρια τερµατισµού, όπως:

(αʹ) ΄Ολοι οι κόµβοι έχουν το ίδιο χαρακτηριστικό ή είναι αρκετά καθαροί.

(ϐʹ) ΄Εχει ϕτάσει το µέγιστο προκαθορισµένο ϐάθος του δέντρου.

(γʹ) Κάθε κόµβος έχει λιγότερα από έναν ελάχιστο αριθµό δεδοµένων.

4. Καθώς τα δέντρα αποφάσεων τείνουν να υπερεκπαιδεύονται, εφαρµόζεται µια τεχνική
που ονοµάζεται κλάδεµα (pruning). Το κλάδεµα αποµακρύνει τους κόµβους που δεν
προσφέρουν σηµαντικές ϐελτιώσεις στην ακρίβεια, µειώνοντας το ϐάθος του δέντρου
και ϐελτιώνοντας τη γενική του ικανότητα.

5. Τα δέντρα αποφάσεων είναι εύκολα στην κατανόηση και την ερµηνεία, καθώς η ιεραρ-
χική διαδικασία διάσπασης είναι διαισθητική. ΄Εχουν χαµηλό υπολογιστικό κόστος και
είναι κατάλληλα για προβλήµατα µε πολλά χαρακτηριστικά, καθώς και για διαχείριση
δεδοµένων µε ελλείψεις.

6. Τα δέντρα αποφάσεων τείνουν να υπερεκπαιδεύονται στα δεδοµένα εκπαίδευσης, ειδι-
κά αν το δέντρο δεν κλαδευτεί. Αυτό οδηγεί σε χαµηλή γενική ικανότητα και απόδοση
σε νέα δεδοµένα. Επιπλέον, είναι ευαίσθητα στις αλλαγές στα δεδοµένα (π.χ., µια
µικρή αλλαγή µπορεί να αλλάξει σηµαντικά τη δοµή του δέντρου).
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Σχήµα 2.2: Μοντέλο ∆έντρων Απόφασης

2.3.2 Τυχαία ∆άση - Random Forests

Τα τυχαία δάση (Random Forests) είναι ένας από τους πιο δηµοφιλείς αλγόριθµους µηχα-
νικής µάθησης, ιδιαίτερα για προβλήµατα ταξινόµησης και παλινδρόµησης. Αναπτύχθηκαν
από τον Leo Breiman το 2001 [29] και ϐασίζονται σε µια προσέγγιση σύνολου (ensemble

learning), δηλαδή συνδυάζουν πολλά ανεξάρτητα µοντέλα (δέντρα αποφάσεων) για να ϐελτι-
ώσουν την ακρίβεια των προβλέψεων και να µειώσουν την πιθανότητα υπερεκπαίδευσης.

1. Κάθε τυχαίο δάσος αποτελείται από έναν αριθµό δέντρων αποφάσεων. Το δέντρο α-
ποφάσεων (decision tree) είναι ένα µοντέλο που δηµιουργεί µια σειρά από κανόνες,
οι οποίοι ϐασίζονται στις τιµές των χαρακτηριστικών ενός δείγµατος, για να καταλήξει
σε µια απόφαση (π.χ., την κατηγορία στην οποία ανήκει το δείγµα ή την πρόβλεψη
τιµής). Ωστόσο, τα δέντρα αποφάσεων έχουν την τάση να υπερεκπαιδεύονται, δηλαδή
να προσαρµόζονται υπερβολικά στα δεδοµένα εκπαίδευσης, µειώνοντας έτσι τη γενική
ικανότητά τους σε νέα δεδοµένα.

2. Τα τυχαία δάση καταπολεµούν το πρόβληµα της υπερεκπαίδευσης συνδυάζοντας πολ-
λαπλά δέντρα, καθένα από τα οποία εκπαιδεύεται σε διαφορετικό υποσύνολο των δε-
δοµένων εκπαίδευσης. Ο αλγόριθµος χρησιµοποιεί την τεχνική του bootstrap ag-
gregation (ή bagging), δηλαδή επιλέγει τυχαία, µε επανάληψη, ένα υποσύνολο των
δεδοµένων για την εκπαίδευση κάθε δέντρου. Αυτό ϐοηθά να δηµιουργηθούν πιο
ανεξάρτητα δέντρα και µειώνει την πιθανότητα υπερεκπαίδευσης.

3. Σε κάθε κόµβο ενός δέντρου στο τυχαίο δάσος, ο αλγόριθµος εξετάζει ένα τυχαίο υπο-
σύνολο χαρακτηριστικών, αντί για όλα τα διαθέσιµα χαρακτηριστικά, για να επιλέξει
την καλύτερη διάσπαση. Αυτή η τυχαιότητα επιτρέπει τη δηµιουργία δέντρων που είναι
πιο διαφοροποιηµένα µεταξύ τους και ϐελτιώνει τη γενική ικανότητα του µοντέλου.

4. Συνδυασµός Αποφάσεων: Στο τέλος, το τυχαίο δάσος συνδυάζει τις προβλέψεις από
κάθε δέντρο για να παράγει την τελική απόφαση. Στην ταξινόµηση, γίνεται µε ψηφο-
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ϕορία πλειοψηφίας (majority voting), όπου η τελική πρόβλεψη είναι η κατηγορία που
επιλέγεται πιο συχνά από τα δέντρα. Στην παλινδρόµηση, η τελική πρόβλεψη είναι ο
µέσος όρος των προβλέψεων όλων των δέντρων.

5. Τα τυχαία δάση είναι ανθεκτικά στην υπερεκπαίδευση, ειδικά για µεγάλα σύνολα
δεδοµένων µε υψηλή διαστατικότητα. ΄Εχουν υψηλή ακρίβεια και µπορούν να χρη-
σιµοποιηθούν για την εκτίµηση της σηµασίας των χαρακτηριστικών, πράγµα που ε-
ίναι πολύτιµο σε προβλήµατα όπου χρειάζεται να κατανοήσουµε ποια χαρακτηριστικά
έχουν µεγαλύτερη επιρροή.

6. ΄Ενα από τα κύρια µειονεκτήµατα των τυχαίων δασών είναι ότι απαιτούν περισσότε-
ϱους υπολογιστικούς πόρους, ιδιαίτερα για µεγάλα σύνολα δεδοµένων, και είναι πιο
δύσκολο να ερµηνευτούν σε σχέση µε απλούστερα µοντέλα.

Σχήµα 2.3: Μοντέλο Τυχαίων ∆ασών

2.3.3 XGBoost Classifier

Η µέθοδος XGBoost είναι η συντοµογραφία του Extreme Gradient Boosting και αποτελεί
επίσης έναν αλγόριθµο ενίσχυσης [30]. Με τον όρο ενίσχυση (boosting), εννοείται µια οικο-
γένεια αλγορίθµων συνδυασµού µοντέλων, οι οποίες αποσκοπούν στη µετατροπή αδύναµων
µοντέλων µε χαµηλή απόδοση, σε ισχυρά µοντέλα πρόβλεψης. Οι αλγόριθµοι αυτοί ϐρίσκουν
εφαρµογή τόσο σε προβλήµατα ταξινόµησης, όσο και παλινδρόµησης. Η µέθοδος Gradient
Boosting, αποτελεί µια ισχυρή τεχνική συνδυασµού αδύναµων µοντέλων, µε στόχο τη δη-
µιουργία ενός ισχυρότερου. Αρχικά, εκπαιδεύεται ένα µοντέλο σε ένα υποσύνολο των δεδο-
µένων εκπαίδευσης. Χρησιµοποιώντας αυτό το µοντέλο, γίνονται προβλέψεις σε ολόκληρο το
σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης και υπολογίζεται το σφάλµα του. Αυτές οι προβλέψεις είναι
ανεπαρκείς και το αδύναµο µοντέλο ϑα πρέπει να ενισχυθεί σε µεταγενέστερες επαναλήψεις.
Αυτός είναι ο λόγος για τον οποίον δηµιουργείται ένα νέο µοντέλο, λαµβάνοντας υπόψη, τα
σφάλµατα που υπολογίστηκαν πριν, προκειµένου να διορθώσει τα λάθη του πρώτου. Τέλος,
οι προβλέψεις του νέου µοντέλου συνδυάζονται µε του προηγούµενου.

Το XGBoost υποστηρίζει πολλές τεχνικές για την ενίσχυση της απόδοσής του:

∆ιπλωµατική Εργασία 37



Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

• Early stopping: Σταµατά την εκπαίδευση όταν η απόδοση στο σύνολο επικύρωσης δεν
ϐελτιώνεται µετά από έναν ορισµένο αριθµό επαναλήψεων.

• Feature importance: Προσφέρει εργαλεία για την ανάλυση της σηµασίας των χα-
ϱακτηριστικών, ώστε να µπορούµε να εντοπίσουµε ποια χαρακτηριστικά συµβάλλουν
περισσότερο στις προβλέψεις.

• Regularization: Περιλαµβάνει L1 (Lasso) και L2 (Ridge) κανονικοποίηση για την
πρόληψη υπερεκπαίδευσης.

• Parallellization: Εκµεταλλεύεται την παραλληλία για να επιταχύνει τη διαδικασία εκ-
παίδευσης.

Η επιλογή παραµέτρων, όπως ο αριθµός των δέντρων, το µέγιστο ϐάθος κάθε δέντρου,
η µάθηση ϱυθµού (learning rate), και η ελάχιστη απώλεια µείωσης (min child weight),
επηρεάζουν σηµαντικά την απόδοση του XGBoost. Το XGBoost ϑεωρείται ένας από τους
πιο ισχυρούς αλγόριθµους, ιδιαίτερα σε προβλήµατα µε µεγάλα και πολύπλοκα δεδοµένα.
Ωστόσο, λόγω της πολυπλοκότητάς του, µπορεί να είναι υπολογιστικά απαιτητικό και να
χρειάζεται προσεκτική ϱύθµιση των παραµέτρων για την επίτευξη της καλύτερης απόδοσης.

Σχήµα 2.4: XGBoost Regression

2.3.4 Μηχανές Υποστήριξης ∆ιανυσµάτων - SVM

Οι Υποστηρικτικές Μηχανές ∆ιανυσµάτων (Support Vector Machines - SVM) είναι ένας
ισχυρός αλγόριθµος µηχανικής µάθησης για ταξινόµηση και παλινδρόµηση [31]. Η ϐασική
ιδέα του SVM είναι η εύρεση µιας υπερ-επιφάνειας (ή υπερ-επίπεδου) που διαχωρίζει µε τον
καλύτερο δυνατό τρόπο τα δεδοµένα σε κατηγορίες.

1. ΄Ενα υπερ-επίπεδο είναι ένας γραµµικός διαχωριστής σε έναν χώρο δεδοµένων πολλών
διαστάσεων. Στην SVM, επιδιώκεται να ϐρεθεί το υπερ-επίπεδο που διαχωρίζει τα
δεδοµένα µε το µέγιστο περιθώριο (maximum margin), δηλαδή το υπερ-επίπεδο που
ϐρίσκεται όσο το δυνατόν πιο µακριά από τα σηµεία των δύο κατηγοριών. Αυτό το
περιθώριο επιτρέπει στο µοντέλο να έχει καλύτερη γενική ικανότητα και να αντέχει
στις αλλαγές των δεδοµένων.
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2. Τα σηµεία που ϐρίσκονται πλησιέστερα στο υπερ-επίπεδο διαχωρισµού ονοµάζονται
διανύσµατα υποστήριξης (support vectors). Αυτά τα διανύσµατα είναι τα πιο κρίσιµα
δεδοµένα για την εκπαίδευση του µοντέλου, καθώς η ϑέση τους καθορίζει το µέγιστο
περιθώριο και την τελική ϑέση του υπερ-επιπέδου. Αν αλλάξουν αυτά τα σηµεία,
αλλάζει και το υπερ-επίπεδο διαχωρισµού.

3. Η ϐασική SVM είναι γραµµική, πράγµα που σηµαίνει ότι χρησιµοποιεί έναν γραµ-
µικό διαχωριστή για την ταξινόµηση των δεδοµένων. Ωστόσο, σε πολλά προβλήµατα
τα δ εδοµένα δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα. Για να αντιµετωπιστεί αυτό, η SVM
χρησιµοποιεί τον πυρήνα (kernel trick), δηλαδή έναν µετασχηµατισµό που επιτρέπει
τη µετατροπή των δεδοµένων σε έναν χώρο υψηλότερων διαστάσεων, όπου τα δεδοµένα
γίνονται γραµµικά διαχωρίσιµα.

4. Η επιλογή του κατάλληλου πυρήνα εξαρτάται από τη ϕύση των δεδοµένων. Οι πιο
συνηθισµένοι πυρήνες είναι :

(αʹ) Γραµµικός πυρήνας: Χρησιµοποιείται όταν τα δεδοµένα είναι γραµµικά διαχω-
ϱίσιµα.

(ϐʹ) Πολυωνυµικός πυρήνας: Κατάλληλος για µη γραµµικές σχέσεις.

(γʹ) Πυρήνας Radial Basis Function (RBF): Είναι από τους πιο διαδεδοµένους για
µη γραµµικά δεδοµένα και χρησιµοποιείται συχνά όταν τα δεδοµένα έχουν πο-
λύπλοκες σχέσεις.

(δʹ) Πυρήνας Sigmoid: Χρησιµοποιείται σπανιότερα αλλά µπορεί να έχει εφαρµογές
σε συγκεκριµένες περιπτώσεις.

5. Παράµετροι C και γ (Gamma): Οι δύο κύριες παράµετροι που ϱυθµίζουν την απόδοση
της SVM είναι οι παράµετροι C και γ.

(αʹ) Παράµετρος C: Ρυθµίζει το µέγεθος του περιθωρίου του υπερ-επιπέδου διαχωρι-
σµού. Μια υψηλή τιµή του C µειώνει το περιθώριο, προσπαθώντας να ταξινοµήσει
όλα τα δεδοµένα σωστά. Αυτό µπορεί να οδηγήσει σε υπερεκπαίδευση. Μια χαµη-
λή τιµή του C αυξάνει το περιθώριο, αλλά µπορεί να επιτρέψει κάποια σφάλµατα
ταξινόµησης.

(ϐʹ) Παράµετρος γ: Στους πυρήνες RBF και πολυωνυµικού τύπου, η παράµετρος
γ καθορίζει την επίδραση των µεµονωµένων δεδοµένων στο διαχωριστικό υπερ-
επίπεδο. Χαµηλές τιµές του γ κάνουν το µοντέλο να έχει πιο ευρύχωρες κα-
µπύλες, ενώ υψηλές τιµές του γ κάνουν το µοντέλο να προσαρµόζεται στενά στα
δεδοµένα.

6. Η SVM είναι πολύ αποτελεσµατική σε περιπτώσεις όπου τα δεδοµένα έχουν σαφή
διαχωριστικά όρια και είναι ιδανική για προβλήµατα υψηλής διαστατικότητας. Είναι
ανθεκτική στην υπερεκπαίδευση, ειδικά όταν χρησιµοποιείται µε το κατάλληλο πυ-
ϱήνα.
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7. Η SVM µπορεί να είναι υπολογιστικά απαιτητική, ιδιαίτερα για µεγάλα σύνολα δεδο-
µένων. Επίσης, η επιλογή του κατάλληλου πυρήνα και των παραµέτρων είναι δύσκολη
και απαιτεί πειραµατισµό. Σε προβλήµατα όπου οι κατηγορίες δεν είναι καθαρά δια-
χωρίσιµες, η SVM µπορεί να παρουσιάσει υποδεέστερη απόδοση σε σχέση µε άλλες
µεθόδους.

Σχήµα 2.5: Support Vector Machines

2.3.5 Γραµµική Παλινδρόµηση - Linear Regression

Η γραµµική παλινδρόµηση είναι ένας απλός και ευρέως χρησιµοποιούµενος αλγόριθ-
µος µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη µιας συνεχούς εξαρτηµένης
µεταβλητής (στόχου) από µία ή περισσότερες ανεξάρτητες µεταβλητές (χαρακτηριστικά). Ο
αλγόριθµος επιδιώκει να ϐρει την καλύτερη δυνατή γραµµική σχέση ανάµεσα στην εξαρτη-
µένη και τις ανεξάρτητες µεταβλητές [32].

1. Στη γραµµική παλινδρόµηση, το µοντέλο περιγράφεται από τη γραµµική εξίσωση:

y = �0 + �1x1 + �2x2 + · · · + �nxn + ε

όπου:

• ψ είναι η εξαρτηµένη µεταβλητή (η πρόβλεψη).

• x1, x2, . . . , xn είναι οι ανεξάρτητες µεταβλητές.

• �0 είναι το σταθερό όρο (intercept).

• �1, �2, . . . , �n είναι οι συντελεστές παλινδρόµησης (coefficients) για κάθε ανε-
ξάρτητη µεταβλητή, οι οποίοι υποδεικνύουν το µέγεθος και την κατεύθυνση της
επίδρασης κάθε ανεξάρτητης µεταβλητής στην εξαρτηµένη µεταβλητή.

• ε είναι το σφάλµα (error term), που αντιπροσωπεύει τη διαφορά µεταξύ των πραγ-
µατικών και των προβλεπόµενων τιµών.

2. Ανάλυση και Εκτίµηση των Συντελεστών : Οι συντελεστές εκτιµώνται µε τη µέθοδο
ελαχίστων τετραγώνων (Ordinary Least Squares - OLS). Η µέθοδος αυτή επιλέγει τις
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τιµές των συντελεστών που ελαχιστοποιούν το άθροισµα των τετραγωνικών διαφορών
(σφαλµάτων) µεταξύ των πραγµατικών και των προβλεπόµενων τιµών:

Ελαχιστοποίηση του
∑

(yπραγµατικό − yπρόβλεψη)2

3. Υποθέσεις της γραµµικής παλινδρόµησης :

(αʹ) Γραµµικότητα: Υπάρχει γραµµική σχέση µεταξύ των ανεξάρτητων µεταβλητών και
της εξαρτηµένης µεταβλητής.

(ϐʹ) Κανονικότητα των Σφαλµάτων: Τα σφάλµατα ακολουθούν κανονική κατανοµή µε
µέσο όρο 0.

(γʹ) Οµοσκεδαστικότητα: Η διασπορά των σφαλµάτων είναι σταθερή για όλες τις τι-
µές των ανεξάρτητων µεταβλητών (δηλαδή, δεν αλλάζει ανάλογα µε την τιµή των
µεταβλητών).

(δʹ) Ανεξαρτησία των Σφαλµάτων: Τα σφάλµατα δεν είναι συσχετισµένα µεταξύ τους
(δεν υπάρχει αυτοσυσχέτιση).

(εʹ) Μη πολυσυγγραµµικότητα: Οι ανεξάρτητες µεταβλητές δεν πρέπει να παρουσι-
άζουν ισχυρή συσχέτιση µεταξύ τους (αποφυγή πολυσυγγραµµικότητας), καθώς
αυτό ϑα µπορούσε να οδηγήσει σε ασταθείς εκτιµήσεις συντελεστών.

4. Είδη Γραµµικής Παλινδρόµησης:

(αʹ) Απλή Γραµµική Παλινδρόµηση: Εξετάζει τη σχέση µεταξύ µιας εξαρτηµένης µε-
ταβλητής και µιας ανεξάρτητης µεταβλητής (π.χ., πρόβλεψη ϐάρους από το ύψος).

(ϐʹ) Πολλαπλή Γραµµική Παλινδρόµηση: Περιλαµβάνει πολλές ανεξάρτητες µεταβλη-
τές και είναι κατάλληλη για πιο περίπλοκα προβλήµατα όπου πολλοί παράγοντες
επηρεάζουν το αποτέλεσµα.

5. Η γραµµική παλινδρόµηση είναι εύκολη στην ερµηνεία, γρήγορη στην εκπαίδευση και
παρέχει ένα εύκολα κατανοητό µοντέλο. Επίσης, είναι πολύ χρήσιµη όταν επιδιώκεται
η κατανόηση της σχέσης µεταξύ µεταβλητών.

6. Η απόδοση της γραµµικής παλινδρόµησης µπορεί να είναι χαµηλή σε περιπτώσεις
όπου οι σχέσεις είναι µη γραµµικές ή οι υποθέσεις της παραβιάζονται. Επίσης, είναι
ευαίσθητη στις ακραίες τιµές (outliers) και µπορεί να επηρεαστεί από την πολυσυγ-
γραµµικότητα.

Η γραµµική παλινδρόµηση (Linear Regression) αποτελεί ένα τρόπο µοντελοποίησης της
σχέσης µεταξύ µιας µεταβλητής εξόδου και µιας ή περισσοτέρων εισόδων. Η µεταβλητή
εξόδου ονοµάζεται εξαρτηµένη µεταβλητή, ενώ οι µεταβλητές εισόδου ονοµάζονται ανεξάρτη-
τες µεταβλητές. Στο µοντέλο της γραµµικής παλινδρόµησης γίνεται η υπόθεση ότι η σχέση
αυτή είναι γραµµική, γεγονός που στην πραγµατικότητα δε συµβαίνει συχνά. Σηµαντική
προϋπόθεση για την παραγωγή του µοντέλου αυτού είναι η απουσία συσχέτισης µεταξύ των
ανεξάρτητων µεταβλητών. Συχνά, όταν οι ανεξάρτητες µεταβλητές είναι περισσότερες από
µια, το µοντέλο ονοµάζεται πολλαπλή γραµµική παλινδρόµηση (multiple linear regression).
Το µοντέλο έχει την εξής µορφή :
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Y = b0 + b1Xi1 + b2Xi2 + · · · + biXip + ei , για κάθε δείγµα i = 1, 2, . . . , n

Στην παραπάνω σχέση, Y είναι η εξαρτηµένη µεταβλητή, Xij είναι το i-οστό δείγµα της j
ανεξάρτητης µεταβλητής X, όπου j=1,2,...,p. Ακόµη, bi είναι οι παράµετροι του µοντέλου και
ei είναι η απόκλιση από της πραγµατικές τιµές. Οι σταθερές παράµετροι bi του µοντέλου,
υπολογίζονται µε τη µέθοδο των κανονικών ελάχιστων τετραγώνων, το πρόβληµα έγκειται
στην ελαχιστοποίηση της συνάρτησης απωλειών :

L(X, y) =
∑n

i=1(ŷi − yi)2 =
∑n

i=1(b · Xi − yi)2

Σχήµα 2.6: Linear Regression Model

2.3.6 Λογιστική Παλινδρόµηση - Logistic Regression

Η λογιστική παλινδρόµηση (Logistic Regression) είναι ένας αλγόριθµος ταξινόµησης που
χρησιµοποιείται για τη µοντελοποίηση της πιθανότητας εµφάνισης µιας δυαδικής εξαρτη-
µένης µεταβλητής. Αντί να προβλέπει απευθείας τιµές, προβλέπει πιθανότητες, οι οποίες
µετατρέπονται σε κατηγορίες µέσω ενός κατωφλίου [33].

1. Το µοντέλο ϐασίζεται στη λογιστική συνάρτηση (sigmoid function), η οποία περιγράφε-
ται ως :

ŷ = σ(z) =
1

1 + e−z

όπου:
z = �0 + �1x1 + �2x2 + · · · + �nxn

και :

• ŷ: η πιθανότητα η παρατήρηση να ανήκει στην κατηγορία 1.

• z: ο γραµµικός συνδυασµός των χαρακτηριστικών.

• x1, x2, . . . , xn: οι ανεξάρτητες µεταβλητές3.

• �0, �1, . . . , �n: οι συντελεστές του µοντέλου.
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2. Η συνάρτηση κόστους που χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση του µοντέλου είναι η
αρνητική λογαριθµική πιθανοφάνεια (log-loss):

L(�) = −
1
m

m∑
i=1

[
yi log(ŷi) + (1 − yi) log(1 − ŷi)

]
όπου:

• m: ο αριθµός των δειγµάτων.

• yi : η πραγµατική τιµή της εξαρτηµένης µεταβλητής για το i-οστό δείγµα.

• ŷi : η πιθανότητα που προβλέπει το µοντέλο για το i-οστό δείγµα.

3. Οι εκτιµήσεις των συντελεστών � γίνονται µέσω της µέγιστης πιθανοφάνειας (Maximum

Likelihood Estimation - MLE), ελαχιστοποιώντας τη συνάρτηση κόστους L(�).

4. Υποθέσεις της λογιστικής παλινδρόµησης:

• Γραµµικότητα: Υπάρχει γραµµική σχέση µεταξύ των χαρακτηριστικών και του
λογαρίθµου των πιθανοτήτων (log-odds):

log-odds = log
(
P(y = 1)
P(y = 0)

)
= �0 + �1x1 + · · · + �nxn

• Ανεξαρτησία των παρατηρήσεων.

• Απουσία πολυσυγγραµµικότητας : Οι ανεξάρτητες µεταβλητές δεν πρέπει να είναι
ισχυρά συσχετισµένες.

5. Το µοντέλο χρησιµοποιείται σε πλήθος εφαρµογών, όπως:

• Πρόβλεψη δυαδικών γεγονότων, π.χ., αν ένας πελάτης ϑα αγοράσει ένα προϊόν.

• Αναγνώριση απάτης, π.χ., αν µια συναλλαγή είναι ύποπτη.

Σχήµα 2.7: Logistic Regression Model
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Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

2.4 Μετρικές Απόδοσης

Οι µετρικές απόδοσης είναι εργαλεία που χρησιµοποιούνται για την αξιολόγηση της απο-
τελεσµατικότητας και της ακρίβειας ενός αλγορίθµου ή µοντέλου µηχανικής µάθησης. Είναι
ιδιαίτερα σηµαντικές στην προσπάθειά µας να να ποσοτικοποιήσουµε το κατά πόσο καλά
ένα µοντέλο προβλέπει ή ταξινοµεί δεδοµένα, επιτρέποντας έτσι τη σύγκριση διαφορετικών
µοντέλων και ϕυσικά την επιλογή του καταλληλότερου.

2.4.1 Accuracy

Η ακρίβεια (accuracy) είναι ένας ϐασικός δείκτης απόδοσης των αλγορίθµων ταξινόµησης
στη µηχανική µάθηση και εκφράζει το ποσοστό των σωστών προβλέψεων (ϑετικές και αρνη-
τικές) σε σχέση µε το συνολικό αριθµό των προβλέψεων [34]. Ο υπολογισµός της ακρίβειας
δίνεται από τη σχέση :

Accuracy =
TP + TN

Total Number of Samples

όπου:

• TP (True Positives) είναι οι περιπτώσεις στις οποίες το µοντέλο προβλέπει σωστά µια
ϑετική κατηγορία.

• TN (True Negatives) είναι οι περιπτώσεις στις οποίες το µοντέλο προβλέπει σωστά µια
αρνητική κατηγορία.

2.4.2 F1-Score

Το F1-Score είναι µια µετρική απόδοσης που χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση µο-
ντέλων ταξινόµησης, ειδικά όταν υπάρχει ανισορροπία µεταξύ των κατηγοριών ή όταν ενδια-
ϕερόµαστε εξίσου για την Precision και την Recall [35]. Ορίζεται ως ο αρµονικός µέσος του
Precision και του Recall:

F1 = 2 ·
Precision · Recall
Precision + Recall

2.4.3 Precision και Recall

Η έννοια του Precision (Ευστοχία) και του Recall (Ανάκληση ή Ευαισθησία) εξηγείται ως
εξής :

• Precision: Από όλες τις προβλέψεις που έγιναν ως ϑετικές, πόσες ήταν πράγµατι
σωστές :

Precision =
True Positives

True Positives + False Positives

• Recall: Από όλες τις ϑετικές περιπτώσεις στο σύνολο δεδοµένων, πόσες αναγνωρίστη-
καν σωστά:

Recall =
True Positives

True Positives + False Negatives
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2.4.4 Mathews Correlation Coefficient - MCC

Το F1-Score προσφέρει µία ενιαία τιµή που ισορροπεί το Precision και το Recall, κάτι
που είναι κρίσιµο στις παρακάτω περιπτώσεις :

• ΄Οταν υπάρχει ανισορροπία στις κλάσεις (π.χ. µία κλάση εµφανίζεται πολύ πιο συχνά
από την άλλη).

• ΄Οταν το Accuracy δίνει παραπλανητική εικόνα λόγω ασύµµετρων ψευδών προβλέψεων
(False Positives και False Negatives).

΄Ενα υψηλό F1 Score υποδηλώνει ότι το µοντέλο έχει καλή ισορροπία µεταξύ Precision

και Recall.

2.4.4 Mathews Correlation Coefficient - MCC

Η Matthews Correlation Coefficient (MCC) είναι µία µετρική που αξιολογεί την ποι-
ότητα ενός ταξινοµητή, ειδικά σε προβλήµατα µε ανισορροπία στις κλάσεις. Υπολογίζει τη
συσχέτιση µεταξύ των πραγµατικών τιµών και των προβλέψεων, λαµβάνοντας υπόψη όλους
τους τύπους σφαλµάτων: True Positives (TP), True Negatives (TN), False Positives (FP), και
False Negatives (FN). Ο µαθηµατικός της ορισµός είναι :

MCC =
(TP · TN) − (FP · FN)

√
(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

• Τιµές: Η τιµή της MCC κυµαίνεται από −1 έως +1:

– +1 : Ιδανική ταξινόµηση (όλες οι προβλέψεις σωστές).

– 0 : Τυχαία πρόβλεψη (καµία συσχέτιση).

– −1 : Απόλυτα λανθασµένη ταξινόµηση (αντιστροφή όλων των προβλέψεων).

• Η MCC είναι κατάλληλη για ανισόρροπα σύνολα δεδοµένων, καθώς ενσωµατώνει όλες
τις κατηγορίες λαθών στη σχέση του.

• Σε περιπτώσεις ανισορροπίας, η MCC ϑεωρείται πιο αξιόπιστη από το F1 Score, καθώς
δίνει µια συνολική εικόνα για την απόδοση του ταξινοµητή.

Η MCC είναι κατάλληλο:

• Για προβλήµατα δυαδικής ή πολυκατηγορικής ταξινόµησης.

• ΄Οταν υπάρχει σηµαντική ανισορροπία στις κλάσεις.

• ΄Οταν απαιτείται µια γενική µετρική που να ενσωµατώνει όλες τις διαστάσεις των προ-
ϐλέψεων (σωστά και λάθη).

Η MCC είναι µία από τις πιο αξιόπιστες µετρικές για την αξιολόγηση ταξινοµητών, ιδιαίτε-
ϱα σε περιπτώσεις µε ανισορροπία στις κλάσεις. Παρέχει µια συνολική εικόνα της απόδοσης
του µοντέλου, λαµβάνοντας υπόψη τόσο τις σωστές όσο και τις λανθασµένες προβλέψεις.
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Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

2.4.5 Τυπική Απόκλιση - Standard Deviation

Στη στατιστική, η Τυπική Απόκλιση είναι ένα µέτρο της ποσότητας παραλλαγής ή δια-
σποράς ενός συνόλου τιµών. Μια χαµηλή τυπική απόκλιση υποδεικνύει ότι οι τιµές τείνουν
να είναι κοντά στον µέσο όρο (ή αλλιώς την αναµενόµενη τιµή) του συνόλου, ενώ µια υψηλή
τυπική απόκλιση υποδεικνύει ότι οι τιµές είναι κατανεµηµένες σε ένα ευρύτερο εύρος. Η
τυπική απόκλιση µπορεί να συντοµευθεί σε SD και συνήθως αναπαρίσταται σε µαθηµατικά
κείµενα και εξισώσεις µε το µικρό ελληνικό γράµµα σίγµα (σ) για την τυπική απόκλιση του
πληθυσµού, ή το λατινικό γράµµα s για την τυπική απόκλιση του δείγµατος. Η τυπική
απόκλιση µιας τυχαίας µεταβλητής, δείγµατος, στατιστικού πληθυσµού, συνόλου δεδοµένων
ή κατανοµής πιθανοτήτων είναι η τετραγωνική ϱίζα της διακύµανσης. Είναι αλγεβρικά α-
πλούστερη, αν και στην πράξη λιγότερο ανθεκτική από την µέση απόλυτη απόκλιση [36].

Συγκεκριµένα, ο τύπος για την τυπική απόκλιση του πληθυσµού εκφράζεται από την
εξίσωση :

σ =

√√
1
N

N∑
i=1

(xi − µ)2

Αντίστοιχα, για το δείγµα :

s =

√√
1

n − 1

n∑
i=1

(xi − x̄)2

2.4.6 Πίνακας Σύγχυσης - Confusion Matrix

Ο πίνακας σύγχυσης (Confusion Matrix) είναι ένας πίνακας που χρησιµοποιείται για
την απεικόνιση της απόδοσης ενός ταξινοµητή σε προβλήµατα δυαδικής κατηγοριοποίησης.
Απεικονίζει τον αριθµό των σωστών και λανθασµένων προβλέψεων που έκανε το µοντέλο,
κατηγοριοποιηµένες ανά κλάση [37]. Ο πίνακας έχει την εξής γενική µορφή για δυαδική
ταξινόµηση:
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2.4.6 Πίνακας Σύγχυσης - Confusion Matrix

Σχήµα 2.8: Πίνακας απεικόνισης της απόδοσης ενός ταξινοµητή σε προβλήµατα δυαδικής
κατηγοριοποίησης

• True Positives (TP): Οι περιπτώσεις όπου το µοντέλο προέβλεψε σωστά την ϑετική
κλάση.

• False Positives (FP): Οι περιπτώσεις όπου το µοντέλο προέβλεψε λανθασµένα τη ϑε-
τική κλάση ενώ η πραγµατική ήταν αρνητική.

• False Negatives (FN): Οι περιπτώσεις όπου το µοντέλο προέβλεψε λανθασµένα την
αρνητική κλάση ενώ η πραγµατική ήταν ϑετική.

• True Negatives (TN): Οι περιπτώσεις όπου το µοντέλο προέβλεψε σωστά την αρνητική
κλάση.

Ο Confusion Matrix είναι χρήσιµος για τον υπολογισµό πολλών µετρικών απόδοσης,
όπως:

• Accuracy:

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

• Precision:
Precision =

TP

TP + FP

• Recall (ή Sensitivity):

Recall =
TP

TP + FN

• F1 Score:
F1 = 2 ·

Precision · Recall
Precision + Recall

Ο Confusion Matrix προσφέρει µια ολοκληρωµένη εικόνα της απόδοσης ενός ταξινοµητή,
καθώς περιλαµβάνει όλες τις κατηγορίες λαθών (FP, FN) και σωστών προβλέψεων (TP, TN).
Είναι ένα κρίσιµο εργαλείο για την ανάλυση της συµπεριφοράς ενός µοντέλου ταξινόµησης,
ειδικά όταν χρησιµοποιείται µαζί µε άλλες µετρικές απόδοσης.
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Κεφάλαιο 3

Παρουσίαση Συνόλου ∆εδοµένων

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται οι πηγές των δικαστικών αποφάσεων που αποτέλεσαν
το σύνολο δεδοµένων της παρούσας διπλωµατικής εργασίας και αναλύεται η διαδι-

κασία συλλογής και επεξεργασίας των δικαστικών αποφάσεων που αποτέλεσαν το σύνολο
δεδοµένων της διπλωµατικής εργασίας. Πιο συγκεκριµένα, περιγράφονται οι διαδικασίες
προεπεξεργασίας των δεδοµένων, καθώς και η διαδικασία επισηµείωσης των αποφάσεων,
µε σκοπό την δυαδική κατηγοριοποίησή τους ως ¨αποδοχή¨ ή ¨απόρριψη¨. Επιπροσθέτως,
παρουσιάζονται τα στατιστικά στοιχεία του συνόλου δεδοµένων.

3.1 Πηγές ∆ικαστικών Αποφάσεων

Οι δικαστικές αποφάσεις που χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία συλλέχθηκαν
από το Εφετείο Πειραιώς 1 και από τον ΄Αρειο Πάγο 2. Πρόκειται για αποφάσεις που ε-
λήφθησαν κατά τα έτη 2009, 2018, 2021 και 2022 από τα συγκεκριµένα δικαστήρια και
καλύπτουν διάφορους τοµείς του δικαίου.

Η επιλογή του Εφετείου Πειραιώς και του Αρείου Πάγου για τη συλλογή των δικαστι-
κών αποφάσεων δεν ήταν τυχαία. Αφενός, τα δύο αυτά δικαστήρια διαθέτουν τις αποφάσεις
τους σε εύκολα προσβάσιµη και οργανωµένη µορφή µέσω των επίσηµων ιστοσελίδων τους,
διευκολύνοντας έτσι τη διαδικασία συλλογής. Αφετέρου, η συστηµατική ταξινόµηση των απο-
ϕάσεων, σε συνδυασµό µε τη ϑεµατική ποικιλία που καλύπτουν, καθιστούν το παραγόµενο
σύνολο δεδοµένων αντιπροσωπευτικό για διάφορους τοµείς του δικαίου.

Επιπλέον, η διαθεσιµότητα αποφάσεων από διαφορετικά έτη επιτρέπει τη µελέτη πιθανών
χρονικών µεταβολών στις νοµικές αποφάσεις, συµβάλλοντας στην πληρότητα και τη χρησι-
µότητα του συνόλου δεδοµένων. Τόσο η προεπεξεργασία των δεδοµένων αλλά και η επιση-
µείωσή τους ήταν απαραίτητες διαδικασίες προκειµένου να δηµιουργηθεί η τελική µορφή
του συνόλου δεδοµένων προς µελέτη. Οι λεπτοµέρειες των διαδικασιών αυτών ϑα αναλυθούν
παρακάτω.

Στο αρχικό dataset, ο αριθµός των αποφάσεων δεν ήταν ισοµερής µεταξύ των κατηγο-
ϱιών, γεγονός που ϑα µπορούσε να επηρεάσει αρνητικά την απόδοση των µοντέλων µηχα-
νικής µάθησης. Συγκεκριµένα, η ύπαρξη ανισορροπίας στις κλάσεις µπορεί να οδηγήσει
σε προκατειληµµένα µοντέλα που ευνοούν την επικρατέστερη κατηγορία, µειώνοντας έτσι

1(https://www.efeteio-peir.gr/?page_id=4017)
2(https://www.areiospagos.gr/nomologia/apofaseis.asp)
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Κεφάλαιο 3. Παρουσίαση Συνόλου ∆εδοµένων

τη γενίκευση των προβλέψεων. Για την αντιµετώπιση αυτού του Ϲητήµατος, εφαρµόστηκε
µια διαδικασία εξισορρόπησης, ώστε να δηµιουργηθεί ένα πιο αντιπροσωπευτικό dataset.
Η παρακάτω γραφική απεικόνιση παρουσιάζει τη σύγκριση µεταξύ του αρχικού και του
εξισορροπηµένου συνόλου δεδοµένων.

Σχήµα 3.1: Κατανοµή αποφάσεων πριν και µετά την εξισορρόπηση του συνόλου δεδοµένων

• Οι µπλε γραµµές αντιστοιχούν στον αρχικό αριθµό αποφάσεων που υπήρχαν στο
dataset πριν τη διαδικασία εξισορρόπησης.

• Οι πορτοκαλί γραµµές δείχνουν τον αριθµό αποφάσεων µετά τη διαδικασία εξισορ-
ϱόπησης, η οποία εφαρµόστηκε για τη δηµιουργία ενός balanced dataset, γεγονός
που ϐελτιώνει την αξιοπιστία των αποτελεσµάτων κατά την εφαρµογή µοντέλων µηχα-
νικής µάθησης [10].

Ο παρακάτω πίνακας παρουσιάζει τα ϐασικά χαρακτηριστικά του συνόλου δεδοµένων
που χρησιµοποιήθηκε στη παρούσα διπλωµατική εργασία, για τα δύο δικαστήρια που µελε-
τήθηκαν: τον ΄Αρειο Πάγο και το Εφετείο Πειραιώς.

• Αριθµός Αποφάσεων: Ο ΄Αρειος Πάγος περιλαµβάνει 1250 αποφάσεις, ενώ το Εφετείο
Πειραιώς 1197 αποφάσεις.

• Μέσος ΄Ορος Λέξεων: Ο µέσος όρος λέξεων των αποφάσεων των δύο δικαστηρίων.
Στις αποφάσεις του Αρείου Πάγου ο µέσος όρος λέξεων είναι 2470, ενώ στις αποφάσεις
του Εφετείου Πειραιώς είναι 4361.

• Αποδοχή/Απόρριψη: Στον ΄Αρειο Πάγο, 500 αποφάσεις επισηµάνθηκαν -µε τη δια-
δικασία της επισηµείωσης όπως αναλύεται στην Ενότητα 3.4- ως «Αποδοχή» και 750
ως «Απόρριψη» ενώ για το Εφετείο Πειραιώς, 497 αποφάσεις επισηµάνθηκαν ως «Απο-
δοχή» και 700 ως «Απόρριψη».

Ο πίνακας αναδεικνύει διαφοροποιήσεις στο µέγεθος και στη δοµή των αποφάσεων α-
νάµεσα στα δύο δικαστήρια µετά την διαδικασία της προεπεξεργασίας και της επισηµείωσης
που αναλυόνται παρακάτω.
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3.2 ∆οµή δικαστικών αποφάσεων

Χαρακτηριστικό ΄Αρειος Πάγος Εφετείο Πειραιώς
Αριθµός Αποφάσεων 1250 1197
Μ.Ο λέξεων 2470 4361
Αποδοχή 500 497
Απόρριψη 750 700

Πίνακας 3.1: Συνοπτικός πίνακας χαρακτηριστικών του συνόλου δεδοµένων

3.2 ∆οµή δικαστικών αποφάσεων

Για την καλύτερη κατανόηση των διαδικασιών που πραγµατοποιήθηκαν στην διπλωµα-
τική εργασία είναι χρήσιµο να εξετάσουµε ποιά είναι η δοµή µιας δικαστικής απόφασης,
καθώς αποτελεί κρίσιµο στοιχείο για την ανάλυση και την πρόβλεψη της έκβασής τους [38].
Συνήθως, οι δικαστικές αποφάσεις περιλαµβάνουν τυποποιηµένα τµήµατα, όπως τον πρόλο-
γο, όπου αναφέρονται οι διάδικοι, το νοµικό πλαίσιο και η περιγραφή της υπόθεσης, το
σκεπτικό, το οποίο παρουσιάζει την ανάλυση του δικαστηρίου, τους εφαρµοζόµενους νόµους
και τη νοµική επιχειρηµατολογία και το διατακτικό, όπου καταγράφεται η τελική απόφαση
και οι συνέπειές της.

Η συγκεκριµένη δοµή καθιστά τις αποφάσεις ιδανικές για ανάλυση µέσω επεξεργασίας
κειµένου, καθώς τα διαφορετικά µέρη µπορούν να αποµονωθούν και να επισηµανθούν, όπως
αναλύεται στις ενότητες 3.3 και 3.4 διευκολύνοντας την κατηγοριοποίηση και την πρόβλεψη.
Η τυποποίηση αυτή συµβάλλει στη δηµιουργία συνόλων δεδοµένων που ενισχύουν την εκπα-
ίδευση αλγορίθµων µηχανικής µάθησης, υποστηρίζοντας την εξαγωγή χρήσιµων µοτίβων για
τη δικαστική λογική και την πρόβλεψη της ϑετικής ή αρνητικής κατηγορίας, όπως ορίζεται
στη µελέτη.

Μια δικαστική απόφαση, περιλαµβάνει την εισαγωγή, όπου αναφέρονται τα στοιχεία των
διαδίκων, το δικαστήριο που εξέδωσε την απόφαση, οι δικαστές που συµµετείχαν στη σύνθε-
ση του δικαστηρίου, καθώς και η ηµεροµηνία έκδοσης της απόφασης. Επίσης, περιγράφεται
η ϕύση της υπόθεσης και αναφέρονται οι ϐασικές διατάξεις του νόµου που σχετίζονται µε
την υπόθεση. Στη συνέχεια, το κύριο µέρος περιλαµβάνει την περιγραφή των γεγονότων
που οδήγησαν στη δικαστική διαµάχη, τις ϑέσεις των αντιδίκων και τα νοµικά επιχειρήµατα
που προβάλλονται από κάθε πλευρά. Στο σηµείο αυτό ενδέχεται να γίνεται και αναφορά
σε προηγούµενες σχετικές αποφάσεις, που µπορεί να έχουν ϱόλο στη νοµική ερµηνεία της
υπόθεσης. Το σκεπτικό αποτελεί την ανάλυση του δικαστηρίου και περιλαµβάνει τους νο-
µικούς κανόνες που εφαρµόζονται στην υπόθεση, καθώς και τον τρόπο µε τον οποίο αυτοί
ερµηνεύονται. Εδώ, το δικαστήριο εξετάζει τα αποδεικτικά στοιχεία, αξιολογεί τη νοµική
ϐάση των ισχυρισµών των διαδίκων και εξηγεί τη λογική πίσω από την απόφασή του. Το
σκεπτικό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό, καθώς αποτελεί τη νοµική ϑεµελίωση της απόφασης
και καθορίζει τη δυνατότητα άσκησης έφεσης ή αναίρεσης. Τέλος, µια δικαστική απόφαση
περιλαµβάνει την ετυµηγορία, δηλαδή το τελικό και πλέον δεσµευτικό τµήµα της απόφασης,
στο οποίο καταγράφεται η απόφαση του δικαστηρίου. Περιλαµβάνει το τελικό αποτέλεσµα,
δηλαδή αν η αγωγή γίνεται δεκτή ή απορρίπτεται, καθώς και τυχόν επιβληθείσες κυρώσεις,
χρηµατικές αποζηµιώσεις ή άλλα έννοµα αποτελέσµατα. Στην περίπτωση ανώτερων δικαστη-
ϱίων, µπορεί να περιλαµβάνει και οδηγίες προς τα κατώτερα δικαστήρια για την εκτέλεση
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της απόφασης.

Στο Σχήµα 3.2, παρατίθενται η δικαστική απόφαση 486/2018 του Εφετείου Πειραιώς,
προκειµένου να επισηµανθούν τα ϐασικά µέρης που αποτελούν τη δοµή µιας δικαστικής
απόφασης, από το σύνολο δεδοµένων που µελετάµε στην παρούσα διπλωµατική εργασία :

Σχήµα 3.2: ∆ικαστική απόφαση 486/2018 όπου διαφαίνονται τα ϐασικά µέρης µιας δικαστι-
κής απόφασης του Εφ.Πειραιώς

3.3 Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Ο πρωταρχικός στόχος της προεπεξεργασίας των δεδοµένων είναι να προετοιµάσουµε το
κείµενο, έτσι ώστε να διευκολύνουµε την διαδικασία ανάλυσης και την επεξεργασία τους.
Οι συγκεκριµένες ενέργειες είναι απαραίτητες µε σκοπό να ϕέρουµε τις δικαστικές απο-
ϕάσεις σε µορφή κατάλληλη για τα µοντέλα που ϑα εξετάσουµε στην συνέχεια. Η διαδικασία
προεπεξεργασίας των κειµένων είναι ένα κρίσιµο ϐήµα στην προετοιµασία των δεδοµένων
για τη χρήση τους σε αλγορίθµους µηχανικής µάθησης. Για την προεπεξεργασία των δι-
καστικών αποφάσεων, ακολουθήσαµε µια σειρά από ϐήµατα που στοχεύουν στην αργότερα
αποτελεσµατική ανάλυση των κειµένων από τα µοντέλα.

1. Ανάκτηση κειµένου : Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν προήλθαν από δικαστικές
αποφάσεις αποθηκευµένες σε αρχεία PDF και HTML. Για την εξαγωγή του κειµένου
από τα αρχεία HTML, χρησιµοποιήθηκε το εργαλείο BeautifulSoup, το οποίο επιτρέπει
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την ανάκτηση του πλήρους περιεχοµένου των αποφάσεων. Αντίστοιχα, για τα αρχεία
PDF και CSV, χρησιµοποιήθηκε η Python ϐιλβιοθήκη πανδας προκειµένουν να γίνει η
εξαγωγή του κειµένου αγνοώντας tags κι άλλες δοµικές πληροφορίες που περιέχονται
στα αρχεία. Αυτή η διαδικασία εξασφάλισε ότι το κείµενο εξάγεται µε συνέπεια και
ακρίβεια, ανεξάρτητα από την πηγή του.

2. Μετατροπή σε πεζά : ΄Ολα τα γράµµατα µετατράπηκαν σε πεζά για να εξασφαλιστεί η
συνέπεια και να αποφεύγεται η διάκριση µεταξύ κεφαλαίων και πεζών χαρακτήρων,
που δεν ϑα πρόσθεταν κάποια αξία στην ανάλυση.

3. Αφαίρεση τονισµού : Οι τόνοι αφαιρέθηκαν από τις λέξεις, διευκολύνοντας έτσι την
ταύτιση όρων µε και χωρίς τόνο, όπως «δικαστής» και «δικαστης», τα οποία ϑα αντιµε-
τωπίζονταν ως διαφορετικές λέξεις από τον αλγόριθµο.

4. Αφαίρεση σηµείων στίξης : Τα σηµεία στίξης αφαιρέθηκαν, καθώς δεν προσφέρουν πλη-
ϱοφορίες χρήσιµες για την εκπαίδευση των µοντέλων πρόβλεψης. Αυτό περιλαµβάνει
όλα τα σηµεία στίξης, όπως κόµµατα, τελείες, ερωτηµατικά κ.λπ..

5. Αφαίρεση ειδικών χαρακτήρων : Αφαιρέθηκαν ειδικοί χαρακτήρες όπως η κάτω παύλα,
που δεν προσθέτουν νόηµα στο κείµενο και µπορεί να προκαλέσουν προβλήµατα στη
διαδικασία ανάλυσης.

6. Αφαίρεση λέξεων-κλειδιά : Αφαιρέθηκαν λέξεις-κλειδιά, δηλαδή συχνές λέξεις οι ο-
ποίες δεν ϕέρουν σηµαντική σηµασιολογική πληροφορία, µε χρήση της λίστας που
παρέχεται από το NLTK.3

Για να διευκολύνουµε την κατανόηση της διαδικασίας που ακολουθήσαµε στην προε-
πεξεργασία και την επισηµείωση των δικαστικών αποφάσεων, παραθέτουµε µια σειρά από
στιγµιότυπα οθόνης (screenshots) που απεικονίζουν τα ϐασικά στάδια της διαδικασίας. Αρ-
χικά, παρουσιάζουµε ένα τµήµα µιας δικαστικής απόφασης στην αρχική της, ακατέργαστη
(raw) µορφή, όπως συλλέχθηκε από τις διαθέσιµες πηγές. Στη συνέχεια, απεικονίζουµε το
ίδιο κείµενο µετά την εφαρµογή των τεχνικών προεπεξεργασίας, όπως η αφαίρεση ειδικών
χαρακτήρων, η µετατροπή του κειµένου σε πεζά και η αφαίρεση stopwords. Η οπτική αυ-
τή αναπαράσταση συµβάλλει στην καλύτερη κατανόηση της µεθοδολογίας που εφαρµόσαµε
και αναδεικνύει τη σηµασία κάθε επιµέρους ϐήµατος στη διαµόρφωση των δεδοµένων για τη
διαδικασία πρόβλεψης.

3(https://github.com/hb20007/hands-on-nltk-tutorial/blob/main/7-1-NLTK-with-the-Greek-
Script.ipynb)
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Σχήµα 3.3: Απόφαση 711/2018 του Εφετείου Πειραιώς σε ακατέργαστη µορφή

Σχήµα 3.4: Απόφαση 711/2018 του Εφετείου Πειραιώς µετά την προεπεξεργασία

3.4 ∆ιαδικασία Επισηµείωσης

Μετά την ολοκλήρωση της προεπεξεργασίας των κειµένων των δικαστικών αποφάσεων,
προχωρήσαµε στην ϕάση της επισηµείωσης των δεδοµένων, προκειµένου να κατηγοριοποι-
ήσουµε της αποφάσεις δυαδικά, δηλαδή ως αποδοχή ή απόρριψη. Η επισηµείωση είναι ένα
κρίσιµο ϐήµα στη διαδικασία ανάλυσης δεδοµένων, ιδιαίτερα όταν χρησιµοποιούνται τεχνι-
κές µηχανικής µάθησης. Η ακρίβεια της επισηµείωσης ενός συνόλου δεδοµένων, επηρεάζει
άµεσα την απόδοση των µοντέλων πρόβλεψης που ϑα εκπαιδευτούν πάνω σε αυτά τα δεδο-
µένα. Στην περίπτωση των δικαστικών αποφάσεων, το σωστό (labeling) των δεδοµένων είναι
καθοριστικό για την ανάπτυξη αξιόπιστων αλγορίθµων που µπορούν να ϐοηθήσουν στη ϐελ-
τίωση της δικαστικής διαδικασίας. Η επισηµείωση ϐασίστηκε στην ύπαρξη συγκεκριµένων
(regular expressions) που χρησιµοποιούνται από τα δύο δικαστήρια, οι οποίες υποδηλώνουν
την αποδοχή της αίτησης ή της έφεσης. Η διαδικασία που ακολουθήσαµε αναλύεται παρα-
κάτω :

1. Αναζήτηση στόχων - target words : Προκειµένου να γίνει ορθή κατηγοριοποίηση των
αποφάσεων που εξετάζουµε, σε προγραµµατιστικό επίπεδο, καθορίσαµε µια λίστα από
(regular expressions), η οποία χρησιµοπείται συνήθως σε αποφάσεις που καταλήγουν
σε αποδοχή. Οι εκφράσεις αυτές, π.χ. «δέχεται τυπικά και κατ’ ουσίαν» ή «δέχεται
τυπικά και ουσιαστικά», επιλέχθηκαν µε ϐάση την ανάλυση της γλώσσας που χρη-
σιµοποιείται στα δικαστικά κείµενα που εξετάζουµε και αντιστοιχούν σε περιπτώσεις
όπου το δικαστήριο κάνει αποδεκτή την αίτηση ή την έφεση. Οι αποφάσεις που περιε-
ίχαν αυτές τις ϕράσεις επισηµάνθηκαν ως αποδοχή (µε την ένδειξη 0), ενώ οι υπόλοιπες
επισηµάνθηκαν ως απορρίψη (µε την ένδειξη 1).

2. ∆ηµιουργία συνόλου δεδοµένων : Μετά την αναζήτηση των λέξεων-στόχων, οι αποφάσεις
επισηµάνθηκαν και το αποτέλεσµα αποθηκεύτηκε σε ένα δοµηµένο σύνολο δεδοµένων
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(CSV αρχείο), το οποίο περιέχει για κάθε απόφαση το όνοµα του αρχείου και την
αντίστοιχη κατηγορία στην οποία ανήκει.

Με το πέρας της διαδικασίας της επισηµείωσης, το σύνολο των δικαστικών αποφάσεων
είναι πλέον έτοιµο για την επόµενη ϕάση της µελέτης µας, όπου ϑα εφαρµοστούν τεχνι-
κές µηχανικής µάθησης για την εξαγωγή προβλέψεων σχετικά µε την έκβαση µελλοντικών
υποθέσεων.

Το διάγραµµα 3.5 αποτυπώνει τη µεθοδολογία που έχουµε ακολουθήσει µέχρι στιγµής
στην εργασία µας. Ξεκινάµε από τις αρχικές δικαστικές αποφάσεις (Raw Decisions), στη
συνέχεια προχωράµε στην προεπεξεργασία των δεδοµένων (Preprocess), και τέλος στην επι-
σηµείωση (Annotation).

Σχήµα 3.5: ∆ιαδικασία από τις ακατέργαστες δικαστικές αποφάσεις έως την επισηµείωση
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Κεφάλαιο 4

Προετοιµασία ∆εδοµένων και Ρύθµιση Υπερπα-

ϱαµέτρων

Στο παρόν κεφάλαιο περιγράφεται η απαραίτητη προετοιµασία των κειµένων των δικα-
στικών αποφάσεων, προκειµένου να αποκτήσουν µορφή κατάλληλη για να εξετάσουµε

την απόδοση των διαφόρων µοντέλων µηχανικής µάθησης. Επιπλέον, παρουσιάζεται αναλυ-
τικά η διαδικασία ϱύθµισης των υπερπαραµέτρων των ταξινοµητών που µελετήθηκαν, καθώς
και τα αποτελέσµατα αυτής.

4.1 Προετοιµασία Κειµένων

Προκειµένου να εξετάσουµε την αποτελεσµατικότητα των διαφόρων ταξινοµητών στο σύνο-
λο των αποφάσεων που έχουµε στη διάθεσή µας ήταν απαραίτητο να αναπαραστίσουµε τα
κείµενα των αποφάσεων σε αριθµητική µορφή. Η τεχνική (NLP - Natural Language Pro-
cessing) που επιλέξαµε για την παρούσα εργασία είναι το TF-IDF (Term Frequency-Inverse

Document Frequency). Το TF-IDF είναι µία από τις πιο διαδεδοµένες και αποτελεσµατικές
τεχνικές για την αναπαράσταση αυτή, στην Επεξεργασία Φυσικής Γλώσσας (NLP) [39]. Το
TF-IDF είναι ουσιαστικά µια αριθµητική στατιστική που προορίζεται να αντικατοπτρίζει τη
σηµασία µιας λέξης για ένα έγγραφο σε µια συλλογή ή ένα σώµα κειµένων. Πιο συγκε-
κριµένα, η τεχνική που εφαρµόσαµε στις αποφάσεις συνδυάζει δύο ϐασικές έννοιες : τη
συχνότητα εµφάνισης µιας λέξης σε ένα έγγραφο (Term Frequency) και τη σπανιότητα αυ-
τής της λέξης στο σύνολο των εγγράφων (Inverse Document Frequency). Αναλυτικότερα, η
συνάρτηση TF µετρά πόσες ϕορές µια λέξη εµφανίζεται σε ένα έγγραφο σε σχέση µε το συνο-
λικό αριθµό λέξεων, ενώ η συνάρτηση IDF µειώνει τη ϐαρύτητα των όρων που εµφανίζονται
σε πολλά έγγραφα, καθώς αυτοί δεν είναι τόσο διακριτικοί. Ο πολλαπλασιασµός των δύο
αυτών µεγεθών οδηγεί σε µια µετρική που αναδεικνύει τους πιο ¨σηµαντικούς¨ όρους για
κάθε έγγραφο. Το TF-IDF χρησιµοποιείται ευρέως σε συστήµατα ανάκτησης πληροφορίας
και ταξινοµήσεις κειµένων.

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία χρησιµοποιείται το αντικείµενο Tf-idfVectorizer(), το
οποίο δέχεται ως είσοδο κείµενο και εξάγει διανύσµατα (vectors) σε ένα µοντέλο διανυσµα-
τικού χώρου. Το αντικείµενο αυτό ανάλογα µε τα ορίσµατα που δέχεται διαχειρίζεται και
διαφορετικά τα δεδοµένα. Οι µεταβλητές maxdf και mindf, που αποτελούν επίσης παρα-
µέτρους του Tf-idfVectorizer(), παίζουν εξίσου σηµαντικό ϱόλο και ϐοηθούν στη µείωση των
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διαστάσεων κάθε µοντέλου, καθώς µπορούν ανάλογα µε τις τιµές που ϑα λάβουν να περιο-
ϱίσουν το εύρος του λεξιλογίου που δηµιουργείται.. ΄Οσον αφορά στο maxdf, µε την τιµή
0,5 δηλώνεται ότι πρόκειται να αγνοηθούν όλοι οι όροι που εµφανίζονται σε πάνω από το 50
τοις εκατό των δεδοµένων, ενώ σχετικά µε την τιµή του mindf δηλώνεται ότι δεν ϑα ληφθούν
υπόψη οι όροι που υπάρχουν σε λιγότερο από 10 έγγραφα.

Σχήµα 4.1: Αναπαράσταση TF-IDF

4.2 Ρύθµιση Υπερπαραµέτρων των Μοντέλων

Η σωστή λειτουργία πολλών από τους αλγορίθµους µηχανικής µάθησης, ϐασίζεται στη
σωστή ϱύθµιση των παραµέτρων τους. Οι υπερπαράµετροι (hyperparameters) συνιστούν τις
µεταβλητές που χαρακτηρίζουν τη διαδικασία εκπαίδευσης του εκάστοτε µοντέλου. Οι τιµές
τους πρέπει να ϱυθµιστούν από τον προγραµµατιστή προτού αρχίσει η διαδικασία εκπαίδευ-
σης, εν αντιθέσει µε τις απλές παραµέτρους του µοντέλου, η τιµή των οποίων υπολογίζεται
αυτοµάτως -κατά την εκπαίδευση- από το ίδιο το µοντέλο. Ως εκ τούτου, γίνεται κατανοητή
η σηµασία της επιλογής των κατάλληλων υπερπαραµέτρων για την αποδοτική λειτουργία
κάθε µοντέλου. Ωστόσο, δεν υπάρχουν σαφείς και ακριβείς κανόνες που να προσδιορίζουν
τον τρόπο µε τον οποίο πρέπει να γίνει αυτή η επιλογή. Οι αλγόριθµοι που επιτελούν
την ϱύθµιση των υπερπαραµέτρων λειτουργούν σύµφωνα µε τη µέθοδο δοκιµής-σφάλµατος,
προβαίνοντας σε συνεχόµενες επιλογές τιµών, εως ότου ϕτάσουν στις ϐέλτιστες τιµές. Επο-
µένως, σηµαντικό ϐήµα αποτελεί η επιλογή των τιµών εκείνων που ϑα υποβληθούν σε αυτή
τη διαδικασία ϐελτιστοποίησης.

Υπάρχουν ελάχιστες καθολικές συµβουλές σχετικά µε την επιλογή των τιµών αυτών, ενώ
η τελική επιτυχία της διαδικασίας εξαρτάται σε µεγάλο ϐαθµό από την εµπειρία του προ-
γραµµατιστή. Η επιλογή τους πρέπει να γίνεται µε σύνεση, καθώς κάθε παράµετρος που
επιλέγεται να ϱυθµιστεί µπορεί να αυξήσει εκθετικά τον απαιτούµενο αριθµό των δοκιµών.
Αφού επιλεχθούν οι παράµετροι προς ϱύθµιση, εφαρµόζονται αλγόριθµοι, οι οποίοι προε-
λαύνουν το χώρο αναζήτησης που δηµιουργείται, το µέγεθος του οποίου εξαρτάται από το
πλήθος και το εύρος των υπερπαραµέτρων που έχουν επιλεχθεί να ϱυθµιστούν. Οι δύο πλέον
χρησιµοποιούµενοι από τους αλγορίθµους αυτούς είναι οι εξής :

1. Αναζήτηση Πλέγµατος (Grid Search). Η αναζήτηση πλέγµατος αποτελεί τον απλο-
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ύστερο αλγόριθµο ϐελτιστοποίησης υπερπαραµέτρων. Ο αλγόριθµος αυτός εκτελεί µια
εξαντλητική αναζήτηση στο προκαθορισµένο χώρο αναζήτησης που δηµιουργείται. Ο
χώρος αναζήτησης µπορεί να καταλήξει να αποτελεί ένα υπερεπίπεδο δεκάδων δια-
στάσεων, ανάλογα µε το πλήθος των προς ϱύθµιση παραµέτρων.

2. Τυχαία Αναζήτηση (Randomized Search). Στην τυχαία αναζήτηση, ο χώρος αναζήτη-
σης διασχίζεται τυχαία έως ότου ικανοποιηθεί κάποιο κριτήριο τερµατισµού, όπως ο
αριθµός των επαναλήψεων. Ο αλγόριθµος αυτός δεν εγγυάται την εύρεση της ϐέλ-
τιστης λύσης, αλλά λειτουργεί ικανοποιητικά σε προβλήµατα που το πλήθος των υ-
περπαραµέτρων είναι µικρό, ενώ επιλέγεται επίσης, όταν δεν είναι διαθέσιµη µεγάλη
υπολογιστική ισχύς.

΄Ενας κύριος λόγος µη αποδοτικότητας ενός µοντέλου µηχανικής µάθησης είναι η υ-
περπροσαρµογή (overfitting). Ο συγκεκριµένος όρος χρησιµοποιείται στην επιβλεπόµενη
µάθηση για να δηλώσει την κατάσταση κατά την οποία ένα µοντέλο έχει εκπαιδευτεί και
εξειδικευτεί στο σύνολο εκπαίδευσης του προβλήµατος που εξετάζεται, µε αποτέλεσµα να
παρουσιάζει χαµηλή ακρίβεια στην πρόβλεψη του συνόλου δοκιµής.

Προκειµένου να αντιµετωπιστεί το παραπάνω πρόβληµα, χρησιµοποιήθηκε η τεχνική
Cross-Validation(CV), η οποία αποτελεί την πλέον ενδεικνυόµενη λύση. Με την τεχνική
αυτή, δεν απαιτείται πλέον η δέσµευση ενός µέρους του συνόλου εκπαίδευσης σα σύνολο
αξιολόγησης, µε αποτέλεσµα τα µοντέλα να εκπαιδεύονταιµε το µέγιστο δυνατό αριθµό δειγ-
µάτων. Ωστόσο, το σύνολο δοκιµής εξακολουθεί να υπάρχει για την τελική αξιολόγηση των
µοντέλων. Η ϐασική πρακτική της εν λόγω τεχνικής ονοµάζεται k-fold Cross-Validation. Πιο
συγκεκριµένα, επιλέγεται ένας σταθερός αριθµός από folds (πτυχές), δηλαδή συνεχόµενες
διαιρέσεις των δεδοµένων. Τα δεδοµένα διαχωρίζονται σε k προσεγγιστικά ίσα folds και κάθε
ένα στη συνέχεια ϑα χρησιµοποιηθεί επαναληπτικά για την αξιολόγηση, ενώ τα υπόλοιπα για
την εκπαίδευση των µοντέλων. Τα k-1 folds χρησιµοποιούνται ως σύνολο εκπαίδευσης, ενώ
το 1 fold λειτουργεί ως σύνολο αξιολόγησης. Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται συνολικά
k ϕορές, διασφαλίζοντας ότι κάθε δείγµα του συνόλου δεδοµένων αξιολογείται µία ϕορά και
συµµετέχει k-1 ϕορές στο σύνολο εκπαίδευσης. Τυπικές τιµές του k είναι της τάξεως του 5
έως 10. Η συνολική αξιολόγηση του µοντέλου προκύπτει από τη µέση τιµή των επιµέρους
αξιολογήσεων που προέκυψαν κατά τις k επαναλήψεις. Η διαδικασία αυτή, µπορεί να επα-
ναληφθεί για κάθε τιµή των υπερπαραµέτρων που δοκιµάζονται, ώστε να επιλεχθούν τελικά
οι ϐέλτιστες. Είναι σαφές ότι η πρακτική αυτή έχει µεγάλο υπολογιστικό κόστος, καθώς
απαιτούνται πολλοί κύκλοι εκπαίδευσης του µοντέλου. Ωστόσο, η σηµασία της έγκειται στο
γεγονός ότι δε δεσµεύει µεγάλο µέρος των διαθέσιµων διεγµάτων προς αξιολόγηση, γεγονός
ϑεµελιώδους σηµασίας όταν ο αριθµός των δειγµάτων είναι περιορισµένος.

Στην παρούσα εργασία, τόσο η µέθοδος Grid Search όσο και η Randomized Search
χρησιµοποιήθηκαν µέσω των σχετικών συναρτήσεων της ϐιβλιοθήκης scikit-learn, για την
ϐέλτιστη ϱύθµιση των υπερπαραµέτρων των µοντέλων. Η δεύτερη µέθοδος χρησιµοποιήθη-
κε, λόγω του απαγορευτικά υψηλού υπολογιστικού χρόνου που απαιτούταν, σε περιπτώσεις
µοντέλων µε µεγάλο αριθµό υπερπαραµέτρων και πολλές υπό δοκιµή τιµές. Οι δύο αυτοί
αλγόριθµοι, δέχονται σαν ορίσµατα το µοντέλο πρόβλεψης, τα σύνολα τιµών των υπερπα-
ϱαµέτρων που ϑα δοκιµαστούν, την τεχνική Cross-Validation που ϑα εφαρµοστεί και τον
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τρόπο µε τον οποίο ϑα γίνει η αξιολόγηση (scoring) του µοντέλου. Στη συνέχεια, για κάθε
δυνατό συνδυασµό των υπερπαραµέτρων του ορίσµατος, εκτελείται η σχετική τεχνική Cross-
Validation και προκύπτει η αξιολόγηση του εκάστοτε µοντέλου. Τέλος, ο αλγόριθµος επιλέγει
το µοντέλο µε εκείνες τις υπερπαραµέτρους που έδωσαν την υψηλότερη απόδοση στο σύνολο
αξιολόγησης της τεχνικής Cross-Validation. Οι διαφορές στις τιµές των υπερπαραµέτρων
µεταξύ των δύο δικαστηρίων οφείλονται στις διαφορετικές ιδιαιτερότητες των αντίστοιχων συ-
νόλων δεδοµένων, όπως το µέγεθος, η κατανοµή των κλάσεων και η πολυπλοκότητα των
κειµένων.

Σχήµα 4.2: Σχηµατική απεικόνιση της τεχνικής 5-fold Cross-Validations

Σχήµα 4.3: Grid vs Random Search Model

4.3 Εκπαίδευση Μοντέλων

Το σύνολο δεδοµένων χωρίστηκε σε δύο επιµέρους σύνολα, τα οποία χρησιµοποιήθηκαν
για την εκπαίδευση και την αξιολόγηση των µοντέλων, αντίστοιχα. Το σύνολο εκπαίδευ-
σης (train set) περιείχε το 67% του συνόλου δεδοµένων, ενώ το σύνολο δοκιµής (test set) το
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33%. Στα πλαίσια της εργασίας, πραγµατοποιήθηκαν τρεις διαφορετικοί τρόποι διαχωρισµού
(split) του συνόλου δεδοµένων, σύµφωνα µε τις παραπάνω αναλογίες. Σε κάθε έναν, οι υπερ-
παράµετροι των µοντέλων πρόβλεψης ϱυθµίστηκαν εκ νέου, αξιολογήθηκαν οι παραχθείσες
προβλέψεις και σχολιάστηκαν τα αντίστοιχα συµπεράσµατα. Οι τιµές των υπερπαραµέτρων
έγινε µέσω Grid Search και Randomized Search όπως αναφέραµε παραπάνω, µε 5-fold
Cross Validation. Τα σύνολα δεδοµένων των δύο δικαστηρίων είναι παρόµοια σε µέγεθος
και χαρακτηριστικά, ωστόσο µικρές διαφορές στη δοµή των δεδοµένων ή στη γραµµικότητα
είναι αναµενόµενο να επηρεάζουν την απόδοση τιµών των υπερπαραµέτρων των µοντέλων,
όπως π.χ. των solvers, οδηγώντας στην επιλογή διαφορετικών τιµών (π.χ. liblinear έναντι
saga).

4.3.1 Random Forest

Στην υλοποίηση του µοντέλου 2.3.2 της παρούσας διπλωµατικής εργασίας, τα δεδοµένα
χωρίστηκαν σε χαρακτηριστικά (features) και ετικέτες (labels). Η παράµετρος stratify = y
εξασφαλίζει ότι η κατανοµή των κατηγοριών στο εκπαιδευτικό και στο δοκιµαστικό σύνολο
είναι ισόρροπη ως προς την αρχική κατανοµή των κατηγοριών.

Το Random Forest αρχικοποιείται ως µοντέλο, και καθορίζεται ένα πλέγµα υπερπαρα-
µέτρων (param_grid), που περιλαµβάνει παραµέτρους όπως ο αριθµός των δέντρων (n_es-
timators), το µέγιστο ϐάθος δέντρων (max_depth), ο ελάχιστος αριθµός παραδειγµάτων για
διαχωρισµό ή ϕύλλα (min_samples_split και min_samples_leaf), και η µέθοδος επιλογής
χαρακτηριστικών για διαχωρισµό (max_features).

Στους Πίνακες 4.1 και 4.2 παρουσιάζονται οι τιµές των υπερπαραµέτρων για τα δύο
δικαστήρια, όπως προέκυψαν µετά τη διαδικασία τη ϱύθµισής τους.

Υπερπαράµετρος Τιµή
n_estimators 102
min_samples_split 10
min_samples_leaf 1
max_features 0.17
max_depth 30
bootstrap False

Πίνακας 4.1: Τιµές υπερπαραµέτρων του µοντέλου Random Forest για τις αποφάσεις του
Αρείου Πάγου
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Υπερπαράµετρος Τιµή
n_estimators 151
min_samples_split 2
min_samples_leaf 1
max_features 0.54
max_depth 23
bootstrap True

Πίνακας 4.2: Τιµές υπερπαραµέτρων του µοντέλου Random Forest για τις αποφάσεις του
Εφετείου Πειραιώς

4.3.2 SVM

Αντίστοιχα, για το µοντέλο 2.3.4, τα δεδοµένα χωρίστηκαν σε χαρακτηριστικά και ετικέτες
και στη συνέχεια κατανεµήθηκαν σε σύνολα εκπαίδευσης και δοκιµών, µε τη µέθοδο train_-
test_split, διατηρώντας τις αναλογίες των κατηγοριών µε το stratify, ενώ η επαναληψιµότητα
εξασφαλίστηκε µέσω του random_state. Το SVM µοντέλο αρχικοποιείται και συνοδεύεται
από ένα πλέγµα παραµέτρων (param_grid) που περιλαµβάνει διαφορετικές τιµές για τον πα-
ϱάγοντα κανονικοποίησης C, τον συντελεστή του πυρήνα gamma, και τους τύπους πυρήνα
(linear και rbf), έτσι ώστε να εξερευνηθούν ποικίλες πιθανές ϱυθµίσεις. Με τη ϐοήθεια του
GridSearchCV και την πεντάπτυχη (5-fold) διασταυρούµενη επικύρωση, το µοντέλο ϐελτι-
στοποιείται, προκειµένου να µεγιστοποιήσει το F1 Score. Πιο συγκεκριµένα, στη διαδικασία
επιλογής των καλύτερων υπερπαραµέτρων του SVM, ο αλγόριθµος GridSearchCV αξιολογεί
τις διάφορες συνδυαστικές ϱυθµίσεις παραµέτρων (C, gamma και kernel) µε ϐάση το F1
Score. Παράλληλα, χρησιµοποιείται το n_jobs=-1 για την αξιοποίηση όλων των διαθέσιµων
πόρων επεξεργασίας.

Υπερπαράµετρος Τιµή
C 100
gamma 0.06
kernel rbf

Πίνακας 4.3: Τιµές υπερπαραµέτρων του µοντέλου SVM για τις αποφάσεις του Αρείου Πάγου

Υπερπαράµετρος Τιµή
C 0.5
gamma 0.12
kernel rbf

Πίνακας 4.4: Τιµές υπερπαραµέτρων του µοντέλου SVM για τις αποφάσεις του Εφετείου Πει-
ϱαιώς

4.3.3 Logistic Regression

Για την ανάπτυξη του µοντέλου 2.3.5, αρχικά τα δεδοµένα διαχωρίστηκαν σε χαρακτη-
ϱιστικά X και ετικέτες y, ενώ στη συνέχεια πραγµατοποιήθηκε κατανοµή τους σε σύνολα
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εκπαίδευσης και δοκιµών, χρησιµοποιώντας τη µέθοδο train_test_split. Η διαδικασία αυ-
τή διασφάλισε τη διατήρηση της αναλογίας των κατηγοριών µέσω της παραµέτρου stratify,
ενώ για την επαναληψιµότητα χρησιµοποιήθηκε σταθερό random_state. Ακολούθως, εφαρ-
µόστηκε κανονικοποίηση των δεδοµένων χαρακτηριστικών µε τη χρήση της κλάσης Stan-

dardScaler, ώστε να διασφαλιστεί ότι όλες οι µεταβλητές ϐρίσκονται στην ίδια κλίµακα. Στη
συνέχεια, το µοντέλο λογιστικής παλινδρόµησης αρχικοποιήθηκε µε µέγιστο αριθµό επανα-
λήψεων (max_iter) ορισµένο στις 2000 και εφαρµόστηκε πλέγµα παραµέτρων (param_grid),
το οποίο περιελάµβανε διάφορες τιµές για την παράµετρο κανονικοποίησης C (αντίστροφο
της ισχύος της ποινής), διαφορετικά είδη κανονικοποίησης (penalty) και επιλογές αλγορίθ-
µων (solver).

Υπερπαράµετρος Τιµή
C 1
penalty 11
solver saga

Πίνακας 4.5: Τιµές υπερπαραµέτρων του µοντέλου Logistic Regression για τις αποφάσεις του
Αρείου Πάγου

Υπερπαράµετρος Τιµή
C 10
penalty 12
solver liblinear

Πίνακας 4.6: Τιµές υπερπαραµέτρων του µοντέλου Logistic Regression για τις αποφάσεις του
Εφετείου Πειραιώς

4.3.4 Decision Trees

Αντίστοιχα, για το µοντέλο 2.3.1, τα δεδοµένα χωρίστηκαν σε χαρακτηριστικά και ετι-
κέτες και στη συνέχεια κατανεµήθηκαν σε σύνολα εκπαίδευσης και δοκιµών, µε τη µέθοδο
train_test_split, διατηρώντας τις αναλογίες των κατηγοριών µε τη χρήση του stratify, ενώ η
επαναληψιµότητα εξασφαλίστηκε µέσω του random_state. Το µοντέλο αρχικοποιείται µέσω
του DecisionTreeClassifier και εκπαιδεύεται στο σύνολο εκπαίδευσης χρησιµοποιώντας τη
µέθοδο fit.

Υπερπαράµετρος Τιµή
criterion entropy
max_depth 5
min_samples_leaf 4
min_samples_split 2

Πίνακας 4.7: Τιµές υπερπαραµέτρων του µοντέλου Decision Trees για τις αποφάσεις του
Αρείου Πάγου
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Υπερπαράµετρος Τιµή
criterion gini
max_depth 7
min_samples_leaf 1
min_samples_split 2

Πίνακας 4.8: Τιµές υπερπαραµέτρων του µοντέλου Decision Trees για τις αποφάσεις του
Εφετείου Πειραιώς

4.3.5 XGBoost Regression

Αυτή η υλοποίηση του 2.3.3 περιλαµβάνει τη χρήση του RandomizedSearchCV για τη
ϐελτιστοποίηση των υπερπαραµέτρων του µοντέλου. Αρχικά, ορίζεται µια κατανοµή παρα-
µέτρων που περιλαµβάνει επιλογές όπως το πλήθος των δέντρων (n_estimators), το ϐάθος
τους (max_depth), τον ϱυθµό εκµάθησης (learning_rate), και άλλες παραµέτρους όπως το
subsample και το gamma. Στη συνέχεια, το RandomizedSearchCV εκτελεί 25 τυχαίες δοκι-
µές (n_iter=25) µε 5-πτυχή διασταυρούµενη επικύρωση (cv=5), ϐελτιστοποιώντας τη µέτρηση
F1 score.

Υπερπαράµετρος Τιµή
subsample 0.5
n_estimators 100
min_child_weight 5
max_depth 3
learning_rate 0.04
gamma 0.4
colsample_bytree 0.8

Πίνακας 4.9: Τιµές υπερπαραµέτρων του µοντέλου XGB Regression για τις αποφάσεις του
Αρείου Πάγου

Υπερπαράµετρος Τιµή
subsample 0.5
n_estimators 700
min_child_weight 2
max_depth 10
learning_rate 0.05
gamma 0.3
colsample_bytree 0.9

Πίνακας 4.10: Τιµές υπερπαραµέτρων του µοντέλου XGB Regression για τις αποφάσεις του
Εφετείου Πειραιώς
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4.3.6 ∆ιαγραµµατική Απεικόνιση

Το παρακάτω διάγραµµα απεικονίζει συνοπτικά το pipeline που ακολουθήθηκε στην
παρούσα διπλωµατική εργασία για την πρόβλεψη δικαστικών αποφάσεων µέσω µηχανικής
µάθησης. Η διαδικασία ξεκινά από τις αρχικές (raw) δικαστικές αποφάσεις, οι οποίες στη
συνέχεια υποβάλλονται σε προεπεξεργασία (preprocessing) για τη µετατροπή σε κατάλληλη
µορφή για τα µοντέλα. Ακολούθως, προχωρήσαµε στο στάδιο της επισηµείωσης (annota-
tion), όπου οι αποφάσεις κατηγοριοποιούνται µε ϐάση την έκβασή τους, δηµιουργώντας έτσι
ένα σύνολο δεδοµένων (dataset).
Το τελικό dataset χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση και αξιολόγηση αλγορίθµων µηχα-
νικής µάθησης. Το διάγραµµα αυτό παρέχει µια σαφή εικόνα της ϱοής εργασιών, αναδει-
κνύοντας τα κρίσιµα στάδια επεξεργασίας των δεδοµένων και την εφαρµογή των µοντέλων
για την τελική πρόβλεψη των αποφάσεων.

Σχήµα 4.4: ∆ιάγϱαµµα Pipeline
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Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφεται η µεθοδολογία της παρούσα διπλωµατικής εργασίας
καθώς και η µετρικές απόδοσης των µοντέλων. Στη συνέχεια, παρουσιάζονται τα απο-

τελέσµατα των µοντέλων ανά δικαστήριο, καθώς και τα συµπεράσµατα που προέκυψαν από
την αξιολόγησή τους. Για καθέναν από τους πέντε ταξινοµητές που εξετάσαµε, τα µοντέλα
που σχεδιάστηκαν, εκπαιδεύτηκαν στη συνέχεια µε τα δεδοµένα του συνόλου εκπαίδευ-
σης. Η ϱύθµιση των υπερπαραµέτρων τους έγινε µε χρήση της τεχνικής cross-validation,
όπως έχει ήδη αναλυθεί. Στη συνέχεια, εξετάστηκε η απόδοσή τους στο σύνολο αξιολόγησης
(validation set) και ϕυσικά στο σύνολο δοκιµής (test set) [40]. Η τελική αξιολόγηση και
σύγκριση των µοντέλων έγινε σύµφωνα µε την απόδοσή τους στο σύνολο δοκιµής. Η αξιο-
λόγηση των προβλέψεων έγινε χρησιµοποιώντας τις µετρικές απόδοσης που παρουσιάστηκαν
στην Ενότητα 2.4.

5.1 Μεθοδολογία και Μετρικές

Για την αξιολόγηση της απόδοσης των µοντέλων ταξινόµησης δικαστικών αποφάσεων, α-
κολουθήθηκε µια µεθοδολογία που περιλαµβάνει την προεπεξεργασία των δεδοµένων, την
εκπαίδευση των µοντέλων και την ανάλυση των αποτελεσµάτων. Αρχικά, τα κείµενα των δικα-
στικών αποφάσεων µετατράπηκαν σε αριθµητική µορφή χρησιµοποιώντας τη µέθοδο TF-IDF
(Term Frequency-Inverse Document Frequency), ενώ εφαρµόστηκαν τεχνικές όπως η αφα-
ίρεση σηµείων στίξης και stopwords. Στη συνέχεια, τα δεδοµένα διαχωρίστηκαν σε σύνολο
εκπαίδευσης (67%) και σύνολο δοκιµής (33%), ενώ για την αντιµετώπιση πιθανών προβλη-
µάτων ανισορροπίας στις κατηγορίες χρησιµοποιήθηκαν στρατηγικές αναπροσαρµογής των
δειγµάτων.

Για την επιλογή των ϐέλτιστων υπερπαραµέτρων εφαρµόστηκαν οι µέθοδοι Grid Search
Cross-Validation και Randomized Search CV, εξασφαλίζοντας έτσι τη ϐελτιστοποίηση κάθε
µοντέλου. Τα µοντέλα που αξιολογήθηκαν περιλαµβάνουν τον Random Forest, το Support
Vector Machine (SVM), τη Logistic Regression, τα Decision Trees και τον XGBoost, µε στόχο
την επιλογή της πιο αποδοτικής προσέγγισης. Παράλληλα, για την αποφυγή overfitting και
τη ϐελτίωση της γενίκευσης των µοντέλων, εφαρµόστηκε η µέθοδος k-fold Cross-Validation
(k=5), επιτρέποντας µια πιο αξιόπιστη εκτίµηση της απόδοσης σε διαφορετικά υποσύνολα
δεδοµένων.

Η αξιολόγηση των µοντέλων πραγµατοποιήθηκε µε τη χρήση µετρικών απόδοσης, όπως
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η Accuracy, το F1-score.
Για το Accuracy, ισχύει :

Accuracy =
TP + TN

Total Number of Samples

Για το F1-score :

F1 = 2 ·
Precision · Recall
Precision + Recall

όπου:

• TP (True Positives) είναι οι περιπτώσεις στις οποίες το µοντέλο προβλέπει σωστά µια
ϑετική κατηγορία.

• TN (True Negatives) είναι οι περιπτώσεις στις οποίες το µοντέλο προβλέπει σωστά µια
αρνητική κατηγορία.

Επιπλέον, για τη ϐαθύτερη κατανόηση των επιδόσεων κάθε µοντέλου, αναλύθηκε ο πίνα-
κας σύγχυσης (Confusion Matrix), ο οποίος παρέχει πληροφορίες σχετικά µε τις σωστές και
λανθασµένες ταξινοµήσεις των αποφάσεων. Η συνδυαστική αξιολόγηση των παραπάνω µε-
τρικών επιτρέπει µια σφαιρική αποτίµηση της απόδοσης των αλγορίθµων και συµβάλλει στην
επιλογή της καταλληλότερης µεθόδου ταξινόµησης για το συγκεκριµένο πρόβληµα.

5.2 Αποτελέσµατα για αποφάσεις Εφετείου Πειραιώς

Στην υποενότητα αυτή, γίνεται η συνοπτική παρουσίαση των αποτελεσµάτων των πειρα-
µάτων που πραγµατοποιήθηκαν για το σύνολο δεδοµένων αποφάσεων του δικαστηρίου του
Εφετείου Πειραιώς. Για κάθε µοντέλο που εξετάσαµε, καταγράφεται η απόδοσή του, σύµ-
ϕωνα µε την τιµή κάθε µετρικής απόδοσης, στο σύνολο δοκιµής (test set) και στο σύνολο
αξιολόγησης (validation set), κατά τη διαδικασία του cross-validation.

Ο Πίνακας 5.2 αποτυπώνει τις επιδόσεις πέντε διαφορετικών αλγορίθµων (Random For-
est, Decision Tree, Support Vector Machine, XGBoost και Logistic Regression) ϐάσει των
µετρικών Precision, Recall, Accuracy και F1-Score στο σύνολο δοκιµής. Η ανάλυση των
αποτελεσµάτων αποκαλύπτει σηµαντικές διαφορές στις αποδόσεις των µοντέλων, οι οποίες
προσφέρουν πολύτιµα συµπεράσµατα για την καταλληλότητά τους, ανάλογα µε τον στόχο
της ταξινόµησης.

Ο XGBoost (XGB) ξεχωρίζει ως το πιο αποδοτικό µοντέλο, επιτυγχάνοντας τις υψηλότερες
τιµές στις περισσότερες µετρικές απόδοσης. Με Precision 0.76, Recall 0.90 και F1-Score
0.83, καταφέρνει να διατηρήσει την ισορροπία µεταξύ ανίχνευσης ϑετικών περιπτώσεων -
δηλαδή των αποφάσεων που επισηµάνθηκαν ως απόρριψη- και ακρίβειας, καθιστώντας το
εξαιρετική επιλογή για εφαρµογές που απαιτούν υψηλή ακρίβεια χωρίς να ϑυσιάζεται το
recall. Αντίστοιχα, το Random Forest (RF) εµφανίζει παρόµοια απόδοση, µε ιδιαίτερα υψηλό
Recall (0.90), το οποίο υποδεικνύει ότι ανιχνεύει τη συντριπτική πλειονότητα των ϑετικών
περιπτώσεων. Η Precision του (0.75) είναι ελαφρώς χαµηλότερη, όµως το F1-Score 0.82
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δείχνει ότι αποτελεί εξίσου αξιόπιστη επιλογή, ιδίως όταν η ανίχνευση όλων των ϑετικών
περιπτώσεων είναι κρίσιµη.

Το Support Vector Machine (SVM) παρουσιάζει τη µεγαλύτερη τιµή Recall(0.92) από όλα
τα µοντέλα, γεγονός που σηµαίνει ότι ανιχνεύει σχεδόν όλες τις ϑετικές περιπτώσεις. Ωστόσο,
το Precision του (0.71) είναι χαµηλό, γεγονός που υποδηλώνει αυξηµένο αριθµό ψευδώς
ϑετικών προβλέψεων. Το χαρακτηριστικό αυτό καθιστά το SVM κατάλληλο για εφαρµογές
όπου προτεραιότητα είναι η ανίχνευση όσο το δυνατόν περισσότερων ϑετικών περιπτώσεων,
ακόµη κι αν αυτό συνεπάγεται αυξηµένα ψευδή ϑετικά.

Αντίθετα, το Decision Tree (DT) και το Logistic Regression (LR) υπολείπονται σηµαντικά
σε απόδοση. Το DT εµφανίζει Precision 0.72 και Recall 0.69, ενώ το LR καταγράφει ακόµα
χαµηλότερη Recall (0.67). Και τα δύο µοντέλα εµφανίζουν χαµηλά F1-Score (0.70), γεγονός
που τα καθιστά λιγότερο αξιόπιστα συγκριτικά µε τα υπόλοιπα. Η χαµηλή τους απόδοση
δείχνει ότι πιθανώς δεν είναι κατάλληλα για σύνθετες ταξινοµήσεις όπου απαιτείται ισορροπία
µεταξύ ακρίβειας και ανάκλησης.

Συνολικά, ο XGBoost αναδεικνύεται ως ο πιο αποτελεσµατικός ταξινοµητής, ενώ το Ran-
dom Forest µπορεί να προτιµηθεί σε περιπτώσεις όπου η ανίχνευση ϑετικών περιπτώσεων
είναι υψίστης σηµασίας. Η επιλογή του µοντέλου ϑα πρέπει να καθορίζεται από τη σχετική
σηµασία της ακρίβειας (Precision) έναντι της ανάκλησης (Recall), ανάλογα µε τις ανάγκες
της συγκεκριµένης εφαρµογής, όπως η απόρριψη ή η αποδοχή δικαστικών αποφάσεων.

RF DT SVM XGB LR
Fold-1 0.76 0.70 0.78 0.70 0.70
Fold-2 0.74 0.69 0.80 0.69 0.70
Fold-3 0.73 0.72 0.80 0.71 0.72
Fold-4 0.71 0.72 0.79 0.72 0.72
Fold-5 0.71 0.69 0.77 0.69 0.69
Mean 0.78 0.72 0.81 0.72 0.73
SD 0.04 0.02 0.06 0.02 0.02

Πίνακας 5.1: Μετρικές απόδοσης στο validation set για τις αποφάσεις Εφετείου Πειραιώς

RF DT SVM XGB LR
Precision 0.75 0.72 0.71 0.76 0.71
Recall 0.90 0.69 0.92 0.90 0.67
Accuracy 0.76 0.62 0.71 0.76 0.63
F1-Score 0.82 0.70 0.80 0.83 0.70

Πίνακας 5.2: Μετρικές απόδοσης στο test set για τις αποφάσεις Εφετείου Πειραιώς

5.2.1 Confusion Matrix µοντέλων

Στην υποενότητα αυτή, παρουσιάζονται γραφικά οι πίνακες σύγχυσης (confusion matrix)
που προκύπτουν από τα πειράµατα πρόβλεψης, παρέχοντας µια οπτική αναπαράσταση της
απόδοσης των αλγορίθµων. Κάθε πίνακας δείχνει την κατανοµή των σωστών και λανθασµένων
προβλέψεων όπως έχει αναλυθεί στην υποενότητα Ενότητα 2.4.
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Σχήµα 5.1: Random Forest CM για τις αποφάσεις Εφετείου Πειραιώς

Σχήµα 5.2: Decision Trees CM για τις απϕάσεις Εϕετείυ Πειϱαιώς

Σχήµα 5.3: SVM CM για τις αποφάσεις Εφετείου Πειραιώς
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Σχήµα 5.4: XGBoost CM για τις αποφάσεις Εφετείου Πειραιώς

Σχήµα 5.5: Logistic Regression CM για τις αποφάσεις Εφετείου Πειραιώς

5.3 Αποτελέσµατα για αποφάσεις Αρείου Πάγου

Στην υποενότητα αυτή, γίνεται η συνοπτική παρουσίαση των αποτελεσµάτων των πειρα-
µάτων που πραγµατοποιήθηκαν για το σύνολο δεδοµένων αποφάσεων του δικαστηρίου του
Αρείου Πάγου. Για κάθε µοντέλο που εξετάσαµε, καταγράφεται η απόδοσή του, σύµφωνα µε
την τιµή κάθε µετρικής απόδοσης, στο σύνολο δοκιµής (test set) και στο σύνολο αξιολόγησης
(validation set), κατά τη διαδικασία του cross-validation.

Ο Πίνακας 5.4 παρουσιάζει τις µετρικές απόδοσης πέντε αλγορίθµων : Random Forest
- RF, Decision Tree - DT, Support Vector Machine - SVM, XGBoost - XGB και Logistic
Regression - LR στο σύνολο δοκιµής.

Ο Random Forest (RF) εµφανίζει την υψηλότερη ισορροπία µεταξύ recall (0.86), preci-
sion (0.79) και F1-Score (0.82), γεγονός που τον καθιστά τον πιο αποδοτικό αλγόριθµο για
την πρόβλεψη της ϑετικής κατηγορίας, δηλαδή των αποφάσεων που επισηµάνθηκαν ως α-
πόρριψη. Η υψηλή τιµή του recall υποδηλώνει ότι το µοντέλο καταφέρνει να εντοπίζει τις πε-
ϱισσότερες ϑετικές περιπτώσεις -δηλαδή των αποφάσεων που επισηµάνθηκαν ως απόρριψη-
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ενώ η τιµή του precision του υποδεικνύει ότι τα περισσότερα ϑετικά που προβλέπει είναι
σωστά.

Ο XGBoost αποδίδει εξίσου καλά, µε F1-Score 0.82, πολύ κοντά στον RF. Η τιµή του
recall του (0.85) είναι σχεδόν ισοδύναµη µε του RF, ενώ το precision του (0.78) δείχνει
µικρότερη, αλλά αποδεκτή αποτελεσµατικότητα. Ο XGBoost αποτελεί επίσης µια καλή
επιλογή για µοντέλα όπου απαιτείται υψηλή ανάκληση.

Αντίθετα, ο Decision Tree (DT) έχει τη χαµηλότερη απόδοση µεταξύ των µοντέλων, µε
ακρίβεια 0.71 και χαµηλότερη τιµή recall (0.77). Αυτό το καθιστά λιγότερο αξιόπιστο, καθώς
τα αποτελέσµατα του έχουν µεγαλύτερη πιθανότητα λάθους τόσο στις ϑετικές όσο και στις
αρνητικές προβλέψεις.

Ο Support Vector Machine (SVM) εµφανίζει υψηλή ακρίβεια (0.80), αλλά η σχετικά
χαµηλότερη recall (0.75) δείχνει ότι µπορεί να αποτυγχάνει να εντοπίσει αρκετές ϑετικές
περιπτώσεις. Το F1-Score του (0.78) υποδεικνύει ότι προσφέρει µια ισορροπηµένη αλλά
ελαφρώς υποδεέστερη απόδοση από τους RF και XGB.

Τέλος, η Logistic Regression (LR) έχει παρόµοιες επιδόσεις µε τον SVM, µε ευαισθησία
(0.80), ακρίβεια (0.76) και F1-Score (0.78). Παρόλο που δεν ξεχωρίζει, παραµένει µια
σταθερή επιλογή µε αποδεκτή ακρίβεια και ανάκληση. Συνολικά, ο RF και ο XGB ξεχωρίζουν
ως οι πιο αξιόπιστες επιλογές για την ανάλυση, ενώ οι DT και SVM αποδεικνύονται λιγότερο
αποδοτικοί.

RF DT SVM XGB LR
Fold-1 0.74 0.72 0.78 0.75 0.72
Fold-2 0.80 0.76 0.78 0.79 0.74
Fold-3 0.76 0.76 0.78 0.75 0.69
Fold-4 0.78 0.77 0.78 0.78 0.73
Fold-5 0.83 0.81 0.80 0.82 0.74
Mean 0.81 0.78 0.83 0.82 0.82
SD 0.03 0.03 0.01 0.03 0.01

Πίνακας 5.3: Μετρικές απόδοσης στο validation set για τις αποφάσεις Αρείου Πάγου

RF DT SVM XGB LR
Precision 0.79 0.76 0.80 0.78 0.76
Recall 0.86 0.77 0.75 0.85 0.80
Accuracy 0.77 0.71 0.74 0.77 0.73
F1-Score 0.82 0.77 0.78 0.82 0.78

Πίνακας 5.4: Μετρικές απόδοσης στο test set για τις αποφάσεις Αρείου Πάγου
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5.3.1 Confusion Matrix µοντέλων

Σχήµα 5.6: Random Forest CM για τις αποφάσεις Αρείου Πάγου

Σχήµα 5.7: XGBoost CM για τις αποφάσεις Αρείου Πάγου

Σχήµα 5.8: SVM CM για τις αποφάσεις Αρείου Πάγου
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Σχήµα 5.9: Decision Trees CM για τις αποφάσεις Αρείου Πάγου

Σχήµα 5.10: Logistic Regression CM για τις αποφάσεις Αρείου Πάγου

5.4 Συµπεράσµατα

Μετά το πέρας των πειραµάτων που πραγµατοποιήθηκαν, είναι ασφαλές και χρήσιµο να
εξάγουµε ορισµένα συµπεράσµατα για την αποδοτικότητα των πέντε ταξινοµητών που µελε-
τήσαµε στις δικαστικές αποφάσεις των δύο δικαστηρίων. Πιο συγκεκριµένα, παρατηρούµε
ότι τόσο ο Random Forest (RF) όσο και ο XGBoost (XGB) αναδεικνύονται σταθερά ως οι
πιο αποδοτικοί αλγόριθµοι παρουσιάζοντας υψηλή ισορροπία µεταξύ Precision, Recall και
F1-Score. Και στις δύο περιπτώσεις, ο RF υπερέχει ελαφρώς ως προς την ικανότητά του να
ανιχνεύει τις ϑετικές περιπτώσεις, γεγονός που συµφωνεί και µε την εργασία [18] (υψηλό Re-
call), ενώ ταυτόχρονα διατηρεί ικανοποιητική ακρίβεια στις προβλέψεις του. Ο XGBoost, αν
και µε ελαφρώς χαµηλότερο Precision, παραµένει µια ισχυρή εναλλακτική, ιδιαίτερα όταν
απαιτείται υψηλή ανάκληση, δηλαδή σωστή ανίχνευση όσο το δυνατόν περισσότερων ϑετικών
περιπτώσεων.

Αντίθετα, οι Decision Tree (DT) και Support Vector Machine (SVM) υπολείπονται σε
αποδοτικότητα. Ο DT εµφανίζει συστηµατικά τη χαµηλότερη απόδοση, γεγονός που τον
καθιστά λιγότερο αξιόπιστο, ενώ ο SVM, παρά την υψηλή ακρίβεια, εµφανίζει χαµηλότερο
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Recall, κάτι που περιορίζει την ικανότητά του να εντοπίζει όλες τις ϑετικές περιπτώσεις. Η
Logistic Regression (LR), αν και δεν διακρίνεται, προσφέρει σταθερές επιδόσεις και µπορεί
να είναι κατάλληλη για πιο απλές εφαρµογές. Συνολικά, τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η
επιλογή του καταλληλότερου µοντέλου εξαρτάται από το αν προτεραιότητα είναι το Precision
ή η ανίχνευση όλων των ϑετικών περιπτώσεων, µε τους RF και XGB να αποτελούν τις πιο
αξιόπιστες επιλογές.
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

6.1 Συµπεράσµατα διπλωµατικής εργασίας

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία µελετήθηκε το πρόβληµα της πρόβλεψης δικαστι-
κών αποφάσεων µε χρήση τεχνικών µηχανικής µάθησης και επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας
(NLP). Αρχικά έγινε µια εκτεταµένη καταγραφή και µελέτη σχετικών εργασιών τεχνολογιών
αιχµής, καθώς και συλλογή, και παρουσίαση του συνόλου δεδοµένων που δηµιουργήσαµε,
το οποίο περιλαµβάνει αποφάσεις του Αρείου Πάγου και του Εφετείου Πειραιώς. Ακολο-
ύθως, πραγµατοποίησαµε διαδικασίες προεπεξεργασίας κειµένου, όπως καθαρισµό δεδο-
µένων, µετατροπή σε αριθµητικές αναπαραστάσεις TF-IDF και επισηµείωση των αποφάσεων
ως αποδοχή ή απόρριψη. Στη συνέχεια, καθορίστηκε και παρουσιάστηκε αναλυτικά η µε-
ϑοδολογία που απαιτείται για την εκπαίδευση µοντέλων µηχανικής µάθησης στο πρόβληµα
της πρόβλεψης δικαστικών αποφάσεων. Ακολούθως, παρουσιάστηκε η µεθοδολογία της ϐέλ-
τιστης ϱύθµισης των υπερπαραµέτρων των µοντέλων και έγινε εκτεταµένη αξιολόγηση ενός
µεγάλου αριθµού µοντέλων µηχανικής µάθησης στο πρόβληµα. Η εργασία υπογράµµισε τη
σηµασία της προεπεξεργασίας των δεδοµένων και της σωστής επιλογής υπερπαραµέτρων για
τη ϐελτιστοποίηση των αποτελεσµάτων. Μέσα από την ανάλυση και την εφαρµογή διαφόρων
µοντέλων, τα πειραµατικά αποτελέσµατα ανέδειξαν τον Random Forest και τον XGBoost ως
τους πιο αποδοτικούς ταξινοµητές -γεγονός που συµφωνεί και µε τις [18], [15] και [26]- µε
υψηλές τιµές σε Precision, Recall και F1-Score, προσφέροντας σταθερότητα και αξιοπιστία
στις προβλέψεις.

6.2 Μελλοντική δουλειά στον τοµέα

Η παρούσα εργασία µπορεί να επεκταθεί µε την υιοθέτηση προηγµένων τεχνικών ση-
µασιολογικής αναπαράστασης για την καλύτερη αποτύπωση των εννοιών και των σχέσεων
µεταξύ των λέξεων στα κείµενα. Οι τεχνικές αυτές, όπως τα embeddings (Word2Vec [41],
BERT [42]), επιτρέπουν στο µοντέλο να κατανοεί τη σηµασία µιας λέξης ανάλογα µε το συµ-
ϕραζόµενο πλαίσιο, αποτυπώνοντας έτσι ϐαθύτερες νοηµατικές συνδέσεις. Για παράδειγµα,
λέξεις που χρησιµοποιούνται σε παρόµοια πλαίσια αποκτούν πιο κοντινές αριθµητικές ανα-
παραστάσεις, διευκολύνοντας την ανάλυση και τη λήψη αποφάσεων. Η εφαρµογή τέτοιων
τεχνικών µπορεί να ϐελτιώσει σηµαντικά την ακρίβεια των προβλέψεων και να προσφέρει πιο
συνεκτική κατανόηση των δικαστικών αποφάσεων.
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Η αξιολόγηση των αποτελεσµάτων από νοµικούς επαγγελµατίες αποτελεί µια σηµαντική
πτυχή για την ενίσχυση της αξιοπιστίας των προβλέψεων που προκύπτουν από τη µηχανική
µάθηση και την επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας. Η συµµετοχή των νοµικών στην αξιολόγηση
ϑα επιτρέπει να διασφαλιστεί ότι τα αποτελέσµατα των µοντέλων είναι συνεπή µε τις πραγµα-
τικές ανάγκες του νοµικού κόσµου και ανταποκρίνονται στις σύνθετες και συχνά αµφισβητο-
ύµενες έννοιες της νοµικής γλώσσας. Επιπλέον, η συνεργασία αυτή ϑα προσφέρει πολύτιµες
ανατροφοδοτήσεις, οι οποίες ϑα µπορούσαν να οδηγήσουν σε ϐελτιώσεις στους αλγορίθµους
και τις στρατηγικές ταξινόµησης, προσαρµόζοντας τις προσεγγίσεις στις απαιτήσεις της ε-
παγγελµατικής πράξης. Με αυτόν τον τρόπο, οι προβλέψεις ϑα γίνουν πιο χρήσιµες και
εφαρµόσιµες σε καθηµερινές νοµικές καταστάσεις, ενισχύοντας την αξία της µεθόδου.

Από την άλλη πλευρά, η δυνατότητα γενίκευσης των αποτελεσµάτων σε διαφορετικά νο-
µικά συστήµατα και δεδοµένα αποτελεί ένα κρίσιµο επόµενο ϐήµα για τη διεύρυνση της
εφαρµογής αυτών των τεχνικών. Η ανάλυση της δυνατότητας προσαρµογής των µοντέλων σε
διεθνή νοµικά περιβάλλοντα και διαφορετικά σύνολα δεδοµένων ϑα επιτρέψει την ανάπτυ-
ξη πιο ευέλικτων και επεκτάσιµων συστηµάτων. Η ενσωµάτωση ποικίλων νοµικών πλαισίων
ϑα ενισχύσει την εφαρµοσιµότητα των τεχνικών ταξινόµησης σε παγκόσµιο επίπεδο και ϑα
προσφέρει στους νοµικούς τη δυνατότητα να επωφεληθούν από τα εργαλεία αυτά, ανεξάρ-
τητα από το νοµικό σύστηµα µε το οποίο ασχολούνται. Η επέκταση αυτής της προσέγγισης
πέρα από τα τοπικά δεδοµένα ϑα συµβάλει σηµαντικά στην εξέλιξη της αυτόµατης ανάλυσης
νοµικών εγγράφων σε παγκόσµια κλίµακα.

Επιπρόσθετα, ϑα µπορούσε να διερευνηθεί η ενσωµάτωση δεδοµένων από διαφορετι-
κές γλώσσες και δικαιοδοσίες, προκειµένου να µελετηθεί κατά πόσο η µεθοδολογία είναι
µεταβιβάσιµη και αποτελεσµατική σε διαφορετικά νοµικά και πολιτισµικά πλαίσια. Μία
άλλη ενδιαφέρουσα προοπτική είναι η ανάπτυξη ενός συστήµατος ενισχυτικής µάθησης (re-
inforcement learning), το οποίο ϑα ϐελτιώνεται διαρκώς µέσα από την αλληλεπίδραση µε
πραγµατικούς χρήστες, όπως νοµικούς, δικαστές ή ερευνητές, ενσωµατώνοντας εποικοδοµη-
τική ανατροφοδότηση.

Η δυνατότητα ενός νοµικού επαγγελµατία να έχει στη διάθεσή του µια κατηγοριοποίηση
των δικαστικών αποφάσεων σε διάφορα νοµικά είδη και υποθέσεις, συνδυασµένη µε ένα
µοντέλο που ταξινοµεί και εντοπίζει συναφείς υποθέσεις, ϑα ήταν εξαιρετικά χρήσιµη. Μέσω
αυτού του µοντέλου, ο νοµικός ϑα µπορούσε να εντοπίζει παρόµοιες υποθέσεις µε εκείνες
που αναλαµβάνει, αποκτώντας έτσι πολύτιµες πληροφορίες για τις στρατηγικές που χρησιµο-
ποιήθηκαν και τις πιθανές εκβάσεις. Αυτή η κατηγοριοποίηση και ανάλυση ϑα του επιτρέπει
να προσαρµόσει την προσέγγισή του µε ϐάση τα ιστορικά δεδοµένα, εξοικονοµώντας χρόνο
και µειώνοντας τον κίνδυνο λαθών. Επιπλέον, η δυνατότητα εκτίµησης της πιθανότητας επι-
τυχίας ή αποτυχίας µιας υπόθεσης, ϐασισµένη σε παρόµοιες περιπτώσεις, ϑα αποτελούσε ένα
σηµαντικό εργαλείο για τη διαµόρφωση της στρατηγικής του. Αναγνωρίζοντας τα πρότυπα
και τις τάσεις από παρόµοιες υποθέσεις, ο νοµικός ϑα µπορούσε να ενισχύσει την αποτε-
λεσµατικότητα της νοµικής του επιχειρηµατολογίας και να παρέχει µια πιο τεκµηριωµένη
εκτίµηση για την πιθανή έκβαση της υπόθεσης. Συνολικά, ένα τέτοιο σύστηµα ϑα προσέφερε
στους νοµικούς επαγγελµατίες τα εργαλεία που χρειάζονται για να είναι καλύτερα προετοι-
µασµένοι, να αναγνωρίζουν τις στρατηγικές που πρέπει να ακολουθήσουν και να εκτιµούν
πιο αξιόπιστα τις πιθανές εκβάσεις των υποθέσεων που αναλαµβάνουν.
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6.2 Μελλοντική δουλειά στον τοµέα

Τέλος, η παρούσα µελέτη µπορεί να αποτελέσει τη ϐάση για τη δηµιουργία ολοκληρω-
µένων εργαλείων υποστήριξης απόφασης, τα οποία όχι µόνο ϑα προβλέπουν το πιθανό απο-
τέλεσµα, αλλά ϑα παρέχουν και επεξηγήσεις για τις προβλέψεις, προάγοντας τη διαφάνεια
και την εµπιστοσύνη στη χρήση τέτοιων συστηµάτων. Τέτοιες πρωτοβουλίες ϑα µπορούσαν
να έχουν σηµαντικό κοινωνικό αντίκτυπο, ενισχύοντας τη διαφάνεια και την αποδοτικότητα
στον τοµέα της δικαιοσύνης.
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