FUNDACJA
PANOPTYKON

ALGORYTMY UCZENIA MASZYNOWEGO W KOMUNIKACJI

Z KONSUMENTAMI
JAK PO CO O NICH MOWIC? WNIOSKI Z BADANIA

WPROWADZENIE

Systemy wykorzystujgce zaawansowane algorytmy i uczenie maszynowe (zwane potocznie
»Sztuczng inteligencja”, a w zargonie branzowym po prostu ML)* sg juz w powszechnym uzyciu. Maja
z nimi kontakt nie tylko obstugujacy je profesjonalisci, ale takze — cho¢ czesto nieswiadomie —
odbiorcy ustug internetowych, uzytkownicy tzw. inteligentnych urzadzen i obywatele w relac;ji
z organami wtadzy.

Swiadomo$¢ tego, czym s3 i jak dziatajg algorytmy uczenia maszynowego, jest wsrdd
nieprofesjonalistow bardzo niska. Konsumenci oczekujg potocznie rozumianej sztucznej inteligencji
w produktach typu smart (nawet jesli to tylko proste urzadzenie elektroniczne z kilkoma czujnikami)
i w ,inteligentnych” asystentach (nawet jesli po drugiej stronie znajduje sie jedynie chatbot
postugujacy sie kilkoma skryptami). Nie spodziewaja sie, ze naprawde wyrafinowana technologia,
nierzadko wykorzystujaca ich dane osobowe, kryje sie za spersonalizowanymi rekomendacjami,
wynikami wyszukiwania na stronie czy reklama behawioralng. Na skutek tego w zetknieciu
z rozwigzaniami uczenia maszynowego konsumenci pozostaja nieswiadomi i pasywni — nie s3
w stanie zgtaszac problemow ani przekazywac konstruktywnej informacji zwrotne;j.

Rzetelng rozmowe o celach, ktérym stuza takie rozwiazania w biznesie, utrudnia fakt, ze pojecie
sztucznej inteligencji zostato popkulturowo silnie skojarzone z dziatajgcym autonomicznie, groznym
dla cztowieka systemem. Dodatkowa trudnos¢ bierze sie z obiektywnego skomplikowania tej
dziedziny i wysokiego progu wejscia do merytorycznej rozmowy. Poza profesjonalnym zargonem
brakuje stdw do opisu tego, jak dziatajg algorytmy uczenia maszynowego. Nie istnieja wspdlne
wyobrazenia, do ktérych moga sie odwotac firmy, by wyttumaczy¢, jak dziata ich technologia (nade
wszystko: jakie cele realizuje i jakie ryzyka rzeczywiscie moze stwarzac¢). W efekcie, kiedy media
donoszg o aferach zwigzanych z dziataniem sztucznej inteligencji, konsumenci reaguja nieracjonalnie,
nierzadko panicznie.

Pomieszanie poje¢ w debacie publicznej oraz brak wspolnego jezyka do opisu zjawisk, z ktérymi coraz
powszechniej spotykamy sie w ustugach, nie stuzy komunikacji na linii firma—konsument. Bez
zdziwienia obserwujemy, ze zdecydowana wiekszos¢ przedsiebiorstw korzystajgcych z rozwigzan
uczenia maszynowego nie komunikuje tego faktu klientom. JesteSmy jednak przekonani, ze
w interesie i konsumentow, i samych firm lezy zmiana tego stanu rzeczy.

* ML, machine learning (z ang. uczenie maszynowe) to podkategoria sztucznej inteligencji, w ktorej maszyna —
bez koniecznosci doktadnego jej programowania — uczy sie poprzez identyfikowanie wzorcow lub trendow

w danych wejsciowych oraz dostosowywanie sie do nich. Uczenie maszynowe polega na automatycznym
przeprogramowywaniu sie systemu na podstawie danych.



W tym briefie wyjasniamy podstawy naszego przekonania. Odwotujemy sie do prac regulacyjnych
(prowadzonych pod egida Unii Europejskiej)? oraz wiasnych doswiadczen i wnioskéw z dialogu,
w ktory zaangazowato sie szes¢ firm oferujacych ustugi bazujace na rozwigzaniach uczenia
maszynowego (szczegoty i podziekowania w aneksie ,,0 badaniu”).

SPIS RZECZY

W pierwszej czesci briefu prezentujemy wnioski z dialogu z firmami i nasz pomyst na warstwowe
podejscie do przejrzystosci, w ktorym kazda warstwa komunikacji (tj. kazdy komunikacyjny
~produkt”) realizuje nieco inny cel i odpowiada na inng potrzebe odbiorcow. Uwzgledniamy tutaj
oczekiwania konsumentdw, niezaleznych ekspertow i organizacji spotecznych (takich jak Fundacja
Panoptykon) oraz uzasadnione — z uwagi na wzgledy bezpieczenstwa lub ochrone wtasnosci
intelektualnej — obawy biznesu dotyczace granic przejrzystosci.

W dalszej czesci briefu podsumowujemy wynik rozmoéw z przedstawicielami firm oraz analizy ich
oficjalnych stanowisk i istniejacych praktyk, a mianowicie:
= jakie s przekonania biznesu na temat tego, czy i ew. kiedy warto komunikowac rozwigzania
uczenia maszynowego;
= jakie dobre praktyki komunikacyjne juz sie uksztattowaty i czemu one stuzgy;

»  costanowinajwazniejszy czynnik utrudniajacy komunikacje pomiedzy firma a konsumentem.
W ostatniej czesci briefu proponujemy dalsze kroki, to jest:

= gtebsze zbadanie oczekiwan konsumentdw,
* wypracowanie dobrych praktyk komunikacyjnych w duchu unijnego podejscia do regulacji
sztucznej inteligenc;jiz.
W aneksie opisujemy sam proces badawczy:
= profil firm, z ktdrymi rozmawialismy;
= konkretne watki, ktdre sie pojawity w naszym dialogu;

* materiaty informacyjne i przyktady algorytméw ML, na ktdrych pracowalismy.

2 21 kwietnia 2021 r. Komisja Europejska przedstawita kompleksowa propozycje uregulowania sztucznej
inteligencji (m.in. w ustugach konsumenckich): Artificial Intelligence Act,
https://ec.europa.eufinfo/strategy/priorities-2019-2024/europe-fit-digital-age/excellence-trust-artificial-
intelligence pl. W dalszej czesci briefu postugujemy sie okresleniem ,proponowana regulacja Al”. Wiecej
o zatozeniach reformy piszemy na stronie Fundacji Panoptykon: https://panoptykon.org/wiadomosc/unia-
szykuje-przepisy-dotyczace-ai-5-problemow.

3 Artykut 69 proponowanej regulacji Al zacheca do tworzenia kodeksow dobrych praktyk rowniez twdrcow
systemow, ktore nie zostaty zakwalifikowane jako systemy wysokiego ryzyka: , The Commission and the
Member States shall encourage and facilitate the drawing up of codes of conduct intended to foster the
voluntary application to Al systems other than high-risk Al systems of the requirements set out in Title Il
Chapter 2 on the basis of technical specifications and solutions that are appropriate means of ensuring
compliance with such requirements in light of the intended purpose of the system”, https://digital-
strategy.ec.europa.eu/en/library/proposal-regulation-laying-down-harmonised-rules-artificial-intelligence-
artificial-intelligence.



https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/proposal-regulation-laying-down-harmonised-rules-artificial-intelligence-artificial-intelligence
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/proposal-regulation-laying-down-harmonised-rules-artificial-intelligence-artificial-intelligence
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/proposal-regulation-laying-down-harmonised-rules-artificial-intelligence-artificial-intelligence

|. POSTULATY PANOPTYKONU

Co zrozumieliSmy w dialogu z firmami?

Do dialogu z firmami, ktore Swiadczg ustugi konsumenckie wykorzystujace ML, przystapilismy z mniej
lub bardziej uswiadomionymi hipotezami. Poniewaz przejrzystos¢ jest dla nas wartoscig sama
w sobie, wyszlisSmy z zatozenia, ze bedzie ona réwnie cenna dla odbiorcow ustug, w ktérych
wykorzystywane s3g rozwigzania ML. Przyjelismy, ze wérdd konsumentdw sg ludzie, ktérzy po prostu
chca wiedzie¢, jak to wszystko dziata. W naszym Swiecie obowigzuje tez zasada ograniczonego
zaufania (,,nie przyjmuj deklaracji, ktorych nie mozesz samodzielnie zweryfikowac, najlepiej w oparciu
o dane”). Jednoczesnie bylismy i jestesmy przekonani, ze o wiekszosci rozwigzan uczenia
maszynowego mozna opowiedzie¢ przystepnym jezykiem. Nawet bardziej wyrafinowane systemy
uczace sie bazujg na szeregu decyzji, ktdre — w procesie projektowania i testowania — podejmuja
ludzie®.

W zwigzku z tymi zatozeniami oczekiwalismy od firm gotowosci do rozmowy o szczegotach nieledwie
technicznych, takich jak:

= klasaigeneracja wykorzystywanego algorytmu;

= funkcja strat lub inne parametry pokazujace, ktére btedy popetniane przez algorytm sa
tolerowane, a ktére minimalizowane;

* przyjete metryki sprawiedliwosci;
» struktura danych, na ktorych algorytm byt trenowany.

W trakcie dialogu zrozumieliémy, ze ujawnianie tak szczegdétowych informacji przez firmy w istocie
moze zagrozi¢ ich uzasadnionym interesom (np. zosta¢ wykorzystane przez konkurencje albo
nieuczciwych partnerow biznesowych, tzw. ztych aktordw, rozgrywajacych system na wtasna
korzysc). Jednoczesnie komunikaty o charakterze specjalistycznym — z perspektywy odbiorcy, ktdry
nie tworzy systemdéw ML i nie dysponuje wiedza ekspercka — nie maja duzej wartosci. W tym
kontekscie btedem bytoby narzucanie konsumentom (np. w formie wyskakujacych pop-updw)
jakichkolwiek technicznych wyjasnien. Takie dziatanie mogtoby zaktdcic¢ proces user experience,
zniecheci¢ uzytkownika do korzystania z ustugi wykorzystujacej rozwigzanie uczenia maszynowego
lub go po prostu przestraszyc.

Cenniejsza — réwniez dla nas, zaawansowanych uzytkownikdéw — jest otwarta rozmowa o celach
i zatozeniach systemu opartego na uczeniu maszynowym, a w szczegolnosci rzetelne
przedstawienie problemu, ktdry firma przy pomocy tej technologii prébuje rozwigzad.

Taki dialog nie wymaga wnikania w szczegdty techniczne ani ujawniania informacji z perspektywy
firmy wrazliwych. Jako niezalezni eksperci jesteSmy w stanie wyrobic sobie poglad na temat celow
systemu, wbudowanych wen wartosci i zatozen, juz na podstawie rzetelnie opowiedzianej logiki
optymalizacji (bez dostepu do technicznych parametrow). Wystarczy informacja o tym:

4 Szczegotowo wyjasniamy to przekonanie w tekscie pt. ,Black-Boxed Politics: Opacity is a Choice in Al
Systems”, https://medium.com/@szymielewicz/black-boxed-politics-cebcodsassad.
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* najakiefektobliczone jest dziatanie algorytmoéw ML (cel optymalizacji opowiedziany w jezyku
biznesowym, nie technicznym);

= po czym firma poznaje, ze wykorzystywany przez nig system dziata dobrze (podstawowe
metryki);

= jakiego typu btedy stara sie wyeliminowad, a jakie akceptuje — i dlaczego (wartosci wpisane
w system)>.

Rozmowa na powyzsze tematy beda zainteresowani przede wszystkim zaawansowani uzytkownicy
systemu, nierzadko eksperci zawodowo zajmujacy sie problematyka ML. Chetnie siegng oni do
gtebszych (cho¢ nadal publicznie dostepnych) opracowan na temat zatozen systemu. Nie ma
powodu, by tego typu informacje prezentowac¢ w marketingowym, mocno uproszczonym jezyku,
celujac w mozliwosci i oczekiwania przecietnego konsumenta. Wystarczy, ze bedzie to jezyk
zrozumiaty dla os6b spoza branzy ML.

Z perspektywy zwyktego odbiorcy wazne jest, by na mozliwie wczesnym etapie jego komunikacji
zfirmg oferujaca ustugi wykorzystujagce ML pojawit sie komunikat: ,wchodzisz w kontakt
z systemem napedzanym »sztuczng inteligencja«”. Taka informacja, podana zrozumiatym
jezykiem i w przystepnej formie, moze petni¢ wazng funkcje edukacyjng, a nawet ostrzegawcza.

Podobny poglad prezentuje Komisja Europejska: zgodnie z proponowang regulacjg Al systemy
sztucznej inteligencji, ktore z zatozenia maja wchodzi¢ w interakcje z cztowiekiem, powinny by¢
projektowane tak, by osoba fizyczna wiedziata, ze ma do czynienia ze ,sztuczng inteligencjg”®. W tym
miejscu, naszym zdaniem, otwiera sie ciekawe pole do eksperymentéw z etykietowaniem ustug
wykorzystujgcych ML (z zakresu user experience, ale tez poszukiwania odpowiedniego jezyka do
komunikacji z konsumentami)’.

Cel ostrzegawczy ma znaczenie w przypadku ustug, w ktorych interes konsumenta nie (zawsze) jest
tozsamy z interesem firmy wykorzystujacej ML. Z taka rozbieznoscia intereséw mozemy miec¢ do
czynienia miedzy innymi:

» w sektorze ustug finansowych (jesli bank optymalizuje dziatanie algorytméw ML tak, by
minimalizowac swoje ryzyko finansowe, a nie tak, by zminimalizowac¢ ryzyko dla klienta — np.
nadmiernego zadtuzenia lub missellingu®);

* w sektorze e-commerce (jesli platforma zakupowa dopuszcza reklamy czy oferty

targetowane w oparciu o dane wrazliwe, np. zdrowie, ktére moga wykorzystywac stabosci
konsumentow);

5 W czesci ,Skowronki lepszych praktyk” cytujemy publicznie dostepne, choc¢ zaawansowane i przeznaczone
raczej dla ekspertow, materiaty firm Netflix i YouTube, ktdre odpowiadaja na te wtasnie pytania.

® Artykut 52 ust. 1 proponowanej regulacji Al: ,Providers shall ensure that Al systems intended to interact with
natural persons are designed and developed in such a way that natural persons are informed that they are
interacting with an Al system, unless it is obvious from the circumstances and the context of use”.

70 tym wyzwaniu szerzej piszemy w czesci ,Dalsze kroki: co proponujemy?”.

8 Misseling to nieuczciwa sprzedaz. Na zjawisko sktadaja sie zachowania, procedury sprzedazy i dziatania
marketingowe, majace na celu wprowadzenie konsumentow w btad.



= w serwisach oferujgcych tresci wideo i na platformach spotecznosciowych (jesli algorytm jest
zoptymalizowany na efekt ciggtego scrollowania lub angazowania uzytkownikow za wszelka
cene, co moze przyczyniac sie do powstania lub zwiekszenia problemoéw psychicznych).

W sytuacji rozbieznosci interesow ryzyko, ze dziatanie algorytmu bazujacego na uczeniu
maszynowym wywota negatywny skutek dla konsumenta, wydaje sie realne. Z tego wzgledu
organizacje spoteczne, takie jak Fundacja Panoptykon, oczekuja, ze dla algorytmoéw ML zwigzanych
z wysokim ryzykiem bedzie prowadzona niezalezna ocena skutkdw, uwzgledniajgca perspektywe
praw cztowieka (Human Rights Impact Assessment)?.

Firmy, z ktdrymi rozmawialismy, deklarowaty, ze cele, na jakie s3 zoptymalizowane ich algorytmy ML,
nie stojg w sprzecznosci z interesami odbiorcéw, a ewentualne ryzyko dla praw (i innych
uzasadnionych interesow) konsumentéw wydaje sie raczej niskie. Nie polemizujac z tymi
zapewnieniami®*, stoimy na stanowisku, ze przeprowadzona z perspektywy konsumenta ocena
ryzyka jest dobrg praktyka zaréwno w przypadku algorytmdw niskiego ryzyka, jak i w przypadku
ustug, w ktore nie jest wpisana sprzecznos¢ intereséw. Nawet jesli algorytm ML zostat
zoptymalizowany z mysla o obopdlnych korzysciach, w praktyce moga sie pojawic¢ efekty
niezamierzone i zwyczajne btedy. Publicznie dostepna ocena ryzyka (lub odpowiednio
zredagowany wyciag z takiego dokumentu) stanowi materiat, w ktérym firma moze wykazac, jak
przeciwdziata pojawieniu sie tych wiasnie niezamierzonych efektoéw i btedéw — a tym samym jest
doskonata metoda na budowanie zaufania do wartosci i ustug danej marki.

Dla petnej jasnosci: nie oczekujemy, ze osoby postronne beda dopuszczone do danych i parametréw
technicznych, ktére potwierdza tezy publicznie gtoszone przez firmy. Zeby faktycznie budowaé
zaufanie do ustug opartych o ML, ktos jednak musi by¢ w stanie te tezy i zapewnienia zweryfikowac
(i nie moze to by¢ audytor wybrany i optacony przez sama firme). W duchu proponowanej regulacji Al
te funkcje moga petni¢ akredytowane organizacje (podmioty komercyjne lub niekomercyjne, réwniez
niezalezne instytuty badawcze) z odpowiednig wiedzg ekspercky, ktére beda zobowigzane do
zachowania poufnosci**. Wreszcie: nad catym sektorem ustug wykorzystujacych ML powinien czuwad
niezalezny organ, ktéry w razie sygnatu od zaniepokojonych konsumentéw lub organizacji
spotecznych bedzie w stanie zapukad i zajrze¢ na zaplecze.

Dialog z firmami utwierdzit nas w przekonaniu, ze informacja zwrotna od konsumenta lub testera
(w tej roli moze wystapi¢ organizacja spoteczna) do firmy wdrazajacej lub rozwijajgcej system
wykorzystujacy ML moze by¢ bardzo cenna. Moze pomdc w wychwyceniu btedow i niepozadanych
efektow, a takze dostarczy¢ wiarygodne — bo pochodzace bezposrednio od konsumenta — dane
wejsciowe dla algorytmdéw ML, np. o zainteresowaniach lub oczekiwaniach konkretnej osoby. Jednak
aby informacja zwrotna mogta spetni¢ swoja funkcje (np. przetozy¢ sie na wiekszg trafnosc
sugerowanych podpowiedzi), musi by¢ precyzyjna, podana we wtasciwym momencie i powaznie
potraktowana po drugiej stronie (tj. nie tylko odebrana, ale tez przeanalizowana i uwzgledniona

9 W tym kierunku zmierzaja prace regulacyjne prowadzone na poziomie Rady Europy,
https://www.coe.int/en/web/artificial-intelligence/cahai.

W ramach tego dialogu chcielismy jedynie pozna¢ praktyki i przekonania firm. Nie dazyliSmy do weryfikacji
zadnych tez.

* Por. art. 33 proponowanej regulacji Al.
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w procesie ewaluacji rozwigzan uczenia maszynowego). Takiej komunikacji nie udrozni tradycyjny
formularz: potrzebujemy nowych, intuicyjnych interfejsow dla konsumentdéw, ktérzy chca (na
wiasnych warunkach, ale w ramach mozliwosci stworzonych przez ustugodawce) wejs¢ w kontakt ze
sztuczng inteligencja i wptywac na ksztattowanie wtasnego doswiadczenia.

Przejrzystos¢ ma warstwy

Jak zatem mogtby wyglada¢ ztoty standard przejrzystosci i wyjasnialnosci w Swiecie
konsumenckich ustug bazujgcych na rozwigzaniach uczenia maszynowego? Standard, ktory godzi
uzasadniony interes firm (ochrone wtfasnosci intelektualnej i koniecznos$¢ zabezpieczenia systemu
przed nieuczciwymi aktorami) z potrzeba, jaka sami zgtaszamy: budowania zaufania w oparciu
o fakty, a nie deklaracje?

Nasz pomyst na ,warstwowa przejrzystos¢” ustug opartych na rozwigzaniach uczenia maszynowego
zarysowujemy ponizej. Bazuje on na przekonaniu, ze poziom szczegotowosci tego, co jest
ujawniane, musi by¢ uzalezniony zaréwno od kategorii odbiorcy (m.in. od tego, czy dysponuje on
wiedza ekspercka oraz czy bedzie zobowigzany do zachowania poufnosci), jak i od sytuacji, w ktorej
ten odbiorca sie znajduje (w szczegdlnosci: czy ma podstawy, by sadzi¢, ze system dziata na jego
niekorzys¢, albo inne powody do niepokoju).

Kazda z przedstawionych w tabeli warstw przejrzystosci realizuje inny cel i odpowiada na inng
potrzebe innego odbiorcy.

% Warstwa 1. Etykieta

Ta warstwa obejmuje informacje, ktére sg ciekawe i zrozumiate dla przecietnego odbiorcy. Nie
zawiera zadnych szczegétdw technicznych. Musi by¢ dostepna w prostym jezyku. Warto, by byta
uzupetniona elementami graficznymi.

Komunikat: ,Wchodzisz w kontakt z systemem | Strona edukacyjna: ,Chcesz wiedzie¢ wigcej?”
wykorzystujacym tzw. sztuczng inteligencje”.

1. Zwiezta, widoczna informacja o tym, ze: . o . o
Narracja wciggajgca konsumenta w swiat rozwigzan

= korzystajgc z tej ustugi, konsument wchodzi | opartych na wuczeniu maszynowym, napisana
w kontakt z systemem uczacym sig, ktory | obrazowym i prostym jezykiem, ktdra wyjasnia
bedzie m.in. przewidywat jego zachowania, | ponizsze zagadnienia.

pr?yd2|ela+ go. do grup?y OSOb, 0_ podobny’ch- = Na jaki problem firma probuje odpowiedziec,
zainteresowaniach, dobierat wyswietlane tresci . . 5 L

d katern ieao viawnionvch oreferencii wykorzystujac uczenie maszynowe? W jakich
pod i Jegoy] yenp o ustugach je stosuje?
= system zostat zaprojektowany do okreslonego - Jaka wartoi¢ dodang dla  konsumentow

celu lub zadania, jesli zatem konsument ma .
= wytwarza zastosowanie ML w tych ustugach? Po

inng intencje (stawia przed systemem inne . . ;.
q e ( P Y czym przecietny konsument moze pozna¢, ze

dani t , dziafad 5b .

z:.a anie), system moze zadziata¢ w sposd system dziata dobrze?
nieoptymalny.

2. Odestfanie do strony ,Chcesz wiedzie¢ wiecej?”

(patrz: kolumna po prawej stronie).

3. Informacja o tym, czy i w jaki sposob mozna



skontaktowac sie z cztowiekiem (human in the
loop).

Czy z dziataniem systemu s3 zwigzane ryzyka dla
konsumentéw? W szczegdlnosci: jakie grupy
ludzi i dlaczego moga by¢ negatywnie dotkniete
dziataniem systemu? Co firma robi, zeby temu
zapobiegac?

Dla kazdego typu ustugi opartej o ML osobno:

o Jakie s3 modelowe przypadki uzycia ML
(warunki, w ktorych system powinien dziatac
poprawnie)?

o Do jakich celow nie nalezy tego systemu
wykorzystywad (w jakich warunkach nie
bedzie dziatat poprawnie)?

Kto tworzy rozwigzania uczenia maszynowego

(jesli firma

dostawcow)? Gdzie mozna sie zgtaszac po wiecej

korzysta z zewnetrznych
informacji?

W przypadku systemdw wysokiego ryzyka — link
do wpisu dotyczacego konkretnego systemu
w dostepnej publicznie unijnej bazie (o ktorej
mowi art. 60 proponowanej regulacji Al).

% Warstwa 2. Dialog z zaniepokojonym lub zaciekawionym konsumentem

Ta warstwa zawiera informacje przeznaczone dla konkretnej osoby, ktdéra aktywnie zgtasza

zainteresowanie (chce wiedzie¢ wiecej).

Wychodzimy z zatozenia, ze za takim zainteresowaniem nie stoi pusta ciekawos¢, ale

zaniepokojenie automatyczna decyzjg podjeta przez system (,chce wiedzie¢, dlaczego system tak

zadziatat”) albo gotowosc do przekazania informacji zwrotnej (,chce, zeby system dziatatinaczej"”).

Spersonalizowane wyjasnienie: ,Dlaczego
system wygenerowat takg, a nie inn3g decyzje

W mojej sprawie?”

w
(podawanego konkretnej osobie na jej wyrazne

ramach  spersonalizowanego  wyjasnienia

zadanie) konsument powinien maoc sie dowiedziec:

= jaka byta logika automatycznie podjetej
decyzji (np. jaka zostata zastosowana
reguta; w ludzkim — a nie matematycznym —
jezyku);

= jakie dane (nie tylko osobowe) zostaty
wziete pod uwage w tym konkretnym
przypadku i skad pochodzity, a w

szczegolnosci: jaka cecha zadecydowata o

takim, a nie innym traktowaniu konsumenta

(jesli da sie ja wyodrebnic);

Mozliwos¢ przekazania informacji zwrotnej

»Chce, zeby system traktowat mnie inaczej!”

W idealnym scenariuszu konsument, ktoéry chce

przekaza¢ informacje zwrotna, nie musi sam jej

konstruowac. Jest w tym celu przekierowywany do

intuicyjnego formularza lub w petni interaktywnego

interfejsu, w ktorym moze:

skorygowac¢ surowe dane wejsciowe (np.
usuna¢ pozycje z historii zakupdw czy historii
ogladania);

zmodyfikowad swoj profil (np. przypisac sie do
innej lub

kategorii wg deklarowanych

zaobserwowanych zainteresowan);



= do
zaklasyfikowany w wyniku automatyczne;j

jakiej kategorii konsument zostat
oceny lub jaka decyzja zostata wobec niego
podjeta;

=  czy w proces podejmowania decyzji byt albo
nadal moze by¢ zaangazowany cztowiek
(jesli tak — w jakiej roli; z kim w tym celu
nalezy sie skontaktowac; jakie beda kolejne

kroki etc.).
Spersonalizowane wyjasnienie nie musi by¢
generowane natychmiastowo (on the spot).

Natomiast wydaje sie nam wazne to, by konsument
mogt zazadac wyjasnienia w tatwy, intuicyjny sposéb
—w momencie, w ktdrym natrafia na problem (np.
poprzez klikniecie w ikonke ze znakiem zapytania,
ktora lub formularza z

odsyta do strony

wyjasnieniem).

Ten wysoki i niewatpliwie wymagajgcy dodatkowych
naktadow (finansowych, organizacyjnych) standard
rekomendujemy dla systemow, ktére podejmujag
istotne (wtym prawnie

wigzace) decyzje,

dotykajace konkretnego cztowieka.

= wybrac (inne) kategorie rekomendowanych

tresci  (np.  poprzez  uzycie  tagow
tematycznych);

= wybrac metode sortowania
rekomendowanych tresci (np.

chronologicznie albo wg trafnosci);
= wybrac¢ inny cel dziatania algorytmu, jesli
system przewiduje taka mozliwos¢ (np. ,chce
spedza¢ mniej czasu przed ekranem” albo
.chce mie¢ dostep do rdznych, losowo
dobieranych tresci, a nie tylko sprofilowanej
oferty”).

Ten wymagajacy odpowiedniego

interfejsu standard zalecamy jako dobrg praktyke dla

opracowania

systemow wytwarzajacych rekomendacje,

podpowiedzi i spersonalizowane oferty.

Warto w tym miejscu odnotowac, ze w proponowane;j
przez Komisje Europejska regulacji dla platform
internetowych (Digital Services Act) dominujace
platformy (very large online platforms) maja miec
prawny  obowigzek  zagwarantowania  swoim
uzytkownikom opcji opt out z personalizacji. Projekt
reqgulacji wspiera takze takie rozwigzania, ktodre
pozwalaja uzytkownikom samodzielnie definiowac
kluczowe dla

parametry systemow

rekomendacyjnych.

% Warstwa 3. Szczegoty dla zaawansowanych

Ta warstwa obejmuje informacje techniczne i elementy oceny ryzyka, ktore sg zrozumiate dla

zaawansowanych odbiorcow i moga ich (np. organizacje straznicze i niezaleznych badaczy)

zainteresowac¢ — ale tylko w takim w zakresie, w jakim ich ujawnienie nie naraza wfasnosci

intelektualnej ani bezpieczenstwa systemu. Nadal poruszamy sie w sferze publicznie dostepnych

informacji.

Ta warstwa przejrzystosci moze przybrac rozne formy: publicznie dostepnej analizy, zawierajgcej wyjasnienie

spotecznie istotnych kwestii (np. wybranych przez tworcow systemu definicji i metryk sprawiedliwosci)*?,

wyciagu z przeprowadzonej oceny ryzyka (w proponowanej regulacji Al art. 43 — conformity assessment) czy

napisanej bardziej specjalistycznym jezykiem strony internetowej ,,dla zaawansowanych”.

Z perspektywy zaawansowanych odbiorcéw cenne bedg informacje o:

= klasie i generacji algorytmu lub algorytmow wykorzystywanych w systemie;

2 W kulturze anglosaskiej taka funkcje petni tzw. paper, przygotowywany zwykle przez grupe badaczy,
prezentowany na konferencjach naukowych i publikowany na odpowiednich portalach. Odnotowalismy, ze
rowniez polscy badacze (m.in. zwigzani z Allegro) publikuja takie opracowania w jezyku angielskim.



ogolnej logice oraz szczegdtowych celach, na jakie system zostat zoptymalizowany;

rodzajach danych wejsciowych, jakie algorytm wykorzystuje do podejmowania jednostkowych
rozstrzygnie¢;

spodziewanych danych wyjsciowych (np. typach rozstrzygnie¢ lub rekomendacji; kategoriach, do
ktorych przypisywane sg osoby oceniane przez system);

przyjetych zatozeniach nt. kategoryzacji oséb, ktére maja zwigzek z celami albo logikg dziatania
systemu (jesli celem dziatania algorytmu jest przypisywanie do okreslonej kategorii albo okreslone
kategorie sg wykorzystywane w procesie targetowania lub personalizacji);

zrodtach, z ktorych pochodza dane wykorzystywane do trenowania algorytmow, oraz kategoriach
wykorzystanych danych (bez potrzeby ujawniania jakichkolwiek danych osobowych);

przyjetych metodach pracy z danymi, ktdre majg zagwarantowac ich jakos¢ i reprezentatywnos¢;
poziomie trafnosci, odpornosci (stabilnosci) i bezpieczenstwa, jakiego oczekujg operatorzy systemu
w oparciu o przeprowadzone testy;

kluczowych decyzjach, jakie podjeli projektanci systemu, w tym krokach, jakie maja zagwarantowac
poprawne dziatanie systemu (oczekiwany poziom trafnosci, odpornosci i bezpieczenstwa)
i zminimalizowac ryzyko tendencyjnych rozstrzygniec (fairness);

szacowanym czasie zycia systemu i zaplanowanych metodach jego ewaluacji (szczegdlnie tych
z udziatem samych odbiorcow);

Srodkach organizacyjnych zapewniajacych nadzér cztowieka nad funkcjonowaniem systemu (jesli
zostaty wdrozone).



% Warstwa 4. Wglad w dane dla uprawnionych organdw i akredytowanych
audytorow

Ta warstwa nie jest dostepna publicznie. Wymaga wiedzy eksperckiej i zachowania poufnosci.
Z perspektywy konsumentdw i organizacji strazniczych jest wazne, zeby ktos kompetentny
i niezalezny miat do tych informacji dostep i mdgt zweryfikowac deklaracje firm. W proponowanej
reqgulacji Al sg to national competent authorities i notified bodies.

Z perspektywy ochrony interesow konsumentdéw akredytowani audytorzy powinni moc zweryfikowac:
= cele optymalizacji wyrazone w jezyku formut matematycznych wraz z petna lista parametrow
wykorzystywanych do optymalizacji i przypisanymi im wagami;
= metryki sprawiedliwosci wyrazone w jezyku formut matematycznych;

= dane potwierdzajace to, czy osoby znajdujace sie w podobnej sytuacji (lub majace podobny profil)
zostaty potraktowane identycznie (np. czy w ich przypadku zostata podjeta taka sama decyzja albo czy
zostaty zaklasyfikowane do tej samej kategorii);

= parametry techniczne (takie jak funkcja straty) pozwalajace odtworzyc i zweryfikowac, w jaki sposob
system zostat zoptymalizowany (w szczegodlnosci: jakiego typu btedy s3 tolerowane, a jakie
zwalczane);

= wszelkie znane lub mozliwe do przewidzenia okolicznosci, ktére moga mie¢ wptyw na zaktadany
poziom trafnosci, odpornosci i bezpieczenstwa systemu;

= wszelkie znane lub mozliwe do przewidzenia okolicznosci, ktére moga prowadzic do niezamierzonych
rezultatow, takich jak krzywda konkretnego konsumenta albo zwiekszenie tendencyjnosci catego
systemu;

= srodkitechniczne wdrozone w celu minimalizowania ryzyka btedéw czy tendencyjnosci w systemie;

= procedury stuzace zapewnieniu poprawnego funkcjonowania systemu (np. cykliczne testy i ewaluacje,
aktualizacje oprogramowania);

= faktycznie wykorzystane dane treningowe (poprzez wglad do bazy, rowniez do danych osobowych).
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Il. ANALIZA WYWIADOW, OFICJALNYCH STANOWISK ORAZ ISTNIEJACYCH
PRAKTYK

Przekonania firm

Z naszego dialogu z firmami oraz z analizy ich oficjalnych stanowisk wytaniajg sie nastepujace
przekonania, ktére wyznaczaja granice gotowosci do komunikowania konsumentom rozwigzan
uczenia maszynowego®,

% Przejrzystos¢ w relacji z konsumentami jest wartoscig, szczegdlnie kiedy
w gre wchodzg dane osobowe (a wiec rowniez RODO).

Przejrzystosc, jako wartosé w relacjach z konsumentami i wazny element publicznego wizerunku
firmy, ma ugruntowang pozycje. Zadna z firm z tym nie dyskutuje. Wazng role w promowaniu tej
wartosci odegrato RODO, ktore wymusito transparentnos¢ w zakresie tego, jakie dane na temat
konsumentow sg przetwarzane oraz kiedy i na podstawie jakich informacji podejmowane s, wigzace
prawnie lub niosace dla konsumentdw istotne skutki, automatyczne decyzje. Ten standard jest przez
firmy akceptowany. Inna sprawa jest jego praktyczne wdrozenie w odniesieniu do konkretnych ustug
(por. kolejne punkty).

Przejrzystos¢ jako jedno z narzedzi budowania zaufania moze mie¢ szczegdélne znaczenie
w ustugach, w ktérych interes konsumenta nie zawsze jest zbiezny z ekonomicznym interesem firmy.
Z taka sytuacja mozemy miec¢ do czynienia np. w przypadku ubezpieczen i innych produktéow
finansowych. Zdaniem naszych rozmowcow z tego sektora ta rozbieznos¢ intereséw ma jednak
charakter pozorny (krétkoterminowy), bo w dtuzszej perspektywie wszystkim optaca sie autentyczne
dopasowanie ustugi czy produktu do faktycznych mozliwosci klienta (tj. unikanie missellingu).

Ponizsze cytaty ilustruja ten kierunek myslenia:

We believe it is important to give our users a helpful sense of what data is
used for what purposes and how, and an understanding of how the algorithm
works in organising and prioritising content for them. We recognise that users
are seeking more transparency and control over their online experience,
including the role of algorithms, and we have developed a number of tools for
users.

We acknowledge the desire of the Commission and others to provide users
with transparency over why they are being recommended certain content. We
are willing to be a constructive participant in dialogue over practical
mechanisms that provide meaningful transparency to users, while avoiding
the risks of poorly designed requirements. In particular, we must ensure new
transparency requirements do not risk commercially-sensitive information,

B W przewazajgcej czesci s3 to stanowiska wypracowane w zwigzku z proponowang przez Komisje Europejska
regulacja sztucznej inteligencji. Konkretne stanowiska przywotujemy w przypisach do pojawiajgcych sie w tej
czesci briefu cytatow.
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violate user privacy or data disclosure laws, nor allow bad actors to game our
systems®.

Google

EUTA members would support self-requlatory principles for accountability
and transparency to help businesses tread market opportunities and the
possibility for unfair bias and discriminationzs.

European Tech Alliance?, w tym Allegro

New technology, including Al systems, must be transparent and explainable®.

IBM

Przejrzystosc jest potrzebna, by w swiecie tajemnicy klienci nie byli jak dzieci. Jest
w etycznym biznesie przestrzeri na stuzenie ludziom i jednoczesnie zarabianie
pieniedzy — sprzedawanie naprawde potrzebnych produktow™.

ANG

% Firmy sa sktonne wyjasnia¢ konsumentom zasady dziatania konkretnych
funkcjonalnosci  lub  ustug napedzanych rozwigzaniami  uczenia
maszynowego.

Podczas analizy istniejacych praktyk okreslonych firm oraz w trakcie rozmdw z ich przedstawicielami
przekonalismy sie, ze na rynku ustug napedzanych rozwigzaniami uczenia maszynowego nie brakuje
prob wyjasnienia (bez wchodzenia w techniczne szczegoty) zasad czy tez biznesowej logiki
konkretnych funkcjonalnosci. Najciekawsze przyktady takich wyjasnien zebralismy i omowilismy
w kolejnym punkcie.

Niemal wszystkie firmy, z ktorymi rozmawialismy lub ktérych materiaty analizowalismy, podzielaja
nasze przekonanie na temat tego, ze konsument powinien miec:

1)  Swiadomosc¢ kontaktu z systemem bazujacym na rozwigzaniach wykorzystujacych sztuczna
inteligencje;

* Stanowisko Google w konsultacjach Digital Services Act:
https://blog.google/documents/8q/Googles_submission_on_the Digital_Services Act_package_1.pdf.

*5 European Tech Alliance High-Level Principles on Artificial Intelligence: http://eutechalliance.eu/wp-
content/uploads/2020/02/EUTA-High-Level-Principles-on-Al.pdf.

6 EUTA zrzesza tylko firmy unijne, ktére stosujg RODO i wiele innych regulacji chronigcych konsumenta.

7 Stanowisko IBM w konsultacjach White Paper on Al: https://www.ibm.com/blogs/policy/wp-
content/uploads/2020/06/IBM-Submission-on-the-EC-Al-White-Paper.pdf.

8 Cytat z wywiadu.
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2)  podstawowe informacje o tym, co ten system robi i na jaki efekt zostat zoptymalizowany (m.in.
po to, by odbiorca mogt dostosowac wtasne oczekiwania)ig;

3) mozliwos¢ przekazania informacji zwrotnej (za posrednictwem tatwego w obstudze formularza
albo interaktywnego interfejsu, np. suwakdw), jesli system robi cos zaskakujgcego lub
niepozadanego.

To przekonanie, poparte przyktadami wartosciowych komunikatow skierowanych do konsumentéw,
wybrzmiato rowniez w materiatach, ktore przekazat nam Facebook?.

As far as our existing efforts on Al explainability and transparency that are
geared toward different audiences, you will see that FB has invested in both in-
product and out of product features that all seek to address how our Al systems
work. Some highlights include:

=  How the Ranking Algorithm Works;

= Community Standards Enforcement, which leverages Al in finding and
removing violating content;

*  Most Recent Changes to Controlling Your Feed Features.

X/

% Firmy nie sg sktonne ujawniac technicznych szczegétéw konsumentom.

Firmy zywia przekonanie, ze konsumenci nie oczekujg przejrzystosci w zakresie stosowanych
rozwigzan technologicznych i nie chcg zagladac ,,pod maske”. Twierdzg, ze w dialogu pomiedzy firma
a konsumentem wartos¢ ma uczciwa rozmowa o celach i zatozeniach biznesowych, a nie wnikanie
w szczegoty techniczne. Zdaniem biznesu konsumenci chca po prostu, by napedzany przez
rozwigzania uczenia maszynowego system robit to, czego sie od niego oczekuje — w sposdb szybki
i intuicyjny, bez zaskoczen i widocznych btedow. W kontakcie z systemem dla konsumentow wazne
s9: przewidywalnos¢ i poczucie bezpieczenstwa.

Z doswiadczenia firm wynika, ze tak dtugo, jak dtugo ten cel jest realizowany, konsumenci nie zadaja
pytan o dziatanie silnika. Wiekszos¢ naszych rozmoéwcow wyrazata wrecz obawe, ze skonfrontowanie
odbiorcy z aspektami technicznymi (a nawet tylko z pojeciami uczenia maszynowego czy sztucznej
inteligencji) mogtoby wzbudzi¢ lek lub zniecierpliwienie konsumenta (i w efekcie zniecheci¢ go do
korzystania z ustugi). Wynika to ze stanu debaty publicznej na temat Al, zmitologizowania tej
technologii oraz bardzo wysokiej bariery wejscia do rozmowy o jakichkolwiek szczegotach.

Jednoczesnie firmy sa przekonane, ze zbyt daleko idaca przejrzystos¢ rozwigzan uczenia
maszynowego mogtaby postuzy¢ tzw. ztym aktorom do rozgrywania systemow na wtasng korzys¢
(np. sprzedawcy, reklamodawcy lub profesjonalni wydawcy mogliby dopasowywac swoje dziatania
pod algorytm, zeby ich tresci byty lepiej pozycjonowane; przestepcy mogliby obchodzi¢ rozwigzania

19 Wymownie ujeli to w rozmowie przedstawiciele firmy Netflix: ,,Is what is happening to me what I think is
happening to me?”.

20 Poniewaz nie udato nam sie umowic na wywiad, nie analizowalismy gtebiej praktyk komunikacyjnych tej
firmy.
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antyfraudowe, stuzgce bezpieczenstwu). Z tego powodu wiekszos¢ naszych rozmoéwcodw obawiataby
sie:

* ujawnienia konkretnych parametréw wykorzystywanych w procesie optymalizacji;

= wskazania wszystkich zrodetirodzajow danych wykorzystywanych do trenowania algorytmy;

* ujawnienia przyjetej przez tworcdw systemu funkgji straty.
Sposobem na pogodzenie potrzeby budowania zaufania wsréd konsumentow z potrzebg ochrony
wiasnosci intelektualnej (lub ochrony przed ztymi aktorami, o ktérych mowa wyzej) moze by¢ —
zdaniem niektorych firm — wdrazanie procedur i mechanizmoéw zapobiegajacych naduzyciom,
ktére jednak nie wiaza sie z wyzszym standardem przejrzystosci (np. reqgularne audyty, nadzér

regulatora rynku) oraz publikowanie odpowiednio zredagowanych wyciggéw z ocen ryzyka
(w proponowanej regulacji Al art. 43 — conformity assessment).

Ponizsze cytaty ilustruja ten kierunek myslenia:

As a tool, transparency has potential for both positive and negative impact. It
can empower users but amongst those there will also be bad actors who will use
information on algorithmic transparency to manipulate the algorithms?*.

Facebook

Fortunately, just as not everyone needs to be an expert mechanic to get a driving
licence and trust that a car is safe to drive, nor are explanations always
necessary when using Al systems. In considering the level of explainability
demanded in a specific instance, it is worth comparing the standards applied to
current (non-Al) approaches. For example, an oncologist may struggle to explain
the intuition that leads them to believe they fear a patient's cancer has recurred.
In contrast, an Al system in the same circumstance may be able to provide
biomarker levels and historical scans from 100 similar patients as a reference,
even if it remains a struggle to fully grasp how the data are processed to predict
an 80% chance of cancer. There is a risk that innovative uses of Al could be
inadvertently precluded by demanding that Al systems meet a , gold standard”
of explainability that far exceeds that required of established non-Al (including
human-based) approaches. A sensible compromise is needed that balances the
benefits of using complex Al systems against the practical constraints that
different standards of explainability would impose®>.

Google

The most appropriate technical and organisational measures for mitigating Al
risks from the outset will be situation-dependent. For low-risk applications, EU

1 Stanowisko Facebooka w konsultacjach Digital Services Act: https://about.fb.com/de/wp-
content/uploads/sites/10/2020/09/FINAL-FB-Response-to-DSA-Consultations.pdf.

22 Stanowisko Google w konsultacjach White Paper on Al:
https://www.blog.google/documents/77/Googles_submission_to EC_Al_consultation_1.pdf.
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businesses should have the flexibility to choose measures that will deliver the
best outcomes.

Transparency could be fed into DPIAs, a key compliance tool for certain forms of
Al processing under GDPR?3.

European Tech Alliance, w tym Allegro

Dobrg praktyka, stanowigca ukton w strone zaawansowanych uzytkownikow (w tym ekspertéw
z organizacji spotecznych takich jak Panoptykon), jest publikowanie w zwieztej formie, np. fiszek,
zestawienia najwazniejszych informacji o modelu uczenia maszynowego.

Machine learning (ML) model transparency is important across a wide variety of
domains that impact peoples’ lives, from healthcare to personal finance to
employment. The information needed by downstream users will vary, as will the
details that developers need in order to decide whether or not a model is
appropriate for their use case. This desire for transparency led us to develop a
new tool for model transparency, Model Cards*, which provide a structured

framework for reporting on ML model provenance, usage, and ethics-informed
evaluation and give a detailed overview of a model’s suggested uses and
limitations that can benefit developers, requlators, and downstream users
alike?.

Google

IBM has proposed the use of FactSheets as a general approach to Al
transparency. A FactSheet is a collection of relevant information about an Al
model or service that is created during the machine learning lifecycle®.

The goal of the FactSheet project is to foster trust in Al by increasing an
increased understanding of how Al was created and deployed and enabling the
ability to control how Al is created and deployed. (...) This allows a consumer of
the model to determine if it is appropriate for their situation. (...) This can prevent
undesirable situations, such as a model training with unapproved datasets,
models having biases, or models having unexpected performance variations?.

IBM

Wreszcie: wiekszos¢ firm, z ktorymi rozmawialiémy, podkresla swojg gotowos¢ do udostepniania
i dyskutowania detali technicznych w formie opracowan skierowanych do ekspertéw, publikowanych
w kanatach przeznaczonych dla takich uzytkownikow, jak rowniez pogtebianych na zyczenie

23 http://eutechalliance.eu/wp-content/uploads/2020/02/EUTA-High-Level-Principles-on-Al.pdf

24 https://arxiv.org/pdf/1810.03993.pdf

25 https://ai.googleblog.com/2020/07/introducing-model-card-toolkit-for.html

26 https://www.ibm.com/blogs/policy/wp-content/uploads/2020/06/IBM-Submission-on-the-EC-Al-White-
Paper.pdf

27 https://aifs360.mybluemix.net/introduction
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zainteresowanych organizacji spotecznych. Przyktady takich opracowan cytujemy i chwalimy w czesci
~Skowronki lepszych praktyk”.

/

¢ Firmom brakuje jezyka do rozmowy o rozwigzaniach uczenia maszynowego
z nieekspertami.

Niemal wszystkie firmy, z ktorymi mielismy okazje rozmawia¢, potwierdzaja gotowos¢ do
komunikowania swoich rozwigzan uczenia maszynowego na réznym poziomie, w zaleznosci od
potrzeb, interesu prawnego i poziomu zaawansowania odbiorcy. Te gotowos¢ wida¢ w eksperckich
opracowaniach, ktére regularnie pojawiaja sie na technologicznych blogach (Allegro®®, Google?®,
IBM3°, Netflix3*) czy w periodykach naukowych. Stale powraca jednak temat bariery, jaka jest brak
takiego jezyka do opisu tych rozwiagzan, ktory bytby zrozumiaty dla oséb spoza branzy data science.
O tym wyzwaniu wiecej piszemy w ostatnim punkcie tej czesci briefu.
Ponizsze cytaty pokazujg, jak same firmy definiuja problem.

Facebook and other Al developers are continually exploring new tools and

processes for enhancing the fairness and transparency of our Al systems in line

with emerging Responsible Al principles. However, there is still a general lack of

consensus on exactly how best to translate these broad responsible Al principles
into practice?.

Facebook

Al’s greatest value is seeing patterns in complex situations that are beyond
human comprehension — thus (by definition) such Al systems will not be fully
explainable in a way that a person can grasp. Even if the source code were
shared in such a situation (an extreme form of algorithmic transparency which
Google does not support) it would not help, as it would still be too complex to
fathom even for experts. However, it is a fallacy that Al systems are black boxes.
With enough effort and the right tools, it is possible to get some insight into why
any Al system behaves in a certain way.

The problem is that explainability is costly, either in terms of technical resources
or in terms of trade-offs with other goals like model accuracy (if more accurate
but harder-to-explain techniques have to be foregone). Tailoring explanations to
be meaningful to a range of audiences is also difficult and time intensive. While

28 https://blog.allegro.tech/

29 https://research.google/pubs/

3° https://www.ibm.com/blogs/research/

3 https://netflixtechblog.com/

3 Stanowisko Facebooka w konsultacjach White Paper on Al: https://scontent-wawai-
1.xx.fbcdn.net/v/t39.8562-6/103231277 1162782850727962 2719421119701851752 n.pdf? nc cat=103&ccb=1-
3& nc_sid=aes5e01& nc_ohc=3hfSdvyecXMAX8pSTIR& nc_ht=scontent-wawai-
1.xx&0h=c1027364643a957294dobfds83fedbef&oe=60C1Cq0q.
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there has been much progress in tools to support developers, such as Google’s
recently launched Explainable Al tool for Cloud Al customers, providing
explanations at scale remains a challenge because the detail of what is needed
varies significantly from sector to sector and across audiences?.

Google

Skowronki lepszych praktyk

Mimo tego, ze wigkszos¢ firm, z ktérymi mielismy szanse porozmawia¢, nie uwaza przejrzystosci
algorytmow uczenia maszynowego za wartos¢, ktérg sg gotowe umiesci¢ na sztandarze
(w przeciwienstwie do przejrzystosci innych procesdw, np. przetwarzania danych osobowych)
i niezwtocznie przetozy¢ na jezyk user experience, dostrzegamy w ich dziataniach komunikacyjnych
pierwsze dobre praktyki. Opisujemy je w tej czesci briefu, pokazujac, co nam sie w nich szczegdlnie
podoba, a czego nam jeszcze brakuje3*.

Nie krytykujemy, ze jest za mato; cieszymy sie, ze — mimo braku obowigzkéw prawnych —
renomowane firmy budujg wtasny standard przejrzystosci i z wtasnej inicjatywy publikuja cenne
informacje. Te przyktady pokazuja, ze nasze pomysty i rekomendacje (sformutowane w pierwszej
czesci briefu) maja mocne zaczepienie w rzeczywistosci. W istocie nie proponujemy
«przejrzystosciowej” rewolucji, a jedynie przesuniecie na wyzszy poziom schematdéw
komunikacyjnych i procedur, ktoére juz funkcjonuja na rynku ustug wykorzystujacych uczenie
maszynowe.

% Netflix

Rozwigzanie:

Strona edukacyjna ,How Netflix’s Recommendations System Works"35

Nasz komentarz:

Zwiezle i jasno wyttumaczona logika optymalizacji oraz zasad dziatania systemu (to, jakie dane
bierze pod uwage, co probuje przewidzie¢, jakie rezultaty wytwarza).

Our recommendations system strives to help you find a show or movie to enjoy
with minimal effort. We estimate the likelihood that you will watch a particular
title in our catalog based on a number of factors including:

* your interactions with our service (such as your viewing history and how you
rated other titles),
= other members with similar tastes and preferences on our service, and

3 https://www.blog.google/documents/77/Googles_submission_to EC_Al_consultation_1.pdf

3+ Wiekszos¢ z watpliwosci, jakie pozostawita lektura materiatow omawianych w tej czesci briefu, udato nam
sie wyjasnic¢ w czasie rozmow z przedstawicielami firm. Jednak ze wzgledu na roboczy i poufny charakter
naszych rozmow, opisujgc dobre praktyki, opieramy sie wytacznie na publicznie dostepnych materiatach.

35 https://help.netflix.com/en/node/100639
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= information about the titles, such as their genre, categories, actors, release
year, etc.

In addition to knowing what you have watched on Netflix, to best personalize the

recommendations we also look at things like:

= the time of day you watch,

= the devices you are watching Netflix on, and

= how long you watch.

All of these pieces of data are used as inputs that we process in our algorithms.
(...) The recommendations system does not include demographic information
(such as age or gender) as part of the decision making process.

We take feedback from every visit to the Netflix service and continually re-train
our algorithms with those signals to improve the accuracy of their prediction of
what you’re most likely to watch.

Mimo zapewnien firmy, ze nie zbiera i nie bierze pod uwage danych demograficznych, na stronie
dla konsumentdéw brakuje nam petnejinformacji o tym, jakie dane behawioralne moga by¢ brane
pod uwage przy wytwarzaniu rekomendacji, oraz wyjasnienia, co oznacza ,podobienstwo”
miedzy uzytkownikami.

= Jak Netflix je ustala?

» Do jakich kategorii w zwigzku z tym przypisuje swoich uzytkownikdw?

= Czyiwjakisposob (np. poprzez ustawienia prywatnosci) mozna te kategorie samodzielnie

zweryfikowad lub zmienic¢?

Rozwigzanie:

Mozliwos¢ przekazania informacji zwrotnej (dla konkretnej rekomendacji)

Nasz komentarz:

Uzytkownik w prosty sposdb, intuicyjnie (,fapka w gore” albo ,tapka w doét”) moze przekazad
informacje zwrotng dla kazdej rekomendacji. Moze w dowolnym momencie skorygowac te
informacje (zmienic¢ zdanie co do wczesniej ocenionych tresci). Moze tez usung¢ konkretny tytut
z wynikow wyszukiwania, co przetozy sie na przyszte rekomendacje.

Rozwigzanie:

Strona informacyjna ttumaczaca, jak dziata przekazywanie informacji zwrotne3®

Nasz komentarz:

Pomocne wyjasnienie, napisane zwieztym i prostym jezykiem. Zacheca do udzielania informacji
zwrotnej, na bazie ktdrej uczy sie algorytm odpowiedzialny za generowanie rekomendacji.

3% https://help.netflix.com/en/node/q898
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Wyjasnienie nie pozostawia watpliwosci co do tego, ze algorytm rekomendujacy bierze pod
uwage takze inne sygnaty (w tym to, co ogladat dany uzytkownik oraz jemu podobni).

Z perspektywy organizacji spotecznej, zainteresowanej ochrong danych osobowych, strona
nadal jednak pozostawia watpliwosci dotyczace okreslen:

= Your specific profile (co sie na niego sktada, czy mozna go obejrzec i skorygowad);

= Your viewing history (co sie na nig sktada: czy tylko ogladane tytuty, czy réwniez wzorce
zachowania osoby ogladajacej).

Rozwigzanie:

Opracowanie , The Netflix Recommender System: Algorithms, Business Value, and Innovation”3®

Nasz komentarz:

Kompleksowe opracowanie na temat zasad dziatania algorytmow (jakie dane i inne zmienne
biorg pod uwage, co probujg przewidzie¢, jak s3 trenowane i testowane) oraz logiki
optymalizacji (zaktadane cele, przyjete metryki, zwalczane btedy, eksperymenty zmierzajace do
poprawy wynikow).

Wybrane fragmenty ilustruja jezyk (wymagajacy pewnego przygotowania merytorycznego, ale
zrozumiaty dla czytelnika bez wiedzy branzowej) i poziom szczegdtowosci (przewaznie
satysfakcjonujacy).

* Rodzaj wykorzystywanych modelii algorytmow

In general, our different video ranking algorithms use different
mathematical and statistical models, different signals and data as input,
and require different model trainings designed for the specific purpose each
ranker serves. Each of the algorithms in our recommender system relies on
statistical and machine-learning techniques. This includes both supervised
(classification, regression) and unsupervised approaches (dimensionality
reduction through clustering or compression, e.g., through topic models.

= Dane wejsciowe

Data that describe what each Netflix member watches, how each member
watches (e.g., the device, time of day, day of week, intensity of watching),
the place in our product in which each video was discovered, and even the

recommendations that were shown but not played in each session.

37 Przedstawiciele Netflixa w rozmowie potwierdzili, ze nie tworza profili behawioralnych poszczegdlnych
uzytkownikdw: “We only look at the likelihood a profile, within an account, may like a particular title, but we
do not build any individual profiles or use any demographic information of end-users". Natomiast

w odniesieniu do historii ogladanych tresci zapewnili, ze “We try and place control in the hands of the end-
users themselves and making sure they are aware of what viewing history has been collected, how they can
download it, and how easy it is to delete any instance or all of it is key."”

38 https://dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/2843948
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Our member coldstart approach has evolved into a survey given during the
sign-up process, during which we ask new members to select videos from an
algorithmically populated set that we use as input into all of our algorithms.

= Cele algorytmow

Personalization allows us to significantly increase our chances of success
when offering recommendations. One metric that gets at this is the take-
rate — the fraction of recommendations offered resulting in a play. The lift in
take-rate that we get from recommendations is substantial. But, most
important, when produced and used correctly, recommendations lead to
meaningful increases in overall engagement with the product (e.g.,
streaming hours) and lower subscription cancellations rates.

Evidence algorithms decide whether to show that a certain movie won an
Oscar or instead show the member that the movie is similar to another video
recently watched by that member; they also decide which image out of
several versions to use to best support a given recommendation.

= Przyktady metryk

How do we know when an algorithm variant is better or worse than
another? Revenue is proportional to the number of members, and three
processes directly affect this number: the acquisition rate of new members,
member cancellation rates, and the rate at which former members rejoin. If
we create a more compelling service by offering better personalized
recommendations, we induce members who were on the fence to stay
longer, and improve retention. The main measurement target of changes to
our recommendation algorithms is improved member retention.

We analyze the resulting data to answer several questions about member
behavior from a statistical perspective, including:

— Are members finding the part of the product that was changed relative to
the control more useful? For example, are they finding more videos to watch
from the videosimilars algorithm than in the control?

— Are members in a test cell streaming more on Netflix than in the control?
For example, is the median or other percentile of hours streamed per
member for the duration of the test higher in a test cell than in the control?

— Are members in a test cell retaining their Netflix subscription more than
members in the control?

There are many other possible metrics that we could use, such as time to
first play, sessions without a play, days with a play, number of abandoned
plays, and more. Each of these changes, perhaps quite sensitively, with
variations in algorithms, but we are unable to judge which changes are for
the better.
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= Niepozadane btedy, zaobserwowane problemy

Most of our statistical models, as well as the standard mathematical
techniques used to generate recommendations, do not take a positive
feedback loop into account. It is very likely that better algorithms (...) will
remove the potential negative effects of such a feedback loop and result in
better recommendations.

Children’s viewing presents a particular problem in shared profiles, since kid
videos tend to be shorter, and because young children have a predilection to
view the same movie or episode many times, which is not a behavior typical
of adults, and which can lead to very strange biases to the
recommendations generated from that data.

Po lekturze tego tekstu nadal jednak nie jest dla nas jasne:

= jakie konkretnie dane sg zbierane o ludziach (personalized signals);

= jakie na tej podstawie sg wyciggane wnioski na ich temat (inferred information) i czy
w zwigzku z tym ludzie s przypisywani do okreslonych kategorii;

= w jaki sposob i czy w ogdle jest oceniane ryzyko z perspektywy uzytkownika (np.
uzaleznienia od ustugi, ekspozycji dzieci na niestosowne dla nich tresci, wzmocnienia

problemdw psychicznych lub emocjonalnych etc.), a nie firmy (niespetnienia zaktadanych
celoéw biznesowych).

X/

% Allegro

Rozwigzanie:

Strona informacyjna, wyjasniajaca sortowanie po trafnosci dla sprzedajacych i dla kupujacych*°

Nasz komentarz:

Strona napisana zrozumiatym, zwieztym jezykiem, bez popadania w zargon branzowy.
Wyjasnia najwazniejsze watpliwosci, jakie moze miec¢ przecietny uzytkownik systemu
(sprzedajacy lub kupujacy na Allegro):

= Cele algorytmu; problem, ktéry Allegro prébuje rozwigzad

W sortowaniu po trafnosci staramy sie jak najlepiej dopasowac kolejnos¢
ofert na liscie do tego, czego szuka kupujqgcy.

39 https://allegro.pl/dla-sprzedajacych/trafnosc-xGmVjoPwOTo

4° https://allegro.pl/pomoc/dla-kupujacych/wyszukiwanie-i-obserwowanie/jestem-kupujacym-na-czym-
polega-sortowanie-po-trafnosci-IDknggDYETA
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» Zasada dziatania algorytmu wyjasniona poprzez przyktad

Oznacza to, ze dla dwdch bardzo podobnych zapytan o produkt, np.
~samsung galaxy s3” i ,samsung galaxy”, mozesz zobaczy¢ inng kolejnos¢
ofert na liscie. Wptywa na to kilka czynnikdw:

1. zapytanie, jakie kupujgcy definiuje, gdy szuka danego przedmiotu
(np. wyszukuje dang fraze w wyszukiwarce, zaznacza filtry, wybiera
kategorie);

2. dopasowanie tytutu oferty do frazy wyszukiwania;

3. to, jak zachowywali sie na listach ofert inni uzytkownicy, np. jakich
ofert szukali, jakie oferty oglgdali, ktdre oferty kupili.

= Dane, jakie algorytm bierze pod uwage

Strona wymienia szereg ,danych o ofercie” i ,danych o sprzedajagcym”, ktoére ksztattujg
pozycje oferty na liscie wynikow. Ogdlnie definiuje rowniez, co sie sktada na ,,Zaangazowanie
kupujacych” (ztozony parametr, jaki algorytm bierze pod uwage).

= Omowienie probleméw, na jakie moze trafi¢ klient; wyjasnienie zasady dziatania
algorytmu na przyktadach

Na przyktad: ,Zmienitem pierwsze zdjecie w mojej ofercie i zauwazytem, ze zmienita ona
miejsce na liscie. Dlaczego?” albo ,Moja oferta ma duza sprzedaz a mimo to jest nizej
w sortowaniu po trafnosci niz inne nowe oferty. Dlaczego?”.

Z perspektywy organizacji spotecznej, ktéra szuka odpowiedzi na specyficzne pytania (np. na

jaki efekt system zostat zoptymalizowany i czy takie dziatanie algorytmu moze prowadzi¢ do

niepozadanych skutkdéw, takich jak dyskryminacja; jakie dane o ludziach system bierze pod

uwage; jak zostata dla niego przeprowadzona analiza ryzyka), lektura strony nie wyjasnia

wszystkich watpliwosci.

= Czy w ogole, a jesli tak — to jakie dane uzytkownika (wedtug swojej polityki prywatnosci
Allegro gromadzi ,informacje o Twoich dziataniach na Platformach, m.in. o historii Twoich

zakupow, wystawianych Ofertach, wybieranych metodach ptatnosci oraz o tresciach
komentarzy i wystawianych ocen”) maja wptyw na sortowanie ofert?

= Jakie typy bteddw (lub przejawy tendencyjnosci) moga wystepowac w systemie? W jaki
sposob sg minimalizowane?

= Jak Allegro przeprowadza analize ryzyka i ewaluacje systemu?

% YouTube

Rozwigzanie:

Mozliwos¢ przekazania informacji zwrotnej nt. konkretnych rekomendacji**

4t https://support.google.com/youtube/answer/61255357hl=en&ref topic=9257501
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Nasz komentarz:

Strona informacyjna dla uzytkownikdw serwisu z prostymi instrukcjami na temat tego, jak sami
moga wptyna¢ na rekomendowane im tresci:

There are several ways to influence these recommendations and search
results. You can remove specific videos from your watch history and
searches from your search history. You can also pause your watch and
search history, or start fresh by clearing your watch and search history.

Your ,Not Interested” feedback may be used to tune your recommendations.

Z eksperckiego opracowania cytowanego ponizej wynika, ze profil behawioralny uzytkownika
nie jest brany pod uwage w procesie personalizowania rekomendacji. W tym kontekscie
zastanawiaja jednak sformutowania takie jak may be used to tune your recommendations,
poniewaz sugerujg, ze ,silnik” YouTube’a (wykorzystujacy uczenie maszynowe) karmi sie nie
tylko sygnatami wymienionymi na tej stronie. W tym kontekscie mamy nastepujgce watpliwosci:

= (o jeszcze jest brane pod uwage? | czy sam uzytkownik moze na te (inne, nieosobowe)
czynniki w jakikolwiek sposob oddziatywac?

= Czy narekomendacje wptywaja statystyczne wzorce zachowan (np. to, jak angazuje sie
grupa oséb ,podobnych” do uzytkownika)?

Czy w zwigzku z tym serwis bedzie rekomendowat w miare korzystania coraz bardziej
radykalne/emocjonujace tresci? A jesli tak, w jaki sposob konkretny uzytkownik moze przerwac
te eskalacje?

Rozwigzanie:

Opracowanie ,Deep Neural Networks for YouTube Recommendations”4

Nasz komentarz:

Szczegotowe, poparte danymi opracowanie na temat zasad dziatania algorytmoéw (jakie
daneiinne zmienne sg brane pod uwage, co prébuja przewidzie¢, jak sg trenowane i testowane)
oraz logiki optymalizacji (zaktadane cele, przyjete metryki, zwalczane btedy, eksperymenty
zmierzajace do poprawy wynikow).
Wybrane fragmenty ilustruja jezyk (zdecydowanie wymagajacy wiedzy branzowej) i poziom
szczegotowosci (wiecej niz satysfakcjonujacy):
* Rodzajiogodlne zasady dziatania algorytmow
The system is comprised of two neural networks: one for candidate
generation and one for ranking. Presenting a few , best” recommendations

in a list requires a fine-level representation to distinguish relative
importance among candidates with high recall.

42 https://static.googleusercontent.com/media/research.qgoogle.com/en//pubs/archive/45530.pdf
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The ranking network accomplishes this task by assigning a score to each
video according to a desired objective function using a rich set of features
describing the video and user. We pose recommendation as extreme
multiclass classification where the prediction problem becomes accurately
classifying a specific video among millions of videos(classes) from a corpus V
based on a user U and context C.

We use a deep neural network with similar architecture as candidate
generation to assign an independent score to each video impression using
logistic regression.

= Dane wejsciowe (zrodta danych, zakres danych i przyjete kategoryzacje)

A user’s watch history is represented by a variable-length sequence of
sparse video IDs which is mapped to a dense vector representation via the
embeddings. Search history is treated similarly to watch history — each
query is tokenized into unigrams and bigrams and each to-ken is embedded.
Once averaged, the user’s tokenized, embedded queries represent a
summarized dense search history. Demographic features are important for
providing priors so that the recommendations behave reasonably for new
users. The user’s geographic region and device are embedded and
concatenated. Simple binary and continuous features such as the user’s
gender, logged-in state and age are input directly into the network as real
values normalized to [o0,1].

During ranking, we have access to many more features describing the video
and the user’s relationship to the video because only a few hundred videos
are being scored rather than the millions scored in candidate generation.

Recommendation systems in particular benefit from specialized features
describing past user behavior with items.

We ,rollback” a user’s history by choosing a random watch and only input
actions the user took before the held-out label watch.

= Cele algorytmodw, wykorzystywane metryki

Our goal is to predict expected watch time given training examples that are
either positive (the video impression was clicked) or negative (the impression
was not clicked). Positive examples are annotated with the amount of time
the user spent watching the video. To predict expected watch time we use
the technique of weighted logistic regression, which was developed for this
purpose.

During development, we make extensive use of offline metrics (precision,
recall, ranking loss, etc.) to guide iterative improvements to our system.

Logistic regression was modified by weighting training examples with watch
time for positive examples and unity for negative examples, allowing us to
learn odds that closely model expected watch time.
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Niepozadane btedy, zaobserwowane problemy

A key insight that improved live metrics was to generate a fixed number of
training examples per user, effectively weighting our users equally in the
loss function. This prevented a small cohort of highly active users from
dominating the loss.

Great care must be taken to withhold information from the classifier in order
to prevent the model from exploiting the structure of the site and overfitting
the surrogate problem.

Withholding discrimative signals from the classifier was also essential to
achieving good results — otherwise the model would overfit the surrogate
problem and not transfer well to the homepage.

Ranking by click-through rate often promotes deceptive videos that the user
does not complete (,clickbait”) whereas watch time better captures
engagement.

Using the age of the training example as an input feature removes an
inherent bias towards the past and allows the model to represent the time-
dependent behavior of popular videos.

Po lekturze tego tekstu nadal nie jest dla nas jasne:

W technicznym, bardzo precyzyjnym jezyku (odwotujgcym sie do formut matematycznych)
gubig sie ogolniejsze wnioski i zatozenia, ktdre bytyby cenne dla ekspertow z innych dziedzin (np.
prawnikow).

czy obok tych wyraznie wymienionych brane sg pod uwage takze inne dane osobowe
(w tekscie pojawia sie sformutowanie such as, a wiec podane przyktady nie s3
wyczerpujace);
czy w ramach profilowania na potrzeby dziatania opisanych algorytmow uzytkownicy sg
przypisywani do statych kategorii;
jak (i czy w ogdle) sg oceniane ryzyka z perspektywy uzytkownikéw, a nie celéw
biznesowych firmy.

Problem na horyzoncie

Dialog z firmami oferujacymi ustugi oparte na rozwigzaniach uczenia maszynowego potwierdza
istnienie problemu, ktérego bylismy swiadomi juz w momencie przystepowania do badania.
Dojmujaco brakuje jezyka do opisu technologii napedzajacej innowacyjne ustugi konsumenckie,
ktory bytby i precyzyjny (tj. nie przektamywatby technologicznej rzeczywistosci), i zrozumiaty dla ludzi
bez wiedzy eksperckiej. Ta bariera powoduje, ze nawet firmy, ktdre juz widza korzys¢ w wiekszej
przejrzystosci rozwigzan uczenia maszynowego i otwartej komunikacji z konsumentem w tym
konkretnym aspekcie (np. w kontekscie pozyskiwania informacji zwrotnej dla konkretnych
rekomendacji), nie sg w stanie zrealizowac swoich zamierzen.

Ten problem ilustrujg opisane powyzej ,Skowronki lepszych praktyk”. W naszej ocenie dostepne
publicznie materiaty informacyjne sg albo zbyt proste i wybidrcze (jako kierowane do przecietnego
odbiorcy), albo zbyt zaawansowane, poniewaz ich zrozumienie wymaga wiedzy branzowe;.
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Materiaty przyjazne konsumentom s3 uproszczone do takiego poziomu, ktdry nie pozwala ani na
odtworzenie faktycznych zasad dziatania ML w danej ustudze, ani na ocene (na wtasne potrzeby)
zwigzanego z nig ryzyka (,czy na pewno ta ustuga jest dla mnie bezpieczna?”). Materiaty dla
zaawansowanych uzytkownikéw odpowiadaja wprawdzie na szczegdtowe pytania, ale tylko te, ktore
ich tworcy uznali za ciekawe. Jest tam miejsce na opis zatozen biznesowych, przeprowadzanych
eksperymentdw (majacych na celu ulepszenie ustugi) i problemow, z jakimi mierzyli sie deweloperzy
- natomiast brakuje analizy ryzyk, ktére miatyby znaczenie z perspektywy konsumenta.

Majac swiadomos¢ braku adekwatnego jezyka, przyznajemy, ze zaprojektowanie chodby strony
edukacyjnejnatemat rozwigzan uczenia maszynowego przeznaczonejdla konsumentow, ktdrzy chca
sie dowiedzied czegos wiecej, to nie lada wyzwanie! Nie ma ani pojec (szczegélnie w jezyku polskim),
ktére opisywatyby te matematyczno-technologiczng rzeczywistos¢ w sposéb zrozumiaty dla
nieekspertow, ani uwspoélnionych wyobrazen o tym, czym w istocie sg rozwigzania uczenia
maszynowego (nie magia, ale tez nie zwyczajna statystyka ani nawet liczaca tabela w Excelu).
W powijakach jest tez kultura otwartej komunikacji pomiedzy firmami i konsumentami, jesli chodzi

ISy

Te luki w masowej wyobrazni, jezyku i kulturze komunikacji domagaja sie reakcji. Nie jest to jednak
zadanie dla jednej firmy (nawet globalnej) ani dla jednej organizacji spotecznej (nawet najbardziej
zdeterminowanej!). To dtugofalowe, wielowymiarowe wyzwanie, z ktérym warto zmierzy¢ sie
wspolnie — jako spotecznos¢ ztozona z roznorodnych interesariuszy o uzupetniajacych sie
kompetencjach.

W Fundacji Panoptykon podjelismy juz pierwsze eksperymenty z wykuwaniem nowych pojec
i metafor, ktére mogtyby umozliwi¢ publiczng, otwarta rozmowe o rozwigzaniach uczenia
maszynowego (ich celach, zasadach dziatania, zwigzanych z nimi ryzykach i ich spotecznym
oddziatywaniu). W 2020 r. opublikowalismy ,Sztuczng inteligencje non-fiction”, czyli przewodnik po
kluczowych dla tej dziedziny pojeciach i zasadach, napisany jezykiem zrozumiatym dla ludzi spoza
branzy data science*.

Mimo entuzjastycznego przyjecia publikacji przez praktykdw z innych branz, w tym zajmujacych sie
sztuczng inteligencjg prawnikéw, aktywistow i wyktadowcow akademickich, mamy petng
Swiadomos¢, ze nadal jest nam bardzo daleko do wypracowania standardéw, ktére udroznia
komunikacje z przecietnym konsumentem. Tej przepasci komunikacyjnej sami nie przeskoczymy
idlatego — z petng odpowiedzialnoscig za stowo — proponujemy firmom, ktdére $wiadczg ustugi
konsumenckie wykorzystujgce ML, wspolne dziatania na tym polu.

43 https://panoptykon.org/sztuczna-inteligencja-non-fiction
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l1l. DALSZE KROKI: CO PROPONUJEMY?

Po pierwsze, zbadajmy (gtebiej) oczekiwania konsumentow

Kazda szanujaca sie firma (w tym wszystkie, z ktorymi mielismy okazje porozmawiac) bada
oczekiwania i potrzeby swoich odbiorcéw. To rynkowy standard. Mimo to ,sztuczna inteligencja
w ustugach konsumenckich” nie weszta jeszcze do zestawu tematdéw, o ktdrych ankieterzy
rozmawiajg wprost z badanymi. Z przeprowadzonych przez nas dyskusji wynika, ze do tej pory tylko
Google pytat swoich odbiorcow (w ramach badan fokusowych i ankiet prowadzonych online)
o oczekiwania dotyczace przejrzystosci ustug wykorzystujacych uczenie maszynowe. Odpowiedzi
potwierdzaty, ze takich oczekiwan odbiorcy nie maja.

Pozostate firmy w prowadzonych badaniach nie badaty wprost oczekiwan dotyczacych przejrzystosci
dziatania ,silnika” serwisu, natomiast pytaty o zadowolenie z tego, jak dziata serwis (w tym user
experience** i spersonalizowane rekomendacje*s), oraz o zaufanie do niego i poczucie
bezpieczenstwa“®. Allegro przeprowadzito badania jakosciowe, w ktdrych uzytkownicy oceniali
trafnosc algorytmu (listy ofert), a dziat firmy wspierajacy sprzedajacych na biezaco monitoruje
i reaguje na watpliwosci dotyczace rankowania wynikow.

Bioragc pod uwage opisane w poprzednich punktach wyzwania (brak jezyka; brak wspdlnych
wyobrazen; niska spoteczna swiadomosc tego, czym sg rozwigzania uczenia maszynowego), zupetnie
nas nie dziwi, ze konsumenci nie zgtaszajag sie do firm z pytaniami o zasady dziatania algorytmoéw
i nie sygnalizuja potrzeby wyjasnienia, jak dziata ta technologia.

Co wiecej, intuicyjnie zgadzamy sie z pogladem, ktéry mocno wybrzmiat w naszych rozmowach
z przedstawicielami firm: konsument, ktory nie doswiadczyt na wtasnej skorze btedow ani
tendencyjnosci w dziataniu systemu napedzanego sztuczng inteligencjg, raczej nie bedzie miat ochoty
wnikac w to, jak system dziata. Dla przecietnego odbiorcy wazniejsze niz przejrzystos¢ i mozliwos¢
zajrzenia ,pod maske” jest poczucie bezpieczenistwa, przewidywalnos¢ systemu i intuicyjnos¢
interfejsow. Positkujac sie motoryzacyjng metafora: oczekiwanie konsumenta jest takie, by
samochod po prostu jezdzit. Dziatanie silnika to juz zmartwienie producenta.

Poniewaz rozwigzania uczenia maszynowego s3g obecne w ustugach konsumenckich stosunkowo od
niedawna (w kazdym razie kilka dekad krdcej niz samochody), nadal maja status technologii na poty
magicznej. Nie bardzo jeszcze wiadomo, po czym pozna¢, ze produkt lub ustuga ma ,,w srodku”
sztuczng inteligencje ani czy ta inteligencja rzeczywiscie dziata (czy robi to, do czego zostata
przeznaczona; jakg ma skutecznos¢; czy popetnia btedy; ew. jak powazne sg to btedy i w czyje interesy
uderzajg). W naszym przekonaniu przecietny konsument, nawet gdyby czut sie zaniepokojony lub
skonfundowany efektem dziatania algorytmu, najpewniej nie wiedziatby nawet, jak sformutowad
pytanie i jaki konkretnie problem zgtosi¢. Dlatego jestesmy przekonani, ze milczenie konsumentow
na temat rozwigzan uczenia maszynowego nie jest ich wyborem. Moze raczej stanowi¢ dowdd ich
bezradnosci, niskiej Swiadomosci i poczucia zagubienia.

4 0OLX
45 Allegro
46 Netflix
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Te intuicje chetnie bysSmy potwierdzili we wspdlnie zaprojektowanych badaniach, ktére pozwolityby
nam okresli¢, co tak naprawde kryje sie za milczeniem konsumentoéw. Jakie majg przekonania na
temat sztucznej inteligencji? Jakie — z ich perspektywy — obietnice wigzg sie z jej wykorzystaniem
w ustugach? Czy chcieliby, zeby ktos (za nich lub dla nich) sprawdzat, jak 6w system dziata i czy dziata
uczciwie? Jak sami definiuja ,,uczciwos¢” w dziataniu ML? Jakich niepozadanych efektéw obawiaja sie
najbardziej? Czy chcieliby moc zgtaszac swoje problemy i obawy? A jesli tak — to w jakiej formie?

Naturalnie, metoda i zakres musiatyby uwzglednic, ze nie mamy na celu przeprowadzenia badania
istniejgcych, stabilnych przekonan, ale analize potrzeb, ktdre dopiero sie ksztattuja (nierzadko na
bazie irracjonalnych lekdw lub nieprawdziwych przeswiadczen na temat dziatania ML). Warto zbadac
stan obecny chocby po to, zeby mac sie od niego odbi¢ przy projektowaniu komunikatéw i narzedzi
wspierajacych dialog na linii firma—konsument i ksztattujgcych dojrzate potrzeby odbiorcow.

Po drugie, wypracujmy wspdlnie dobre praktyki

Obserwujac od dekady rozwdj technologii wykorzystywanych w ustugach konsumenckich i ewolucje
podazajacych za tym rozwojem europejskich regulacji, jesteSmy przekonani, ze lata 2021 i 2022 to
czas na budowanie dobrych praktyk w obszarze wykorzystania i komunikowania rozwigzan
uczenia maszynowego.

Komisja Europejska w proponowanej regulacji sztucznej inteligencji zawahata sie przed
wprowadzeniem dalej idgcych obowiazkéw dla firm Swiadczacych ustugi uczenia maszynowego
ograniczonego i niskiego ryzyka. W miejsce twardych wytycznych (z wyjatkiem podstawowego
obowiagzku ostrzegania konsumenta, ze wchodzi w kontakt ze sztuczng inteligencja, por. art. 52)
w art. 69 pojawia sie zacheta do samoregulacji, w tym tworzenia branzowych kodekséw dobrych
praktyk.

Nasze doswiadczenie z regulacja reklamy behawioralnej oraz ustug swiadczonych przez platformy
internetowe pokazuje, ze europejski prawodawca nie rzuca stow na wiatr. Nalezy sie zatem
spodziewad rosnacego zainteresowania Brukseli rynkiem ustug napedzanych przez rozwigzania
uczenia maszynowego. Prognozujemy, ze za wezwaniem do samoregulacji, o ile firmy nie podejma
zaproszenia w powazny sposob, pojda twardsze dziatania regulacyjne*’.

Wyprzedzenie spodziewanych ruchdéw europejskiego regulatora to tylko jeden z powodoéw, dla
ktérych warto wypracowac dobre praktyki (szczegdlnie komunikacyjne) dla ustug wykorzystujgcych
algorytmy uczenia maszynowego. Z perspektywy firm cenigcych sobie otwartosc i zaufanie w relacji
z konsumentami o wiele wazniejszym (cho¢ nadal pragmatycznym) powodem jest wychowanie
swiadomych odbiorcow, ktorzy beda w stanie aktywnie zgtaszac btedy i inne niepozadane efekty,
a przez to pomagad w trenowaniu algorytmdéw ML. Taka grupa kontrolna moze sie w diuzszej
perspektywie okaza¢ bezcennym zasobem przy rozwijaniu coraz bardziej wyrafinowanych, a przez to
réwniez obarczonych wiekszym ryzykiem, ustug.

47 Proces, ktory doprowadzit do zaostrzenia kursu regulacyjnego wobec platform internetowych oraz branzy
adtechowej i pojawienia sie w dyskursie dosc radykalnego w zatozeniach pakietu DSA/DMA, opisujemy m.in.
w tekscie ,Demokracja kontra firmy technologiczne. Wielka zmiana na horyzoncie”
https://holistic.news/demokracja-kontra-firmy-technologiczne-wielka-zmiana-na-horyzoncie/.
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JesteSmy przekonani, ze edukowanie wiasnych konsumentéw w obszarze sztucznej inteligencji to
dobra baza pod zarzadzanie przysztymi kryzysami komunikacyjnymi oraz kryzysami zaufania.
Doswiadczenie firm, ktére znajdowaty sie w awangardzie ustug wykorzystujacych uczenie
maszynowe (np. w reklamie behawioralnej*?, systemach rekomendacyjnych*? i scoringus®), pokazuje,
ze pojawienie sie takich zarzutdw, jak sprzeczna z potrzebami konsumentéw logika optymalizacji,
ingerowanie w prywatnosc oséb fizycznych czy negatywne skutki spoteczne, to tylko kwestia czasu.
Im bardziej wyrafinowany produkt i technologia go napedzajgca, tym wieksze prawdopodobienstwo
nieporozumienia. Jedna rzeczg jest krytykowac zasadnie i wchodzic z firmami w merytoryczny dialog,
inng — krytykowac z powodu niezrozumienia lub na zapas, w obawie przed nieznang technologia.
Najlepszg polisa ubezpieczeniowa dla firm obawiajacych sie tego drugiego scenariusza jest wtasnie
edukacja i otwartos¢ w komunikacji z uzytkownikami.

Nie bagatelizujemy zadania stojacego przed firmami, ktore chciatyby tworzy¢ dobre praktyki
komunikacyjne w nierozpoznanej jeszcze dziedzinie. Rozmiar i powage wyzwania, jakim bedzie
wypracowanie odpowiedniego jezyka i kodéw komunikacyjnych, pokazujemy w punkcie ,Problem na
horyzoncie”). Jestesmy jednak przekonani, ze wtasnie tutaj otwiera sie pole do waznych spotecznie
eksperymentéw (np. w obszarze projektowania interfejsdw i nowego user experience) oraz
autentycznej innowacji.

Ze swojej strony deklarujemy gotowos¢ do uczestnictwa w takich eksperymentach. Mozemy
wystapi¢ zarowno w roli testerow, jak i konsultantdw. Interesuje nas szczegodlnie wspdlne
wypracowanie pomystu na:

» etykiete informujgca o tym, ze konsument wchodzi w kontakt ze sztuczng inteligencjg;

» strone edukacyjng ttumaczaca cele i zasady dziatania sztucznej inteligencji w konkretnej
ustudze konsumenckiej;

* modelowy proces oceny ryzyka dla praw i intereséw konsumentow, z ktérego wnioski bytyby
publicznie udostepniane (z myslg o zaawansowanych odbiorcach).

Zrédtem inspiracji w projektowaniu takich komunikatéw i procesdéw moga by¢ standardy
wypracowane w obszarach, w ktorych regulacja juz wczesniej — mimo podobnych wyzwan (tj.
specjalistycznego jezyka i obiektywnej ztozonosci produktu) — wymusita wieksza przejrzystos¢. Jako
przyktad mozna wskazac:

» system etykiet i ostrzezen dla sprzetu elektrycznego®*,

= etykiety dla lekow i produktéw medycznychs?,

48 https://algorithmwatch.org/en/automated-discrimination-facebook-google/

49 https://www.wired.com/story/our-minds-have-been-hijacked-by-our-phones-tristan-harris-wants-to-

rescue-them/

50 https://www.forbes.com/advisor/credit-cards/from-inherent-racial-bias-to-incorrect-data-the-problems-
with-current-credit-scoring-models/

51 https://europa.eu/youreurope/business/product-requirements/labels-markings/index_pl.htm

52 https://sip.lex.pl/akty-prawne/dzu-dziennik-ustaw/wymaqgania-dotyczace-oznakowania-opakowan-
produktu-leczniczeqo-i-tresci-17529132
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= etykiety informujgce o sktadzie zywnosci®3 (i przyznawanych certyfikatach)s,

= standardy oceny ryzyka wypracowane przez ISO%.

ANEKS. O BADANIU

W marcu 2021 r. przeprowadzilismy serie wywiaddw z przedstawicielami i przedstawicielkami firm
dostarczajgcych ustugi wykorzystujgce algorytmy uczenia maszynowego (ML). Do rozmowy
zaprosilismy firmy wykorzystujace ML w nastepujacych sektorach ustug:

* naplatformach e-commerce, m.in. w celu personalizacji oferty: Allegro i OLX;

= w systemach rekomendacyjnych platform prezentujacych tresci wideo: Netflix i Google
(YouTube) — oraz tresci roznego typu: Facebook (z ta firma nie udato nam sie przeprowadzi¢
wywiadu, ale otrzymalismy od niej wyjasnienia mailowo);

* w ustugach finansowych, m.in. w celu oszacowania ryzyka i oceny wiarygodnosci klientow
i klientek: IBM, Spétdzielnia ANG.

W tym miejscu serdecznie dziekujemy naszym rozmoéwcom za autentyczne zaangazowanie,
poswiecony czas i otwartos¢ na dialog!

W wywiadach pytalismy:
= o wykorzystywane rozwigzania uczenia maszynowego

Chcielismy sie dowiedzie¢, jakie algorytmy (typ, klasa) sg wykorzystywane przez firmy; jaka wartosc
dodana te rozwigzania wnoszg i jak dziataja (w szczegdlnosci: co konkretnie probuja przewidziec i na
jaki efekt sg zoptymalizowane).

* o ryzyko i przejrzysto$¢ rozwigzan uczenia maszynowego w kontekscie przygotowywane;j
przez Unie Europejska regulacji

Pytalismy o to, jak firmy definiuja ryzyko zwigzane z wykorzystaniem ML w ustugach konsumenckich.
Jak rozumieja pojecia takie jak ,rozliczalnos¢” czy ,bezpieczenstwo” systemu z perspektywy
konsumentow czy ,negatywny wptyw na (prawa) cztowieka”, ktdre pojawiaja sie w przygotowywane;j
przez UE regulacji. Chcielismy tez dowiedzie¢ sig, w jaki sposob firmy przeprowadzajg ocene ryzyka
i czy jej wyniki sg komunikowane na zewnatrz.

» oinformowanie uzytkownikdw i uzytkowniczek o wykorzystywanych algorytmach ML

Chcieli$my sie dowiedzie¢, czy firmy informuja o algorytmach wykorzystywanych w swoich ustugach.
Jakto robig? Co wiedzg o oczekiwaniach swoich uzytkownikow i uzytkowniczek w tym zakresie (i skad
czerpia te wiedze)? Pytalismy réwniez o otwartosc firm na ujawnianie konkretnych informacji o ich
rozwigzaniach uczenia maszynowego, m.in. w odpowiedzi na oczekiwania organizacji spotecznych.
Od czego jest uzalezniona ich gotowosc do dzielenia sie informacjami? Jakie dostrzegajg korzysci lub
zagrozenia w tym obszarze?

53 http://publications.europa.eu/resource/cellar/801c0034-e55a-4,0ba-9506-d7occa3ffeea.0018.02/DOC 2

54 https://spolecznosci.fairtrade.org.pl/o-kampanii/certyfikaty-i-oznaczenia-produktow-sprawiedliwego-

handlu/

55 https://www.iso.org.pl/uslugi-zarzadzania/wdrazanie-systemow/zarzadzanie-ryzykiem/iso-31000/
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W naszym badaniu wykorzystaliSmy tez udostepnione przez firmy materiaty (informacyjne,

edukacyjne, lobbingowe, naukowe):

Allegro: strona dla sprzedajacych , Trafnosc” [https://allegro.pl/dla-sprzedajacych/trafnosc-
xGmVjoPwOTo], strona dla kupujacych ,Na czym polega sortowanie po trafnosci?”

[https://allegro.pl/pomoc/dla-kupujacych/wyszukiwanie-i-obserwowanie/jestem-kupujacym-

na-czym-polega-sortowanie-po-trafnosci-IDknggDYETA];

European Tech Alliance: High-Level Principles on Artificial Intelligence
[http://eutechalliance.eu/wp-content/uploads/2020/02/EUTA-High-Level-Principles-on-
Al.pdf];

Google: strona dla uzytkownikow i uzytkowniczek nt. dziatania rekomendacji tresci na
YouTubie [https://www.youtube.com/intl/ALL_ie/howyoutubeworks/product-
features/recommendations/];

Google: opis sieci neuronowej wykorzystywanej w systemie rekomendacji tresci na
YouTubie
[https://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/en/pubs/archive/45530.p
dfy;

Google: opis ,Model Cards” [https://ai.googleblog.com/2020/07/introducing-model-card-
toolkit-for.html];

Google: stanowisko w konsultacjach Digital Services Act
[https://blog.google/documents/89/Googles submission on the Digital Services Act pac
kage 1.pdf];

Google: stanowisko w konsultacjach White Paper on Al
[https://www.blog.google/documents/77/Googles submission to EC Al consultation 1.pdf
I;

Facebook: stanowisko w konsultacjach Digital Services Act [https://about.fb.com/de/wp-
content/uploads/sites/10/2020/09/FINAL-FB-Response-to-DSA-Consultations.pdf];

Facebook: stanowisko w konsultacjach White Paper on Al [https://scontent-wawzi-

1.xx.fbecdn.net/v/t39.8562-

6/103231277 1162782850727962 2719421119701851752 n.pdf? nc cat=103&ccb=1-
3& nc _sid=aese01& nc_ohc=1nRg9qYZtRosAX MhKSI& nc ht=scontent-wawai-
1.xx&oh=25ab88d45cbbd27d8e7896ac43050912&0e=60B1F70q];

Netflix: strona dla uzytkownikéw i uzytkowniczek nt. dziatania rekomendacji tresci na
platformie [https://help.netflix.com/en/node/100639];

Netflix: blog informujacy o technicznych aspektach dziatania platformy
[https://netflixtechblog.com/];

Netflix: opis algorytmow sktadajacych sie na system rekomendacyjny tej firmy
[https://dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/2843948];

IBM: stanowisko w konsultacjach White Paper on Al [https://www.ibm.com/blogs/policy/wp-
content/uploads/2020/06/IBM-Submission-on-the-EC-Al-White-Paper.pdf];

IBM: opis , Al FactSheets” [https://aifs360.mybluemix.net/introduction].
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