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Streszczenie rozprawy

Remark: The author of this abstract is NOT a native Polish speaker. For this reason, the Polish text

may have some flaws.

I. Wprowadzenie i motywacja

Uczenie maszynowe - machine learning (ML) do poczatku XXI wieku przezywa gwattowny
rozwoj, stymulowany nie tylko zastosowaniami praktycznie w kazdej dziedzinie naszego zy-
cia, ale takze stale wzrastajaca i taniejaca dostepng mocg obliczeniowa (m.in., obliczenia
na procesorach graficznych, obliczenia rozproszone w chmurze, superserwery z ogromng
pamiecig RAM).

Typowy przeptyw zadan uczenia maszynowego (przedstawiony na rys. 1) sklada sie
z dwoéch nastepujacych czedci: (1) potoku danych (ang. data pipeline, data processing
pipeline) i (2) budowania modelu (ang. model building). Potok danych obejmuje zadania
znalezienia prawidtowej sekwencji transformacji wejsciowego zbioru danych tak, aby wyjs-
ciowy zbiér danych nadawal sie do przetworzenia algorytmem uczenia maszynowego. Bu-
dowanie modelu obejmuje zadania wyboru wlasciwego algorytmu uczenia maszynowego
i jego hiper-parametréw tak, aby zbudowany model zapewniatl dobra generalizacje w
odniesieniu do danej miary wydajnosci.

Phase 1. Data Pipeline Phase 2. Model Building

Figure 1: Typowy przeplyw zadan uczenia maszynowego.

Waznym trendem badawczym w zakresie uczenia maszynowego jest tzw. kompleksowe
uczenie maszynowe - end-to-end machine learning (E2EML). Odnosi sie ono do systeméw,
ktére sa zdolne do budowania modeli z surowych danych bez ingerencji cztowieka. Zwykle
proces ten obejmuje czyszczenie i wstepne przetwarzanie danych, wybér odpowiedniego al-
gorytmu i dostrojenie jego hiper-parametréw, podobnie jak przedstawiono na rysunku 1.
Hiper-parametry algorytmu to parametry, ktére sterujg procesem uczenia maszynowego, tj.
wspomagaja algorytm w znalezieniu dobrego modelu. Hyper-parametréw algorytm nie uczy
sie na podstawie danych ale sg one dobierane recznie, sg to np.: liczba drzew w lesie losowym
(ang. random forrest), wspoiczynnik uczenia (ang. learning rate) - w przypadku algorytmu
gradientu prostego (ang. gradient descent) lub wsp6tczynnik mutacji (ang. mutation rate) -
w przypadku algorytmu genetycznego (ang. genetic algorithm).

Zbudowanie wysokiej jako$ci modelu uczenia maszynowego dla zastosowarn w przemysle
jest trudnym, czasochtonnym i zloZonym obliczeniowo zadaniem, wymagajacym wiedzy
eksperckiej. Jest to gtéwng przeszkoda dla powszechnego zastosowania rozwigzan ML i
E2EML w firmach. Mimo, ze wiekszo$¢ firm gromadzi ogromne wolumeny danych w trakcie
swojej dzialalnosci, mozliwosci analizy tych danych sg ograniczone brakiem wystarczajacej
liczby pracownikéw posiadajacych odpowiednia wiedze z zakresu przetwarzania danych i
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uczenia maszynowego.

Z raportéw ekspertow z dziedziny wynika, ze od 50% do 80% czasu i zasobow w
projektach data science jest poSwiecane na budowanie przepltywéw zadann dla uczenia
maszynowego i analizy danych [Chessell 2014, Pal 2018, Cog 2019]. W tym procesie, réwnie
waznym jak budowanie samego potoku danych (por. rys. 1) jest wybor i strojenie algo-
rytmu ML budujacego model. Najnowsze rozwigzania czeSciowo umozliwiaja budowanie
wydajnych potokéw danych i wyb6r dobrego modelu. Na etapie wyboru modelu, meta-
optymalizatory sa w stanie automatycznie wybrac¢ algorytm i dostroi¢ model bez pomocy
uzytkownika, kosztem duzego narzutu czasu obliczeniowego. Jednakze nalezy zauwazyc¢, ze
rozwiazania te nie sg szeroko stosowane ze wzgledu na wymagania obliczeniowe i konieczng
wiedze ekspercka. W tym kontek$cie, dostrajanie hiper-parametréw czesto w ogoéle nie jest
realizowane [Couronné 2018]!

Jedng a technik ML najczeéciej wykorzystywanych w praktyce jest klasyfikacja (and. clas-
sification). Polega ona na zbudowaniu modelu umozliwiajacego przewidzenie na podstawie
pewnych cech obiektu, do jakiej klasy nalezy ten obiekt. Wiele rzeczywistych scenariuszy
moze by¢ modelowanych jako problem klasyfikacyjny. Przyktadowo, techniki klasyfikacji sg
z powodzeniem stosowane w medycynie - do celéw diagnostycznych, w bankowosci - do
oceny zdolnosci kredytowej, przemysle spozywczym - do klasyfikowania produktéw wedtug
jakos$ci, w handlu - do budowania profili zakupowych klientéw, czy w telekomunikacji - do
podziatu klientéw ze wzgledu na ich profile zachowania sie.

Na drugim koricu spektrum zastosowan technik ML jest dziedzina prawna, ktéra jest
jedna z najstabiej wspieranych przez te techniki. Dziedzina ta ma bardzo wysoki potencjat
aplikacyjny technik ML. Pomoc systemowi prawnemu w podejmowaniu lepszych decyzji zm-
niejszylaby koszty i stronniczo$¢, tym samym dajac kazdemu obywatelowi szerszy dostep do
obiektywnego wymiaru sprawiedliwo$ci. W ostatnich latach obserwuje sig¢ rosnace zaintere-
sowanie firm informatycznych dostarczaniem nowoczesnych narzedzi dla dziedziny prawa.
Firmy te, znane jako LegalTech, rosng w imponujacym tempie (25% wzrostu rocznie na rynku
szacowanym na ponad 1 miliard USD rocznie'.

Prawo jest zlozong dziedzing (ang. messy concept) [Rissland 2006], ktéra z natury
rzeczy stwarza szereg trudnosci dla algorytméw uczenia maszynowego. Trudno$ci te to
przede wszystkim: mozliwo§¢ wieloznacznej interpretacji, pojawiajace sie wyjatki od regut,
niestacjonarno$¢ obserwacji, rozumowanie dedukcyjne i indukcyjne, logika nieklasyczna.
Co wiecej, modele statystyczne czesto dziatajg na zasadzie czarnej skrzynki, co znacznie
ogranicza ich praktyczne zastosowania. Podobnie, uczenie maszynowe oparte o sztuczne
sieci neuronowe nie jest mozliwe do zastosowania w dziedzinie prawnej, ze wzgledu na trud-
no$¢ zwigzang z objasnianiem zbudowanego modelu orzekania o winie, a tym samym trud-
no$¢ uzasadniania wyrokéw otrzymanych przez taki model. Innymi stowy, dziedzina prawna
taczy niektore z najtrudniejszych wyzwan dzisiejszego uczenia maszynowego.

Podsumowujac, konieczne jest zatem opracowanie technik ograniczajacych wymagana
wiedze eksperckg i udziat cztowieka w budowaniu kompleksowych przeptywéw danych w
uczeniu maszynowym bez drastycznego wydtuzania czasu obliczeniowego, we wszystkich
dziedzinach zastosowania technik ML. W przeciwnym razie, koszt przyjecia rozwigzan w
zakresie ML pozostanie wyzszy niz utrzymanie obecnie istniejgcych, mniej wydajnych pro-

1https ://prismlegal.com/legal-tech-market-sizing-and-opportunities/
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cesOw, szczegblnie w dziedzinach tradycyjnie dalekich od dziedzin technicznych, takich jak
dziedzina prawna.

II. Cel i zakres rozprawy

W tym kontekscie, gtéwnym celem niniejszej rozprawy doktorskiej jest opracowanie w petni
zautomatyzowanego (kompleksowego) rozwigzania wspierajgcego budowanie modelu klasy-
fikacji bez udziatu cztowieka. Rozwigzanie to ma pracowaé z dowolnymi typami danych, co
implikuje konieczno§¢ budowania modeli dla przestrzeni bez zadnych metryk (ang. non-
metric space). Jako dziedzine aplikacyjng wybrano przewidywanie decyzji sadowych ze
wzgledu na wyzwania, jakie stwarza ta dziedzina oraz ze wzgledu na to jak niewiele rozwigzan
zastalo zaproponowanych do tej pory w literaturze naukowej i dostepnym oprogramowaniu
komercyjnym i niekomercyjnym.
Niniejsza rozprawa doktorska stara sie odpowiedzie¢ na trzy nastepujace pytania:

¢ (Czy algorytm klasyfikacji moze nauczy¢ sie modelu w przestrzeni bez zadnych metryk?

* W jakim stopniu przygotowanie danych wptywa na jako$¢ modelu predykcji, tj. czy
wazniejsze jest przygotowanie danych dla algorytmu, czy strojenie tego algorytmu?

¢ Jak skutecznie zautomatyzowac faze przygotowania danych (potok danych)?
W niniejszej rozprawie stawiamy dwie hipotezy.

* Po pierwsze, algorytm uczenia maszynowego moze nauczy¢ sie metryki na samych
danych w oparciu o informacje zwrotne dostarczone przez zbiory uczace (ang. learn-
ing set).

* Podrugie, aby zbudowa¢ model, ktéry bedzie poprawnie dziatat takze na nowych (niez-
nanych) danych, do budowy tego modelu nalezy dostarczy¢ danych wysokiej jako$ci,
tj. jakos¢ danych jest wazniejsza niz sam algorytm. Moéwiac doktadniej, jezeli dany
jest algorytm, ktéry zachowuje sie jak uniwersalny aproksymator [Csdji 2001], czyli
jest w stanie nauczy¢ sie prawie kazdej funkcji ciagtej na zwartym podzbiorze R™,
wtedy gtéwnym praktycznym ograniczeniem dla procesu uczenia jest jakos¢ danych.
Dla okreslonego budzetu czasu zakladamy, ze wazniejsze moze by¢ poswiecenie wiek-
szej jego czeSci na wstepne przetwarzanie danych, niz na wybdr algorytmu i dokladne
dostrojenie jego hiper-parametrow.

III. Aktualny stan wiedzy

Przedstawiona w tym punkcie analiza stanu wiedzy dotyczy dwoéch dziedzin objetych zakre-
sem niniejszej rozprawy, tj. uczenia maszynowego (w szczeg6lnosci zautomatyzowanego) i
zastosowania technik ML w domenie prawne;.

Zautomatyzowane uczenie maszynowe i kompleksowe uczenie maszynowe

Techniki tradycyjnie nazywane jako zautomatyzowane uczenie maszynowe (AutoML) lub
wspomniane wcze$niej kompleksowe uczenie maszynowe, koncentruja sie w praktyce



na problemie taczenia algorytméw i optymalizacji hiper-parametréw - nazywanym dalej
CASH (ang. combined algorithm selection and hyperparameter optimization - CASH)
[Kotthoff 2017, Feurer 2015]. Podejscie takie catkowicie pomija znaczenie potokéw danych
dla jakosci modelu [Crone 2006], koncentrujac sie na wyborze algorytmu i dostrajaniu hiper-
parametréw. Metoda sekwencyjnej optymalizacji w oparciu o model [Hutter 2011] (ang. Se-
quential Model-Based Optimization) moze by¢ zrealizowana na ré6zne sposoby, miedzy in-
nymi przy uzyciu Lasu Losowego [Hutter 2011], tzw. Estymatora Tree-Parzen [Bergstra 2015],
lub Regresji Gaussa [Martinez-Cantin 2014].

W przypadku potoku danych i wstepnego przetwarzania, wiekszo$¢ rozwigzan wykorzys-
tuje pélautomatyczne narzedzia wspierajace naukowcéw danych (ang. data scientists). W
[Polyzotis 2017] stosuje sie wytyczne do weryfikacji jakoSci wstepnie przetworzonych danych
w ciaglym uczeniu maszynowym, tj. modelach uczenia maszynowego w produkc;ji i otrzymy-
waniu w sposéb ciagly nowych danych treningowych. Ostatnio zaproponowano metode
wykorzystujaca meta-atrybuty do oszacowania wplywu operatoréw przetwarzania wstep-
nego na doktadno$¢ modelu [Bilalli 2017]. Podejscie to tworzy ukryta przestrzen wykorzys-
tujac meta-atrybuty (np. liczbe klas lub atrybutéw, entropie, stosunek sygnatu do szumu), w
ktérych mozna przedstawi¢ dowolny zbiér danych. Modul zwany meta-learner jest uczony
na kilku réznych zbiorach danych. Meta-model jest zatem w stanie przewidzie¢ wplyw za-
stosowania réznych technik transformacji danych w potoku danych na jako$¢ budowanego
modelu predykcji, bez koniecznosci uczenia modelu i jego oceny za pomoca np. walidacji
krzyzowej. Wreszcie, w innym podej$ciu uzytkownik przekazuje do systemu informacje
zwrotna na temat jako$ci danych w celu optymalizacji przeptywéw [2].

Uczenie metryki polega na wyborze wtasciwej metryki, ktéra umozliwia prawidtowe
poréwnanie lub klasyfikacje danych [Bellet 2013, Wang 2015]. Wyb6r odpowiedniej metryki
do pomiaru odlegto$ci miedzy dwoma punktami jest kluczowy dla jakosci algorytméw klasy-
fikacji [Davis 2007]. Uczenie metryki polega na znalezieniu rzutu f z przestrzeni poczatkowej
na przestrzen euklidesowa, tak ze dla dowolnych elementéw x i X/, d(x,x) = || f(x) — f&)]].
Metryka powinna odzwierciedla¢ réznice semantyczng miedzy obiektami. Zaskakujaco,
wiekszos$¢ metrycznych metod uczenia zaklada, ze dane sg poczatkowo reprezentowane w
przestrzeni wektorowej, co moze nie by¢ wtasciwe dla wielu probleméw, w ktérych moga
pojawia¢ sie dane ustrukturalizowane, cze$ciowo ustrukturalizowane, lub nieustrukturali-
zowane.

Domena prawna

Jako dziedzina aplikacyjna rozwiazan opracowanych w ramach niniejszej rozprawy zostat
wybrany wymiar sprawiedliwo$ci. Nieliczne opublikowane wcze$niej badania naukowe w
zakresie stosowania uczenia maszynowego do wspomagania decyzji sadowych pokazaty,
7ze domena prawna jest szczegblnie interesujgca i trudna dla algorytméw uczenia
maszynowego. Po pierwsze, ze wzgledu na wielo$¢ i zlozonos$¢ regut prawnych oraz
ztozono$¢ semantyczng aktéw prawnych. Po drugie, ze wzgledu na brak jednolitego repozy-
torium aktéw prawnych i orzeczen sadowych. Po trzecie, decyzje sadowe zmieniajg sie w
czasie dla podobnych przypadkéw (tj. nie wystepuje stacjonarno$¢ obserwacji) i obserwuje
sie wielo$¢ odstepstw od regut w wydawaniu orzeczeri. Zatem opracowanie calo$ciowego



(zautomatyzowanego) podejscia do budowania modeli klasyfikacji dla wspomagania decyzji
sgdowych ma ogromny potencjat praktyczny (wdrozeniowy).

Przewidywanie decyzji sgdowych stanowi wyzwanie samo w sobie, nawet dla najlep-
szych ekspertow prawnych: w przypadku Supreme Court of the United States (SCOTUS)
osiagnieto 58% doktadnos¢ [Ruger 2004]. Natomiast projekt Fantasy SCOUTS?, w ktérym
mamy odczynienia z ogromng grupg wolontariuszy przewidujacych jak dany cztonek Sadu
Najwyzszego Stanéw Zjednoczonych bedzie orzekal w danej sprawie, osiagnal 84,85%
poprawnych prognoz. Brak jest podobnych wynikéw dla orzecznictwa europejskiego, za
wyjatkiem badan na matych zbiorach danych [Aletras 2016].

Dotychczas zaproponowane podejscia do przewidywania decyzji sadowych mozna
podzieli¢ na trzy grupy: (1) modele statystyczne, (2) wnioskowanie na podstawie przypad-
kéw (ang. Case Based Reasoning - CBR) i (3) abstrakcyjng argumentacje (ang. Abstract Argu-
mentation — AA).

Modele statystyczne wykorzystano do przewidywania werdyktéw sadu amerykarskiego
- Supreme Court of the United States [Katz 2017a, Martin 2004b, Guimera 2011]. Zgodnie z
nasza najlepsza wiedza, w odniesieniu do European Court of Human Rights istnieje niewiele
modeli predykcji [Aletras 2016, Medvedeva 2020, Chalkidis 2019]. Zbiér danych uzyty w
[Aletras 2016] obejmuje wyltacznie kilka artykutéw prawnych, z ktérych kazdy zawiera od
80 do 254 przypadkéw. Wykorzystane w pracach [Aletras 2016, Medvedeva 2020] modele
predykcyjne wykorzystuja liniowy klasyfikator SVM osiagajac od 75% do 79% doktadnosci
predykcji (accuracy). W [Chalkidis 2019] wykorzystano sztuczne sieci neuronowe, uzyskujac
warto$¢ miary F1 maksymalnie 82%

Podejscie CBR wykorzystuje podobieristwa pomiedzy cechami i rozwigzaniami poprzed-
nich obserwacji w celu zbudowania nowego rozwigzania dla nowego przypadku (w konteks-
cie niniejszej rozprawy - nowej sprawy sadowej). Metody CBR nie uwzgledniajg czynnikéw
pozaprawnych, a zatem nie sa w stanie poradzi¢ sobie z problemem prognozowania. Metody
te dostarczajg natomiast uzasadnienia dla swoich decyzji [Aleven 1997].

Podejscie AA polega na modelowaniu informacji jako graf argumentéw i wyciaga-
niu wnioskéw poprzez rozwigzywanie konfliktéw za pomoca logiki lub wazenia argumen-
tow. Mimo, ze metody statystyczne dostarczajg interesujgcych wynikéw dla problemu
prognozowania [Guimera 2011, Martin 2004a, Ruger 2004, Katz 2017b], nie sg one w stanie
dostarczy¢ prawnego uzasadnienia swoich prognoz. W AA pojawily sie dwa rodzaje prze-
ciwstawnych podej$¢: pozytywne, ktére majg na celu modelowanie rzeczywistych pro-
ces6w decyzyjnych [Baroni 2015] i normatywne, ktére prébuja opracowaé metody wyboru
sposrdd najlepszych alternatyw i argumentéw [Dung 2006]. Pierwsze podejscie moze dobrze
wspiera¢ rozwigzanie problemu prognozowania, a drugie - problemu uzasadnienia. Oba
podejscia w duzej mierze polegajg na wiedzy eksperckiej koniecznej do konstruowania tzw.
argumentow, co ogranicza zastosowanie AA.

2https:// fantasyscotus.lexpredict.com/
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IV. Kontrybucja rozprawy

W niniejszej rozprawie proponujemy alternatywne podejScie do konstruowania potoku
danych z uczeniem maszynowym, ktére zaprezentowano na rys. 2. Proponowany po-
tok danych zaklada, ze typy i formaty danych przetwarzanych przez potok danych nie
sg z gory znane i moga ewoluowaé podczas przetwarzania danych. Stanowi to problem,
poniewaz nie wszystkie algorytmy uczenia maszynowego moga obstugiwa¢ dowolny typ
danych. W szczeg6lnoSci niektére algorytmy dziatajq tylko z danymi liczbowymi lub wartos-
ciami ciggtymi, niektére nie moga dziata¢, gdy pojawiajg sie wartosci puste, lub sa wrazliwe
na warto$ci odstajace.

Data collection Data pipeline Generic model
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Figure 2: Zmodyfikowany przeplyw zadan uczenia maszynowego zaproponowany jako
rozwigzanie problemu kompleksowej klasyfikacji.

W szczegblnosci, podejscie zaproponowane w niniejszej rozprawie doktorskiej bazuje na
trzech nastepujacych rozwigzaniach.

* Po pierwsze, proponujemy ogélny spos6b automatycznego budowania i konfig-
urowania potoku danych w celu przygotowania danych dla dowolnego algorytmu
uczenia maszynowego. Konstrukcja potoku danych moze by¢ sformulowana jako
problem optymalizacji, mozna go zatem rozwigza¢ automatycznie, w oparciu o
istniejace meta-optymalizatory, przy wykorzystaniu minimalnej wiedzy specjalisty-
cznej. Wedtug naszej najlepszej wiedzy, dotychczas nie zaproponowano podobnego
rozwiazania.

* Po drugie, proponujemy zastosowanie metody Hypergraph Case-Based Reasoning
(HCBR), wykorzystujacej zalety metod statystycznych, CBR i systemu argumentacji,
jednoczes$nie unikajac ich wad. W HCBR proponujemy zastosowanie generycznego
algorytmu, ktéry moze przetwarza¢ dane dowolnego typu i uczy¢ sie ztozonych mod-
eli, wykorzystujacy przy tym niewiele hiper-parametréw lub nie wykorzystujacy ich w
ogole. Dzieki temu, mozna zredukowaé czas potrzebny na budowanie modelu, bez
konieczno$ci udziatu uzytkownika.

* Po trzecie, opracowaliSmy otwarte repozytorium danych prawnych, zawierajace
sprawy sadowe i orzeczenia z Europejskiego Trybunatu Praw Czlowieka. Dane w re-
pozytorium zostaty wczesniej oczyszczone, uspdjnione i przetransformowane (przez
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zadania potoku danych) do postaci wymaganej przez algorytmy klasyfikacji. Repozy-
torium zostato upublicznione w postaci portalu (https://echr-opendata.eu/). Dzieki
temu naukowcy z calego $wiata mogg korzystaé ze zgromadzonych w nim danych i
uruchamiaé algorytmy uczenia maszynowego na danych przygotowanych do tego typu
przetwarzania. Repozytorium stanowi tym samym benchmark dla algorytméw ML dzi-
alajacych w domenie prawne;.

Budowa i optymalizacja zautomatyzowanego potoku danych

W prezentowanej rozprawie doktorskiej proponujemy, zgodnie z naszg najlepsza wiedza,
pierwszy ogdlny sposéb automatycznego budowania i konfigurowania potoku danych w celu
przygotowania danych dla dowolnego algorytmu uczenia maszynowego. Zaproponowali$my
zmodyfikowany przeptyw zadan [Quemy 2020a, Quemy 2019b], zaprezentowany na rys. 3.

Data collection Data pipeline Model selection
Raw data k oy metric [pBestpipeline > algorithm
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Figure 3: Przeplyw zadan dla automatyzacji konstrukcji potoku danych. Gléwna ideq
jest ponowne wykorzystanie meta-optymalizatora na podstawie danych zwrotnych dostar-
czonych przez dziatajacy model.

Feedback

W celu wykazania potencjalu takiego podej$cia, zdefiniowaliSmy gramatyke, ktéra
umozliwia definiowanie potokéw na wyzszym poziomie abstrakcji, reprezentowanych jako
grafy. Taka reprezentacje nazwaliSmy prototypem potoku. Kazdy wezet moze by¢ utworzony
za pomocg kilku operatoréw (np. PCA), a kazdy z nich ma sw6j wlasny zestaw parametréw
(np. liczbe sktadnikéw w PCA). Uzytkownik koficowy nie musi posiada¢ zadnej wiedzy na
temat tych operatoréw.

W [Quemy 2020a, Quemy 2019b] zaproponowali§my dwu-etapowy proces optymaliza-
cji budowania potokéw dla uczenia maszynowego. Proces ten zilustrowano na rys. 4. W
szczegblnosci, zdefiniowaliSmy polityki alokacji czasu pomiedzy potok danych a algorytm
budowania modelu. PokazaliSmy, Ze czesto korzystniejsze jest przeznaczenie wiekszej czesci
czasu na konstruowanie potoku, niz na sam algorytm, oraz ze polityki adaptacyjne podzialu
czasu pomiedzy potok danych a algorytm budowania modelu sg lepsze niz polityki staty-
cznego podziatu.

Zaproponowane podej$cie zostato ocenione eksperymentalnie na wielu zbiorach danych
i wielu potokéw. Srednio, dla wszystkich testowanych zbioréw danych i metod, dla 20 po-
tokow (0,42% przestrzeni przeszukiwania), zautomatyzowany proces byt w stanie zmniejszy¢
btad 0 58,16% w poréwnaniu z podej$ciem, w ktérym caty dostepny czas zostal przeznaczony
wylacznie na strojenie hiper-parametrow.
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1 Pojedynczy potok przeksztatca caty zbiér danych podczas kazdej iteracji.
2 Wyjscie Vi petli wewnetrznej jest miarg poprawnosci (np. walidacja krzyzowa).
3 Petla wewnetrzna jest inicjowana z poprzednia najlepsza konfiguracja (a priori).
4W t iteracji, wewnetrzna petla zwraca najlepsza predykcje i konfiguracje.
5 fur zwraca najbardziej korzystna konfiguracje w odniesieniu do najlepszej osiagalnej metryki.
6 Caty proces zwraca najlepsza konfiguracje do wykorzystania w praktyce.

Figure 4: Dwu-etapowy proces optymalizacji budowania potokéw uczenia maszynowego.
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Przyktadowo, wyniki dla lasu losowego na zbiorze danych Breast® pokazano na rys. 5.
Widoczny z lewej strony zéity rozklad konfiguracji badanych przez algorytm jest przekrzy-
wiony w kierunku wiekszej doktadnosci, wskazujac, ze statystycznie nasze podejscie tworzy
dobre potoki. Wykres po prawej pokazuje, ze algorytm jest efektywny w znajdowaniu potoku,
ktéry dziata prawie najlepiej w przestrzeni przeszukiwania.

Density for Random Forest on Breast

Accuracy for Random Forest on Breast

T
L= Exhaustive n 1
SMBO I

1

1.000

0.975

0.950

Accuracy

Configurations visited

100

Figure 5: Przyktad wynikéw dla lasu losowego na zbiorze danych Breast. Meta-optymalizator
z wiekszym prawdopodobieristwem prébkuje konfiguracje o wyzszej doktadnosci.

Podsumowujac, rozwiazujac problem budowy i optymalizacji zautomatyzowanego po-
toku danych:

1. Wykazalismy, ze wplyw konfiguracji potoku danych na doktadno$¢ klasyfikacji jest
ogromny w poréwnaniu z wplywem wyboru hiper-parametréw i modelu.

2. WykazaliSmy, ze potoki danych mozna budowa¢ i konfigurowa¢ automatycznie
przy uzyciu istniejgcych meta-optymalizatoréw, nawet przy ograniczonym budzecie
obliczeniowym lub czasowym.

Shttps://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/breast+cancer+wisconsin+(original)
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Hypergraph Case-Based Reasoning

Jako druga kontrybucje w procesie budowy przeptywu zadan (rys. 3) proponujemy zas-
tosowanie generycznego algorytmu klasyfikacji - Hypergraph Case-Based Reasoning (HCBR)
[Quemy 2019a, Quemy 2018b]. Moze on przetwarza¢ dane dowolnego typu i uczy¢ sie
ztozonych modeli. HCBR wymaga do pracy niewiele hiper-parametréw lub nie korzysta z
nich w ogéle. Jak sugeruje nazwa, w HCBR, zbidr treningowy jest reprezentowany jako hiper-
graf. HCBR do oszacowania stopnia przypisania danego podzbioru atrybutéw do klasy jest
wykorzystywana partycja utworzona przez tzw. sub-hiper-grafy.

Zaproponowana w rozprawie kontrybucja posiada kilka interesujacych wlasnosci,
uzytecznych nie tylko w zastosowaniu w dziedzinie prawnej. W szczeg6lnoSci, przestrzen
modeluireprezentacja danych jako hiper-graf zapewnia wygodny spos6b wyjasnienia kazdej
decyzji osobno, w oparciu o interakcje z decyzjami z przesztosSci (np. postrzeganymi
jako ,kontrprzyktady” lub ,analogie” w przypadku procesu sadowego, podobnie jak dla
wnioskowania opartego na przypadkach). Ponadto, wrazliwo§¢ HCBR na hiper-parametry
jest znikoma, dzieki czemu czasochtonne dostrajanie nie jest wymagane dla uzytkownika
koricowego. Hiper-parametry mozna natomiast wykorzysta¢ do kontroli ryzyka zwigzanego
Z prognoza, lepiej dostosowang do potrzeb reprezentowanych przez konkretna dziedzine
(np. sedzia woli podejmowaé mniejsze ryzyko decyzji falszywie pozytywnych, tj. wysytania
niewinnych do wiezienia, podczas gdy lekarz woli podejmowa¢ mniejsze ryzyko falszywie
negatywnych, tj. niewykrycia nowotworu). Wreszcie, HCBR nie zaklada zadnej metryki w
przestrzeni atrybutéw (ang. feature space). Na dzialanie algorytmu nie wptywa reprezen-
tacja atrybutu i moze on pracowaé z niekompletnymi lub nieustrukturyzowanymi zbiorami
danych.

HCBR zostat zaimplementowany w réznych wariantach (uzyto do tego C++) * i oceniony
eksperymentalnie. Eksperymenty pokazaty Ze:

e zaproponowany przeplyw zadan dziala tak samo dobrze jak zbudowany w opar-
ciu o standardowe metody, dla kilku referencyjnych zbioréw nieustrukturyzowanych
danych;

e zaproponowane rozwigzanie sprawdza sie lepiej niz rozwigzania konkurencyjne
[Aletras 2016] w zakresie przewidywania decyzji Europejskiego Trybunalu Praw
Czlowieka;

* HCBR Srednio osiaga lepsze wyniki przy braku wiedzy specjalistycznej w poréwnaniu
z 9 innymi uznanymi metodami: AdaBoost, k-Nearest Neighbors, Linear SVM, Radius-
Based Function (RBF) SVM, Decision Tree, Random Forest, Neural Network i Quadratic
Discriminant Analysis (QDA).

Otwarte repozytorium Europejskiego Trybunalu Praw Czlowieka

Jak wspomniano, w ramach rozprawy opracowano kompleksowe podejscie do budowania
przeplywéw danych, dla zastosowann w dziedzinie prawnej. W celu oceny jego dzialania
niezbednym byto zbudowanie repozytorium danych sadowniczych. Repozytorium to in-
tegruje dane z Europejskiego Trybunalu Praw Cztowieka. Trybunal publikuje dokumenty

4https://github.com/aquemy/HCBR
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zwigzane ze sprawami sgdowymi w jezyku naturalnym. Aktualnie dostepnych jest ponad 50
000 decyzji, gromadzonych od czasu utworzenia Trybunatu. Oryginalne dane sg dostepne w
kilku formatach, min., tabelarycznym, JSON bez elementéw zagniezdzonych, CSV. W ramach
projektu, z dostepnych dokumentéw wyrokéw wyodrebnili§my i zunifikowaliSmy standard-
owe atrybuty opisowe (ang. descriptive features), tworzac: (1) relacyjna baze danych zawier-
ajaca sprawy sagdowe i meta-dane o tych sprawach i (2) ztozong reprezentacje bag of words
z wyrokéw sadowych (uporzadkowang wedlug paragraféw). Wstepne przetworzenie orygi-
nalnych dokumentéw (potok przygotowania danych) zostato przeprowadzone za pomoca
algorytmu entity matching dostepnego w IBM Watson Services.

W celu zapewnienia powtarzalnosci zaprojektowanego przeptywu danych i umozliwienia
oceny jako$ci powstalych danych:

» kazda wersja zbioréw danych jest wersjowana i publicznie dostepna, w tym takze pliki
posrednie w celu zapewnienia tzw. data lineage;

* integralno$¢ procesu i wytworzonych danych jest dokladnie dokumentowana;

e skrypty do pobierania nieprzetworzonych dokumentéw i tworzenia zbioréw danych sg
wersjowane i ogélnie dostepne;

* zadne dane nie sg przetwarzane recznie na zadnym etapie konstruowania przeptywu
danych.

W celu przetestowania mocy predykcyjnej zbudowanego repozytorium, przeprowadzil-
iSmy wiele eksperymentéw, m.in., poréwnujac 13 standardowych algorytméw uczenia
maszynowego do klasyfikacji pod wzgledem kilku wskaznikéw wydajnosci. Otrzymane
wyniki dla zbioréw danych binarnych cechujq sie¢ dokladnoScia (ang. accuracy) w zakresie
0d 75,86% do 98,32% i Srednia 96,45%. Ponadto, eksperymenty pokazaly, ze niektére atrybuty
nadajg sie lepiej do predykcji decyzji sadowniczych niz inne. W szczegélno$ci stwierdziliSmy,
ze atrybuty tekstowe (ang. textual features) dobrze nadaja sie do przewidywania (binarnego)
wyniku. Jednak po raz pierwszy pokazaliSmy, Ze nie sgq one tak dobre jak atrybuty czysto
opisowe (ang. descriptive features) do okreslenia jakiego artykutu dotyczy dany przypadek

sadowy.

V. Podsumowanie

Gléwnym celem niniejszej rozprawy byto zapewnienie nowego, wydajnego podejscia do pro-
cesu budowy kompleksowego przeptywu zadari dla problemu klasyfikacji oraz weryfikacja
opracowanego podejécia w zastosowaniach klasyfikacji dokumentéw prawnych. Gtéwne
kontrybucje rozprawy obejmuja:

* ogllne podejscie do automatycznej budowy i optymalizacji potokéw danych przy uzy-
ciu standardowych technik meta-optymalizacji [Quemy 2020a, Quemy 2019b];

* nowy ogdlny model matematyczny do klasyfikacji w przestrzeni nieustruktury-
zowanych, zwany Hypergraph Case-Based Reasoning [Quemy 2019a, Quemy 2018b];



¢ zbudowanie wysokiej jakoSci repozytorium danych prawnych, dostepnego dla
spolecznos$ci zajmujacej sie analizg danych i uczeniem maszynowym w dziedzinie
prawnej [Quemy 2020c, Quemy 2020b].
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