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ABSTRACT

In the near future we will rely on algorithms in most of the decisions we make. We already do, but we are
not aware enough. The truth is that in recent decades, this is an incredible leap in technology, but it may be the
last man will ever do. We will certainly not know, until the last moment when we reach the singularity of Al,
so controversial among specialists. Of course, although a cautious approach is needed, I consider it auspicious
the use of predictive algorithms to reduce the crime rate, to increase the probability that a sentence will achieve
its fundamental purpose for which it was given, to identify and create argumentative structures from extensive
amounts of information. It is the moment when humanity intertwines with its reverse, science, and together
will form a new era.
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REZUMAT

In viitorul apropiat ne vom baza pe algoritmi in cele mai multe decizii pe care le vom lua. Deja o facem,
dar nu constientizim indeajuns. Adevirul este ci, in ultimele decenii, acest fapt reprezinti un salt incredibil al
tehnologiei care poate fi si ultimul pe care omul il va face vreodatd. Cu sigurantd nu vom sti pand in ultimul
moment in care vom atinge singularitatea Al, atat de controversati printre specialisti. Desigur, cu toate ci este
necesara o abordare prudentd, consider de bun augur utilizarea algoritmilor predictivi pentru a reduce rata
infractionalititii, pentru a creste probabilitatea ca o sentintd sa isi atingi scopul fundamental pentru care a fost
datd si pentru a identifica si crea structuri argumentative din vaste cantititi de informatii. Este momentul in
care umanitatea se impleteste cu reversul sdu, stiinta, si impreund vor forma o noui eri.

CUVINTE-CHEIE: Infeligenta Artificiald si Drept; evaluare risc penal; constructii argumentative; extragere
informatii; CEDQ.
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I. INTRODUCERE

Intreaga istorie a umanititii a fost presirati de-a lungul siu cu descoperiri stiintifice fabuloase si opere
de artd cutezitoare, fiind reflexia unor suflete inalte inclinate spre progres.

Alituri de Quantum Computing, Nanotehnology, Neuromorphic Computing si Neuralink, probabil cel mai
spectaculos succes al omenirii este descoperirea Artificial Intelligence (AI) - Inteligentei Artificiale, disciplina
propusi oficial in anul 1956 la conferinta de vara sustinuta la Dartmouth College, in Hanovra, New Hampshire,
si, probabil, este cea care va deveni ultima frontierd a umanititii cind vom atinge singularitatea Al.

Enciclopedia Britannica defineste Al astfel, ’este capacitatea unui calculator digital sau a unui robot controlat
de un calculator de a efectua sarcini asociate in mod obisnuit cu fiingele inteligente.”™

Oxford Dictionary arati ci Al este “teoria si dezvoltarea sistemelor informatice capabile s indeplineascid
sarcini care necesitd in mod normal inteligentd umand, precum perceptia vizuala, recunoasterea vorbirii, luarea
deciziilor si traducerea dintre limbi.”

Fundamentul ideilor unor masinirii inteligente, conexiuni neuronale artificiale si programarea unui
calculator digital au fost teoretizate de Alan Turing?, alituri de alti cercetitori, printre care si Richard Feynman
prin lucrarea sa, The connection machine®. Algebra Computationald a fost implementatd de John Von Neumann
prin teoria Self~replicating automata’, Kurt Godel a lucrat la teorema de incompletitudine’ iar Solomon
Lefscehtz a contribuit prin lucrarea Algebraic Topology®. Notiunile de cibernetici si feedback’ au fost abordate
de profesorul MIT, Norbert Wiener.

O personalitate remarcabild, Alan Turing a demonstrat'® incd din anul 1936 wniversalitatea calcului

de citre un calculator si ci o masinirie poate efectua calcule intr-un mod arbitrar dar si intr-o multitudine

2 Disponibil online: https://www.britannica.com/technology/artificial-intelligence, accesat la data 07.08.2020.

3 Disponibil online: https://www.lexico.com/definition/artificial intelligence, accesat la data 07.08.2020.

4 A. Turing, Computing Machinery and Intelligence, in "Mind”, vol. LIX, nr. 236, 1950, pp. 433-460.

5 R. Feyman in W. D. Hillis, ”Phisics Today”, vol. 42, nr. 2, 1989, disponibil online - accesat la data 07.09.2020.

6 ]. V. Neumann, Theory of Self-Replicating automata, Ed. University of Illinois Press, 1966, disponibil online - accesat la data
07.08.2020.

7 R. Panu, Godel’s Incompleteness Theorems, The Stanford Encyclopedia of Philosophy, 2020, disponibil online - accesat la data
07.09.2020.

8 S. Lefscehtz, Algebraic Topology, American Mathematical Society, 1942, in M. Skilton, E  Hovsepian, The 4th Industrial
Revolution. Responding to the Impact of Artificial Intelligence on Business, Ed. Macmillan Palgrave, 2018, p. 33.

9 N. Wiener Invents Cybernetics, material disponibil online: https://www.livinginternet.com/i/ii_wiener.html, accesat la data
08.08.2020.

10 M. Tegmark, Viata 3.0. Omul in epoca inteligentei artificiale, Ed. Humanitas, Bucuresti, 2019, p. 76.
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de feluri. De asemenea, a mai aritat ci in ipoteza in care doud calculatoare detin aceleasi resurse pot face
aceleasi tipuri de calcule, acest fapt demonstrand wniversalitatea procesului computational, independenta de
substrat (materia din care este compus calculatorul). In anul 1950, publica lucrarea Computing Machinery
and Intelligence in revista Mind, unde punea urmitoarele probleme: ”Poz maginile gindi?”,” Pot maginile sd fie
nediferentiate lingvistic fatd de oameni?” si, dacd acestea ar putea céstiga Testul Turing care functioneazi ca un
joc, The imitation game."!

Lucrarea de fatd isi propune si abordeze din unghiuri diferite domeniul algoritmilor inteligenti.
Pentru inceput se va face o scurtd introducere in taxonomia tipurilor de inteligentd artificiald. Ulterior, voi
ardta felul in care acestia impacteazi extragerea informatiilor si a argumentelor relevante dintr-un text cit si
modul de functionare din punct de vedere matematic a unuia dintre cei mai utilizati algoritmi de clasificare a
documentelor. Apoi, se vor avea in vedere alte tipuri de softuri remarcate cu preciddere in psihometrici pentru
evaluarea riscului de recidivd sau a pericolului social. In final, in scopul contrabalansirii cercetarii, dezavantajele

vor fi puse in perspectivi cu referire la atingerile aduse drepturilor si libertitilor fundamentale ale omului.
I1. CLASIFICARI ALE INTELIGENTEI ARTIFICIALE

1. Machine Learning

Acesta este studiul algoritmilor care permit programelor unui calculator si se imbunititeascd automat
prin experienti.”? Intr-o alti definitie, Kevin P. Murphy, Senior Staff Research Scientist la Google Research,
aratd cd Machine Learning este "invdfarea maginii unui set de metode care pot detecta automat tiparele datelor,
s1 apoi sd foloseasca modelele descoperite pentru a prezice viitorul acestora sau pentru a efectua alte tipuri de luare a
deciziilor in conditii de incertitudine (cum ar fi planificarea modului de a colecta mai multe date).”"

In acest moment suntem in plini expansiune a erei big data. Spre exemplu, sunt 1.7 miliarde de pagini de
internet'; videoclipuri cumulate ajungind la durata de 500 de ore sunt incircate la fiecare minut pe Youtube;
5 miliarde de videoclipuri sunt vizionate in fiecare zi in intreaga lume pe platforma Youtube.”” Genomii a 1000
de oameni, au fost secventiati de diverse laboratoare din lume pentru a pentru a ajuta la predictia bolilor pe
care o persoand le poate suferi in timpul vietii, si a lua misuri pentru a le evita sau reduce impactul acestora
prin utilizarea de medicamente si tratamente personalizate'®. Walmart gestioneazd mai mult de 1 milion de
tranzactii pe ori si are baze de date care contin mai mult de 2,5 petabytes de informatii'” si asa mai departe.

Aceste imense cantititi de date necesiti metode automate de analizi, cadru in care intervine conceptul
de Machine Learning. Si ne imaginim ci ne dorim de la un calculator si invete si recunoascd singur anumite
imagini (de pild3, fete al unor persoane urmirite international pentru infractiuni deosebit de grave, ori in
domeniul medical, s3 puni un diagnostic de afectiune maligni pe baza unor radiografii), si conduci singur un
autovehicul, sa clasifice in grupe, date voluminoase chiar si pentru un calculator obisnuit, sa traduci unele texte
ori si recunoasci vocea unei persoane. Acestor sarcini speciale algoritmii clasici nu le pot face fati, de aceea, au

fost introdusi noii algoritmi, care fie invatd singuri, fie sunt antrenati de a recunoaste anumite tipare relevante

11 G. Oppy, D. Dowe, The Turing Test, ”The Stanford Encyclopedia of Philosophy”, 2019, disponibil online - accesat la data
05.08.2020.

12 T. Mitchell, Machine Learning, Ed. McGraw-Hill, New York, USA, 1997, p. 1.

13 K. P. Murphy, Machine Learning A Probabilistic Perspective, Ed. The MIT Press Cambridge, Massachusetts London,
England, 2012, p. 1.

14 Disponibil online: https://www.internetlivestats.com/total-number-of-websites/, accesat la data 10.08.2020.

15 Disponibil online: https://www.omnicoreagency.com/youtube-statistics/, accesat la data 10.08.2020.

16 Emc Education Services, Data Science & Big Data Analytics: Discovering, Analyzing, Visualizing and Presenting Data, Ed.
Wiley, 2015, p. 4.

17 K. Cukier, Data, Data Everywhere: A Special Report on Managing Information, ”The Economist”, 2010, disponibil online -
accesat la data 10.08.2020.
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in cadrul obiectivelor cu care au fost insircinati.

Machine Learning este o subdiviziune a Al care se imparte in alte subclase in functie de felul in care
dorim si utilizim diferite softuri, dupd cum urmeaza:

Invatarea supravegheati — Acesta este cel mai utilizat mod de invitare. Si presupunem ci ne dorim de la
un algoritm si recunoascd o anumiti imagine. Pentru inceput ii vom prezenta ca date intrare (input) fotografii
cu 2 persoane diferite, fiind interesati doar de descoperirea uneia dintre ele, iar acest rezultat si fie redat sub
formi de date de iesire (output). Apoi, ii vom cere si identifice in mod corect acea persoana pe care o cautim.
Prin urmare, in modelul de fatd, rispunsul corect este oferit in stadiul de pregitire.'

Din aceastid clasi de invitare fac parte ca sub-categorii clasificarea si regresia, iar ca tipuri de algoritmi
intalnim: arbori de decizie, retele neuronale artificiale, masini cu suport vectorial (SVM) si invitarea Bayesiana.”

fnvd;area nesupravegheatd - este o clasi de invitare automatd unde categoriile de informatii nu sunt
furnizate. In schimb, calculatorul insusi incearci si realizeze ce distinge anumite date de altele. Asadar, dupi
ce algoritmului i se prezintd mai multe imagini, de mai multe categorii, va determina diferentele dintre ele
redind-o pe cea corectd sub formi de output. Un avantaj major este ci datele nu trebuie s fie structurate in
categorii in stadiul de pregitire, ficind accesibile analizei cantititi mari de informatii.

Aceasta este o problemd mult mai putin definiti, deoarece nu ni se evidentiazi tipurile de modele pe
care si le ciutim (spre deosebire de invitarea supravegheati), unde putem compara predictia noastrd y pentru
o informatie x la valoarea observati.?

Sub-categorii ale acestei forme de invitare sunt gruparea si asocierea.

fnvd;area prin intdrire - Acest model incercd si se adapteze in permanenti prin incercare si eroare.
Modificindu-si strategia continuu, primeste un feedback din analiza datelor si este ghidat spre rezultatul cel
mai bun.?! Presupunem ci obiectivele algoritmului pot fi definite printr-o functie de recompensi care atribuie
o valoare numericd - rambursare imediatd- pentru fiecare actiune distincti pe care agentul o poate lua la fiecare
stare.? Initial, algoritmul incearcd aleatoriu un tipar anume. Daci in mod intadmplitor este cel corect, acesta se
va consolida prin recompensi, pand in momentul in care invatd in mod corect ceea ce ne dorim de la el.

Artificial Neural Network Deep Neural Network
(Single Layer ML) (Multiple Layer ML)

—wnputLayer () — Hidden Layer — Output Layer

Fig. 1 Comparatie ML- DL*

18 B. Dupont, Y. Stevens, H. Westermann, M. Joyce, Artificial Intelligence in the Context of Crime and Criminal Justice, "Canada
Research Chair in Cybersecurity International Centre for Comparative Criminology”, Université de Montréal, 2018, p. 18.

19 L. E. Muresan, Invdfarea Bayesiand, Lucrare de Diplomi, Universitatea Babes- Bolyai Cluj-Napoca, Facultatea de
Matematica si Informatici, Cluj Napoca, 2011, p. 9.

20 Ibidem.

21 J. Hurwitz, D. Kirsch, Machine Learning For Dummies, IBM Limited Edition, Ed. John Wiley & Sons, 2018, p. 16.

22 T. Mitchell, op. cit., p. 367.

23 Disponibil online: https://www.techspot.com/article/2048-machine-learning-explained/, accesat la data 15.08.2020.
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2.Deep Learning

Este consideratd o subcategorie a Machine Learning, care foloseste retele artificiale de neuroni in straturi
succesive - Artificial Neural Networks, incercand sd imite modul in care functioneazi creierul uman in rezolvarea
problemelor. Termenul de Deep Learning este utilizat atunci cind existd multiple straturi ascunse in cadrul
unei retele neuronale.?*

Asadar, diferenta fundamentald dintre Machine Learning si Deep Learning o reprezintd chiar aceste
straturi ascunse organizate in structuri ierarhice® — hidden layers — care reprezinti si in zilele noastre un secret
pentru cercetitori, numindu-se black box,?® datorita faptului cd odati ce au fost introduse datele de input si se
ruleazi secventa citre datele de iesire, dacd intervine o eroare sau algoritmul intentioneazi si se coreleze pentru
a fi mai eficient prin metoda backpropagation, inginerii nu inteleg deocamdati in totalitate cum se ajusteazd
reciproc aceste straturi ascunse.

Retelele neuronale artificiale contin alte subcategorii de arhitecturi, cum sunt, de pilda: deep neural

networks, deep belief networks, recurrent neural networks,” feedfoward neural network etc.

Deep Neural Network

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

Figure 12.2 Deep network architecture with multiple layers.

Fig. 2 Retea Neuronala Artificiala cu mai multe straturi ascunse 2
3. Structura neuronala biologica versus cea artificiala

O retea neuronald artificiald standard este formati din multe procesoare simple conectate, numite
neuroni, fiecare producind o secventi de activiri valorice reale. Neuronii de intrare se activeazi prin senzori
care percep mediul, iar alti neuroni se activeazi prin conexiuni ponderate de la neuronii anteriori activi. In
tunctie de problemi si de modul in care sunt conectati neuronii, un astfel de comportament poate necesita
lanturi cauzale lungi ale etapelor de calcul in care fiecare etapi transformi (adesea intr-un mod non-liniar)

activarea agregati a retelei.”

24 J. Hurwitz, D. Kirsch, op. cit., p. 18.

25 B. Dupont, op. cit., p. 15.

26 B. Robbins, Machine Learning: How Black is This Beautiful Black Box, material disponibil online - accesat la data 15.08.2020.

27 B. M. Gupta, S. M. Dhawan, Deep Learning Research: Scientometric Assessment of Global, "Emerging Science Journal’, vol.
3,nr. 1, 2019, p. 23.

28 Disponibil online: https://towardsdatascience.com/training-deep-neural-networks-9fdb1964b964, accesat la data
16.08.2020.

29 J. Schmidhuber, Deep Learning in Neural Networks: An Overview, in "Neural Networks Journal’, 2014, p. 4.
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De obicei, neuronii sunt organizati in straturi, iar acestea vor fi cu atit mai numeroase cu cit problema este
mai complexi. Diferite straturi pot efectua transformiri in functie de inputul oferit. Semnalele se deplaseazi
de la primul strat (stratul de intrare), pani la ultimul strat (stratul de iesire), dupd parcurgerea straturilor de
mai multe ori.

Avand in vedere capacititile extraordinare ale creierului uman, cercetitorii din domeniul neurostiintelor
si ale stiintelor exacte au incercat si reproducd pirti componente ale acestuia sub formai artificiald si si il
imbunititeasci. Astfel, dupd unii cercetitori,® creierul uman este o structurd paraleld de procesare si stocare a
informatiei compusi din aproximativ 86.1 miliarde de neuroni interconectati (la o persoani adulti), si in jur de
100 miliarde de neuroni, dupi alti cercetdtori.’! Aceastd structurd celulard complexd necesitd 20% din energia
totald a organismului, desi reprezintd doar 2% din masa totald a acestuia.*

Un neuron are rolul fundamental de a primi, conduce, procesa si transmite diferite semnale electrice
primite de la organele de simf, diferiti proprioceptori sau de la alti neuroni.*® Structura unui neuron este
formati din:

- Corpul celular (soma);

- Axon- numit si fibrd nervoasi, portiune a unei celule nervoase (neuron) care transporti  impulsurile
nervoase departe de corpul celular. Un neuron are de obicei un axon care il conecteazd cu alti neuroni, cu
celulele musculare sau ale glandelor. Unii axoni pot fi destul de lungi, ajungind, de exemplu, de la miduva
spindrii pani la varful piciorului. Majoritatea axonilor sunt inclusi intr-o teacd de mielini, ceea ce creste viteza
de transmitere a impulsului; unii axoni mari pot transmite impulsuri cu viteze de pand la 90 de metri pe
secundd.*

- Arbore dendritic — Dendritele sunt principala poartd de intrare a informatiilor in neuroni, iar diferitele
tipuri de neuroni au modele de ramificare distincte ale dendritei.* Progresele in electrofiziologie si modelare
de calcul au aritat clar cd forma arborelui dendritic este unul dintre factorii cruciali care determind modul in
care sunt integrate semnalele provenite din sinapsele individuale.®

- Sinapsa- Legitura dintre neuroni se realizeazi prin sinapse. Acestea sunt formatiuni structurale
specializate, care se realizeazi intre axonul neuronului presinaptic si dendritele sau corpul celular al neuronului
postsinaptic. Legitura interneuronald se face intre segmentul presinaptic reprezentat de butonul terminal al
axonului si segmentul postsinaptic, reprezentat de o zoni mici din membrana neuronului postsinaptic pe care
se aplica butonul terminal. Cele doud segmente sinaptice sunt separate printr-un spatiu sinaptic. Deci, legitura
dintre neuroni nu se face prin contact direct, ci este mediatd chimic, prin eliberarea mediatorului in fanta

sinapticd.’’

30 E A. Azevedo, Equal numbers of neuronal and nonneuronal cells make the human brain an isometrically scaled-up primate
brain, in ”The Journal of Comparative Neurology”, vol. 513, nr. 5, 2009, p. 532.

31S.H. Houzel, The not extraordinary human brain, in ”Proceedings of the National Academy of Sciences”, vol. 109, Supplement
1,2012, p. 10661.

32 Ibidem.

33 M. D. Dobrea, Tehnici de inteligentd computationald. Aplicatii in electronicd si biomedicind, Ed. Performantica, Iasi, 2017, p.
1, disponibil online - accesat la data 16.08.2020.

34 Disponibil online: https://www.britannica.com/science/axon, accesat la data 16.08.2020.

35 M. Urbanska, M. Blazejczyk, J. Jaworski, Molecular basis of dendritic arborization, "Acta neurobiologiae experimentalis’,
vol. 68, nr. 2, 2008, p. 264.

36 A. T Gulledge, B. M. Kampa, G. J. Stuart, Synaptic integration in dendritic trees, in ”Journal of Neurobiology”, vol. 64, nr.
1, 2005, pp. 75-90; L. Segev, M. London, Untangling dendrites with quantitative models, in ”Science”, vol. 290, nr. 5492, 2000, pp.
744-750.

37 Introducerere in sistemul nervos, material disponibil online - accesat la data 18.08.2020.
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Fig 3. Perceptronu

Similar cu sistemul nervos al omului, perceptronul este celula de baza a retelei neuronale artificiale. In
esenti, acesta este de fapt o retea neuronald unistratificatd, care cuprinde 5 pirti fundamentale: valori de intrare
(input), pondere (weights), suma, termenul de deplasament (&1as), si functia de activare.

Astfel sinapsele dintre neuroni impreuni cu dendritele au devenit intriri, corpul neuronului (soma) a
devenit sumator si o functie de activare, axonul a devenit iesirea. Biasul (4) in limba romani, s-ar traduce ca
partialitate, care urmireste un anumit scop. Un exemplu este pareidolia — acea trisiturd a psihicului nostru ce
ne face si vedem fete umane peste tot: si vedem un craniu pe Lun, o fati in spuma de cafea etc. Intr-un cadru
mai larg, e de fapt predispozitia de a gisi tipare in lucrurile pe care le observim, chiar si acolo unde ele nu
existd.* Ponderea (w) este parametrul care are atit rolul de a transforma datele de intrare in straturile ascunse
ale retelei cit si de a stabili cit de mult va fi influentatd valoarea de iesire. Astfel, cu cat variabila w este un
numir mai mare, cu atit mai mult va "ldsa” ca primul neuron care primeste semnalul (input) si influenteze
urmatoarea secventa.

Ideea unui perceptron este de a introduce anumite valori (x), de a le inmulti cu ponderea (w) pentru
a influenta mai mult sau mai putin valoarea finald (), apoi acestea se vor insuma. La acestd sumi se adaugi
valoarea bias (b) iar rezultatul se trece printr-o functie de activare. Astfel, perceptronul este un algoritm folosit
pentru invitarea supravegheati a clasificirii binare®, care poate fi exprimat dupi cum urmeazia*:

Dat fiind un set de intriri x7 ... x7, daci o unitate are un set de ponderi corespunzitoare w1 ... wn si un

bias 4, suma ponderati z poate fi reprezentati ca:

Z=b+3 (Wx)

Insi, este mai convenabil si exprimim acestd suma ponderatd printr-un vector. Prin urmare, vom avea
(z) in ceea ce priveste un vector ponderat (w), biasul scalar (%) si vectorul de intrare (x), si vom inlocui suma
cu produsul:
Z=w-'x+b
In aceasti ecuatie z esfe un numr real.
In cele din urmi, in loc si utilizim z, o functie liniard a lui x, pentru valoarea de iesire vom utiliza o
tunctie neliniard /'(z). Ne vom referi la iesirea acestei functii ca fiind activarea valorii pentru unitatea a. Dupi

aceea urmeazd sd aplicim functia de activare, iar rezultatul va reprezenta iesirea finala.

Y =a=1(z)

38 Disponibil online: https://nl.wikipedia.org/wiki/Perceptron, accesat la data 18.08.2020.

39 M. Stefanescu, Introducere in retele neuronale - Teorie si aplicatii, material disponibil online - accesat la data 18.08.2020.
40 M. Skilton, F. Hovsepian, op. cit., p. 124-125.

41 D. Jurafsky, J. H. Martin, Neural Networks and Neural Language Models, 2019, disponibil online - accesat la data 20.08.2020.
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Asadar, vom aplica una dintre cele 3, cele mai utilizate functii non-liniare (f. Sigmoida, f. TanH (tangenti

hiperbolicd) sau f. Semi-liniard ReLU (Rectified Linear Unit), si anume functia Sigmoida:

1
=gz =
y (z) 1+e~2
1
0.5
L 1 ! 1 1 Il
-6 —4 -2 ] 2 4 6

Fig. 4 Functia sigmoida*
In graﬁcul de mai sus y ia valori in limita (0, 1) pe axa verticald, iar z (-6, 6) pe axa orizontali.
Daci substituim ecuatia a 2-a in ecuatia a 4-a vom avea urmitorul rezultat:

1
1+ e—(W-x+b)

y=0ofw ‘x+b)=
Desigur, avand in vedere cd perceptronul este o retea neuronald unistratificatd binard, adici poate returna

ca valori de iesire numai O sau 1, folosind aceleasi date din ecuatia 2, vom avea:

Z= WK Ferevreenat Wikt b= Djey  (Wixi) + &

0, daca w - x 0
J’={ 0

+b <
1, dacaw-x+b >

ITII. APLICATII ALE ALGORITMILOR PREDICTIVI IN ANALIZA TEXTUALA.
EXTRAGEREA INFORMATIILOR SIA ARGUMENTELOR

Dupa cum se poate anticipa, in ultima decadi, sfera de incidenti a inteligentei artificiale este una aflata
intr-o crestere exponentiald, inclusiv in privinta stiintelor juridice. De pildd, una dintre cele mai noi aplicatii
din domeniul legal, Ross®, oferd raspunsuri la intrebidri de drept bazate pe legislatie, jurisprudentd si analiza
doctrinard. De asemenea, are aptitudinea de a prezice cum va reactiona un judecitor in functie de un anumit
argument care urmeazi si i se prezinte intr-o anumitd spetd. Lex Machina®, este o altd aplicatie de ultimi
generatie care a fost creatd pentru a realiza predictii in domeniul proprietitii intelectuale. Algoritmii au
mai fost utilizati atit pentru extragerea de argumente din jurisprudenta relevantd, literatura de specialitate
ori concluziile partilor adverse, dar si pentru a concepe argumente ce se pot situa din punct de vedere logic

42 Disponibil online: https://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoid_function, accesat la data 20.08.2020.

43 A se vedea platforma companiei Ross, disponibil online: https://www.rossintelligence.com/, accesat la data 25.08.2020.

44 A se vedea platforma companiei LexisNexis, disponibil online: https://lexmachina.com/legal-analytics/, accesat la data
25.08.2020.
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deopotrivi in favoarea ori in defavoarea unui anumit concept, in functie de care parte ne situim ca aparatori.

Din punct de vedere structural si functional, aceste aplicatii sunt denumite CCLA (cognitive computing
legal app), integrand modele computationale de rationare juridici CMLR (computational models of legal
reasoning) sau CMLA (computational models of legal argument) si modele de extragere a argumentelor din
texte de naturd legala.

In dezvoltarea acestor modele, cercetitorii abordeazi intrebiri precum, Care este modul de a determina
intelesul unei norme juridice 2, pentru ca un software si decidd dacd aplicd acea normi unei situatii sau nu,
Cum sa diferentiem cazuistica dificild de cea mai “usoard” 2 si, Cum am putea interpreta textele legale in functie de
Jurisprudentd 2 Pand acum, a fost nevoie ca informatiile juridice si fie extrase manual, adicd necesita ca acestea
s fie citite, iar mai apoi si fie evidentiate pirtile relevante din continutul acestora, ceea ce insemna o pierdere
substantiald de timp. Cercetirile recente din domeniul QA (question-answering), IE (information extraction)
si extragerea argumentelor, oferd promisiunea de a schimba modul in care vor profesa avocatii dar si alti experti
din sfera juridica. Mai exact, CMLR si CMLA vor folosi informatia obtinutid pentru a rispunde la intrebiri
juridice, pentru a prezice rezultatul unui proces sau a oferi argumente ori explicatii in functie de un anumit

scop.®
1. Categorii ale procesirii lingvistice

Studii care au urmarit cercetarea procesirii textului legal pot fi impirtite in urmitoarele categorii:*

i. Legal Ontology Learning (oferd o reprezentare structurald a conceptelor legale si interconexiunile
dintre acestea’’). Guiraude Lame* utilizeazd VL P (Natural Language Processing) pentru a recunoaste concepte
legale si relatiile semantice dintre acestea. Jose Saias si Paulo Quaresma® prezinti o metodologie pentru a crea
automat OWL (Ontology Web Language) dintr-un set de documente juridice. Stephan Walter si Manfred
Pinkal*® aratd un mod de extragere si analizi a unor definitii din 6.000 de decizii ale instantelor din Germania.

ii. Legal Information Extraction (extragearea de date cu caracter juridic). Stephan Walter’! foloseste
analiza arborilor decizionali pentru a extrage informatii din deciziile instantelor din Germania. Thorne
McCarty™ prezinti o metodd computationald a interpretirilor semantice a unor texte jurisprudentiale din
outputul analizei sintactice. Baza analizei textuale consti in cazuistica instantelor de apel din SUA in dreptul
civil.

iii. Legal Semantic Annotation (identifici anumite cuvinte sau concepte legale si stabileste relatiile dintre

ele). Raffaella Brighi®® prezintd un mod automat de adnotare a dispozitiilor modificatoare ale legilor din Italia.

45 K. D. Ashley, Artificial intelligence and legal analytics. New Tools for Law Practice in the Digital Age, Ed. Cambridge
University Press, 2017, pp. 4-5.

46 N. X. Bach, N. L. Minh, T. T. Oanh, A. A. Shimazu, A Two-Phase Framework for Learning Logical Structures of Paragraphs
in Legal Articles, in "ACM Transactions Asian Language Information Processing”, vol. 12, nr. 1, 2013, p. 4.

47 V. Leone, L. D. Caro, S. Villata, Legal Ontologies and How to Choose Them: the Investigationt Tool, “International Semantic
Web Conference’, 2018, p. 1.

48 L. Guiraude, Using NLP techniques to identify legal ontology components: Concepts and relations, "Artificial Intelligence and
Law”, vol. 12, nr. 4, 2004, p. 382.

49 J. Saias, P. Quaresma, A Methodology to Create Legal Ontologies in a Logic Programming Based Web Information Retrieval
System, in V. R. Benjamins, P. Casanovas, J. Breuker, A. Gangemi, Law and the Semantic Web. Lecture Notes in Computer Science,
Springer, Berlin, Heidelberg, 2005, p. 185.

50 S. Walter, M. Pinkal, Automatic extraction of definitions from German court decisions, in Proceedings of the Workshop on
Information Extraction Beyond The Document, "Association for Computational Linguistics”, 2008, p. 21.

51 S. Walter, Linguistic description and automatic extraction of definitions from German court decisions, in vol. Proceedings of
the 6th International Language Resources and Evaluation, "European Language Resources Association”, 2008, p. 2928.

52 T. McCarty, Deep semantic interpretations of legal texts, in vol. Proceedings of the 11th International Conference on
Artificial Intelligence and Law, Association for Computing Machinery, New York, United States, 2007, p. 2.

53 R. Brighi, L. Lesmo, A. Mazzei, M. Palmirani, D. P. Radicioni, Towards semantic interpretation of legal modifications through
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Spinosa® a creat un sistem de consolidare a legislatiei italiene bazat pe metadate si algoritmi NLP.

iv. Automatic Identification of Legal Terms. (identificare a termenilor legali). Scopul proiectului intemeiat
de Karel Pala® este de a construi un dictionar electronic de termeni juridici si o bazi de date de 50.000 de
documente de naturi legali.

v. Legal Knowledge Modeling (transformi texte legale in forme logice). Lucrarea lui Nakamura®® poate fi
aplicatd in Japonia, deoarece se potriveste pentru limba care nu foloseste niciun pronume.

vi. Legal Argumentation (argumentare juridici). Enrico Francesconi®” a publicat in numeroase rinduri
lucrdri in care aratd modalitatea de identificare si prelevare a unui argument din text. Moens si echipa sa®
descriu o investigatie privind identificarea argumentelor. Ei au considerat sarcina de detectare ca o problemi
de clasificare si au construit un clasificator folosind un set de argumente adnotate. Diferite feluri de trisituri
au fost evaluate, inclusiv din punct de vedere lexical, sintactic si semantic. Adam Wyner*? prezinti o metodi de
identificare a argumentelor prin utilizarea formulelor gramaticale, ontologiei, si algoritmi NLP.

vii. Legal Automatic Summarisation. Claire Grover® a conceput un algoritm prin care clasificd propozitiile
din documente in functie de natura lor retoricd, apoi acestea sunt selectate pentru a forma un rezumat pe baza
rolului lor predefinit.

viii. Natural language processing texts. Utilizarea NLP in analiza morfologici si sintacticd in privinta
textelor legale a fost descrisd de Karel Pala®! in aplicarea asupra a 50.000 de texte legale, incluzind Constitutia,
decizii ale instantelor si alte documente publice. Giulia Venturi®® descrie o investigare a caracteristicilor sintactice
ori lexicale ale constructiilor legale. In viziunea sa, intelegerea domeniului specific al limbii are importante
practice in dezvoltarea de aplicatii inteligente.

Reglementirile din textele legale contin adesea notiuni de o complexitate ridicati. Un labirint intrigant
de reguli formulate intr-un jargon tehnic descriu ceea ce este legal sau dimpotrivi. Retelele lor de referinte si
exceptii sunt de cele mai multe ori inabordabile de citre un cetitean obisnuit. Chiar si cei mai experimentati
juristi pot intdmpina dificultiti in a reusi si descifreze toate dispozitiile legale pentru analiza unei intrebiri sau

rezolvarea unei probleme de drept.

deep syntactic analysis, in vol. Proceedings of the 21st International Conference on Legal Knowledge and Information Systems,
“Frontiers in Artificial Intelligence and Applications”, 2008, pp. 202-206.

54 P. L. Spinosa, G. Giardiello, M. Cherubini, S. Marchi, G. Ventur, S. Montemagni, NLP-based Metadata Extraction for Legal
Text Consolidation, in vol. Proceedings of the 12th International Conference on Artificial Intelligence and Law, 2009, p. 41.

55 K. Pala, P. Rychly, P. Smerk, Automatic identification of legal terms in Czech legal texts, in E. Francesconi, S. Montemagni,
W. Peters, D. Tiscornia, Semantic Processing of Legal Texts. Lecture Notes in Computer Science, Ed. Springer, Berlin, Heidelberg, 2010,
p- 83.

56 M. Nakamura, S. Nobuoka, A. Shimazu, Towards Translation of Legal Sentences into Logical Forms, in K. Satoh, A. Inokuchi,
K. Nagao, T. Kawamura, New Frontiers in Artificial Intelligence. Lecture Notes in Computer Science, Springer, Berlin, Heidelberg, 2008,
p- 351.

57 E. Francesconi, A. Passerini, Automatic Classification of Provisions in Legislative Texts, "Artificial Intelligence and Law”,
2007, p. 3; E. Francesconi, G. Peruginelli, Integrated Access to Legal Literature through Automated Semantic Classication,”Artificial
Intelligence and Law”, 2009, p. 34; E. Francesconi, An Approach to Legal Rules Modelling and Automatic Learning, The Twenty-Second
Annual Conference on Legal Knowledge and Information Systems, Rotterdam, 2009, p. 60.

58 M. E Moens, E. Boiy, R. Mochales, C. Reed, Automatic detection of arguments in legal texts, Proceedings of the 11th
International Conference on Artificial Intelligence and Law, Association for Computing Machinery, 2007, p. 225.

59 A. Wyner, R. M. Palau, M. E. Moens, D. Milward, Approaches to Text Mining Arguments from Legal Cases, in E. Francesconi,
S. Montemagni, W. Peters, D. Tiscornia, Semantic Processing of Legal Texts. Lecture Notes in Computer Science, Ed. Springer, Berlin,
Heidelberg, 2010, p. 60.

60 C. Grover, B. Hachey, I. Hughson, C. Korycinski, Automatic summarisation of legal documents, in vol. Proceedings of the
9th International Conference, “Artificial Intelligence and Law”, 2003, p. 244.

61 K. Pala, P. Rychly, P. Smerk, Morphological analysis of law texts, in vol. Proceedings of the 1st Workshop on Recent Advances
in Slavonic Natural Language Processing, 2007, p. 21.

62 G. Venturi, Legal language and legal knowledge management applications, in E. Francesconi, S. Montemagni, W. Peters, D.
Tiscornia, Semantic Processing of Legal Texts. Lecture Notes in Computer Science, Ed. Springer, Berlin, Heidelberg, 2010, p. 3.
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Enrico Francesconi arati in lucrarea sa, dintr-o perspectivi filozofici, analiza unui text legal ca fiind "un
vehicul care contine si transporta reguli/dispozitii (provisions) iar ordinea legald este mai degrabid un set de
dispozitii decat de legi.”®® Intregul corp de legi si reglementiri, cu articolele si paragrafele lor, poate fi vizut
conform unui profil structural sau formal si un profil semantic sau functional.®* Profilul functional se imparte
in alte 2 sub-profiluri: profilul regulativ si profilul semantic. Primul dintre acestea include categoria legislativi
iar cel de al doilea reprezintd intelesul diferitelor reguli. Profilul regulativ poate fi descris in termenii unei
dispozitii legale (provision). O astfel de dispozitie poate presupune o definitie, obligatie, sanctiune, competentd
etc. Acestea pot fi considerate argumentele dispozitiei.

Carlo Biagolli a numit modelul unei dispozitii®® ca fiind acea structurd din care face parte tipul unei
dispozitii si argumentele sale, care este, totodatd, un model semantic al unui text legislativ. De asemena, poate fi
consideratd o schemi de metadate apti si descrie din punct de vedere analitic un text de lege. Folosind analiza
metadatelor, un text poate fi clasificat semantic in functie de modelul dispozitiei. Francesconi®® ne oferd un
exemplu in acest sens:

”S4 presupunem urmitorul fragment dintr-o lege din Italia:

Un operator de date care intentioneazd sa prelucreze date cu caracter personal care se incadreazd in domeniul de
aplicare al acestuia trebuie sd il notifice pe garant.

Pasajul anterior poate fi interpretat ca fiind o structurd a unui text (un paragraf) dar si ca un tip de
dispozitie. Prin urmare, fragmentul este o dispozitie cu tipul obligatie care cuprinde argumentele:

Destinatar — Operator

Actiune — Notificare

Parte adversi — Garant”

Utilizarea modelului de dispozitie ca fiind elementul component al unui text legal ne ajuti si clasificim
informatia si sd o extragem pentru a fi folositd in structuri superioare cum sunt argumentele juridice.

Voi prezenta pe scurt schema logicd si algoritmii implicati in extragerea de informatii din text. Nu
se va proceda la expunerea pe larg a extragerii argumentelor sau la a arita cum se pot crea noi constructii
argumentative, avind in vedere ci excede cadrul acestei lucrari din punctul de vedere al complexitatii demersului
si al algoritmilor utilizati, dar se vor face referiri adiacente pentru a explica fenomenul in ansamblul siu.

Prin urmare, extragerea informatiilor care stau la baza argumentelor ce vor fi utilizate in pledoariile

avocatilor, ori in redactarea concluziilor, se realizeaza prin urmitoarele etape:

1. Clasificarea textului (7C)

2. Extragerea informatiilor (1E)

3. Transformarea informatiei intr-un format logic (I#r)
4. Implementarea

5. Evaluarea

63 E. Francesconi, A. Passerini, op. cit., p. 2.

64 C. Biagioli, Towards a Legal Rules Functional Micro-Ontology, Journal of Proceedings of workshop LEGONT”, vol. 97,
1997, p. 2.

65 Ibidem.

66 E. Francesconi, A. Passerini, op. cit., p. 3.
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Fig. 5 Extragerea automati a datelor®’

Astfel, faza clasificdrii presupune recunoasterea propozitiilor relevante in text, in functie de obiectivul
stabilit. Datele urmirite din acele propozitii mentionate sunt extrase si transformate in procesele IE si Iz~ In
etapa 7C se vor filtra propozitiile irelevante, evitind si se prelucreze inutil date necorespunzitoare care ar
genera erori si ar conduce la rezultate neconcludente.

Pentru extragerea informatiei din text sub forma de tipuri functionale s-au folosit algoritmii SVM (Suport
Vector Machine), arbori de decizie si clasificatori Naive Bayes, iar in privinta argumentelor s-au folosit NLP
(Natural Language processing).*®

Cercetirile privind extragerea informatiilor din dispozitiile legale s-au concentrat pe extragerea, sau
clasificarea dispozitiilor in ceea ce priveste urmatoarele tipuri de informatii®:

- Tipuri functionale de dispozitii sau norme, cum ar fi definitia, interdictia, obligatia si ceea ce este
permis.

- Caracteristici legate de functii, inclusiv elemente sau argumente ale unor tipuri functionale, cum ar fi
subiectul unei obligatii sau agentul care actioneazi, actiunea (privitd individual) si agentul pasiv.

- Domenii sau subiecte de drept, de pilda, dreptul penal, dreptul privat sau dreptul administrativ.

- Profiluri semantice care combind tipuri functionale, caracteristici sau domenii de referinta.

- Concepte de reglementare utile pentru indexarea prevederilor.

- Reguli sau norme juridice, antecedentele si consecintele acestora, inclusiv formulirile logice ale regulilor
sau ale componentelor acestora.

Modul de functionare al clasificatorului Bayes este explicat la pct. 3.3. Pentru a extrage informatiile
functionale, Francesconi si Passerini au construit doud instrumente: (1) xmLegesClassifier si (2)
xmLegesExtractor. Datele de intrare (input) ale clasificatorului sunt niste paragrafe de text dintr-o dispozitie
legald; datele de iesire (output) reprezinti tipul functional prezis sau clasa dispozitiei selectate dintr-un set de
tipuri si clase candidat.” De asemenea, inpurul extractorului este textul paragrafului si tipul dispozitiei prezis
anterior de clasificator. Ouzputul este format din fragmente de text care corespund anumitor roluri semantice
relevante pentru acel tip de dispozitie.”

Odati extrase, aceste informatii conceptuale pot fi aplicate dispozitiilor dintr-un fel de marcaj semantic

ca metadate intr-o adnotare XML si compilate intr-o ontologie juridicd precum ontologia Dalos.”? Ca urmare,

67 J. Zhang, N. M. El-Gohary, Automated Information Transformation for Automated Regulatory Compliance Checking in
Construction, "Journal of Computing in Civil Engineering’, vol. 29, nr. 4, 2015, p. 2.

68 K. D. Ashley, op. cit., p. 261.

69 Ibidem, p. 260.

70 E. Francesconi in K. D. Ashley, op. cit., p. 263.

71 Ibidem.

72 E. Francesconi, S. Montemagni, W. Peters, Integrating a Bottom-Up and Top-Down Methodology for Building Semantic
Resources for the Multilingual Legal Domain, in E. Francesconi, S. Montemagni, W. Peters, D. Tiscornia, Semantic Processing of Legal
Texts. Lecture Notes in Computer Science, Ed. Springer, Berlin, Heidelberg, 2010, p. 95.
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sistemul are citeva informatii despre ce inseamni conceptele din text si le foloseste pentru a le ajuta la regdsirea
conceptuald.”

Prin aseminare, Mochales si Moens™, in studiul lor asupra extragerii argumentelor, in primi faza,
au reprezentat propozitiile ca vectori caracteristici. Pentru invitarea identificarii frazelor ca propozitii
argumentative, propozitiile au fost marcate in termenii caracteristicilor generale pe baza informatiilor extrase
din texte, respectiv:”

- fiecare cuvént, pereche de cuvinte, perechi si tripluri de cuvinte succesive

- etichete POS, inclusiv anumite adverbe, verbe (care indicd permisiunea sau obligatia precum ,poate”,
ytrebuie’ si ,ar trebui”)

- timpul si tipul principal al verbului

categoriile de propozitii anterioare si succesive

tipul subiectului propozitiei (ex. reclamant, parat, instanta etc.)

- anumite tipare de punctuatie

- anumite cuvinte cheie care indica argumentarea, de exemplu, ,da?”’, ,astfel’, ,in consecinta” si ,din aceastd
cauzd’

- adincimea ramificatiilor in fraza analizati si numirul de subclauze (ambele sunt un barometru al
complexititii propozitiei)

- anumite statistici de text, inclusiv lungimea propozitiei, lungimea medie a cuvintului si numdrul
semnelor de punctuatie

In etapa a doua, au aplicat trei algoritmi de invitare statistici utilizati in mod obisnuit in clasificarea
textului: Clasificatorul Bayes, Clasificatorul de entropie maxima si SV, iar primii doi au fost aplicati pentru
a stabili dacd o propozitie a fost argumentativi.”

In concluzie, am aritat in termeni generali cum este posibil ca informatiile dintr-un numir mare de
documente, decizii, legi etc., pot fi sectionate in parti componente pentru a face obiectul etichetarii, clasificarii
iar mai apoi extragerii, pentru ca, in cele din urmd, si conduci la realizarea unor procese computationale mai
complexe.

In continuare este prezentati una dintre modalititile fundamentale de clasificare ale unui text care este

clasificatorul Naiv Bayes.

2. Teorema lui Bayes

Cel mai reprezentativ algoritm stohastic este clasificatorul Bayesian. Acesta prezice probabilitatea de
apartenentd la o clasd anume, cum ar fi de exemplu, probabilitatea ca un text si facd parte dintr-o anumiti
clasi. Clasificatorul Bayesian simplu, cunoscut sub denumirea de clasificatorul Bayesian Naiv are rezultate
bune atunci cind este aplicat la seturi de date foarte mari, cum este exemplul literaturii de specialitate si
jurisprudentei.””

De asemenea, clasificatorul Naiv Bayes este unul dintre cei mai eficienti algoritmi inductivi pentru

invitare automati si data mining. Performanta sa in clasificare este una surprinzitoare, intrucit se bazeazi pe

73 Ibidem.

74 R. Mochales, M. E. Moens, Argumentation mining, “Artificial Intelligence and Law”, 2011, p. 14.

75 Ibidem.

76 K. D. Ashley, op. cit., p. 289.

77 R. G. Cretulescu, Tezd de doctorat (Rezumat). Contributii la proiectarea sistemelor de clasificare a documentelor, Universitatea
»Lucian Blaga” din Sibiu, Facultatea de Inginerie “Hermann Oberth”, Departamentul de Calculatoare si Inginerie Electrici, 2011, p.
46.
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prezumtia independentei conditionale,’ care este rareori adevirati.”

Algoritmul la care ne referim porneste de la premisa naivd, (care se numeste independenti conditionali
de clasd)® ci atributele dintr-o clasid determinatd sunt independente. El plecd de la aceastd prezumtie tocmai
pentru a usura calculele. Insa, pentru a intelege in mod corect cum functioneazi algoritmul trebuie si parcurgem
teoria care se afld la baza sa.

Teorema lui Bayes este fundamentul aplicirii clasificatorului Bayesian. Aceasta este o formuld matematici
simpla folositd pentru calcularea probabilititilor conditionale. Se remarci in abordiri subiectiviste sau Bayesiene
ale epistemologiei, statisticilor si logicii inductive,* care determini probabilitatea apartenentei evenimentelor
sau a obiectelor la 0 anumiti grupa.®

Asadar, in paradigma acestei teorii, suntem interesati de determinarea celei mai bune ipoteze pentru un
spatiu /, luand in considerare date de antrenare D.* Daci ne referim la cea mai bund ipotezi, de fapt, este
incidentd cea mai probabili dintre ipoteze cunoscand datele D si alte informatii initiale despre probabilititile
diverselor ipoteze din H.* In consecinti, metoda Bayes oferd un mijloc de calculare directd a acestor probabilititi,
mai exact, are posibilitatea de a determina probabilitatea unei ipoteze bazate pe probabilitatea anterioari a
acesteia.®

Din punct de vedere matematic, in exprimarea acestei terorii vom analiza urmitoarele notatii:

- b este o ipotezd din spatiul ipotezelor H.

- P(h) reprezinti probabilitatea ipotezei 4; este deseori numiti probabilitatea anterioara a lui si poate
evidentia orice informatie initiald pe care o avem despre posibilitatea ca si fie o ipotezd corectd.®

- D sunt informatiile ce corespund datelor noi care nu au fost utilizate la calcularea probabilititii. Sunt
date de antrenament.

- P(D) este denumitd probabilitate marginald. Este aceeasi pentru toate ipotezele posibile luate
in considerare. Acest factor nu intrd in determinarea probabilititilor relative a ipotezelor diferite fiind o
probabilitate anterioard informatiilor de antrenament.

- P(D|) este probabilitatea observirii informatiilor D introduse in conformitate cu ipoteza .

- P(h|D) reprezinti probabilitatea posterioara 4 in functie de datele de observare D. Ne dorim si aflim
probabilitatea unei ipoteze date in functie de informatiile observate.®”

Prin urmare, teorema lui Bayes calculeazi probabilitatea posterioard P(5|D)* in functie de: probabilitatea
anterioard P(),probabilitatea anterioari a datelor de antrenament P(D),si probabilitatea datelor de antrenament

in raport cu ipoteza - P(h|D)%:

78 K. P. Murphy, op. cit., p. 30; S. J. Russell, P. Norvig, Artificial Intelligence. A Modern Approach, Ed. Prentice Hall, Englewood
Cliffs, New Jersey, 1995, p. 429.

79 H. Zhang, The Optimality of Naive Bayes, Proceedings of the Seventeenth International Florida Artificial Intelligence
Research Society Conference, vol. 2, 2004, p. 562.

80 R. G. Cretulescu, op. cit., p. 46.

81 J. James, Bayes Theorem, "The Stanford Encyclopedia of Philosophy”, 2019 disponibil online: https://plato.stanford.edu/
archives/spr2019/entries/bayes-theorem/, accesat la data 12.09.2020.

82 L. E. Muresan, op. cit., p. 12; A. Ciobanu (Aionoae), Utilizarea Retelelor Bayesiene si a Diagramelor de Influentd in Analiza
Disponibilitdtii in Electroenergeticd, Rezumat Tezd de Doctorat, Universitatea Tehnica "Gheorghe Asachi” din Iasi, 2019, p. 5.

83 L. E. Muresan, op. cit., p. 13, R. G. Cretulescu, op. cit., p. 47.

84 Ibidem, p. 12; K. P. Murphy, op. cit., p. 66-67.

85 Ibidem.

86 B. C. Dragoescu, Invitarea Bayesiand, Lucrare de Licenta, Universitatea Babes-Bolyai Cluj-Napoca, Facultatea de
Matematicd si Informaticd, 2015, p. 14-15.

87 K. P. Murphy, op. cit., p. 66.

88 Y. Bengio, A. Courville, P. Vincent, Representation Learning: A Review and New Perspectives, "IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence”, vol. 35, nr. 8, 2013, p. 7.

89 B. C. Dragoescu, op. cit., p. 14-15.
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P(D|h) = P(h)

P(hID) = =555

In cele mai multe scenarii, urmirim aflarea celei mai probabile ipoteze 4 din multimea de ipoteze H, prin
raportare la datele de antrenament D.

Se va numi MAP (maximum a posteriori hypothesis)® —ipoteza maximi posterioari si reprezinti fiecare
dintre ipotezele de probabilitate maximi care se noteazi cu .”* Pentru determinarea se va utiliza teorema lui
Bayes pentru calcularea probabilititii ulterioare a fiecirei ipoteze candidat. In concret, se va calcula fiecare
ipotezd ulterioard si se va alege cea mai probabili dintre ele. Astfel, putem afirma ci este o ipotezd maximi
posterioard® daci:

P(DIh) * P(h) _ argmax P(D|R) * P(h)

Rppap = m'gmﬂxP(fll-D) = HFQTS;TD) - heH

heH

Dupi cum se poate observa P(D) lipseste din ultima ecuatie. Acest aspect se datoreazi faptului ci P(D)
este o constantd care nu influenteaza sub nici o formd; prin urmare, este rational sa se renunte la acest termen.
Pot exista in practici situatii in care probabilititile anterioare ale fiecirei ipoteze sunt egale, motiv pentru
care vom exclude P(%), si vom utiliza doar pentru a identifica cea mai probabili dintre ipoteze.” Orice ipotezi
care maximizeazd este numitd ipofeza cu probabilitatea maxima ML (Maximum Likelihood)’? (se va nota cu

h )"

ML
hpge = ﬂrgr::;P(D”l}

Pentru a clarifica relatia dintre teorema lui Bayes si problemele invitarii automate am facut referire la
datele D ca la un set de date de antrenare ale unor functii tinti, iar la / ca fiind spatiul acestor functii.” De fapt,
spectrul de incidentd al teoremei este mult mai amplu, cuprinzand domenii mai variate decat sugereazi aceastd
discutie. Teorema ar putea fi aplicati la fel de bine la orice set A de propozitii reciproc exclusive a ciror suma
a probabilititilor este egald cu 1. Aceasta ne oferid principala modalitate de calcul a probabilititii ulterioare a

fiecdrei ipoteze in parte, luind in considerare datele de antrenament.”
3. Clasificatorul Naiv Bayesian

Algoritmul Naiv Bayesian este un clasificator probabilistic care se bazeazi pe teorema lui Bayes a
probabilititilor, presupunand utilizarea independentei caracteristicilor. Intr-o formulare simpli, un clasificator
Naiv Bayes presupune ci prezenta unei anumite particularititi intr-o clasi nu are legituri cu prezenta oricarei
alte caracteristici. De pildd, un fruct poate fi considerat a fi un mir daci este rosu, rotund si cu diametrul de
aproximativ 5 centimetri. Chiar dacd aceste caracteristici depind unele de altele sau de existenta celorlalte

caracteristici, toate aceste proprietiti contribuie in mod independent la probabilitatea ca fructul si fie un mir

90 1. Rish, An empirical study of the naive Bayes classifier, Workshop on Empirical Methods in Artificial Intelligence, [JCAI
2001, p. 42.

91 S.J. Russell, P. Norvig, op. cit., p. 588; B. C. Dragoescu, op. cit., p. 15.

92 S. S. Shai, B. D. Shai, Understanding Machine Learning. From Theory to Algorithms, Ed. Cambridge University Press, New
York, USA, 2014, p. 307.

93 B. C. Dragoescu, op. cit., p. 15.

94 T. Mitchell, op. cit., p. 157; B. C. Dragoescu, op. cit., p. 15; K. P. Murphy, op. cit., p. 59-60.

95 S.J. Russell, Peter Norvig, op. cit., p.589; Y. Bengio, A. Courville, P. Vincent, op. cit., p. 7.

96 T. Mitchell, op. cit., p. 157; B. C. Dragoescu, op. cit., p. 15.

97 L. E. Muresan, op. cit., p. 14.
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si de aceea este cunoscut sub numele de ,,naiv”.

Acest model necesiti ca fiecare dintre densititile claselor reprezintd produsul dintre densititile marginale;
adicd se presupune ci fiecare input este conditionat de fiecare clasd.”® De asemenea, un clasificator Bayesian
este unul optimal, adicd obtine eroarea minima posibild pentru o anumiti problemi — evident, numai daci
sunt respectate anumite conditii, iar cea mai restrictivd fiind aceea a mirimii setului de date.” Din punct
de vedere practic, parametrii pentru modelele naive sunt estimati prin metoda ipotezei cu cea mai mare
probabilitate.

Succesul siu, in pofida faptului ci prezintd elementele unor clase de probabilitate pirtinitoare (care ar
putea afecta rezultatul final daci este folosit in alt scop decit clasificarea informatiilor) ori ci face estimiri
sub presupunerea cid predictiile sunt independent conditionate (fird a lua in calcul covarianta dintre predictii),
poate fi explicati astfel: optimalitatea in termeni de pierdere zero-unu (eroarea de clasificare) nu este neapirat
legatd de calitatea de a potrivi o distributie de probabilitate. Mai degrabi, o clasificare optimi se obtine atit
timp ct ambele distributii efective estimate sunt de acord cu privire la clasa cea mai probabild.'®

Clasificatorul Bayes se aplicd la acele probleme de invitare, unde fiecare instanti este descrisd de
succesiunea unor valori corespunzitoare atributelor , iar fiecare functie target poate lua orice valoare dintr-un
spatiu finit .'! Se va atribui un set de date de antrenament pentru functia tintd, apoi se prezinti o instantd noud
caracterizatd de valorile , iar algoritmului i se cere si realizeze o predictie referitoare la valoarea tinti ori cirei
clase ii apartine instanta.'®?

Prin urmare, trebuie si determinim valoarea functiei tintd cu probabilitatea cea mai mare, luind in

considerare vectorul de valori corespunzitoare atributelor ce descriu noua instantd.'®

__ argmax
UVnap = F}E.l,P(Ujlﬂhﬂb...,ﬂn}

Pentru a reformula acesti ecuatie putem si ne folosim de teorema lui Bayes si vom obtine:

. P(ay, az, ... an|v;)P(v)) .
Argnax ) / _ argmax ) )
vjEV P(ﬂnﬂz- . {I") vjevp(ﬂif iz, -.-.ﬂrt|vj}P(Fj)

Pentru a estima valorea ar trebui si se cunoasci frecventa incidentei valorii in datele de observare, insd
aplicarea aceleiasi metode pentru estimarea termenilor nu este fezabild decit in cazul in care avem un set
foarte mare de date.’® Prin urmare se va aplica de la caz la caz.

Avand in vedere ci algoritmul Bayes se bazeazi pe prezumtii simplificate referitoare la faptul ci valorile
atribuite sunt independente conditional, se poate afirma cd probabilitatea de a observa succesiunea este

determinati de produsul probabilititilor pentru fiecare atribut individualizat:

P(ay,ay,...,ay|v;) = ]_[ P(a;|v;)

98 T. Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman, The Elements of Statistical Learning. Data Mining, Inference, and Prediction, Ed. a 2-a,
Ed. Springer, 2012, p. 108.

99 D. M. Dobrea, op. cit., pp. 47, 148.

100 I. Rish, op. cit., p. 41; P. Domingos, M. Pazzani, On the optimality of the simple Bayesian classifier under zero-one loss, Ed.
Kluwer Academic Publishers, 1997, p. 103 ; L. E. Muresan, op. cit., p. 21.

101 B. C. Drégoescu, op. cit., p. 20; T. Mitchell, op. cit., p. 177.

102 T. Mitchell, op. cit., p. 177; L. E. Muresan, op. cit., p. 21.

103 B. C. Drégoescu, op. cit., p. 20; T. Mitchell, op. cit., p. 177.
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Daci inlocuim in ecuatia anterioara cu rezultatul precedent obtinem formula pentru determinarea

probabilitatii maxime, unde reprezinta functia tintd identificata:
argmax
Ve = 1,,E‘V,P'r[ur]| |P(r:1 lv;)

Avantajul acestui artificiu matematic este ci totalitatea termenilor distincti din datele de antrenament

care trebuie estimati este foarte mult redus prin comparatie cu estimarea tuturor termenilor P(a p Oy s
din ecuatia precedenta.

Concluzionand, clasificatorul Naiv Bayes implici o etapd de invitare in care sunt estimati diferiti termeni
P(v)si P(a,|v) pe baza frecventei aparitiei in datele de observare/antrenare, iar setul de estimiri corespunde
ipotezelor care au fost invitate in partea de antrenare.'® Ulterior, acestd ipotezi este folositd pentru a clasifica
fiecare noud instanti, aplicind formula pentru determinarea probabilititii maxime din ultima ecuatie. Ori de
cate ori este indeplinitd ipoteza de clasificare naivd Bayes referitoare la independenta conditionali, rezultd cd
functia target este identici cu clasificarea datd de ipoteza maximi posterioard.’®

O diferenti interesantd intre algoritmul Bayes si alte metode de invitare este cd nu exista nicio cdutare
explicitd prin spatiul posibilelor ipoteze (in acest caz, spatiul posibilei ipoteze este spatiul valorilor posibile care
pot fi atribuite diferitelor P( wj) si termenii P(a, | ‘vj)), insd, ipoteza este formata fird a cauta, pur si simplu prin

numirarea frecventei diferitelor combinatii de date din exemplele de antrenare.'””

IV. IMPLICATII ALE INTELIGENTEI ARTIFICIALE IN EVALUAREA RISCULUI DE
RECIDIVA SIIN CONDAMNAREA PENALA

Acum ci am prezentat in mod lapidar functionarea unei pirti a algoritmilor ce au incidentd in analiza
textuald, vom aborda intr-un sens mai restrins modul in care inteligenta artificiald poate impacta cu predilectie
domeniul penal prin importanta sentintelor pe care le aplicd judecitorii si dacd ar putea fi micsoratd recidiva
infractorilor.

In ultima decads, Statele Unite ale Americii asisti la o explozie firi precedent in utilizarea algoritmilor
in sfera relatiilor publice.'® Acesti crestere exponentiald a prezentei softurilor predictive a fost alimentatd de
numerosi factori, printre care amintim generarea de cantitati imense de date - big data, de citre utilizarea
omniprezentd si ultra generalizatd a internetului, a dispozitivelor inteligente, precum si punerea unui accent
din ce in ce mai apdsat asupra ludrii deciziilor bazate pe date atit in privinta vietii noastre private cit si a
politicilor publice.’” De pildi, in New York, inteligenta artificiald a fost folositd pentru a distribui copiii

111 112

in scolile publice,"” evaluarea profesorilor," urmirirea clidirilor pentru inspectii impotriva incendiilor,? si

105 T. Mitchell, op. cit., p. 178; L. E. Muresan, op. cit., p. 22.
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107 T. Mitchell, op. cit., p. 178.

108 D. Kehl, P. Guo, S. Kessler, Algorithms in the Criminal Justice System: Assessing the Use of Risk Assessments in Sentencing.
Responsive Communities Initiative, Berkman Klein Center for Internet & Society, "Harvard Law School’, 2017, p. 3, disponibil online
- accesat la data 12.09.2020.

109 N. Duarte, CDT Statement on Government Use of Algorithmic Decision-Making Tools to NYC Council Committee on
Technology, 2017, disponibil online - accesat la data 12.09.2020.

110 A. Zimmer, High Schools Dole Out Misinformation About Admissions Process, Parents Say, "’DNAInfo”, 2016, disponibil
online - accesat la data 12.09.2020.

111 C. O'Neil, Don’t Grade Teachers with a Bad Algorithm, ”Bloomberg’, 2017, disponibil online - accesat la data 12.09.2020.

112 A se vedea Mayor Bloomberg and Fire Commissioner Cassano Announce New Risk-based Fire Inspections Citywide Based
on Data Mined from City Records, 2013, disponibil online - accesat la data 12.09.2020.
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pentru a lua decizii in privinta politiei.’”® Acesti algoritmi pot prelucra cantititi mari de date si pot descoperi
tipare sau perspective pentru a lua deciziile cele mai bune; cu toate acestea, se pare cd nu sunt factorii de decizie
impartiali.'**

Filosofia din spatele algoritmilor de evaluare a riscului in privinta condamnirii penale se bazeazi pe
miscarea anilor 80, asa-numita revolutie in liniste - The selective incapacitation movement'” dupi cum a fost
descrisi de New York Times. Aceasti teorie se fundamenteazi pe ideea ci ar trebui si existe o anumiti “selectie”
a persoanelor care au o predispozitie nativd inspre violentd, periculozitate si risc de recidivi, cum sunt, de pilda,
‘triminalii de carierd”,”’ iar apoi sistemul judiciar s i pund in "incapacitate” prin excluderea acestora in afara
societdtii prin condamnare la inchisoare pentru perioade lungi de timp,'” prezumandu-se ci, in acest fel, va
scddea rata criminalititii generale.!®

La inceputul anilor 1970, cercetirile care se desfasurau asupra predictibilititii infractiunilor aveau in
prim-plan identificarea elementului de periculozitate al infractorilor si al capacititii acestora de a comite

fapte penale cu violentd."” Cu toate acestea, unele studii'®

au aritat cd predictiile in privinta criminalititii se
dovedesc a fi un fenomen destul de complex care a derivat intr-un numir semnificativ de cazuri fals-pozitive.

Conceptul de a pedepsi criminalii nu pentru ce au savarsit in trecut, ci, mai cu seamd, pentru ce infractiuni
vor putea fi comise in viitor, a reprezentat un punct de cotituri in teoria condamnirii penale’?!. Argumentele
morale care fundamenteazi abordarea punerii in incapacitate selectivd a unor indivizi, atrag dupi sine un
conflict intre utilitarieni (cei care apartin familiei etice a utilitarismului) si cei care sustin conceptul potrivit
ciruia infractorii ar trebui si rdspundi pentru faptele lor. Viziunea utilitaristd aduce in perspectivd ipoteza
condamnirii numai daci este satisficutd conditia de a reduce rata generald a criminalititii si, prin urmare, de
a proteja in acest fel interesul public. Pe de altd parte, dupd cum aratid si Thomas Mathiesen: "este necinstit si
solicitim tragerea la rispundere pentru presupusele alegeri care nu au fost inci ficute, adici pentru infractiunile
anticipate care incd nu au fost comise.”'*

In fine, cu toate ci dezbaterea asupra teoriei incapacititii selective a apus demult, existd totusi doui
puncte de similaritate intre acea perioadi si discutia despre algoritmii de evaluare a riscului in sentintele
penale. In acest sens, mi refer la indoiala legitimi care planeazi asupra ambelor teze, si anume, ci nu reusesc
sd fie suficient de precise si echidistante fatd de infractor, prin aceasta afectindu-i drepturile si libertitile
fundamentale. Tot asa cum in anul 1980 unii isi manifestau simpatia si aderenta la teoria incapacititii selective,
azi, cei care pledeazd pentru algoritmii predictivi o fac din ratiunea de a reduce incarcerarea in masi firi a
creste rata criminalitdtii si pentru a imbundtiti judecata prin analiza tehnicd a datelor.’*® A reusi in acestd

privintd poate fi un lucru destul de dificil daci ludm in considerare faptul ci instrumentele de evaluare a riscului

113 A se vedea Brennan Center for Justice v. New York City Police Department, 2017, disponibil online: https://www.
brennancenter.org/legal-work/brennan-center-justice-v-new-york-police-department, accesat la data 13.09.2020.
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Law Review”, 1982, p. 511.
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118 Ibidem, p. 456.

119 Ibidem, p. 515.

120 J. Monahan, Predicting Violent Behavior: An Assessment of Clinical Technique, ”Crime & Delinquency”, vol. 28, nr. 4, 1981,
p. 244.

121 D. Kehl, P. Guo, S. Kessler, op. cit., p. 4.

122 T. Mathiesen, in D. Kehl, P. Guo, S. Kessler, op. cit., p. 4.

123 CSG Justice Center Staff, Risk and Needs Assessment and Race in the Criminal Justice System, The Council of State
Governments, 2016, disponibil online: https://csgjusticecenter.org/reentry/posts/risk-andneeds- assessment-and-race-in-the-
criminal-justice-system/, accesat la data 15.09.2020.
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in sentintele penale pot constitui o reiterare a ideilor care au stat la baza incapacititii selective.'**

1. Instrumente de evaluare a riscului penal

Din multitudinea de instrumente de evaluare a riscului, Statele Unite consideri ci 8 dintre acestea sunt
cele mai importante pentru a stabili elementele esentiale cu potential predictiv, desigur, fiecare avind domenii
diferite in care isi manifestd competenta. Intr-o enumerare laconici le vom aminti pe urmitoarele'”:

i. COMPAS — Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sanctions. A fost creat de
catre compania Northpointe si este utilizat de instantele din Statele Unite in analiza riscului de recidivi a unei
persoane condamnate. Acest software evalueazi mai multe tipuri de risc, respectiv, recidiva generali, recidiva
violentd, nerespectarea misurilor de supraveghere, a obligatiilor impuse de instantid in cazul

stabilirii unor forme alternative de pedeapsid'? si evaluarea pericolului social dinainte de proces, pentru a
determina daci se aplicd o misurd preventivd sau nu.'?’

Evaluarea riscului de recidivd prin violenti se calculeazd dupid urmitoarea formula'?®:

S=a(—w)+ap (-w) +h w+v,  +th

rima violenta

Unde s reprezintd scorul aplicat pentru riscul de recidivi,  este vérsta actuali, a,.,,cste varsta la care a

fost prima datd arestat, 4 este istoricul violentei, v , este vocatia de a accede la educatie, 4, este istoria

violentd
nerespectirii legii in generaf (amenzi contraventionale, alte infractiuni etc.) iar ponderea w este o variabild
determinati de intensitatea relatiei dintre elementul analizat si recidivi.'?’

ii. IORNS - Inventory of Offender Risk, Needs and Strengths, este destinat evaluirii riscului static,
riscului/necesitatii dinamice, si a factorilor de protectie, dupa cum se coreleazi cu recidiva generald, violentd
sau cea impotriva libertitii sexuale si constd in 4 indici, 8 scale, 14 subclase si 2 scale de validitate.’® Asadar,
cuprinde ORI- Overall Risk Index, SRI- Static Risk Index si PSI - Protective Strength Index, fiecare dintre
acesti indici oferind date referitoare la probabilitatea de a recidea sub sfera de incidenta a infractionalititii.

iti. LSIR (Level of Service InventoryRevised), LS/CMI (Level of Service/Case Management
Inventory) si LS/RNR (Lewvel of Service/Risk, Need, Responsivity).

iv. LSIR Lewvel of Service InventoryRewvised, instrument de a 3-a generatie, mdsoard 54 de factori de risc
si de nevoi criminogene din 10 domenii care sunt concepute si ofere informatii pentru deciziile instantelor iz
legdturd cu mdsurile preventive sau mdsurile de supraveghere a inculpatului.®* Domeniile predictive sunt: istoricul
infractional, educatia, situatia financiard, familia/starea civild, acomodarea, modul de relaxare, anturajul, abuzul

de alcool sau substante, starea emotionali/mentald, atitudinea sau perspectivele individului.'*
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v. LS/CMI Lewvel of Service/Case Management Inventory, este un instrument de generatia a 4-a care ia in
considerare atit componenta riscului/necesititilor dar si felul in care este receptionat de citre subiectul procesual
interventia justitiei.” Instrumentul include 11 sectiuni care si permiti specialistilor si evalueze factorii de
risc, necesitatea interventiei, receptivitatea fatd de interventie, necesitatea si experienta privirii de libertate.™*
In psihometrie este folositd adesea IRT* item response theory, cunoscuti si sub numele de teoria rispunsului
latent, care se referd la o familie de modele matematice ce incearcd si explice relatia dintre trisiturile latente
(caracteristici sau atribute neobservabile) si manifestirile acestora (adicd rezultatele observate, rispunsurile
sau performanta lor). Acest algoritm matematic stabileste o legiturd intre proprietitile elementelor ale unui
instrument si indivizii care rispund la aceste elemente.’

Potrivit autorilor R. Bertrand si J. Blais*® daci folosim un model cu doi parametrii, parametrul discriminarii
poate fi interpretat ca indicele de discriminare al elementului din vecinitatea punctului de inflexiune. Formula

matematici ce exprimd modelul mentionat este:

1
14e—-1Taj(@-8])

P,(0) =

Unde P, (6) este probabilitatea persoanei examinate de a rispunde corect, este abilitatea (capacitatea)
de a rispunde corect, reprezintd parametrul discrimindrii, este dificultatea de rispuns la intrebiri (sau un
prag predefinit), e este baza logaritmului natural, iar 1.7 este o valoare atribuitd unei constate D.*”

Dificultatea unui element (intrebiri) se referi la locul in care se poate plasa pe curba abilititilor
functionalitatea intrebirii (graficul din fig. 6). Mai exact, o intrebare simpld presupune o abilitate scizuti (o
pozitionare inferioard pe curba abilitatii), iar o intrebare dificild un loc superior dispus pe curba.'?®

Discriminarea este proprietatea de a descrie aptitudinea (ridicatd sau scizutd) a unei intrebiri de a distinge
intre candidatii la examen care se afld deasupra sau dedesubtul amplasirii pe curbi a intrebirii.*

In graficul de mai jos, b reprezinti indicele de dificultate. Prin urmare, prin teoria IRT) se poate demonstra
frecventa riscului in relatie cu raspunsul la unele intrebiri. Astfel, cu cit valoarea lui 4 este mai mare, cu atit
gradul de dificultate al intrebirii creste si va fi mai dificil de rezolvat, iar gradul de risc major este mai putin
prevalent in cadrul acestui grup. Daci valoarea indicelui 4 scade, probabilitatea aparitiei riscului va creste.'*

Nota bene ! A nu se confunda probabilitatea de a rispunde corect la o intrebare (marcati pe axa verticald
a graficului), cu probabilitatea aparitiei riscului ce este invers proportionald cu dificultatea (datoritd faptului cd

formula matematici este o fractie cu numdritorul 1).

133 G. Giguére, P. Lussier, Debunking the psychometric properties of the LS/CMI: An application of item response theory with a
risk assessment instrument, “Journal of Criminal Justice”, vol. 46, 2016, p. 209.

134 Ibidem.

135 Disponibil online: https://www.publichealth.columbia.edu/research/population-health-methods/item-response-theory,
accesat la data 15.09.2020.

136 R. Bertrand, J.G. Blais, Modéles de mesure: Lapport de la théorie des réponses aux items, Ed. Presses de 'Université du
Québec, Sainte-Foy, Canada, 2004, p. 131.

137 G. Giguere, P. Lussier, op. cit., p. 211.

138 E. B. Baker, S. H. Kim, The Basics of Item Response Theory Using R, Ed. Springer, Pennsylvania, USA, 2017, p. 3.

139 Ibidem.

140 G. Giguere, P. Lussier, op. cit., p. 211.
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Fig. 6 Reprezinta graficul IR

vi. LS/RNR Lewvel of Service/Risk, Need, Responsivity, este un instrument ce cuprinde 3 caracteristici
fundamentale. Principiul riscului, se refera la faptul cd nivelul de gestionare si interventie al cazurilor ar
trebui si fie proportionale cu riscul de recidivi (adicd infractiuni cu risc ridicat necesitd o interventie
intensivd din partea autorititilor, in timp ce infractorii cu un risc scizut necesitd interventii minime).'*
Principiul necesititilor aratd ca interventiile trebuie indreptate inspre elementele asociate cu reducerea riscului
de recidivi.® Printre trisiturile care sunt denumite nevoi criminogene se afli: antecedente penale,
personalitate antisociald, atitudine/credinte sau valori care sunt proinfractionale, familie disfunctionald

sau probleme in cisnicie, lipsa unor activititi sociale si recreative etc.'*

Principiul responsivititii
subliniazd utilizarea metodelor de interventie bazate de dovezi pentru reducerea recidivei, care se intemeiaza
in primul rdnd pe modele de invitare cognitiv-sociald si care aratd importanta adaptirii remediilor corelate cu
stilul de invitare al infractorului (de exemplu, functionarea intelectuald).'

vii. ORAS — Obio Risk Assessment System. Acest software evalueazi indivizii in mai multe etape din
sistemul de justitie penali, respectiv, faza dinainte de procesul propriu-zis, supravegherea din comunitate, faza de
detentie si reintrarea in inchisoare. In al doilea rand, promoveaza coerenta si obiectivitatea in evaluarea riscului
si a necesititilor infractorilor in sistemul justitiei penale.’*® Algoritmul consti in 6 instrumente, respectiv: Pre-
Trial Assessment Tool (PAT), Misdemeanor Assessment Tool (MAT), Community Supervision Tool (CST), Prison
Intake Tool (PIT), Reentry Tool (RT), si Supplemental Reentry Tool (SRT). In plus, fatd de acestea existd si 3
instrumente de screening, Misdemeanor Screening Tool (MST), Community Supervision Screening Tool (CSST)
si Prison Screening Tool (PST) care sunt concepute pentru a permite specialistilor si determine probabilitatea

de a recidiva pentru un numir mare de infractori relativ repede.’” Toate instrumentele aritate sunt algoritmi

141 L. Keng, A comparison of the performance of testlet-based computer adaptive tests and multistage tests, Dissertation
Presented to the Faculty of the Graduate School of The University of Texas at Austin in Partial Fulfillment of the Requirements for
the Degree of Doctor of Philosophy, 2008, p. 12.

142 D. Canales, M. A. Campbell, R. Wei, A. Totten, Prediction of General and Violent Recidivism Among Mentally Disordered
Adult Offenders. Test of the Level of Service/Risk-Need-Responsivity (LS/RNR) Instrument, "Criminal Justice and Behavior”, vol. 41,
nr. 8, 2014, p. 972.

143 Ibidem.

144 D. A. Andrews, J. Bonta, S. J. Wormith, The recent past and near future of risk and/or need assessment. "Crime &
Delinquency’, vol. 52, nr. 1, 2006, p. 7.

145 D. Canales, M. A. Campbell, R. Wei, A. Totten, op. cit., p. 972.

146 J. P. Singh, D. G. Kroner, J. S. Wormith, S. L. Desmarais, Z. Hamilton, op. cit., p. 148.

147 Ibidem.

142



PENALMENTE RELEVANT www.revista.penalmente.ro

care evalueazd atit riscurile statice cat si dinamice.

viii. O8T - Offender Screening Tool este un instrument de evaluare a riscului inculpatului de a recidiva si
a nevoilor criminogene. Contine 9 categorii si 42 de elemente de evaluare. Astfel, fiecare element este analizat
pe baza informatiilor disponibile, a unui interviu direct si a unei expertize a personalului calificat care se bazezi
pe o discutie cu infractorul. Nu ar trebui ca interviul si constea intr-un interogatoriu, care se caracterizeaza
prin utilizarea pe scard largi a intrebdrilor de tip inchis (da / nu) (de exemplu, "nu aveti probleme fizice, nu-i
asa 2, aveti destui bani pentru satisfacerea nevoilor 2” etc.) ci si se utilizeze intrebirile de tip deschis, care pot
oferi o plaji largd de raspunsuri.’*® Referitor la modalitatea de punctare a elementelor, acestea sunt realizate
mai degrabi pe tipare de comportament decit pe incidente individuale. Ca reguld generali, utilizatorul OST ar
trebui si aibi cel putin unul sau dou motive pentru care fiecare element OST este notat asa cum este. In cele
din urmi, ar trebui depuse eforturi pentru a inscrie fiecare element OST pe baza unor dovezi independente,
mai degrabi decit si se utilizeze un singur episod comportamental pentru a inscrie mai multe elemente OST.'¥

ix. STRONG - Static Risk and Offender Needs Guide. Este clasificat ca un instrument general
de predictie a recidivei; cu toate acestea, domeniul siu de aplicare a fost extins pentru a oferi o abordare
sistemici, previzionand o varietate de rezultate multiple iz etapele din sistemul de justitie penali (de exemplu,
neprezentarea in cazul citirii, infractiuni, recidivd etc.® Programul incepe cu o evaluare cu 26 de intrebiri
asupra factorilor ,statici” si a scorurilor care determini riscurile viitoare in trei domenii: a) infractiune simpli,
b) infractiune non-violenti si ¢) infractiune violenti. Aceste scoruri de risc conduc la clasificarea infractorilor
in unul din cele cinci niveluri:*!

e Risc ridicat de violenta

e Risc ridicat cu privire la infractiunile impotriva patrimoniului

e Risc ridicat cu privire la droguri

e Risc moderat

e Risc scizut

Ulterior, fiecare infractor cu risc ridicat primeste o evaluare a nevoilor criminogene, atinsd printr-
un sondaj de 70 de intrebiri care acoperi realizirile sociale, sistemele de sprijin, trisdturile cognitive si de
personalitate.’? In cele din urmd, se vor recomanda anumite practici prin care se va urmdri ca riscul dinamic de
savarsire a infractiunilor si fi diminuat.

x. HART — Harm Assessment Risk Tool.”>* Instrumentul de evaluare a riscului (HART) prezice riscul unei
persoane de a recidiva bazat pe 34 de variabile, dintre care majoritatea se referd la istoricul infractional. Modelul
utilizeazi algoritmul random forest forecasting (metoda arborilor decizionali) pentru a evalua probabilitatea ca
o persoand si comitd o infractiune gravi, de periculozitate medie sau nici o faptd penald in urmitoarele 24
de luni. Pe baza acestei predictii, indivizii sunt apoi clasificati in grupe de risc ridicat, moderat sau risc scizut.
HART, a fost instruit folosind cinci ani de date (2008- 2012), totalizdnd in jur de 104.000 evenimente din
perioada de probatiune, avand capacitatea de a echilibra costurile diferentiale ale erorilor intr-un mod in care

metodele traditionale de predictie nu reusesc.

148 Disponibil  online:  https://www.azcourts.gov/apsd/Evidence-Based-Practice/Risk-Needs- Assessment/Offender-
Screening-Tool-OST, accesat la data 16.09.2020.

149 Ibidem.

150 J. P. Singh, D. G. Kroner, J. S. Wormith, S. L. Desmarais, Z. Hamilton, op. cit., p. 199.

151https://www.assessments.com/purchase/detail.asp? SKU=5205#:~:text=Developed%20in%20collaboration%20with %20
the,planning%20system%20for%20adult%20oftenders, accesat la data 16.09.2020.

152 Ibidem.

153 A. Babuta, Innocent Until Predicted Guilty? Artificial Intelligence and Police Decision-Making, "Rusi’, vol. 38, nr. 2, 2018,
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xi. RisCanvi.">* RisCanvi, este un protocol de evaluare a riscurilor pe mai multe niveluri pentru prevenire
a violentei in inchisoare, introdus in sistemul penitenciar din Catalonia. RisCanvi a fost conceput pentru a
atinge doud obiective principale. Primul dintre acestea a fost imbunititirea predictiilor individualizate ale
riscului violentelor viitoare sub forma unor noi infractiuni, agresiuni indreptate impotriva propriei persoane,
comportamente violente in interiorul unititilor penitenciare, si pentru a prezice probabilitatea incdlcarii
restrictiilor impuse in perioada de liberare conditionati. In al doilea rand, implementarea algoritmului a fost
destinati si generalizeze utilizarea instrumentelor pentru evaluarea riscurilor ca obisnuinti pentru profesionistii
din penitenciare si astfel sa introducd cele mai bune practici in managementul informatiilor pentru luarea
deciziilor. Schimbul de informatii, asigurd actualizari constante ale datelor si consolidarea instrumentelor
tehnice a ciror validitate este dovedita empiric.

Acesti algoritmi de evaluare a riscului incorporeazi sisteme de practici bazate pe dovezi (evidence based
practice) si combinatii sofisticate de predictii a riscurilor statici si dinamici. Factorii de risc static sunt deseori
asociati cu istoricul penal, virsta la care a fost prima datd arestatd persoana, sexul, problemele anterioare cu
abuzul de alcool sau substante, tulburiri mentale sau incilcarea restrictiilor impuse de autorititi. Acestia
fiind corelati de cele mai multe ori cu factorii de risc dinamici, nu sunt vizati strict individual pentru ci nu pot
fi schimbati.”® Factorii de risc dinamici contribuie la evaluarea riscului general, avind o caracteristicd variabil,
adicd se pot modifica de-a lungul timpului. De pildd, acestia pot fi: varsta, statutul social, locul de munci,
situatia efectudrii in prezent a unui tratament pentru dezintoxicarea de alcool sau substante.”” Unii dintre

factorii dinamici sunt denumiti nevoi criminogene'™

care dacd sunt solutionate vor reduce probabilitatea de a
avea o activitate infractionald in viitor.” Un exemplu elocvent'® ar putea fi acea situatie in care un consumator
cronic de substante psihoactive ar fi plasat intr-un program de dezintoxicare, ceea ce in lantul de cauzalitate al
evenimentelor ar crea, pani la urmi, si reducerea riscului de recidiva.

Instrumentele la care am ficut referire anterior vin in sprijinul judecitorului si incearcd si rezolve dilemele
cu care acesta se confrunti atunci cidnd trebuie sd decidd in cazul unei retineri sau al unei arestiri preventive
daci suspectul/inculpatul reprezinta un pericol social. Mai mult, il poate ajuta si stabileascd daci infractorul va
executa pedeapsa in inchisoare sau va fi suspendata sub supraveghere, ori, care va fi durata pedepsei pe care

urmeazd s o aplice in functie de pericolul de recidiva.

2. Teoria pedepsei

In functie de cum se raporteazi judecitorul la teoria primari a pedepsei, va solutiona conflictul social pe
care il are inaintea sa, insd trebuie sd mentionez ci existd putine evidente in sensul unei coreliri directe dintre
o pedeapsi ridicata si un risc scizut de recidiva.'

Avand in vedere ci rezultatele la care se ajunge in urma acestor evaluiri ale algoritmilor sunt foarte
sensibile si creeazd un impact puternic in societate, Jim Greiner, profesor la Harvard Law School, si Chris

Grifhin, directorul de cercetare la acelasi institut, subliniazi cd "pentru ca aceste instrumente de evaluare s

154 ]. P. Singh, D. G. Kroner, J. S. Wormith, S. L. Desmarais, Z. Hamilton, op. cit., p. 257.

155 J. Austin, The Proper and Improper Use of Risk Assessment in Corrections, “Federal Sentencing Reporter”, vol. 16, nr. 3,
2004, p. 5.

156 N. James, Risk and Needs Assessment in the Criminal Justice System, "Congressional Research Services”, 2018, p. 3.

157 Ibidem.

158 D. J. Simourd, Use of Dynamic Risk/Need Assessment Instruments Among Long-Term Incarcerated Offenders, "Criminal
Justice and Behavior”, vol. 31, nr. 3, 2004, p. 306.

159 Pew Center on the States, Risk/Needs Assessment 101: Science Reveals New Tools to Manage Offenders, Public Safety
Performance Project, nr. brief, September 2011, p. 2, disponibil online - accesat la data 15.09.2020.

160 D. Kehl, P. Guo, S. Kessler, op. cit., p. 9.

161 S. B. Starr, Evidence-Based Sentencing and the Scientific Rationalization of Discrimination, ”Stanford Law Review”, vol. 66,
nr. 4, 2014, pp. 855-856.
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functioneze este bine si definim foarte exact ce reprezinti succesul acestora si sd il maximizim in functie de
obiectiv.”6?

Astfel, Vintild Dongoroz, in abordarea sa cu privire la filosofia pedepsei sustinea urmitoarele: "Cand insi
reactiunea represivi a inceput si fie reglementatd, cu drept cuvént, mintea iscoditoare a omului a trebuit si-si fi
pus intrebarea: dar de ce reprimdm?, care este rostul represiunii?, care este justificarea ei?, care este fundamentul
sau? De rispunsul dat la aceste chestiuni depindea nu numai satisfacerea unei curiozititi spirituale, ci insdsi
chipul in care avea si fie reglementati represiunea, fiindci este rational ci atunci cind cunoastem rostul unei
manifestiri, sd ciutim a o modela in asa fel, incit acel rost si fie realizat in chipul cel mai desavarsit.”*?

In doctrina recenti s-a punctat in acelasi sens: "Intrebarea ”de ce pedepsim? nu este retorici si nu reprezinti
nici un exercitiu de filosofie in sine. Desi la prima vedere este o intrebare de apanajul politicii penale si un
rispuns adecvat ne-ar indreptiti la solutii legislative mai eficiente, ea are implicatii mult mai profunde, pentru
cd ne-ar putea conduce la concluzia inutilititii nu doar a pedepsei, ci chiar a oricirei forme de organizare a
statului.”’¢*

De asemenea, Vintili Dongoroz a ficut distinctia absolut necesard intre fundament, scop si functia
pedepsei: ,Fundamentul pedepsei ne aratd cauza pentru care pedepsim, finalitatea pedepsei exprimi efectul pe
care il urmirim pedepsind. De aceea, intre fundamentul si finalitatea pedepsei existd o legiturd indisolubila,
asa incit de conceptul celui dintéi va depinde caracterul celei de a doua. (...) Trebuie. de asemenea, ficutd o
distinctie intre scopul (finalitatea) pedepsei si functiile acesteia. Functia nu este decit modalitatea sub care o
pedeapsi lucreazi in vederea realizirii finalititii ce se atribuie represiunii. Intre functie si finalitate existi un
raport ca acela de la mijloc la scop, functia fiind mijlocul prin care se realizeazi scopul, deci finalitatea. Aceeasi
legaturi indisolubili care existd intre fundamentul pedepsei si finalitatea sa existi §i intre finalitatea pedepsei si
functiile sale, stiut fiind ¢ scopul nu poate fi intreg si corect realizat decét atunci cind mijloacele intrebuintate
sunt perfect adecvate lui.”’%

Astfel, individualizarea pedepsei prin determinarea gravititii, duratei ori felul executirii acesteia se va
face prin armonizarea cu una dintre structurile teoriilor pedepsei, respectiv: descurajarea, reabilitarea, retributia,
izolarea de societate (incapacitatea) sau teoria mixti etc.

In literatura de specialitate,'® se consideri ci existi trei orientiri majore de justificare a represiunii penale,
ca instrument etatizat de control social: sisteme retributive (teorii absolute), sisteme utilitariste (teorii relative)
si sisteme mixte (teorii eclectice).!’

Teoria privind descurajarea sau prevenirea de infractiuni cuprinde, in esenti, ideea ci pedeapsa reprezinti o
misurd pentru a preveni comiterea unei infractiuni si descurajarea infractorilor de la a recidiva.’® Prin aplicarea
de pedepse se oferd un exemplu legat de capacitatea generald a societitii de a controla comportamentele

membrilor ei si de a capacita un ridspuns pentru orice actiune deviantd.'*?

162 A se vedea interviul cu J. Greiner si C. Griffin, "Harvard Law Today”, 2016.

163 V. Dongoroz, Drept penal, Institutul de Arte Grafice, Bucuresti, 1939, p. 42.

164 C. Rotaru, Fundamentul pedepsei. Teorii moderne, Ed. C.H. Beck, Bucuresti, 2006, p. 79.

165 V. Dongoroz, Comentariu in I. Tanoviceanu, Tratat de drept si procedurd penald, Ed. a II-a revazutd si completatd, vol. III,
Bucuresti, 1924-1927, p. 197.

166 1. Tanoviceanu, op. cit., vol. I, p. 31; Tr. Pop, Curs de Criminologie, Institutul de Arte Grafice ,,Ardealul’, Cluj, 1928, p. 189;
V. Dongoroz, op. cit., p. 49; C. Rotaru, op. cit., p. 79.

167 M. Dunea, Analiza receptdrii in doctrina juridico-penald a principalelor teorii referitoare la fundamentul dreptului de a
pedepsi, in relatie cu esenta notiunii de impunitate, Analele Stiintifice ale Universittii ,,ALI.Cuza” lasi, Tomul LVII, Stiinte Juridice,
2011, p. 69.

168 O. R. Rusu, Etica Pedepsei Privative de Libertate. Tezdi de Doctorat, Universitatea ,, Alexandru Ioan Cuza” Din Iasi Facultatea
de Filosofie si Stiinte Social —Politice, Iasi, 2018, p. 58.

169 L. Batinas, Filosofia Pedepsei. Rezumatul Tezei de Doctorat, Universitatea Babes-Bolyai Cluj -Napoca Scoala Doctorala de
Relatii Internationale si Studii De Securitate, Cluj- Napoca, 2016, p. 15.
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Potrivit teoriei reabilitirii, se are in vedere prevenirea sdvarsirii infractiunilor prin modificarea
comportamentului fiptuitorului.’”® Se sustine ci infractiunea este un efect ce are la baza mai multe cauze
puternic viciate, care trebuie si fie eradicate. Scopul acesteia este a modifica comportamentul fiptuitorului
si a-1 reintegra in societate ca un cetitean productiv, afirmandu-se cd acestd abordare ar fi mult mai eficientd

1 In acest sens se pledeazd pentru a se recurge la o interventie de schimbare a

decit clasicele pedepse.
comportamentului fiptuitorilor ficindu-i cetiteni normali ai societdtii.'”

Potrivit teoriei retributive explicatia actului pedepsirii nu necesitd recurgerea la elemente exterioare
sistemului de referinti in care se manifestd notiunea analizati (elemente extrapunitive), ea fiind identificatd in
valoarea intrinsecd asociatd insdsi pedepsei in momentul impunerii sale.'” Cu alte cuvinte, ceea ce determind
misura represivi si ceea ce se urmireste prin aplicarea ei sunt unul si acelasi lucru: pedeapsa este un scop in sine.’”

Teoria izolarii de societate a fiptuitorului abordeazi problema protectiei sociale urmirite prin aplicarea
pedepsei privative de libertate, prin izolarea condamnatului de societate, astfel urmirindu-se reducerea
posibilititii ca fiptuitorul si comitd noi infractiuni.'”

Teoria wutilitard statueazi c “scopul pedepsei este utilitatea sociald, iar pedeapsa se di celui care a comis
infractiunea, nu pentru a repara raul ficut, ci pentru a indrepta pe cei gresiti si pentru a servi, de pild, altora,
pentru binele obstesc.””® Platon a fost cel care a dezvoltat substantial pe marginea acestei idei in Gorgias, in
opera lui Aulus Gellius, Noctes Atticae: "Ceea ce trebuie oricirui om supus pedepsei de un judecitor care stie
sd o aplice cu dreptate este de a deveni mai bun si de a scoate un oarecare folos din pedeapsa lui sau de a servi
cel putin de exemplu altora, pentru ca fiind martori la ceea ce suferd, si-i sperie temerea unei astfel de soarte.”
Dintre reprezentantii romani ai teoriei, Cicero'”’ sustinea ci orice iertare si pedeapsi este pentru binele public.
Seneca'”® spunea ci pedeapsa nu se di din cauza maniei, ci pentru pazi (...) ea nu va privi pe cele trecute ci pe
cele viitoare. Ulterior il citeazd pe Platon,”Niciun om intelept nu pedepseste pe cineva fiindcd a gresit, dar ca sd
nu mai greseascd.””. Juristul italian Giovanni Carmignani, arati in secolul 19 ci”obiectul pedepsei nu este de a
reprima riutatea infractiunii deja comisd, ci de a-i impiedica pe cetiteni de a comite altele. De aceea pedeapsa
nu se dd pentru a rdzbuna infractiunea deja comisd, ci, ca sd nu se mai intimple in viitor infractiuni. In cele din
urmi, explicatia sivarsirii infractiunii apartine regulilor moralei teologice si nu celei politice”® De asemenea,
Jeremy Bentham rezumai in citeva cuvinte acestd idee: "Ceea ce justifica pedeapsa, e utilitatea sa majord, sau
mai bine zis necesitatea ei. Infractorii sunt inamici publici. Unde e trebuintd ca inamicii sa consimta sd fie
dezarmati si incarcerati?”®!

Teoria justitiei absolute a fost formulati in contradictie cu sistemul utilitarist, si reprezintd teoria

retributiei care are ca scop expitatiunea (ispasirea pedepsei).’® Se considerd ca bazele sistemului au fost

170 O.R. Rusu, op. cit., p. 59.

171 Ibidem, p. 60.

172 R. Canton, Why punish? An Introduction to the Philosophy of Punishment, Ed. Macmillan Publishers Limited, London,
2017, p. 120.

173 C. Rotaru, op. cit., p. 115.

174 O.R. Rusu, op. cit., p. 70.

175 Ibidem, p. 59.

176 V. Dongoroz, Comentariu in I. Tanoviceanu, op. cit., vol. I, p. 42.
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teoretizate de Immanuel Kant prin lucrarea Principii metafizice de drept publicatd in anul 1797. Potrivit lui
Kant, justificarea pedepsei vine din dreptatea ei, din legea morali a ispisirii, ca binele si fie risplitit cu bine,

iar riul cu rau.’®

Acest sistem propune intr-o anumiti misurd revenirea la legea talionului, intrucat utilitatea
sociald, conservarea binelui public sau intimidarea infractorilor nu mai reprezinti un scop al pedepsei, ci, noul
obiectiv va fi format din restaurarea echilibrului prin pedepsirea culpabilului.’® In cele din urma, si acest sistem
si-a dovedit falimentul, intrucit, in fond, o relatie de egalitate intre pedeapsi si infractiune nu este posibild
in niciun fel.’® Astfel, Emile Garcon se intreba ”Cum ar fi posibili stabilirea, chiar si prin aproximare, a unei
proportii intre pedeapsi si greseald morald?”® Enrico Ferri, un distins jurist italian, are un comentariu referitor
la aceeasi dilemd: "Nici un judecitor din lume nu poate si misoare greseala morald a unei persoane, fiindcd
nu se pot cunoaste conditionalititile infinite impuse de ereditatea psiho-fizicd, de viata sociali si familiald, de
starea morald, economici si intelectuald, toate astea in afard de alte infinite influente datorate contextului social,
a ciror consecinti fatali este infractiunea”.'®” Prin urmare, ne putem pune intrebarea fireasci, daci nu poate fi
stabilitd o egalitate formali intre infractiune si pedeapsi, cum se poate lua in considerare justitia absolutd?'®
Teoria mixtd sau eclectici s-a format din fuziunea sistemului justitiei absolute reprezentat de Immanuel
Kant cu sistemul utilitarist al lui Bentham. In esentd, fundamentul acestei abordiri are la bazi ideea ci dreptul
de a pedepsi derivi din justitia absoluti si e limitat prin utilitatea sociald sau, privind din altd perspectivi, ci
pedeapsa se intemeiazi pe utilitatea sociald tindndu-se seama de justitia absolutd.’®” Cei dintéi sustinitori ai
acestui sistem sunt, in Franta, Victor de Broglie in Revue francais, anul 1828 si contele Pelegrino Rossi in Traite
de droit penal, in anul 1829. In acelasi sens, autori romani s-au declarat partizani, dintre care i amintim pe: V.

Petroni'® 1

prin lucrarea Comentariile dreptului penal, 1857 si Constantin Eraclide' prin Studii practice asupra
comportamentului criminal in 1865, fiind, totodati, si primii comentatori ai codului penal.

In principiu, a fost aritat ca existi o relatie direct proportionali intre recidivi si obiectivele reabilitirii sau
incapacitdrii: de pilda, riscul ridicat de recidivi al unei persoane poate constitui o justificare pentru o detentie
de lungi durati sau permanentd, in scopul prevenirii viitoarelor acte infractionale, insi, persoanele a ciror
probabilitate de a recidea sub incidenta legii penale este scizutd, vor putea fi luati in considerare pentru forme

de pedeapsid mai putin severe'*? sau misuri preventive fird o privare de libertate substantiali.

V.ALGORITMII PREDICTIVI SI RESPECTAREA DREPTURILOR FUNDAMENTALE
ALE OMULUI

1. Prezenta biasului in sistemele informatice

Reprezentarea noastrd asupra sistemelor informatice este ci acestea au o naturd rigida, total neperturbati
de contextele sociale, economice, politice, incapabile de a fi vectorizate de erorile umane de eticd, cum ar fi
discriminarea, restringerea libertitii sau vietii private etc. In esentd, ne inchipuim ci in afari de restringerea
aptitudinilor strict tehnice ale unui algoritm prin raportare la un scop predefinit, nu pot exista fracturi de

constiintd in luarea unor decizii, asa cum se intimpld in cazul fiintelor cu discernimant si inzestrate cu spirit
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184 1. Kant, Metaphysische Anfangsgriinde Der Rechtslehre, Ed. Friedrich Nicolovius, Konigsberg, 1797, p. 193.
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moral. Vom observa in continuare ci acesti algoritmi predictivi au aptitudinea si discrimineze, sau, mai degrab,
sd aibd o anumita preferingd in functie de obiectivul pe care il stabilim pentru a fi atins.

Termenul bias se poate defini ca "preferinta neintentionati a algoritmului pentru o anumiti predictie in
detrimentul altora, care are ca rezultat implicatii improprii din punct de vedere legal sau etic.”*”* Prin urmare,
poate fi considerat acel program de calculator care isi asumai prejudiciul creat de cel care I-a implementat ori
datele viciate introduse.'”*

Cu toate cd fenomenul biasului in sistemele informatice a fost abordat intr-un sens mai restrins si,
oarecum tangential de citre Deborah G. Johnson si John Mulvey'” si de James Moor,'* cea mai complexi
lucrare care a apdrut pentru prima dati si a teoretizat acest subiect este realizatd de Batya Friedman si Helen
Nissenbaum in anul 1996."7

*In consecingd, folosim termenul prejudecati (BIAS) pentru a ne referi la sisteme informatice care discrimineazd
sistematic §i in mod nedrept impotriva anumitor indivizi sau grupuri de indivizi in favoarea altora. Un sistem
discrimineazd in mod nedrept dacd neagd o oportunitate sau un bun sau dacd atribuie un rezultat nedorit unei
persoane sau unui grup de indivizi pe motive nerezonabile sau inadecvate.””

De pilda, poate fi cazul in care instrumentul de evaluare a riscului COMPAS - stabileste cd afro-

americanii (persoanele de culoare) au un risc de recidivd mai ridicat decat a/bii** ori, cind se analizeazi un

risc de credit?®

pentru o persoani care dore§te s solicite un imprumut si va fi respinsd In urma unui scor
slab de returnare al imprumutului din cauza faptului cd locuia intr-o zond a orasului cu venituri mici sau o
infractionalitate mare.

A fost identificat in literatura de specialitate®”

cd existd mai multe forme ale biasului, si anume: Bias
preexistent, Bias tehnic si Bias emergent.

Astfel, substratul biasului preexistent rezida in comportamentele si prejudecitile sociale adanc inrddicinate
in cultura unui popor. Acest tip de bias poate fi individual, cind atitudinea discriminatoare si independenti a
celui care programeaza sistemul se reflectd in deciziile pe care le va lua algoritmul. Este cazul unui inginer care
incorporeazi prejudecitile sale rasiale in specificatiile pentru softul de acordare a imprumutului sau de stabilire
a unui scor de recidivi. Biasul poate fi si colectiv cand provine din societate, cum ar fi situatia unor institutii care
incorporeazi prejudeciti bazate pe gen, sau creeazi sisteme de invitimént ce favorizeazd mai degraba fetele
decit biietii.

Biasul tehnic rezultd din limitarea tehnologicd la care a ajuns in punctul sdu maxim in momentul utilizarii
softului. Surse ale erorii mai pot fi si algoritmii decontextualizati in procesul de atribuire al sensului social al
unor evenimente, neconformitatea generirii unui numdr aleatoriu, ori incercarea de a compatibiliza constructiile

umane cum sunt discursul sau intuitia cu calculatoarele.?
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York, 2017, p. 5, disponibil online - accesat la data 20.09.2020.
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Series SOR-93-11, Dept. of Civil Engineering and Operations Research, Princeton Univ., Princeton, 1993.

196 J. Moor, What is computer ethics?, ”Metaphilosophy”, vol. 16, nr. 4, 1985, disponibil online - accesat la data 22.09.2020.
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Biasul emergent apare de obicei la un anumit interval temporar ulterior momentului realizirii proiectirii,
avind drept cauzd modificarea unor elemente in structura valorilor culturale, a cunostintelor inregistrate la nivel
general al populatiei. Astfel, o noui viziune stiintifici rezultatd in urma unei descoperiri de naturd medicald nu
poate fi incorporati in vechiul software, discriminind in cele din urmai o categorie de pacienti, care, de altfel,
s-ar incadra perfect in noua paradigma. O altd situatie este aceea in care algoritmul a fost conceput avind
la bazd un alt reper de valori decit cel pentru care este utilizat in concret. A mai fost afirmat in doctrind cd
biasul poate si rezulte din datele de introducere care sunt incomplete sau inadecvate. Prin subreprezentarea
sau excluderea anumitor grupuri sau subgrupuri marginalizate social, acest tip de ,eroare de esantionare” duce
la rezultate slab calibrate care se intensifici mai degrabid decit si reducd marginalizarea.?®® Chiar daci s-ar
elimina informatiile explicite cu privire la rasi, sex, varstd, statut socio-economic din aceste modele, o parte din
datele viciate remanente continui si se coreleze cu aceste continuturi discriminatorii.

Pentru a ajunge la concluzia ci o eroare este una de tip bias trebuie ca discriminarea si fie implementati
la nivel de sistem, adici si fie una generalizatd, nicidecum si fie rezultatul unor aparitii singulare. Prin urmare
trebuie constatatd o practicd in acest sens. In plus, prejudecata trebuie si se materializeze intr-un rezultat
neloial 2%

Din punct de vedere statistic, dacd in America, de pildi, rata de recidivd ar fi mai ridicatd in privinta
persoanelor de culoare, introducerea unui astfel de parametru in sistemul de calcul al unui soft ce poate
influenta pedeapsa aplicati ori stabilirea pericolului social pentru a dispune misura arestului preventiv, ar pune
in discutie discriminarea subiectiilor procesuali.

2% sunt situatii in care, femeile si

De asemenea, in situatia asiguridrii autoturismelor in caz de accidente
barbatii nu se comporti la fel de eficient cind ne referim la evitarea unor evenimente nefericite, iar firmele de
asiguridri ar trebui si le trateze diferit, insi fird a introduce prejudeciti sistematice care ar avea capacitatea de
a discrimina.

Intr-o lume ideals, sistemele inteligente si algoritmii lor ar fi obiectivi. Din picate, acestea sunt construite
de noi si, ca urmare, ajung si ne reflecte prejudecitile. Intelegand partinirea in sine si sursa problemelor, putem

proiecta in mod activ sisteme pentru a le evita.?"’

2. Respectarea drepturilor fundamentale ale omului

Utilizarea Al, pe langd beneficiile aduse, care sunt de necontestat, expune societatea la o serie de riscuri
generate de o serie de factori. Unii dintre acestia pot consta in necunoasterea suficient de profundi a sistemului
unor algoritmi de inteligentd artificiald, aspect care reprezintd si cauza pentru care a apidrut termenul de
black box. In acelasi sens, regdsim fenomenul de 4ias sau discriminare explicat anterior. Dar, probabil, cea mai
periculoasd formi de generare a unor asa-zise “erori” care aduc atingere drepturilor si libertatilor fundamentale
ale cetiteanului este nevoia de control total al populatiei, de supraveghere prin diverse mijloace, si in ultimi
instantd de supunere chiar si a celui mai obisnuit om. Termenul de eroare este folosit intr-un sens peiorativ,
deoarece rezultatul nu este o culpi la care se ajunge in cazul supravegherii si dirijirii maselor, ci este scopul
unor interese de mare anverguri.

A. Dreptul la un proces echitabil si interzicerea discriminarii

Acest drept fundamental este consfintit de art. 6 CvEDO. Al are aptitudinea si aduci atingere acestui

paragraf prin faptul ci, dupd cum am aritat la pct. 4, anumiti algoritmi specializati determini probabilitatea ca

203 1. Gabriel, The case for fairer algorithms, 2018, material disponibil online - accesat la data 23.09.2020.
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205 B. Friedman, H. Nissenbaum, op. cit., p. 333.

206]. Villasenor, Artificial intelligence and bias: Four key challenges, 2019, material disponibil online - accesat la data 25.09.2020.
207K.Hammond, 5 unexpected sources of bias in artificial intelligence, 2016, material disponibil online - accesat la data 25.09.2020.
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o anumitd persoand si recidiveze, si comitd pentru prima dati o infractiune, ori ii returneaza un scor mai mare
al violentei si, prin urmare, judecitorul este incurajat si ii aplice o sentintd mai durd. In cazul in care subiectul
procesual este impiedicat s cunoascd modul in care se stabilesc scorurile de risc ori, pur si simplu este nu este
suficient de temeinic cunoscutd metoda de citre specialisti, cred ca se ridica probleme in privinta respectirii
art. 6 Conv.EDO.

In cauza State v. Loomis,” Eric Loomis a fost condamnat la 6 ani de inchisoare in urma utilizirii unui
soft de evaluare a riscului. In acea situatie s-a pus problema daci este incilcat dreptul la nediscriminare si
dreptul un proces echitabil in cazul in care acest algoritm foloseste genul unei persoane ca factor diferentiator
de risc (factor criminogen). Curtea a respins aceastd apirare motivind ci "includerea genului in calcularea
riscului promoveazd mai degrabi acuratete, serveste interesului institutiilor si al acuzatului, decat ar avea un rol
discriminator.”"

Consider ci, se poate discuta de incilcarea art. 14 CvEDO privind discriminarea numai dacd sentinta de
condamnare s-a dat in masurd determinanti avand la bazi elementul de gen. Daci decizia datd de judecitor
este intemeiatd pe o stiintd exactd, fundamentatd pe matematicd, asa cum este statistica, de unde rezulti ci
genul are o defalcare naturald inspre comiterea de infractiuni, si se afld in combinatie cu alti factori criminogeni,
nu cred ci ar fi incidenta o discriminare.

De asemenea, Protocolul aditional 7 art. 2 CvEDO ar putea fi incilcat daca impotriva acestor scoruri de
risc nu existd o cale de atac prin care s poatd fi reevaluate, ludnd in considerare si apararea acuzatului.

B. Libertatea de exprimare

In structura dreptului previzut de art. 10 din CvEDO se regisesc libertatea de opinie si libertatea de
informare.?!® Dezbaterea?! despre potentialul efect negativ al motoarelor de cdutare in privinta respectirii
dreptului la informare este intr-o continuid expansiune.”** Un astfel de algoritm care este implicat in ciutarea
informatiei pe internet utilizeaza inteligenta artificiald sub forma de ML- Machine Learning. Prin modul siu
de functionare, cu cit o informatie este mai ciutati, cu atat va apirea mai des in feed-u/ unei persoane, restul
rimanind ascunse. Acest fenomen de fragmentare si polarizare a informatiei a fost denumit echo chambers’™ sau
bubble filters. " In cele din urmi modelul de fatd poate conduce, prin servirea unor date, conform unui program
de sortare, la actiuni politice dirijate, implinirea unor deziderate economice sau sociale.

Prin urmare, putem considera ci atit timp cit suntem impiedicati sd accesim o anumiti stire, de pilda,
din cauza faptului ci softul a emis o predictie bazatd pe statistica cdutirilor noastre anterioare, acest fapt
poate fi interpretat ca o restringere a dreptului la informare. Insi, asa cum prevede art. 10 alin. (2) CvEDO
restringerea trebuie si fie impusa printr-o lege, sd aibd ca scop siguranta publicd, apararea ordinii si prevenirea
infractiunilor etc., si si fie necesare intr-o societate democratici. In plus, platformele Facebook si Google,
folosesc acesti algoritmi automati nu numai pentru filtrarea datelor ci si pentru eliminarea lor definitivd din

5

spatiul de cdutare,”® iar acest lucru pune probleme serioase asupra ingerintei in dreptul la informare.

208 A se vedea State v. Loomis, 881 N.W.2d 749, Wisc., 2016.

209 Ibidem.

210 C. Birsan, Conventia europeand a drepturilor omului. Comentariu pe articole, Ed. 2, Ed. All Beck, Bucuresti, 2005, p. 737.
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C. Dreptul la respectarea vietii private

Vaste cantititi de date sunt procesate zilnic de citre algoritmii retelelor sociale si de motoarele de ciutare
pe internet. Acestea sunt folosite pentru a determina profilul unei persoane din mai multe punctele de vedere:
economic, social, cultural, valoric, politic etc., prin inregistrarea ciutirilor unui browser de citre cookie-uri.
Softurile care se folosesc de datele generate de cookie-uri pot fi utilizati pentru a crea un profil de advertising,
sau chiar comportamental al unui individ., generand, in cele din urmi, prin minarea datelor, un risc major
de supraveghere in masi a populatiei. De pilda, au fost creati algoritmi care pot si estimeze cu acuratete
varsta, genul, ocupatia, si starea civild a unei persoane numai din analiza locatiei telefonului.?** Consiliul pentru
Drepturile Omului din cadrul ONU impartaseste aceeasi viziune: “Prelucrarea datelor cu caracter personal pentru
profilarea individuald poate duce la discriminare sau decizii care au potentialul de a afecta drepturile omului, inclusiv
drepturile economice, sociale si culturale.”"’

In ultimul timp, tehnologia pentru recunoasterea faciali pune probleme din ce in ce mai mari asupra
respectdrii intimititii. Aceasta poate fi utilizatd pentru a identifica anumite persoane si a determina tiparele
comportamentale uzuale ale lor. De pildi, daci LFR (Live Facial Recognition) este incorporatd intr-un sistem
de camere stradale CCTV, se pot urmiri miscirile oamenilor din intregul oras.*'®

In plus, dreptul la viati privati nu se referd doar la activititile ce se desfisoari ferite de ochii publicului,
ci si la scopul pentru care persoana se hotiriste si intreprindi orice acte considerd de cuviinti. Astfel, daci
aceasta apreciazd cd motivul pentru care actioneazi in orice fel (de pildi, diferite intalniri, achizitionarea unor
produse, deplasiri in anumite locatii etc.) doreste sd riméind ascuns, si cunoscut doar de ea, trebuie si i fie
respectatd intimitatea.

Prin urmare, avind in vedere cd datele generate de activitatea de pe internet reusesc si conduci la
viitoarele optiuni politice, economice, sociale, sau in cazul softurilor de recunoastere faciald, dezvoltarea unei
intelegeri profunde a activititilor zilnice ale noastre, si in urma acestor predictii este posibil si se determine si

scopul oriciror actiuni, este intemeiat si credem cd dreptul la viatd privati poate fi infrant.
VI. CONCLUZII

Uimitoarea etapd tehnologicd in care ne aflim astazi trebuie abordati cu prudentd. Cu cit beneficiile
aduse de sistemele artificiale sunt mai mari cu att mai mult se impune ca liderii ce iau decizii in implementarea
lor si fie lucizi si responsabili. Folosirea instrumentelor de evaluare a riscului penal poate constitui un prilej
de optimism in mdsura in care, in viitor, prin imbunititire, va fi posibil si se reduci rata infractionalititii sau
precizia unei sentinte penale. Insi, in aceeasi misurd, efectele negative au un efect de contrabalansare. Prezenta
potentialului de intirire sau exacerbare a prejudecitilor sociale si de integrare la nivel sistemic este alarmant.

De aceea, este recomandabil ca algoritmii predictivi si fie utilizati chiar si in viitorul indepirtat, sub
forma unui instrument pe care autorititile si se bazeze; spre a se folosi in indrumare. Apreciez ci nu trebuie
s fie luati in considerare in miasurd determinanti, pentru ci si aceste sisteme pot fi supuse unor vicii, asa cum
am ardtat anterior.

Pe de alti parte, nu pot decit s observ o evolutie din ce in ce mai accelerati a softurilor de clasificare a
textului pentru extragerea informatiilor si pentru a crea constructii argumentative. Atunci cand vor fi utilizate

la scari largd, cel mai probabil piata avocaturii si justitia in ansamblul sdu se vor schimba considerabil, atat din

216 S. M. Bellovin, R. M. Hutchins, T. Jebara, S. Zimmeck, When Enough is Enough: Location Tracking, Mosaic Theory, and
Machine Learning, ”New York University Journal of Law & Liberty”, vol. 8, 2014, pp. 557-558.

217 U. N. Human Rights Council Resolution on the Right to Privacy in the Digital Age, UN. Doc. A/HRC/34/7, 23 Mar. 2017,
p- 3.

218 M. Daragh, Live facial recognition: the impact on human rights and participatory democracy, disponibil online - accesat la
data 23.09.2020.
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punct de vedere pragmatic, dar si prin aducerea la un nou nivel al euristicii.

In mod firesc, in momentul in care in prim-plan este promovatd o tehnologie atit de controversati,
cercetdtorii si intregul mediu academic impirtisesc o opticd diferitd. Stephen Hawking, scria in ultima sa
publicatie, ’mi tem de consecintele credrii a ceva care poate atinge sau depisi oamenii. Ingrijorarea este ci Al
ar lua decizii proprii si s-ar reproiecta la un ritm din ce in ce mai mare. Oamenii, care sunt limitati prin evolutia
biologici lentd, nu ar putea concura si ar fi inlocuiti.”*

Intr-un interviu acordat recent pentru The New York Times, Elon Musk, spunea ci, avind prilejul de a
lucra cu Al pentru a dezvolta Tesla, "ne indreptdm citre o situatie in care Al este mult mai inteligenti decit
oamenii si cred cd acest interval de timp este la mai putin de cinci ani de acum. Dar asta nu inseamni ci totul
se pribuseste in cinci ani. Inseamni doar ci lucrurile devin de neoprit sau ciudate.”??

Pentru a nu se ajunge la o dominare totald a Al, cei mai mari cercetitori pe care ii preocupd aceastd
problemi iminentd, au formulat Principiile ASILOMAR?* in anul 2017, care constau intr-un numir de 23 de
reguli in cercetare si eticd pentru dezvoltarea unei inteligente artificiale benefice.

Poate in acest sens ar trebui mentionat si Theodore Kaczynski, de partea celor care au fost impotriva
unui progres industrial si al ultra computerizirii societatii prin celebrul siu Manifesto- Industrial Society and
Its Future publicat cu mult timp inaintea punerii problemei Inteligentei Artificiale de o asemenea manieri.

Yuval Noah Harari, pe de altd parte, sustine ci Al nu ar putea niciodatd si surclaseze umanitatea:
”Stiintifico-fantasticul are tendinta de a confunda inteligenta cu constiinta si de a porni de la premisa ci,
pentru a egala sau a intrece inteligenta umani, computerele vor trebui si dezvolte constiinti. In realitate insi
nu avem nici un motiv si credem ci Al va dobandi constiinti, deoarece inteligenta si constiinta sunt lucruri
cat se poate de diferite.”**

Ben Goertzel fondatorul SingularityNET, OpenCog, creatorul robotului Sophia, sustine intr-un interviu
acordat pentru Forbes®** ci, prin compania sa, "poate ajunge destul de probabil la AGI la nivel uman in 5-7
ani.” Pentru cei care declard ci AGI suprauman este inspdiméntitor sau potential diunitor, dr. Goertzel afirmi
ca "aceste reactii vor parea foarte stupide oamenilor peste citeva decenii de acum inainte, in timp ce isi vor
desfisura viata care va deveni extrem de usoard, fericitd si fascinantd in comparatie cu realitatea din 2020, prin
lansarea pe scard largi a sistemelor AGI avansate pentru a gestiona productia, service-ul si toate celelalte slujbe
practice cu care oamenii isi ocupd acum timpul.”

Daci temerile cercetitorilor sunt intemeiate, probabil ci avantul citre implementarea singularititii Al

reprezinta sacrificiul suprem al umanititii citre noua paradigma a rasturnarii varfului lantului trofic.
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