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CO WIDZA ALGORYTMY?

KONSEKWENCJE ALGORYTMICZNEJ (NIE)WIDOCZNOSCI
| (NIEYWIDZIALNOSCI DANYCH

KUBA PIWOWAR

Socjolog, analityk, dok-
torant na Uniwersytecie
SWPS w Warszawie, gdzie
w Katedrze Kulturoznaw-
stwa pracuje nad rozprawg
doktorska dotyczaca wy-
kluczenia algorytmicznego.
Cztonek Polskiego Towa-
rzystwa Badaczy Rynku

i Opinii, wspotorganizator
kilku konferencji na styku
biznesu i technologii. Pra-
cuje w Google.

Coraz wieksze zrozumienie dla roli, jaka algorytmy
odgrywaja w spoleczenstwie, sprawia, ze z uwaga
sie im przygladamy, poddajemy je analizie i spraw-
dzamy ich dzialanie. Zainteresowanie budza jednak
nie tylko same algorytmy, ale takze dane, ktére s3
podstawg ich funkcjonowania. Szczegélnie ciekawe
sg zagadnienia dotyczace dostepnosci danych wyko-
rzystywanych przez algorytmy, ale réwniez politycz-
nych, spolecznych, kulturowych i biznesowych sif,
ktoére nadzoruja ich zbieranie i przepltyw. Z tej per-
spektywy w niniejszym tekScie przygladam sie, wjaki
spos6b rozmaite typy danych sa wykorzystywane lub
pomijane w procesie ich algorytmicznego przetwa-
rzania. Ciekawe jest bowiem zaréwno to, co dla algo-
rytmoéw jest widoczne, jak i to, co umyka ich uwadze.

Algorytm jest instrukcja postepowania, ktéra
potrzebuje danych wejSciowych (input), aby je prze-
tworzy¢ i wyprodukowaé dane wyjsciowe (output).
W tej szerokiej definicji mieSci sie wiele sposo-
béw dzialania: od pieczenia szarlotki!, po niektore

1 Zuznaniem przepisu kulinarnego za algorytm nie zgadza sie na przyktad
Pedro Domingos. Ttumaczy to tym, ze algorytm potrzebuje bardzo jasnych
instrukcji, ktére wraz z konkretng operacjonalizacjg pojeé¢ warunkuja jego
prawidlowe dzialanie. Tym samym pieczenie ciasta nie jest algorytmem, po-
niewaz komputer nie poradzitby sobie z okres§leniami miar wielkosci, takimi
jak ,szczypta”lub ,nieco”, abstrakcyjne jest dla niego takze pojecie cukru lub
jabtka. Domingos ogranicza jednak pojecie algorytmu do nauk komputero-
wych (w ktérych podnoszone przez niego zastrzezenie o koniecznosci bycia
precyzyjnym i niedwuznacznym jest jak najbardziej zasadne), poza ktérymi
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aspekty zarzadzania miastem. OczywiScie mniej lub bardziej proste czynnosci,
ktore wpisujg sie w tak zarysowana definicje algorytmu, podatne sg na btedy
czy niedopatrzenia lub zaleza od gustu. Mozna upiec dobra szarlotke (output)
nawet wtedy, gdy kucharz przesadzi z iloscig jablek (input); szarlotka wtedy
jest dobra, kiedy jej konsument tak uzna, nawet jesli jakiego$ sktadnika uzyto
w nadmiarze. Miasto bedzie dziala¢, pomimo opdznien lub niejasnych instruk-
cji (algorytméw) wysyltanych miedzy departamentami. Zlozone struktury spo-
teczne wytwarzajg bufory i hamulce, za pomocg ktérych niwelowane sa btedy
i niedopatrzenia. Zostaly zaprojektowane na wypadek zdarzenia nieprzewidy-
walnego albo kolektywnie akceptowalnego ,machniecia rekg”, gdy co$ dzieje sie
niezgodnie z planem.

Jesli jednak algorytmy zaczniemy rozpatrywac z perspektywy technologii,
wtedy beda one ,,zakodowanymi procedurami, ktore przeksztatcaja dane wejscio-
we w pozadany rezultat, w oparciu o konkretne obliczenia™. Doprecyzowanie
dotyczy dwoch obszaréw. Po pierwsze, w zdaniu tym stwierdzono koniecznosé
istnienia ,pozadanego rezultatu”, czyli czego$, co mozna uznaé za ,sukces™.
Chociaz algorytm moze nie zadziata¢ lub wynikiem jego dziatania moze by¢ biad
czy zapetlenie, to tylko wtedy, kiedy uznamy, ze wykonat swoje zadanie zgod-
nie z naszymi oczekiwaniami, mozemy stwierdzi¢, ze uzyskaliSmy zamierzony
rezultat. Po drugie, definicja ta wprowadza kontekst obliczeniowy, matematycz-
ng procedure manipulacji na liczbach zapisanych najpewniej w formie danych,
cyfrowych §ladéw. To wazne rozréznienie, poniewaz okresla precyzyjniej pole
manewru: nie kazde obliczenie musi zakonczy¢ sie sukcesem, ale kazda definicja
sukcesu — zeby mogta zostaé przetworzona przez algorytm — musi by¢ policzalna.
Spoteczenstwa jednak same moga sprowadzac¢ swoje instytucje do policzalnych
elementéw. ,Obliczenia [zauwaza Dominique Cardon — przyp. KP] konstruuja na-
sz3 rzeczywisto$é, organizujg i kieruja nia. [...] [Jednoczesnie] obliczenia mozliwe
sa do przeprowadzenia tylko w tych spoleczenstwach, ktére dokonaty wyboru by-
cia policzalnymi i mierzalnymi™.

Z punktu widzenia niniejszego tekstu konieczne jest natozenie na tak rozumia-
ny algorytm plaszczyzny spoteczno-kulturowej, to znaczy przyjrzenie sie takiemu
dziataniu algorytmu, ktore jest SciSle powiazane ze spotecznym kontekstem jego
uzycia: zaréwno z punktu widzenia danych, ktérych zrédtem sg ludzie oraz ich

szeroka definicja tego pojecia pozwala na objecie nig szeregu zjawisk: opisujemy wtedy ich charakter czy sposéb
dzialania zgodny z instrukcja. Skorzystam jednak z zawezenia zaproponowanego przez Domingosa, gdyz wlasnie
z tak waskiej, technologicznej definicji pojecia algorytmu wynika szereg komplikacji spotecznych (por. P. Domin-
gos, The Master Algorithm. How the Quest for the Ultimate Learning Machine Will Remake Our World, Basic Books,
New York 2015).

2 T. Gillespie, Algorithm (Digital Keywords), Culture Digitally, 25 czerwca 2014, http://culturedigitally.org/2014/06/
algorithm-draft-digitalkeyword/ (8 lutego 2019).

3 Takie rozumienie algorytmu, w ktérym istnieje u d a n y wynik jego dziatania, ma swoje uzasadnienie nie tylko
w kontekscie technologicznym. Algorytmy z reguly stuza osigganiu jakiegos celu, przy czym w informatyce jest on -
na poziomie pojedynczej operacji — nienegocjowalny. Jesli algorytm nie zadziata, trzeba zmieni¢ dane, sam algorytm
lub definicje sukcesu.

4 D. Cardon, Deconstructing the algorithm. Four types of digital information calculations, [w:] Algorithmic Cultures.
Essays on Meaning, Performance, and New Technologies, pod red. R. Seyferta, J. Roberge’a, Routledge, London-New York
2016, s.108.
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otoczenie, jak tez praktyk regulacyjnych, ktére sg przyczyng, kwintesencja albo
wrecz nastepstwem uzycia algorytméw. Piszgc zatem o algorytmach, mam na
mysli takie struktury i zbiory elementéw, ktére taczg aspekt spoteczny z technicz-
nym (sociotechnical assemblage)®. Cho¢ sam algorytm jest abstrakcyjng formutg
matematyczng, ktora potrzebuje danych do dziatania, to nie spetni swojej funkcji,
jesli nie zostanie zaimplementowany do konkretnego rozwigzania technologicz-
nego — a to z kolei musi zosta¢ uzyte, aby wykona¢ zadanie, do ktérego zostato
skonfigurowane®. W uproszczeniu uktad ten mozna przedstawi¢ w nastepujacy
sposob: dane — algorytm — implementacja do technologii — uzycie’.

W zbiorach danych odbijajag sie wspoélczesne spoleczenstwa, z ich nieréwno-
Sciami, stereotypami i uprzedzeniami. Algorytmy, ktére te zbiory poddajg obréb-
ce przez sortowanie, klasyfikowanie i hierarchizowanie?, s zatem elementem
struktury, w ktérej podejmowane decyzje majg znaczenie spoleczne, kulturo-
we, prawne i etyczne. Algorytmy wykorzystywane sg do okreslania spotecznej
wartoSci obywateli na podstawie ich zachowan?, zarzadzaja naszym sposobem
konsumowania kultury i obcowania z nig'. Akty prawne wymieniane miedzy
instytucjami wystepuja w ilosciach niemozliwych do przetworzenia przez zadna
kancelarie - stosuje sie zatem techniki uczenia maszynowego, ktoére dokonuja
wstepnej selekcji dostepnego materiatu'. Z perspektywy etycznej algorytmy po-
Sredniczg w podejmowaniu decyzji albo podejmuja ja autonomicznie w sprawach
zwigzanych z ludzkim zdrowiem', wolnoscig®, a nawet zyciem!. Rozwdj algoryt-
moéw sztucznej inteligencji oraz jej szerokie zastosowanie przez sektory komer-
cyjne, a takze rzady oraz instytucje publiczne, kaza zwréci¢ uwage na szczegblne-
go typu wyzwania zwigzane z deregulacjg lub szybkim rozwojem wielu obszaréw
zycia, ktéry spotyka sie z poglebiong refleksja etyczng®.

W tak zarysowanym kontekscie chce postawic pytanie o to, jakie dane zasila-
ja algorytmy, skad one pochodzg i jakie skutki 6w fakt ze soba niesie. W tekscie
celowo pomijam dyskusje o rodzajach algorytméw wykorzystywanych przy po-
dejmowaniu decyzji. Niezaleznie od tego, czy postuzono sie prostym algorytmem

5 T. Gillespie, The relevance of algorithms, [w:] Media Technologies: Essays on Communication, Materiality, and Society,
pod red. T. Gillespiego, P. Boczkowskiego, K. Foot, MIT Press, Cambridge 2012, s. 167-194.

6 B.D. Mittelstadt, P. Allo, M. Taddeo, S. Wahter, L. Floridi, The ethics of algorithms. Mapping the debate, ,Big Date and
Society”, 1 grudnia 2016, http://journals.sagepub.com/doi/abs/10.1177/2053951716679679 (8 lutego 2019).

7 Pomijam sytuacje, w ktérej uzycie technologii w kontekscie spolecznym moze by¢ aktem generujacym nowe
dane. W tym sensie zaprezentowany model powinien mie¢ raczej forme kota z rozgalezieniami.

8 Por. T. Striphas, Algorithmic culture, ,European Journal of Cultural Studies” 4-5(18)/2015, s. 395-412.

9 R. Botsman, Big data meets Big Brother as China moves to rate its citizens, ,Wired”, 21 pazdziernika 2017, https://
www.wired.co.uk/article/chinese-government-social-credit-score-privacy-invasion (8 lutego 2019).

10 T. Striphas, Algorithmic culture, dz. cyt., s. 395-412.

11 J. Kaplan, Artificial Intelligence. What Everyone Needs to Know, Oxford University Press, New York 2016; P. Zgrzeb-
nicki, Selected ethical issues in artificial intelligence, autonomous system development and large data set processing,
,Studia Humana” 63(3)/2017, s. 24-33.

12 V. Eubanks, Automating Inequality, St. Martin’s Press, New York 2018.

13 C. O'Neil, Weapons of Math Destruction, Penguin Books, London 2016.

14 A. Greenfield, Radical Technologies. The Design of Everyday Life, Verso, London—-New York 2017, s. 222-226.
15 Por. P. Zgrzebnicki, Selected ethical issue..., dz. cyt., s. 24-33.
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sortujacym, czy tez wyrafinowanym algorytmem sztucznej inteligencji opartym
na sieciach neuronowych, pozytywne i negatywne skutki dziatania sg spoteczne
i z takiej perspektywy nalezy je rozpatrywac.

PAMIEC KULTUROWA A WIDOCZNOSC DANYCH

Opisujac dynamike pamieci kulturowej, Aleida Assmann zaproponowata jej roz-
bicie na forme aktywng oraz bierng — dotyczylo to zaréwno samej pamieci, jak
tez zapominania'®. Aktywne zapominanie oznacza intencjonalne niszczenie pa-
mieci o czyms, z kolei bierne — czynnosci niezamierzone lub przypadkowe, ktére
wymazujg pamiec o czyms. Pamie¢ z kolei w swojej aktywnej formie ,zachowuje
przeszloscé jako terazniejszo$¢™ przez publiczne udostepnianie zbioru (kanonu).
Pamietanie bierne polega na archiwizowaniu, ,zachowuje przeszlosc¢ jako prze-
sztosc¢™®, ,Do aktywnej pamieci nalezg miedzy innymi dzieta sztuki, ktére jako
takie przeznaczone sg do cigglego odczytywania, podziwiania, wystawiania na
scenie, odtwarzania i komentowania™. Z perspektywy czlowieka istnienie kano-
nu i archiwum jest konsekwencjg kuratorskich zabiegéw na artefaktach kulturo-
wych - koniecznym, gdyz nie ma takiej spotecznosci, ktéra miataby dosé zasobow
poznawczych do cigglego przetwarzania catej swojej spuscizny.

Dzisiaj zbierane o nas dane sg niemozliwe do recznego przetworzenia, zatem
wykorzystujemy w tym celu maszyny. Zarzadzaja one zbiorami danych i na pod-
stawie instrukcji udzielaja nam dostepu do czesci z nich, ich zdaniem najbardziej
odpowiednich. Algorytmy dziatajg na zasadzie sortowania danych? wedtug war-
tosci?, z jednej strony je porzadkujac, a z drugiej dajac asumpt do decydowania
o tym, co w wyniku tej operacji jest bardziej ,wartosciowe” (w sensie deskryp-
cyjnym, a nie normatywnym), a co mniej. OczywiScie pojecie wartoSci podlega
negocjacjom, a ustalane jest na poziomie celu, w jakim algorytm zostal uzyty.
I tak algorytmy dzialajgce w tle serwiséw spotecznosciowych na podstawie szere-
gu sygnatéw decydujg o tym, jakie informacje wyswietli¢ uzytkownikom, a jakie
pomingé. Moze to doprowadzi¢ do sytuacji, w ktérej na skutek nieprzejrzyste-
go filtrowania treSci, majgcego na celu utrzymanie uwagi, powstang tak zwane
banki filtracyjne?, a wiec widoczne beda tylko informacje bliskie profilowi za-
interesowan, okreslonemu wczesniej na podstawie szeregu sygnatéw zebranych
o konkretnej osobie. Tak dziataja: algorytm Facebooka, systemy rekomendacyjne
Netflixa i Amazona, a nawet przyjacielskie polecenie. W obliczu ogromu danych

16 A. Assmann, Miedzy historiq a pamiecig. Antologia, pod red. M. Saryusz-Wolskiej, ttum. Z. Dziewanowska-Stefan-
czyk i in., Wydawnictwa UW, Warszawa 2013.

17 Tamze, s. 76.

18 Tamze.

19 Tamze, s. 77.

20 Nie wszystkie algorytmy musza by¢ algorytmami sortujacymi, niektére mogg by¢ zwyklg instrukcja postepowa-
nia, na przyktad gdy na skutek pojawienia sie nowej porcji danych przektadaja je z jednego miejsca w inne.

21 C. Sandvig, Seeing the Sort. The Aesthetic and Industrial Defense of ‘The Algorithm’, ,Media-N”, styczen 2014,
http://median.newmediacaucus.org/art-infrastructures-information/seeing-the-sort-the-aesthetic-and-industrial-
defense-of-the-algorithm/ (8 lutego 2019).

22 E. Pariser, The Filter Bubble. What the Internet is Hiding from You, Penguin Books, London 2011.
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chetnie siegamy po pomoc tych, ktérzy je juz przetworzyli, zebySmy sami nie mu-
sieli tego robi¢. W tym sensie mozemy moéwic¢ o algorytmicznej widzialnosci (al-
gorithmic visibility)®, w rozumieniu udostepniania, uwidaczniania konkretnych
treSci uzytkownikom, aby zrealizowac zatozenia konkretnego rezimu widoczno-
Sci (visibility regime)®.

Sposéb zbierania, przechowywania i przetwarzania danych przypomina
strukture pamieci kulturowej: inne instytucje oraz sity reguluja Big Data i pamie¢
kulturows, inne s3 tez noéniki tej pamieci oraz ich trwato$é¢, ale funkcja prze-
chowywania w celu p6zZniejszego wydobycia i przetworzenia pozostaje ta sama.
Przywotluje w tym miejscu model Assmann ze wzgledu na jego porecznosc¢ przy
okreslaniu tego, kogo i co widza algorytmy. Jesli ich praca — polegajgca z jednej
strony na prébie odwzorowania rzeczywistosci za pomocg modeli matematycz-
nych?®, a z drugiej na poszukiwaniu wzorcoéw takze w miejscach nieintuicyjnych
dla cztowieka obserwatora® — opiera sie na cigglym skupianiu i rozpraszaniu
uwagi, wydobywaniu na powierzchnie i spychaniu poza obszar widzialnosci, to
dostajemy narzedzie analityczne, ktére wskaza¢ moze nie tylko obszary poten-
cjalnych wykluczen, ale takze miejsca poszukiwania Srodkéw zaradczych.

WIDOCZNOSC/WIDZIALNOSC
Algorytm nie dziala bez danych, zatem sg one warunkiem sine qua non jego funk-
cjonowania. Wiele z nich jest jednak obecnych, ale niekoniecznie dostepnych. Sa
dane, ktére zostaly utracone bezpowrotnie, ale tez takie, ktére odzyskano, cho¢
tylko czesciowo. Dane sie zbiera, zarzadza nimi, przygotowuje, analizuje, wizuali-
zuje — dzialania te wykonywane sg zawsze w okreSlonym celu, zaspokajajgcym
czyj$ interes. W tym sensie, jak zauwaza Lisa Gitelman, nigdy nie sg surowe, za-
wsze w jakis sposob sg one poddane obrébce?. Ale sg takze dane, ktérych nie uda-
1o sie zebrag, lub tez takie, ktore — cho¢ zebrane — nie sg wykorzystywane. Okre-
Slam 6w obszar (nie)wykorzystania danych jako widocznos$¢ oraz widzialnos¢.
Choc¢ pojecie widocznosci algorytmicznej nie jest nowe, uzywane byto do tej
pory w opisanym wczesniej kontekScie bycia widzialnym dla uzytkownikéw
mediéw?. Algorytmy aktywnie sterujg tym, co jest widzialne, opierajac sie na
rezimie widocznos$ci, w ktérym architektura samych mediéw stanowi o doste-
pie do tresci, ale tez o polityce nadzoru nad nig®. W niniejszym tekScie uzywam
stowa ,widocznos¢” w rozumieniu dostrzegalnosci — w tym przypadku danych —
jako koniecznego substratu w pracy algorytmu. Cho¢ pojecia widocznosci oraz

23 Por. ].C. Magalhaes, Algorithmic visibility. Elements of new regime of visibility, materialy konferencyjne, kwieciert
2017, https://www.researchgate.net/publication/321245421_Algorithmic_visibility -_Elements_of new regime_of
visibility (8 lutego 2019).

24 Tamze.
25 Por. C. O'Neil, Weapons..., dz. cyt.
26 Por. A. Greenfield, Radical Technologies..., dz. cyt.

27 L.Gitelman, V. Jackson, Introduction, [w:] ,Raw Data” Is an Oxymoron, pod red. L. Gitelman, MIT Press, Cambridge—
London 2013, s. 1-14.

28 J.C. Magalhaes, Algorithmic visibility.., dz. cyt.
29 Por. tamze.
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widzialno$ci sg synonimiczne, proponuje wprowadzi¢ rozréznienie, ktére dobrze
oddaje strukture napie¢, jakie wystepuja na granicy miedzy procesami zbierania
danych oraz sposob6éw ich wykorzystywania. Widoczno$§¢ jest atrybutem jakiejs
rzeczy lub osoby: widoczne jest co$, co albo zostato oznaczone w celu bycia zauwa-
zonym, albo wydobyte na powierzchnie niezaleznie od bycia widocznym. Jest to
atrybut bierny, to znaczy niezalezny od obiektu, ktérego jest cecha. Na przyktad
osoba moze by¢ widoczna na drodze, jesli jest w odpowiedni sposéb oznakowana.
Nie oznacza to jednak, ze zostanie zauwazona. W tym sensie widzialno$§¢ jest
funkcjg bycia zauwazonym, zaklada istnienie podmiotu obserwujacego, ale tez
obserwowanego zjawiska, jest zatem atrybutem aktywnym. Dodatkowo widzial-
ne moze by¢ wszystko, niezaleznie od tego, czy zostato oznaczone jako widoczne,
istotg widzialnosci jest bowiem che¢, intencja dostrzezenia czegos, aktywny pro-
ces poszukiwania i zwracania uwagi*’. Widocznos$¢ jest zatem oznaka wyrazno-
Sci; ma to spore znaczenie w kontekscie algorytmoéw, gdyz w duzym zbiorze ozna-
czonych danych nie wszystkie dane muszg by¢ widoczne, poniewaz pojedyncze
elementy analizowanego zbioru moga straci¢ swojg wyrazistosc.

Cho¢ z punktu widzenia czlowieka pojecia widocznosci oraz widzialnoSci
sg uznawane za funkcje wzroku, w przypadku algorytmoéw bede miat na mysli
faktyczng obecno$é danych dowolnego rodzaju — nie tylko obrazéw, ale takze
danych tekstowych, glosowych, metadanych?® i innych. Istotny jest réwniez fakt
przeksztalcenia tych danych, to znaczy uzycia ich przez algorytm. Dane sa wtedy
widoczne, kiedy zostaly uzyte®2. Analiza (przetworzenie) danych to proces skupie-
nia uwagi algorytmu?, Fakt ten dodatkowo powoduje, ze dane — aby byty widocz-
ne — musza zosta¢ wywolane. Nie moze by¢ widoczne cos, co jest poza zasiegiem
skupienia uwagi lub skryptu, ktéry nastawiony jest na wydobycie jakiej$ infor-
macji. Widoczno$¢ zatem w przypadku algorytméw jest atrybutem danych,
ktore beda przetworzone. Podmiotem dziatajgcym jest w tej sytuacji algorytm —
reguluje przeplyw danych, ktére sg dla niego widzialne, choé¢ od ich jakosci
oraz (nie)obecnos$ci uzalezniona bedzie zaréwno definicja sukcesu algorytmu, jak
i spotecznych oraz kulturowych, zamierzonych i niezamierzonych konsekwencji
jego dziatania*.

30 W tym samym sensie jakas rzecz, cecha, posta¢ — widoczna lub nie — moze zosta¢ celowo pominieta.

31 Na przyklad w przypadku zdjecia metadana moze by¢ tag okreslajacy polozenie geograficzne fotografa w mo-
mencie jego robienia, parametry techniczne lub indukowane algorytmiczne okreslenie tego, co lub kto sie na nim
znajduje.

32 Wracajac do przykladu z widocznoscia osoby na drodze, to widocznos¢ jest istotna, kiedy zachodzi potrzeba
zwrécenia uwagi kierowcow na jej obecnosc.

33 D. Danks, A.J. London, Algorithmic bias in autonomous systems, ,Proceedings of the 26th International Joint Con-
ference on Artificial Intelligence (IJCAI 2017)” 2017, s. 4692-4697.

34 W podobnym sensie, kiedy méwimy o stronniczosci albo uprzedzeniu algorytméw (algorithmic bias), mamy na
mySli nie tyle stronniczo$¢ samego algorytmu, ile danych wejsciowych i wyjSciowych, ktére w procesie algorytmi-
zacji sa uzywane (por. B.D. Mittelstadt, P. Allo, M. Taddeo, S. Wahter, L. Floridi, The ethics.., dz. cyt.; D. Danks, A.J. Lon-
don, Algorithmic bias.., dz. cyt.). Sam algorytm oczywiscie réwniez moze by¢ stronniczy (biased), a przyczyna tego
stanu rzeczy jest intencjonalne skrzywienie algorytmu w celu osiagniecia konkretnego efektu. Tym efektem moze
by¢ na przyklad zniwelowanie krzywdzacej niereprezentatywnosci danych w taki sposéb, aby zapobiec ewentual-
nym szkodom wymierzonym w grupy nieuprzywilejowane, na przyktad kobiety, mniejszosci seksualne, inne rasy
(por. tamze).
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Rozréznienie na dane, ktore zostaly zebrane, oraz takie, ktore zostaly przetwo-
rzone przez algorytm, oznacza jednocze$nie istnienie takich danych, ktére nie
zostaly zebrane, ale takze takich, ktére — cho¢ zebrane — nie zostaly uzyte. Ten
drugi typ danych mozna uzna¢ za niewidoczne — chwilowo lub systemowo. Opi-
sane typy danych przedstawiam w tabeli.

Tabela. Widocznos¢ i widzialnos¢ danych

° Dane niezebrane

@ Dane zebrane, ale nieuzywane lub niedostepne

Dane zebrane

m Widoczne m m Niewidoczne m

Widzialne Niewidzialne Widzialne Niewidzialne

Algorytmy

W miejscach styku miedzy widocznoScia a widzialnoscia zachodzi¢ moga cie-
kawe procesy: (1) dane widoczne i widzialne sa w zasadzie podstawa dziatania
algorytmow, sg cyfrowym kanonem stanowigcym o analizowanej materii (na
przyklad dane o wyszukiwaniach i ich wykorzystaniu w internetowej reklamie);
(2) dane widoczne, ale niewidzialne zostaly oznaczone do ewentualnego wyko-
rzystania w pracy algorytméw, ale z réznych przyczyn nie zostaly dostrzezone
i uzyte (powstaje wazne pytanie, dlaczego tak sie stato); (3) dane niewidoczne, ale
widzialne z perspektywy algorytmu nabierajg znaczenia w catej swojej masie,
a nie w poszczeg6lnych bitach informacji; (4) dane niewidoczne i niewidzialne,
cho¢ zostaly zebrane i archiwizowane, sa w sposéb systematyczny pomijane (na
przyklad kiedy algorytm celowo pomija jakie§ grupy w analizie).

Dodatkowo warto zwr6ci¢ uwage, ze istnieja dane zebrane i przechowywane
na rozmaitych nosnikach niedostepnych algorytmom: sg to przede wszystkim
dane niezapisane w formie cyfrowej (5). W koncu istotne jest wspomnienie o da-
nych, ktérych nie zebrano (6) — wazne z punktu widzenia niniejszego tekstu jest
nie tyle okreslenie rodzaju danych, jakich nie zebrano (co bytoby zadaniem dosé¢
karkotomnym), ile diagnoza przyczyn tego stanu rzeczy.

CO WIDZA ALGORYTMY?

1. KONTEKST

W dyskusji o wielkich zbiorach danych Big Data podkreslanych jest kilka ich
atrybutéw. Pierwszy i bodaj najwazniejszy, dajacy asumpt do nazwania same-
go zjawiska, moéwi o wielosci danych (volume). Po drugie, dane zbierane sa szyb-
ko, aby na ich podstawie podja¢ decyzje, cecha Big Data jest zatem szybkos¢ ich
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zbierania (velocity). Po trzecie, podkresla sie ich réznorodnos$¢ (variety), to znaczy
dane zbierane sg w réznych celach i z réznych Zrédel. Niektérzy badacze i ba-
daczki wskazuja ponadto na kilka innych cech wielkich zbioréw danych: ich
wiarygodnos$é (veracity), wartoS¢ (value), wirtualnos¢ (virtual) i zmiennoS¢ (va-
riability)®. Pierwsze trzy ,v™*¢ przypisywano Big Data od poczatku, podczas gdy
kolejne pojawialy sie wraz z refleksjg nad tym zjawiskiem. Kate Crawford i da-
nah boyd* zwracaja uwage na kilka zjawisk, ktére towarzysza rozwojowi Big
Data, podajac w watpliwo$¢ miedzy innymi obiektywnos¢ i doktadnos¢ wielkich
zbioréw danych (,twierdzenie o obiektywnosci i dokladnosci sa zwodnicze”),
ich wartos¢ (,wiecej danych nie musi oznaczaé lepszych danych”) lub sam fakt
wykorzystywania ich do analizy (,tylko dlatego, Ze co$ jest dostepne, nie sprawia,
ze wykorzystanie tego jest etyczne”). Zatem, cho¢ rozwoéj zjawiska stwarza nie-
watpliwe szanse dla nauki lub biznesu, to jednoczesnie budzi zrozumiate obawy,
takze ze wzgledu na fakt, Ze wykorzystywane jest ono do realizacji coraz wiekszej
liczby celow.

Duzg mocg obliczeniowg oraz danymi, na ktérych te operacje sg wykonywane,
postuguja sie zaréwno sektor publiczny, jak i prywatny. Stosowane sg w techno-
logii, rolnictwie, reklamie, rozrywce, finansach, stuzbie zdrowia; regulujg prace
rzadéw, wspomagajg miedzy innymi handel, przemyst i gérnictwo®. W ostatnich
latach szczegélnym zainteresowaniem cieszy sie zastosowanie danych w roz-
woju sztucznej inteligencji. McKinsey wskazuje na pie¢ dziedzin tego rozwoju:
technologie rozpoznawania i przetwarzania obrazéw, technologie przetwarzania
jezyka, wirtualni asystenci, autonomiczne roboty i pojazdy oraz uczenie maszy-
nowe*, W dyskusji o sposobach uzywania sztucznej inteligencji, oprécz masowo
wykorzystywanych produktéw i rozwigzan, wazne jest tez to, czy jest mozliwe
spelnienie obietnic, ktore sktada ta technologia. W zwigzku z pracami nad auto-
nomicznymi pojazdami zwraca sie uwage nie tylko na prawno-regulacyjny cha-
rakter tego wyzwania, ale takze na jak najbardziej aktualne problemy i pytania,
ktore rodzi rozwoj takiej technologii. Przez pryzmat problemoéw;, o ktérych pisza
badacze i badaczki zajmujacy sie analizg pracy algorytméw, zwracam uwage na
fakt, ze — jak wskazujg Crawford i boyd“° — sama obecno$¢ danych nie jest wystar-
czajacym powodem do rozpoczecia analizy. Konieczne jest bowiem pracowanie
na warto$ciowych, zré6znicowanych, dobrych jakoSciowo zbiorach, ze szczeg6l-
nym uwzglednieniem ich potencjalnych ograniczen. Mam na mysli nadmiar lub

35 Por. P. Idzik, Analiza Big Data. Badania niereaktywne w erze Internetu 2.0, [w:] Zwrot cyfrowy w humanistyce, pod
red. A. Radomskiego, R. Bomby, E-naukowiec, Lublin 2013, s. 153-168.

36 Od angielskich nazw cech.

37 d.boyd, K. Crawford, Six provocations for Big Data, ,A Decade in Internet Time: Symposium on the Dynamics of the
Internet and Society”, wrzesierl 2011, https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=1926431 (8 lutego 2019).

38 M. Belfiore, How 10 industries are using big data to win big, IBM, 26 lipca 2016, https://www.ibm.com/blogs/
watson/2016/07/10-industries-using-big-data-win-big/ (8 lutego 2019).

39 Rewolucja Al jak sztuczna inteligencja zmieni biznes w Polsce, McKinsey & Company, 2017, https://mckinsey.pl/
publikacje/raport-rewolucja-ai-jak-sztuczna-inteligencja-zmieni-biznes-w-polsce/ (8 lutego 2019).

40 d. boyd, K. Crawford, Six provocations..., dz. cyt.
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niedob6r danych, nieoczywiste potaczenia miedzy nimi, btedy w ocenie sytuacji,
ale takze znaczgce nieobecnosci. Szczegélnym typem danych sg tzw. proxies, kto-
re —z braku dobrego polskiego odpowiednika tego stowa — pozostawiam w angiel-
skiej wersji. Proxy oznacza co$ posredniego, punkt zaczepienia najblizszy celowi
pomiaru, ale nieoddajacy w pelni jego sensu. Dobrym przykladem jest miejsce
urodzenia jako potencjalny wskaznik tego, jakim jezykiem postuguje sie dana
osoba jako jezykiem ojczystym. Proxies beda sie nieraz przewijac przez wskazane
obszary widocznosci danych.

2. NADMIAR | NIEDOBOR DANYCH: DANE NIEWIDOCZNE | NIEWIDZIALNE

Joy Buolamwini i Timnit Gebru, badaczki z MIT, zwracajg uwage, ze cho¢ liczba
danych uzytych w aplikacjach do rozpoznawania twarzy jest ogromna, to nie sg
one wystarczajaco dobre jakosciowo. Korzystanie z nich moze wyklucza¢ niekté-
re grupy, poniewaz w pakietach, na ktérych te aplikacje sie uczg, nie ma na ich
temat zadnych danych. Buolamwini i Gebru sprawdzily trzy komercyjnie dostep-
ne aplikacje do rozpoznawania twarzy i udowodnily, Ze najlepiej radza sobie one
z twarzami bialtych mezczyzn, gorzej z twarzami oséb o ciemnej karnacji, nato-
miast najgorsze wyniki uzyskuja, kiedy stawia sie przed nimi zadanie rozpozna-
nia czarnoskorej kobiety*. Przyczyna takiego stanu rzeczy jest fakt, ze aktual-
nie dostepne bazy danych budowane sg na podstawie zbioréw twarzy o jasnym
odcieniu. Widoczno$¢ wynikajgca z nadmiaru biatych twarzy jest jednoczesnie
przyczyna ostabienia widocznoSci twarzy o ciemnej skorze. Zwracano na to uwa-
ge juz w latach szeS¢dziesigtych i siedemdziesigtych ubiegtego wieku. Przemyst
fotograficzny uzywat tzw. Shirley cards do kalibracji koloru na zdjeciach — punk-
tem odniesienia byly fotografie biatych kobiet o dtugich wlosach. Osoby o ciemnej
skorze wychodzily na takich zdjeciach niewyraznie. Uwage na to zwroécit takze
przemyst meblarski: w drukowanych reklamach jego produktéw odwzorowanie
spektrum brazu okazato sie niewystarczajgce®.

W przypadku projektu Buolamwini i Gebru zaproponowano wiele rozwigzan.
Microsoft, ktérego aplikacje badaczki sprawdzaly, poprawil dane, na ktérych
aplikacja uczy sie rozpoznawania twarzy, rozpoczat zbieranie nowych informacji
z uwzglednieniem réznic plci, wieku oraz koloru skéry oraz poprawit sam algo-
rytm®. Na problem z ograniczona réznorodnoScig danych zwracaja tez uwage
miedzy innymi przedsiebiorstwa w Chinach, w ktérych rozwdj prac nad sztucz-
ng inteligencjg nabiera rozpedu*. We wspélpracy z rzadem Zimbabwe firma
CloudWalk z Kantonu wprowadzi swoje rozwigzania stuzace rozpoznawaniu

41 ]. Buolamwini, T. Gebru, Gender shades. Intersectional accuracy disparities in commercial gender classification, ,Pro-
ceedings of Machine Learning Research” 81/2018, s. 1-15.

42 ]. Lovejoy, Fair is not the default, Google Design, 15 lutego 2018, https://design.google/library/fair-not-default/
(8 lutego 2019).

43 ]. Roach, Microsoft improves facial recognition technology to perform well across all skin tones, genders, Microsoft,
26 czerwca 2018, https://blogs.microsoft.com/ai/gender-skin-tone-facial-recognition-improvement/ (8 lutego 2019).

44 1. Roachel, C. O'Neil, Guest post: China’s social credit system, Mathbabe, 2 pazdziernika 2018, www.mathbabe.
0rg/2018/10/02/guest-post-chinas-social-credit-system/ (8 lutego 2019).
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twarzy, ktére beda wykorzystywane w rozmaitych programach publicznych
zwigzanych miedzy innymi z bezpieczenstwem oraz przestrzeganiem prawa®.

Nadmiar danych moze tez przyczyni¢ sie do takiego ,skrzywienia” pracy al-
gorytmu, w ktérym na skutek zbyt wielkiej liczby dostepnych sygnaléw pewne
grupy beda poddawane wiekszemu nadzorowi. Cathy O’Neil“ zwrdcita uwage
na zjawisko samospetniajacego sie proroctwa w sytuacji, w ktoérej algorytm su-
gerujacy prawdopodobne miejsce popelnienia przestepstwa operuje na danych
dotyczacych zgloszen przestepstw oraz zatrzyman. To bardzo istotne, dlatego ze
podstawg pracy algorytmu, czyli aktywnie widocznym typem danych, sg dane
o zgloszonych przestepstwach oraz zatrzymaniach, a nie wszystkich mozli-
wych. Istnieje zatem prawdopodobienstwo, ze pewne miejsca bedg szczegdlnie
widoczne w systemach policyjnych, a tym samym narazone na powtérne wska-
zanie przez algorytm.

3. NIEOCZYWISTE POLACZENIA: DANE NIEWIDOCZNE, ALE WIDZIALNE

Wedlug agencji badawczych Gartner i IDC nawet 80 procent danych to tzw. ciem-
ne dane (dark data), a wiec zebrane, ale nieustrukturyzowane i trudno dostepne,
takze takie, ktore nie zostaly podtaczone do globalnej sieci wymiany (na przyktad
dane analogowe lub cyfrowe, ale przechowywane na starych dyskach)?. Poten-
cjalnos¢ ich uzycia i zarchiwizowanie — ustrukturyzowane lub nie - sprawia, ze
charakteryzujg sie bierng widocznoscig. Dane te moga jednak zostaé uzyte, mimo
ze nie sg konkretnie wskazane do tego uzycia, na przyktad w sytuacji, w ktorej
algorytmy uczenia maszynowego wykorzystuja zasoby danych w poszukiwaniu
wzorcéw, takze tych mniej oczywistych.

Wsré6d opublikowanych na przestrzeni ostatnich lat badan szczegélng uwage
zwraca kilka gloSnych projektéw przeprowadzonych przez badaczy i badaczki
w obszarze widzenia komputerowego (computer vision). W do§wiadczeniu prze-
prowadzonym przez Michala Kosinskiego oraz Yilun Wanga z Uniwersytetu
Stanforda wykorzystano glebokie sieci neuronowe — jedna z metod sztucznej
inteligencji — do okreslenia orientacji seksualnej na podstawie zdjecia twarzy.
Skorzystano w tym celu z ogélnodostepnej aplikacji do rozpoznawania twarzy,
ale wczesniej nauczono jg rozpoznawac twarz na podstawie konkretnych tagéw,
czyli oznaczen. Zastosowano wiec sposéb, ktéry w uczeniu maszynowym nazywa
sie nadzorowanym. Tagiem byla orientacja seksualna osoby na zdjeciu, a same
zdjecia pochodzily z portalu randkowego i Facebooka.

Przy pojedynczym zdjeciu klasyfikator prawidtowo odréznit osoby homoseksualne od he-
teroseksualnych w 81% przypadkow u mezczyzn oraz w przypadku 71% kobiet. Ludziom

45 L. Chutel, China is exporting facial recognition software to Africa, expanding its vast database, Quartz, 25 maja
2018, www.qz.com/africa/1287675/china-is-exporting-facial-recognition-to-africa-ensuring-ai-dominance-through-
diversity/ (8 lutego 2019).

46 C.O'Neil, Weapons.., dz. cyt.

47 M. Kanellos, The five different types of Big Data, ,Forbes”, 11 marca 2016, https://wwwforbes.com/sites/michaelkanellos/
2016/03/11/the-five-different-types-of-big-data/#1ad4a06d6f87 (8 lutego 2019).
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oceniajgcym zdjecia udato sig osiggnqc znacznie nizszy wynik: 61% dla mezczyzn oraz 54%
dla kobiet. Doktadnos¢ algorytmu wzrasta, odpowiednio do 91% i 83%, jesli [algorytm —
przyp. KP] ocenia orientacje seksualng osoby na podstawie pieciu zdjeé twarzy®,

Badanie to zwraca uwage na niebezpieczenstwa, jakie niesie ze sobg taczenie
réznych typéw danych: wyciaganie wnioskéw o orientacji seksualnej z rysow
twarzy budzi niebezpieczne skojarzenia z fizjonomika, chociaz autorzy badania
sie od niej odzegnuja, wazne sg tez problemy zwigzane ze spotecznym odbiorem
takich dziatan. Dlatego Kosinski i Wang podkreslajg, ze istotnym elementem
komunikowania wynikéw badan jest jednoczesna edukacja ich odbiorcéw, aby
badanie, ktére wykorzystuje pracujace na prawdopodobienstwach sieci neuro-
nowe, nie zostato uzyte jako predyktor czyjejs orientacji seksualnej, czy to w wa-
runkach domowych, czy to w ramach panstwowej inwigilacji. W konicu badanie
pokazuje, ze algorytmy - jesli odpowiednio je ukierunkujemy - uczynia widocz-
nymi dane niekoniecznie bedace dobrym predyktorem (proxy) cechy, ktéra maja
mierzyé. W prostym eksperymencie sprawdzajacym zalozenia poczynione przez
Kosinskiego i Wanga grupa badaczy podwazyta ich zasadno$¢. Dowiedli oni, ze
analizowane cechy twarzy sa de facto pochodna stylu Zycia i sposobéw autopre-
zentacji i nie sa wrodzone®.

4. BEEDY W OCENIE SYTUACJI: DANE WIDOCZNE, ALE NIEWIDZIALNE

Wedtug danych Swiatowej Organizacji Zdrowia kazdego roku na §wiecie ginie
w wypadkach samochodowych ponad 1,2 miliona ludzi®. To jedna z motywacji
do pracy nad autonomicznymi pojazdami, ktérej celem jest ograniczenie czyn-
nika ludzkiego i doprowadzenie tym samym do zmniejszenia liczby wypadkéw.
Réwnolegle z eksperymentami prowadzonymi przez takie firmy jak Tesla, Way-
mo czy BMW, odbywa sie zakrojona na szeroka skale dyskusja dotyczaca etyki
maszyn. Wyzwaniem, przed ktérym staje rynek motoryzacyjny, ale tez w zasa-
dzie cata ludzkosé, jest zbudowanie pojazdu nie tylko wygodnego i szybkiego, ale
takze takiego, ktory zadba o bezpieczenstwo na drodze. W jednym z badan nad
tym zagadnieniem podjeto prébe zrozumienia wyboréw moralnych w sytuacji
nieuniknionego wypadku. Badacze postawili pytanie, w jaki sposéb powinien
zachowacé sie wowczas autonomiczny pojazd. Wyniki pokazuja, jak trudne jest
to zagadnienie. Osoby badane zgodzily sie z utylitarnym podejSciem (opartym
na Benthamowskim konsekwencjalizmie®), w ktérym w hipotetycznym scena-
riuszu nieuniknionego wypadku ginie pasazer, ocalajac przechodniéw. Problem

48 Y. Wang, M. Kosinski, PsyArXiv, Deep neural networks are more accurate than humans at detecting sexual orientation
from facial images, 7 wrze$nia 2017, https://psyarxiv.com/hv28a/ (8 lutego 2019).

49 B. Agiiera y Arcas, A. Todorov, M. Mitchell, Do algorithms reveal sexual orientation or just expose our stereotypes?,
Medium, 11 stycznia 2018, www.medium.com/@blaisea/do-algorithms-reveal-sexual-orientation-or-just-expose-our-
stereotypes-d998fafdf477 (8 lutego 2019).

50 Global Health Observatory (GHO)data: Road traffic deaths, WHO, https://www.who.int/gho/road_safety/mortality/en/
(8 lutego 2019).

51 E. Awad, Moral Machine. Perception of Moral Judgment Made by Machines, Massachusetts Institute of Technology,
czerwiec 2017, https://dam-prod.media.mit.edu/x/2017/06/18/awad-ms-17.pdf (8 lutego 2019).
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polega na tym, ze te same osoby nie chcialyby kupi¢ samochodu, ktérego wybo-
ry w sytuacji opisanej w badaniu bylyby wlasnie takie’?. Badanie to rozwinieto
w zakrojonym na szeroka skale eksperymencie, ktory wykorzystat w tym celu
platforme internetowa Moral Machine. W rezultacie otrzymano 30 milionéw od-
powiedzi od ponad 3 milionéw ludzi i rozbudowano nieco scenariusze wypadku
o dodatkowe elementy, na przyklad przez wprowadzenie jako potencjalne ofia-
ry os6b o konkretnych cechach (kobiet, ludzi starszych, oséb tamigcych prawo),
ale tez zwierzat domowych?. Cho¢ wyniki badania nie wniosly wiele do naszego
rozumienia moralnosci oraz tego, jak mozna ja zastosowaé¢ w autonomicznych
pojazdach, to stanowig kolejny wazny krok w poszukiwaniach takich rozwigzan
oraz, w moim przekonaniu, oswajajg ludzi z technologia, ktéra moze by¢ zastoso-
wana w przyszto$ci. Nie budzac strachu, powoli buduje sie zaufanie.

Bywa ono jednak nadwyrezane, jak w sytuacji wypadku, ktéry mial miejsce
w samochodzie Tesli. Reklamowany jako pojazd z autopilotem, zostat kupiony
przez jednego z entuzjastow marki. Jednak jadac po prostej drodze, wjechat on
w skrecajacy traktor — jasny bok pojazdu zlal sie z niebem w tle, przez co ani
kierowca, ani kamery zamontowane w samochodzie nie spostrzegli niebezpie-
czenstwa. Kierowca zginal*. Adam Greenfield zauwazyl, Ze problemem jest tutaj
nie tylko niedoskonatos¢ algorytméw zarzadzajacych praca pojazdu: choé¢ samo-
chody Tesli to tak naprawde urzadzenia do zbierania danych, to jest jeszcze sporo
sytuacji, w ktérych nie umiejg sobie one poradzic¢ (to znaczy takich, w ktérych nie
zebraly danych). Wciaz jestesmy daleko od w pelni autonomicznych pojazdéw.
Wedtug Greenfielda wypadek miatby szanse sie nie wydarzy¢, gdyby nie nazwa
produktu: stowo ,autopilot” sugeruje, ze kierowca moze zdja¢ rece z kierownicy
i pozwoli¢ na w pelni samodzielng jazde auta. Tymczasem nie istniejg — a przy-
najmniej nie zostaly dopuszczone do powszechnego uzytku — algorytmy, ktore
moglyby catkowicie zdja¢ z kierowcy odpowiedzialnosé¢ za prowadzenie pojazdu.
Opisana sytuacja zwraca uwage na fakt, jak bardzo potrzebne sg zaréwno eduka-
cja poprzedzajaca wprowadzenie konkretnych rozwigzan, jak i odpowiedzialne
zarzadzanie wyobraznig opinii publicznej. ,Zaden z tych [algorytméw — przyp. KP]
nie jest prosty sam w sobie. [...] Natomiast rozwijanie podstawowego wyobraze-
nia na temat tego, co one robia, pozwala krytycznie przyjrze¢ sie umowie, na
jaka sie zgadzamy, gdy oddajemy kontrole nad sytuacja ocenie algorytméw” —
zauwaza Greenfield®.

Napiecie miedzy bezrefleksyjnym zaufaniem technologii a awersjg do jej — na-
wet stusznych — wyboréw jest ciekawym polem do badan. Zwraca uwage na palg-
ca potrzebe szerokiej edukacji na temat zmian technologicznych, ale takze glebo-
kiego zrozumienia przyczyn wyboréw i decyzji, jakie podejmuja ludzie. Z jednej
strony, nie potrafimy poprawnie wskaza¢, w jakim celu oraz jakie dane na nasz

52 J.-E Bonnefon, A. Shariff, I. Rahwan, The social dilemma of autonomous vehicles, ,Science” 6293(352)/2016,
s.1573-1576.

53 E. Awad, Moral Machine..., dz. cyt.
54 Por. A. Greenfield, Radical Technologies..., dz. cyt., s. 222-226.
55 Tamze, s. 225-226.
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temat sg zbierane. Cho¢ rozumiemy, ze moga by¢ one wykorzystywane na przy-
ktad w celach marketingowych, to nie spodziewamy sie, jak istotne potgczenia
na podstawie zebranych danych sa odnajdywane*. Wnioskowanie na podstawie
danych behawioralnych zbieranych w internecie wykazato wysoka skutecznos¢
w przewidywaniu cech wrazliwych, takich jak etnicznos$¢ lub poglady politycz-
ne”’. Z drugiej strony, badacze obserwuja awersje do decyzji podejmowanych
przez algorytmy, w wyniku ktérej chetniej wybieramy mniej doktadnych i cze-
Sciej mylacych sie ludzi niz precyzyjne algorytmy. ,Uczestnicy badania, ktérzy
widzieli, w jaki sposéb algorytm podejmuje decyzje, byli mniej pewni jego wy-
boréw oraz wskazywali go mniej chetnie w poréwnaniu z gorzej radzacym sobie
z zadaniem czlowiekiem™®. Przyczyna tego stanu rzeczy byly bledy popetniane
przez algorytm. Jesli byly ciggle te same, uczestnicy badania tracili zaufanie do
skutecznosci algorytmu, co z kolei nie mialo miejsca, gdy w identyczny sposéb
mylit sie czlowiek.

Ten ciekawy przykltad unaocznia, w jak rézny sposéb dane gromadzone przez
ludzi oraz algorytmy moga by¢ niewidoczne. Nawet odpowiednio otagowane i po-
szukiwane, nie sg widzialne, gdy zlewaja sie z ttem. Mozemy wrecz nie wiedziec¢
o0 ich obecnosci oraz wykorzystaniu — czasem bowiem zebrane o nas dane sg wi-
dzialne przez algorytmy, ale niewidoczne dla nas, podobnie jak polaczenia, kt6-
re algorytmy miedzy nimi tworzg, czy wnioski, ktére wyciggaja. W koncu dane
moga zostaé zignorowane — wniosek niebanalny, jesli weZmiemy pod uwage fakt,
ze nasza preferencja do wybierania ludzi, a nie maszyn, jest takze punktem wyj-
Scia w dyskusji na temat zaufania do technologii.

5. NIEOBECNI, WYKLUCZENI

Liczba dostepnych danych jest trudna (jesli nie niemozliwa) do wyobrazenia. Co-
dziennie ludzkos¢é wytwarza tyle danych, ze potrzeba by bylo 250 tysiecy Biblio-
tek Kongresu, zeby je pomieSci¢®. Tak zarysowany punkt odniesienia nie zmie-
nia jednak faktu, ze liczbe te trudno skonceptualizowaé. Danych jest tak duzo, ze
Chris Anderson, onegdaj redaktor naczelny magazynu ,Wired”, oglosit ,koniec
teorii”, uznajac, ze nie musimy juz budowac¢ modeli predykcyjnych - ogrom da-
nych zebranych o ludziach méwi sam za siebie®. Czy na pewno? Crawford i boyd
zwracajg uwage, ze narzedzia prowadzgce analizy i badania automatycznie (czyli
same z siebie) nie muszg by¢ doskonate, jednoczesnie podkreslaja, ze duze zbiory

56 J. Warshaw, N. Taft, A. Woodruff, Intuitions, analytics, and killing ants. Inference literacy of high school-educated
adults in the US, ,Proceedings of the Twelfth Symposium on Usable Privacy and Security (SOUPS 2016)”, 2224 czerw-
ca 2016, https://www.usenix.org/system/files/conference/soups2016/soups2016-paper-warshaw.pdf (8 lutego 2019).

57 M. Kosinski, D. Stillwell, T. Graepel, Private traits and attributes are predictable from digital records of human
behavior, PNAS, 9 kwietnia 2013, https://www.pnas.org/content/110/15/5802 (8 lutego 2019).

58 B.J. Dietvorst, J.P. Simmons, C. Massey, Algorithm aversion. People erroneously avoid algorithms after seeing them err,
,Journal of Experimental Psychology: General” 1(144)/2015, s. 114-126, https://psycnet.apa.org/doiLanding?doi=10.
1037%2Fxge0000033 (8 lutego 2019).

59 M. Khoso, How much data is produced every day?, Northeastern University, 13 maja 2016, http://www.northeastern.
edu/levelblog/2016/05/13/how-much-data-produced-every-day/ (8 lutego 2019).

60 Ch. Anderson, The end of theory: the data deluge makes the scientific method obsolete, ,Wired”, 23 czerwca 2008,
https://www.wired.com/2008/06/pb-theory/ (8 lutego 2019).
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danych nie muszg oznacza¢, ze ich jakosc¢ jest wystarczajaco wysoka, aby uzy¢
ich w wartos$ciowych procesach produkowania wiedzy®. Nie bez znaczenia po-
zostaje fakt, Ze nie wszystko zostato objete pomiarem. Jak wskazuje World Eco-
nomic Forum, potowa ludzkoSci nie ma dostepu do internetu®’. Oznacza to, ze
ponad 3,5 miliarda ludzi nie pozostawia cyfrowych §ladéw, ktére mogtyby zostac
przetworzone przez algorytmy. Sg to ludzie zamieszkujacy Afryke, kraje arabskie
oraz rejon Azji i Pacyfiku®, a zatem w duzej mierze kraje rozwijajace sie. ,Okoto
75% niepodlaczonej do internetu populacji skupiona jest w 20 krajach, zamiesz-
kuje obszary wiejskie, ma niskie dochody, jest starsza, niepiSmienna i sg to przede
wszystkim kobiety”*.

Zrédlem danych mogg byé osoby nie tylko podlaczone do internetu przez kom-
putery lub urzadzenia mobilne, ale takze wszelkiego rodzaju urzadzenia, ktérych
dziatanie nabiera sensu w momencie podlaczenia ich do sieci: mam tu na my-
§li zjawisko nazwane ,internetem rzeczy” (Internet of Things). Agencja badawcza
Gartner szacuje, ze w 2017 roku na §wiecie byto okolo 8,4 miliarda urzadzen pod-
Iaczonych do internetu, a liczba ta ma wzrosna¢ do 20,4 miliarda w roku 2020.
Nie dziwi fakt, ze dwie trzecie tych urzadzen trafito w rece konsumentéw z Chin,
Ameryki Pélnocnej i zachodniej Europy®. Olbrzymie zbiorowosci nie maja doste-
pu do nowych technologii lub dysponuja nimi w bardzo ograniczonym zakresie,
co wyklucza je z aktywnego uczestnictwa w tak zwanej czwartej rewolucji prze-
mystowej, za jakg uwaza sie wplecenie zmian technologicznych (szybkich i opar-
tych na danych) w tkanke spoleczng, gospodarcza, kulturows i naukowg®.

Obszary niewidocznoSci, nieoznakowania, nieopisania olbrzymich potaciludz-
kiej dziatalnos$ci odzwierciedlaja w mniej lub bardziej oczywisty sposéb linie de-
markacyjne miedzy spoteczenstwami biednymi a bogatymi. Wykluczenie z pola
opisu z powodu braku danych cyfrowych pochodzacych z wszelkiego rodzaju
urzadzen elektronicznych jest sita rzeczy pochodng sit politycznych i gospodar-
czych®. Cho¢ o biedniejszej potowie ludzkosSci nie wiemy tyle, co o bogatszej, zbie-
ramy na jej temat dane i prébujemy je za pomocg rozmaitych narzedzi mierzy¢.

61 d.boyd, K. Crawford, Six provocations.., dz. cyt.

62 E. White, O. Pinsky, Half the world’s population is still offline. Here’s why that matters, World Economic Forum,
14 maja 2018, https://www.weforum.org/agenda/2018/05/half-the-world-s-population-is-still-offline-heres-why-that-
matters/ (8 lutego 2019).

63 Tamze.

64 Offline and falling behind. Barriers to Internet adoption, McKinsey & Company, wrzesien 2014, https://www.
mckinsey.com/industries/high-tech/our-insights/offline-and-falling-behind-barriers-to-internet-adoption (8 lutego
2019).

65 R.van der Meulen, Gartner says 8.4 billion connected ,things” will be in use in 2017, up 31 percent from 2016, Gartner,
7 lutego 2017, https://www.gartner.com/en/newsroom/press-releases/2017-02-07-gartner-says-8-billion-connected-
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66 Tamze; K. Schwab, The Fourth Industrial Revolution: what it means, how to respond, World Economic Forum, 14 sty-
cznia 2016, https://www.weforum.org/agenda/2016/01/the-fourth-industrial-revolution-what-it-means-and-how-to-
respond/ (8 lutego 2019).

67 Por. K. Crawford, V. Joler, Anatomy of an AI System, 2018, www.anatomyof.ai (8 lutego 2019).

68 Watek ten wymaga szerokiego omowienia, na ktére w niniejszym tek$cie nie ma miejsca. Chodzi o nie-
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Nie jest to miejsce na stawianie pytan o granice pomiaru i wynikajgcego z niego
nadzoru: czy lepiej by¢ wykluczonym z obiegu cyfrowych §ladéw, ale by¢ wol-
nym od inwigilacji i nadzoru, czy tez zrezygnowac z czesci wolnosci, ale uzyskac
prawo do szczegbéltowego (czasami nawet za bardzo) opisu? Jednak konsekwencje
braku prowadzenia statystyk i pomiaréw moga by¢ rézne i takze sprzyjac wyklu-
czeniu. Ciekaws ilustracje negatywnych skutkéw braku pomiaru przytacza Reni
Eddo-Lodge:

Jeden z paragrafow [ustawy o widczegostwie — przyp. KP] z 1824 roku dawat policji pra-
wo zatrzymania, przeszukania i aresztowania kazdego, kogo podejrzewata o mozliwosc
popelnienia przestepstwa. Ustawa zaslynela jako sus laws (od uzytego w niej sformuto-
wania suspected person, oznaczajgcego podejrzanego). Poniewaz policja nie prowadzila
statystyk dotyczqcych zatrzyman zgodnych z ustawq, trudno okreslic, ile osob byto zacze-
pianych przez policje tylko dlatego, Ze nie wyglgdaly na szacownych obywateli. Na podsta-
wie zbieranych przez siebie dowodow dziatacze antyrasistowscy twierdzili, Ze ofiarq sus
laws czesto padajq czarni. Rasizm niewqtpliwie w wielu przypadkach przesqdzat o tym,
kto wyglada podejrzanie, a kto nie — szczegolnie w klimacie politycznym Wielkiej Brytanii,
gdzie zaledwie dziesigé lat wezesniej odmawiano czarnym zatrudnienia i kwaterunku®.

PODSUMOWANIE: PROXIES

Ze wzgledu na niski koszt przechowywania Big Data oraz mocy obliczeniowej
zbieranie danych dla samego zbierania ziszcza plan, w ktérym siecia cyfrowego
opisu objete zostaje w miare mozliwosci jak najwiecej aspektow ludzkiej aktyw-
nos$ci. Koncepcje kompletnego opisania rzeczywistoSci w postaci cyfrowych §la-
déw zawart w jednym ze swoich opowiadan Jorge Luis Borges: w przedstawionym
przez niego Swiecie mys$l kartograficzna byta tak rozwinieta, ze zdotano odwzo-
rowac imperium przez pelne pokrycie go mapa, w skali 1:17°, Ta utopijna i w zasa-
dzie niepraktyczna idea stata sie tak naprawde celem przyswiecajacym pracom
nad uczeniem maszynowym: ,pelng kwantyfikacjg wizualnych, stuchowych i po-
znawczych rezimoéw rzeczywistoSci. Od kosmologicznego modelu wszechswiata
do $wiata ludzkich emocji interpretowanych przez najdrobniejsze ruchy miesni
twarzy — wszystko staje sie przedmiotem kwantyfikacji’”. Jest to jednak aspiracja
daleka od pelnej realizacji. Dzisiaj w zbiorach danych sg luki, mniej lub bardziej
znaczace Slepe punkty, ktére algorytmy albo pomijaja, albo ich nie dostrzegaja,
albo tez prébujg je wypelnié, pokrywajac je siatkag prawdopodobienstw. W sy-
tuacji braku danych i potrzeby okreSlenia zawartosci tej nieskwantyfikowanej
przestrzeni budowane sa modele, ktére z pewna dozg prawdopodobienstwa
moga temu zaradzicC.

perspektywy badane. Mam na mysli takze rozmaite obszary wykluczen wewnatrz spoteczerstw rozwinietych, takie
jak obszary bezdomnosci.

69 R. Eddo-Lodge, Dlaczego nie rozmawiam juz z bialymi o kolorze skéry, thum. A. Sak, Wydawnictwo Karakter, Kra-
kéw 2018, s. 54-55.

70 Por. K. Crawford i V. Joler, Anatomy of an AI System, dz. cyt.
71 Tamze.
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W Stanach Zjednoczonych silnym predyktorem rasy jest kod pocztowy miej-
sca zamieszkania. Cho¢ zatem w algorytmicznych systemach wykorzystywanych
do selekcji miejsc, w ktdre wysyla sie patrole policyjne, nie musi by¢ informacji
o rasie, to za pomocg odpowiednio skalibrowanych modeli systemy te dochodza
do takich wnioskow, jakby te dane posiadaly, tym samym wzmacniajac uprzedze-
nia, a zarazem wiare w neutralnosé technologii. Jesli algorytm nie miat danych
dotyczacych rasy, ale sam doszedl do wniosku, ze niektére regiony sa bardziej
niebezpieczne niz inne, to wzmocnit wrazenie, ze widoczne dane sg gwarantem
obiektywnosci’

Kate Crawford zwraca uwage, ze ,przy okazji kazdego duzego zbioru danych
musimy zadac sobie pytanie, jakich ludzi wykluczyliSmy. Ktére obszary sg mniej
widoczne? Co sie dzieje, jesli zyjesz w cieniu tych zbioréw [pozostajac niezauwa-
zonym — przyp. KP]?”7. Oplecenie wszystkich aspektéow ludzkiej dziatalnosci da-
nymi, sprowadzenie do policzalnych wartosci takich zagadnien jak moralnosé,
seksualnosé¢ czy emocje, jest z jednej strony odpowiedzig na postepujacy rozwoj
w dziedzinie algorytméw, ze szczegélnym uwzglednieniem algorytmoéw sztucz-
nej inteligencji, a z drugiej strony stwarza nowe obszary poddawane analizie i re-
fleksji. Jednak ze wzgledu na znaczace braki w wielkich zbiorach danych praca na
nich jest obarczona ryzykiem btedu. Choé¢ uczymy maszyny rozpoznawac, co to
znaczy mie¢ wiecej pieniedzy, to czy rzeczywiscie uczymy je, czym jest bogactwo?
Czy potrafimy wskaza¢ i zmierzy¢ obszary biedy? Jak zoperacjonalizowa¢ wyklu-
czenie, piekno czy niebezpieczenstwo? Jakiej moralnosci bedziemy uczy¢ cyfro-
wych asystentow? Jesli nie rozumiemy wszystkich ograniczen, pelnego spektrum
intencji gromadzenia, pozyskiwania i przetwarzania danych, ktérych dostar-
czamy algorytmom, kazdy aspekt naszej dziatalnosci powinien by¢ poddawany
regularnej i doglebnej kontroli. Regresja, wnioskowanie statystyczne, korelacja,
poszukiwanie wzorcow — wszystko to, z pewnym prawdopodobienstwem, przy
okreslonym przedziale ufnoSci, rozposciera swojg moc przewidywania na zna-
komitg wiekszo$§¢ wydarzen, sytuacji, obrotéw spraw, fenomenéw. Szczego6lnie
jednak interesujace jest to, gdzie aktualnie lezy granica mocy predykcyjnej stwo-
rzonych modeli. Zyskiem ze zwiekszania rozdzielczosci danych, ktére o sobie
zbieramy, moze by¢ lepsze zrozumienie nas samych (niezaleznie od tego, czy robi
to sprytny analityk, czy krotki kod uczenia maszynowego). Stratne sg zas$ osoby
nieprzystajace do modelu obrzeza spotecznego i kulturowego mainstreamu, sys-
temowo lub chwilowo wykluczeni odmiency. Dopéki nie zbudujemy bazy danych
kompletnych, widocznych i widzialnych, transparentnych — wedtug pomystu Bor-
gesa oplatajgcych nasze zycia w skali 1:1 — ciggle bedzie nam towarzyszy¢ widmo
kosztéw rozwigzan algorytmicznych.

72 Por. C. O'Neil, Weapons..., dz. cyt.

73 K. Crawford, The hidden biases in Big Data, ,Harvard Business Review”, 1 kwietnia 2013, http://hbr.org/2013/04/
the-hidden-biases-in-big-data (8 lutego 2019).
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WHAT DO ALGORITHMS SEE? CONSEQUENCES OF ALGORITHMIC
(IN)VISIBILITY AND (IN)TRANSPARENCY OF DATA

Algorithms and their performance are a derivative of the efficiency of their design,
quality of the data they use as well as the data that they tend to omit — intentionally
or due to lack of access to it. Equally important are assumptions made by algo-
rithms to fill the gaps in the data on which they work. As technological and social
constructs they are reality-describing models which either remain visible in the
process of data analysis or are pushed beyond the limits of our perception. The au-
thor discusses ways in which data can be made both visible and transparent, while
diagnosing the sources of data omissions and their consequences.

SEtOWA KLUCZOWE: algorytm, dane, widoczno§¢/widzialno$¢ danych, proxies
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