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Streszczenie

Celem artykutu jest przeanalizowanie prawnych konsekwencji wdrazania nowoczesnych technik
przetwarzania danych, w szczegdlnosci uczenia maszynowego oraz analizy duzych zbiorow da-
nych (Big Data) w sektorze innowac;ji finansowych (fintech). Techniki te stanowig nie tylko tworzg
nowe mozliwos$ci monetaryzacji danych po stronie podmiotow funkcjonujgcych w sektorze finan-
sowym, lecz takze ujawniajg nowe wyzwania regulacyjne i nadzorcze.
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I. Wprowadzenie

Cechg charakterystyczng proby regulaciji kazdego nowego rynku sg poczgtkowe trudnosci z jego
precyzyjnym zdefiniowaniem. Nie inaczej jest z sektorem fintech — ktéry pomimo dynamicznego
rozwoju i rosngcego udziatu w segmencie ustug finansowych, nadal przysparza trudnosci definicyj-
nych. Potgczenie ustug finansowych z nowoczesng technologig tworzy nowe mozliwosci, ale rowniez
liczne problemy interpretacyjne. Biorgc pod uwage stopien sformalizowania swiadczenia roznych
typow ustug finansowych (bankowych, ptatniczych, kredytowych itp.), ewolucja tak uksztattowanego
rynku z wykorzystaniem nowoczesnych technologii musi prowadzi¢ do rewizji istniejgcych przepisow
prawnych, a w niektérych przypadkach nawet rozwazenia zasadnosci ich dalszego funkcjonowania.

Dokonujgc przeglagdu nowoczesnych form przetwarzania informacji, ktére juz dzisiaj znaj-
dujg praktyczne zastosowanie w dziatalnosci podmiotéw fintech, bez watpienia do najbardziej
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zaawansowanych nalezy zaliczy¢ systemy sztucznej inteligencji (SI). Tego typu systemy znajdujg
sie w awangardzie przemian technologicznych, ale réwniez — z uwagi na swojg specyfike — po-
siadajg potencjat do znacznego przeksztatcenia znanego wspotczesnie rynku ustug finansowych.

Omowienie mozliwo$ci i zagrozen zwigzanych z systemami S| wymaga takze odniesienia
do analityki duzych zbiorow danych (Big Data). Dynamiczny rozwoj rynku Big Data w istocie
umozliwit bowiem pojawienie sie wielu innowacji finansowych. Bez Big Data nie bytoby mozliwe
zaawansowane profilowanie uzytkownikow, stanowigce fundament wiekszosci ustug e-commerce.
Zastosowania, takie jak wykrywanie naduzy¢ czy zwalczanie finansowania terroryzmu bytyby mniej
skuteczne, gdyby nie wykorzystanie dostepu do wielu rozproszonych baz danych. Rozwdj Big
Data byt takze katalizatorem dla opracowania nowych algorytméw uczenia maszynowego, ktore
z kolei sg postrzegane jako etap posredni poprzedzajgcy powstanie systeméw sztucznej inteli-
gencji. Symbioza pomiedzy Big Data oraz Sl jest wiec wyrazna i nierozerwalna, a potgczenie obu
tych technologii prowadzi do uwolnienia potencjatu zwigzanego z nowoczesng analitykg danych.

Dlatego w pierwszej kolejnosci omoéwiona zostanie dotychczasowa ewolucja, najwazniejsze
definicje oraz ograniczenia algorytmoéw sztucznej inteligencji oraz analityki Big Data. Dopiero po
wprowadzeniu i wyjasnieniu najwazniejszych pojec¢, przedstawione zostang szczegotowe rozwaza-
nia dotyczace konkretnych zastosowan Sl w branzy finansowej — zwigzane z oceng wiarygodnosci
kredytowej klientéw, wykrywaniem naduzy¢ oraz automatycznym doradztwem inwestycyjnym.

Il. Sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe

Chociaz od wprowadzenia terminu ,sztuczna inteligencja” do dyskursu naukowego mineto
ponad sze$cdziesiat lat, nadal nie wypracowano jednej, powszechnie akceptowanej definicji tego
pojecia. Co wiecej, z uwagi na mnogos¢ publikacji oraz zainteresowanie tg materig badan ze strony
przedstawicieli réznych dziedzin wiedzy, odnalez¢ mozna rézne — czasami sprzeczne — definicje
(Rozanowski, 2017, s. 110-111). Z pewnos$cig, uwzgledniajac dzisiejszy stan badan nad Sl, uzycie
zarowno przymiotnika ,sztuczna”, jak i rzeczownika ,inteligencja” nie nalezy uznaé¢ za szczegdlnie
udane. Inteligencja sztuczna tym bowiem miata sie odréznia¢ od naturalnej, ze powstataby w wyniku
aktywnosci cztowieka. W czasach dynamicznego rozwoju bioinzynierii, w tym manipulacji ludzkim
DNA, wprowadzanie do jezyka nauki poje¢ mogacych skutkowac nieuprawniong dyskryminacjg
nie wydaje sie byc¢ jednak wtasciwe. Takze odnoszenie terminu ,inteligencja” do algorytmoéw in-
formatycznych moze prowadzi¢ do prostych poréwnan ze sposobem funkcjonowania ludzkiego
mobzgu. Na tym tle natychmiast pojawiajg sie jednak watpliwosci zwigzane z utozsamianiem méz-
gu i umystu, a w dalszej kolejnosci umystu z duszg cztowieka. Przypisywanie maszynom cech
ludzkich nieuchronnie prowadzi do sporéw pozanaukowych, a przez to utrudnia skupienie sie na
faktycznej istocie zagadnienia.

W potowie dwudziestego wieku sztuczna inteligencja postrzegana byta jako system dziatajgcy
na wzoér ludzkiego umystu. W efekcie miata by¢ zdolna do rozwigzywania problemow w sposob
podobny do ludzi, z tg réznicg, ze mogtaby to robi¢ szybciej, a przez to bardziej efektywnie. System
dziatajgcy w ten sposob posiadatby zdolnos¢ do podejmowania wtasnych decyzji, a z uwagi na
sposob jego dziatania — takze, w pewnym zakresie, mogtby zosta¢ uznany za samoswiadomy.
Zwolennikiem takiego pojmowania Sl byt A. Turing, ktory zdefiniowat takze pierwszy test stuzgcy
potwierdzeniu czy badany system osiggnat stopien rozwoju pozwalajgcy na uznanie go za system
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sztucznej inteligencji'. Algorytmy zdolne do rozwigzywania dowolnych probleméw, ktore rozwigzac
potrafi cztowiek okreslane sg w nauce terminem ,silnej SlI”.

Wraz z postepem techniki szybko okazato sie jednak, ze proba algorytmicznego odwzoro-
wania sposobu dziatania ludzkiego umystu jest zadaniem duzo bardziej skomplikowanym, niz
poczgtkowo sgdzono. Dodatkowo rozwdj inzynierii (w szczegdlnosci automatyki i informatyki)
skutkowat pojawieniem sie nowej kategorii wysokospecjalistycznych systemow informatycznych,
pozwalajgcych na wykonywanie skomplikowanych zadan i to ze skutkiem lepszym, niz gdy byty
one realizowane przez ludzi. Opracowano takze pierwsze systemy wygrywajgce z ludzmi w gry
logiczne, co powszechnie postrzegano jako dowdd zdolnosci algorytmow do tworczego rozwia-
zywania skomplikowanych problemoéw. Tego typu systemy, chociaz potrafig samodzielnie roz-
wigzywaé konkretne typy zadan, nie posiadajg umiejetnosci analizowania dowolnych kategorii
problemoéw — w zadnym stopniu nie stanowig zatem realizacji koncepcji cyfrowego umystu. W li-
teraturze okresla sie je terminem ,stabej SI”

Podziat na silng i stabg Sl unaocznia nie tylko odmienne wyobrazenia oraz oczekiwania
zwigzane ze sztuczng inteligencjg, lecz takze obrazuje problemy interpretacyjne naroste wokot
tej koncepcji na przestrzeni ostatnich pie¢dziesieciu lat. Wedtug dzisiejszego stanu wiedzy, nie
istnieje zaden system, ktory mogtby zostaé zakwalifikowany jako silna SI2. Obecnie oczekuije sie,
ze systemy takie powstang w ciggu najblizszych kilkudziesieciu lat®. Wiodgce badania w zakresie
silnej Sl od lat prowadzone sg w osrodkach naukowych w Stanach Zjednoczonych i Chinach.

Wiekszos$¢ z obecnie dziatajgcych lub projektowanych systemow okreslanych pojeciem
»Sztucznej inteligencji” w ogdle nie powinna by¢ zaliczana do tej kategorii, a co najwyzej powinna
by¢ klasyfikowana jako prekursorzy systeméw stabej SI. Systemy te potrafig sprawnie rozwigzywac
okreslong kategorie problemoéw, jednak stuzg realizacji konkretnych celow i tylko w tym zakresie
mozna mowic o ich (czesciowej) samodzielnosci.

Pomijajgc chwilowo implikacje prawne i etyczne zwigzane z uznaniem algorytmu informa-
tycznego jako spetniajgcego kryteria uznania go za sztuczng inteligencje, krotkiego wyjasnienia
wymaga jego zdolnos¢ do podejmowania wtasnych decyzji. Z perspektywy obecnych zastoso-
wan informatyki jest bowiem oczywiste, ze szereg istniejgcych systeméw informatycznych moze
podejmowac okreslone typy decyzji, nie sg to jednak decyzje samodzielne. Systemy te wykonujg
przewidziany przez programistéw algorytm (kod programu), stosujgc okreslone kryteria i warunki
w celu ustalenia dalszych krokdéw programu. Decyzje te sg jednak skutkiem podagzania za wy-
znaczonym algorytmem, nie mogg zatem by¢ uznane za bedgce przejawem samodzielnych de-
cyzji. Inaczej sytuacja ma sie w odniesieniu do systeméw S| — w ich bowiem przypadku decyzje
podejmowane przez algorytm bedg konsekwencjg wiedzy i wnioskow, ktére program zbudowat
w sposob samodzielny (np. w wyniku analizy duzych zbioréw danych). Jest jednak oczywiste,

T Tzw. test Turinga polegat na prowadzeniu przez wyznaczonego uczestnika (tzw. sedziego) komunikacji za posrednictwem komputera, a nastepnie
ocenie czy rozméwca jest cztowiekiem, czy systemem informatycznym. W zatozeniach autora rozmowa miata by¢ prowadzona na dowolny temat. Pomimo
swojej innowacyjnosci test Turinga jest takze krytykowany jako de facto obliczony na potwierdzanie, ze maszyna potrafi udawac cztowieka (zob. takze:
Piesko, 2002, s. 93-102); oryginalny artykut A. Turinga dostgpny online (Turing, 1950, s. 433—460).

2 Oceny tej nie zmienia fakt pojawienia sie pierwszego przypadku nadania obywatelstwa androidowi Sofia przez wtadze Arabii Saudyjskiej. Chociaz
jego tworcy dowodzg, ze jest to robot sterowany systemem sztucznej inteligencji, to deklaracja ta wydaje sie nie znajdowac potwierdzenia w faktach.
Niemniej jednak funkcjonowanie w przestrzeni prawnej systemu autonomicznego posiadajgcego obywatelstwo uznawanego migdzynarodowo panstwa
tworzy ciekawy kazus prawny (wiecej: Rojszczak, 2019c).

3 Whniosek ten bazuje na szeregu zatozen odno$nie do rozwoju poszczegdlnych dziedzin nauki. W szczegdlnosci ocenia sie, ze ztozono$é i wydajnosé
procesorow bedzie ok. roku 2025-2030 obliczeniowo réwnowazna ludzkiemu mézgowi. To jednak per se nie przesgdza o mozliwosci zbudowania sy-
stemu, ktory bedzie spetniat kryteria silnej SI. Ciekawe rozwinigcie tematu w: McGinnis, 2009-2010, s. 368-372.
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ze niezaleznie od zaawansowania algorytmow Sl i ich zdolnosci do budowania wtasnej wiedzy,
sposoéb ich dziatania zawsze moze by¢ warunkowany przez poczatkowy kod programu. Dlatego
w przypadku Sl ,samodzielno$¢ podejmowanych decyzji” stuzy raczej do opisania mozliwosci
technicznych wykorzystanych algorytmoéw (posiadajgcych mozliwos¢ do zbudowania wnioskéw
wykraczajgcych poza poczatkowe programowanie) niz faktyczng ich niezalezno$¢, rozumiang
w sensie prawnym. Aspekt ten ma kluczowe znaczenie praktyczne, np. w zakresie okre$lania
podmiotéw odpowiedzialnych za decyzje podejmowane przez Sl.

Pojeciem czesto zamiennie stosowanym ze sztuczng inteligencjg jest ,uczenie maszynowe”
(machine learning). To uproszczenie, prowadzgce do btedu. Systemy uczenia maszynowego
posiadajg zdolno$¢ do budowania nowej wiedzy na podstawie wiasnych algorytmoéw wniosku-
jacych, zazwyczaj bazujgcych na duzych zbiorach dostepnych informacji. Proces ten — zwany
odkrywaniem wiedzy — polega na odnajdywaniu nieoczywistych powigzan, ktore ujawniajg nowe
zaleznosci (fakty). W ostatnich latach algorytmy uczenia maszynowego znajdujg zastosowanie
w wielu sektorach gospodarki — miedzy innymi wszedzie tam, gdzie pomocne jest przewidywanie
zachowan duzych grup ludzi lub pojedynczych jednostek. W ten sposob systemy te pomagajg
wptywac na preferencje wyborcze, przewidywaé decyzje zakupowe oraz ujawniac cechy jednostki
(w tym dane wrazliwe — np. informacje o stanie zdrowia, natogach, zyciu osobistym) na podsta-
wie wzorcow zachowan. Uczenie maszynowe znajduje takze szerokie zastosowanie w sektorze
finansowym — poczgwszy od wykrywania naduzy¢ finansowych i realizacji procedur kontrolnych,
poprzez badanie wskaznikow ryzyka na doradztwie inwestycyjnym skohczywszy. Jednak to,
co odrdznia uczenie maszynowe od sztucznej inteligencji to zakres swobody w podejmowaniu
decyzji. Uczenie maszynowe stuzy pozyskaniu (odkryciu) wiedzy, natomiast celem dziatania Si
jest rozwigzywanie konkretnej kategorii probleméw. Rozgraniczenie to w praktyce nie zawsze
jest jednak proste. Przyktadowo, handel algorytmiczny jest obszarem wykorzystania systemow
uczenia maszynowego, tak jak proste ustugi doradztwa inwestycyjnego (prognozowanie zmian
cen instrumentow finansowych). Oba te zastosowania mozna jednak opisa¢ w taki sposob, ze
beda réwniez spetniaty definicje systeméw stabej Sl.

Dlatego biorgc pod uwage wspétczesne zaawansowanie techniki, algorytmy wykorzystywane
na rynku fintech powinny by¢ zaliczane do kategorii systemdw uczenia maszynowego — a uzy-
wanie w odniesieniu do nich terminu sztucznej inteligencji ma raczej na celu podkreslenie ich
innowacyjnego charakteru niz faktycznych mozliwosci technicznych. Stad tez w dalszej czesci
rozwazan przez pojecie Sl bedg w istocie rozumiane systemy uczenia maszynowego.

Rysunek 1. Zaleznosci pomiedzy Sl, Big Data a uczeniem maszynowym
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lll. Analizy duzych zbioréw danych (Big Data)

Zagadnieniem nierozerwalnie zwigzanym z systemami uczenia maszynowego jest analityka
duzych zbioréw danych (Big Data). Podobnie jak w przypadku sztucznej inteligencji, w odniesie-
niu do Big Data istnieje wiele definicji, za pomoca ktorych ich autorzy probujg opisac te technike
przetwarzania danych. Cze$¢ ekspertow wskazuje na powigzanie Big Data z popularng od lat
osiemdziesigtych technikg data miningu. Celem data miningu byto odnajdywanie nowych powig-
zan pomiedzy danymi, a przez to odkrywanie nieznanych wczesniej zaleznosci. Analityka Big
Data realizuje to samo zadanie, ale korzystajgc do tego z wielu wzajemnie skorelowanych baz
danych, pochodzacych z réznych zrodet. Czesto sg to dane publicznie dostepne, np. pochodzace
z Internetu lub poddane wczesniejszej anonimizaciji.

Big Data to jednak nie tylko sposdb analizy danych, ale caty proces zwigzany z ich przetwa-
rzaniem. Mozna w nim wyodrebnic cztery giébwne etapy:

(1) gromadzenie danych;

(2) ich agregacjai korelacja;

(3) analiza oraz

(4) wykorzystanie wnioskéw (Rojszczak, 2019b, s. 384).

Potencjat zwigzany z analizg duzych zbioréw danych byt w ostatnich latach przez wielu prze-
ceniany*. Czesto prezentowano Big Data jako technike pozwalajgcg na uzyskanie odpowiedzi
na kazde pytanie, jezeli tylko zapewni sie dostep do odpowiednio duzego zbioru danych. W ten
sposob w Big Data postrzegano metody analizy idealnej w zastosowaniach tak réznych, jak ba-
dania spoteczne, ochrona zdrowia czy doskonalenie proceséw przemystowych i produkcyjnych.

Analizy Big Data maja kilka cech charakterystycznych, ktorych wyjasnienie pozwoli zrozumieé
potencjat, ale i ograniczenia zwigzane z tg technikg analizy danych. Do najwazniejszych naleza:
(1) rézna jakos¢ danych zrodtowych;

(2) heurystyczne algorytmy wnioskowania;
(3) staty przyrost danych oraz
(4) zmienne w czasie wnioski.

Pierwsza z cech — zwigzana z r6zng jakoscig danych — jest czesto niedoceniana w praktyce.
tgczenie duzych zbiorow danych, pochodzgcych z réznych zrédet i czesto uzyskanych w odmien-
ny sposob, uwidacznia btedy i przektadania. Problem ten narasta, jezeli dane pochodzg z ogél-
nodostepnych zrodet, np. z portali internetowych. Proces zapewniania spojnosci danych — tzw.
oczyszczanie danych — w przypadku Big Data nie zawsze prowadzi do zwiekszenia ich jakosci,
poniewaz z uwagi na ogrom informacji rowniez jest realizowany automatycznie (Maletic i Marcus,
2019, s. 19-32).

Praktycy wskazujg, ze konsekwencje btedéw w danych Zzrodtowych mogg by¢ zniwelowane
dzieki zastosowaniu zaawansowanych algorytmow (Sl). W tym zakresie nalezy jednak pamie-
tac, ze wynik dziatania wielu z tego typu algorytmow jest trudny — a czesto nawet niemozliwy
— do przewidzenia, stad tez czesto bywa poréwnywany do algorytmow heurystycznych. Dlatego

4 Jeszcze w 2008 roku w pismiennictwie odnalezé mozna byto skrajnie optymistyczne opinie wskazujgce na Big Data jako technike pozwalajgcg odpo-
wiedzie¢ na kazdy problem badawczy: [Big Data] ,to $wiat, gdzie olbrzymie ilo$ci danych i algorytmy matematyczne zastepujg wszelkie inne narzedzia,
jakie mozna bra¢ pod uwage. Zapomnij o taksonomii, ontologii i psychologii. Kto moze wiedzie¢ dlaczego ludzie robig to co robig? Wazne, ze to robig
a my mozemy to obserwowacé i zmierzy¢ z nieznang wczesniej precyzjg. Dysponujgc odpowiednig iloscig danych, liczby méwig same za siebie” (zob.:
Anderson, 2008).
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w przypadku Big Data statystyczna poprawnos¢ wynikow nie moze by¢ wystarczajgcym dowodem
na ich prawdziwosci w kazdym indywidualnym przypadku.

Kolejna cecha Big Data, o fundamentalnym znaczeniu praktycznym, to tzw. efekt przyrostowy.
Analizy Big Data bazujg na zmiennych w czasie danych zrédtowych. Oznacza to, ze realizujgc ten
sam algorytm — ale w réznym czasie — system moze doj$¢ do odmiennych wnioskéw. W ogdlnos-
ci im diuzej dziata algorytm i dtuzej uzupetniane sg dane zrodtowe, tym wieksza pewnos¢ co do
poprawnosci uzyskiwanych danych. Efekt przyrostowy — chociaz stanowi duzg zalete korzystania
z Big Data — moze mie¢ takze konsekwencje. Jedng z nich jest ryzyko naruszenia praw jednostek,
ktérych dane podlegajg analizie, w wyniku ujawnienia faktéw czy zdarzen z ich zycia prywatnego.

Potagczenie powyzszych cech prowadzi do konkluzji, ze jedng z cech immamentnie zwig-
zanych z Big Data jest zmiennos$¢ w czasie uzyskiwanych wynikow. Kazda metoda analityczna
obarczona jest pewnym marginesem btedu. W przypadku Big Data, z uwag na masowg skale
prowadzonych czynno$ci przetwarzania oraz brak danych poréwnawczych, czesto jednak istnieje
praktyczna trudnos¢ w okresleniu tego marginesu.

Wszystkie przedstawione cechy Big Data majg bezposrednie odniesienie do zastosowan Sl
w segmencie ustug finansowych. Ograniczenia zwigzane z Big Data wptywajg bowiem na jakos¢
prowadzonej analizy. Podstawg dziatania systeméw Sl jest ciggty proces uczenia (czesto okre-
Slanego jako ,gtebokie uczenie”, deep learning) w oparciu o dostarczane informacje. Dane niskiej
jakosci, obarczone btedami czy przektamaniami mogg miec nie tylko wptyw na jakos¢ biezgcej
analizy, ale skutkowa¢ takze dtugoterminowym obnizeniem jej skutecznosci®.

IV. Nowoczesna analityka danych
na przykladzie scoringu kredytowego

Dostawcy ustug finansowych od wielu lat interesujg sie mozliwo$ciami wynikajgcymi z prak-
tycznego zastosowania systeméw sztucznej inteligencji. Nie bez przyczyny A. Bhalla, wicepre-
zes Mastercard, omawiajgc zainteresowanie technologig Sl, wyjasnit, ze ,jesli dane sg paliwem
napedzajgcym gospodarke cyfrowa, to sztuczna inteligencija jest rafinerig”®. Wspoétczesne ustugi
finansowe opierajg sie na danych elektronicznych. Dlatego kazda technologia, ktéra zapewnia
skuteczniejsze gromadzenie lub przetwarzanie informacji postrzegana jest w kategoriach prze-
wagi konkurencyjnej.

Naturalnym obszarem zastosowania S| w sektorze finansowym jest wyliczanie réznego ro-
dzaju wskaznikow ryzyka, w szczegolnosci zas oceny ryzyka (scoringu) kredytowego klientow.
Zagadnienie to nie powinno by¢ jednak postrzegane wytgcznie przez pryzmat mozliwych nega-
tywnych skutkéw dla jednostki. Wiarygodny scoring kredytowy to takze obnizanie kosztu ustugi
finansowej, a co za tym idzie mozliwos¢ poprawienia jej parametrow dostepnych dla konsumen-
ta. Aspekt ten, chociaz dostrzegalny w prowadzonych analizach (Financial Services User Group
2016, 2019, s. 3), wydaje sie by¢ mniej zauwazalny w debacie publicznej i ustepowac przekonaniu,
ze korzysci wynikajgce z zastosowania S| w miejsce tradycyjnych modeli analitycznych zostang
w catosci skonsumowane przez dostawcow ustug finansowych.

5 Nalezy takze pamieta¢, ze manipulowanie danymi zrodtowymi jest technikg ataku na prawidtowo$¢ dziatania systemow uczenia maszynowego
(zob.: np.: Hutson, 2018).

6 Kredyt tylko od Al, Money.pl 14.11.2018, https://cli.re/GXE414 (dostep: 1.04.2019).
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Od lat obliczanie wskaznikéw kredytowych to obszar praktycznej implementacji zaawanso-
wanych modeli decyzyjnych, opartych na specjalnych arkuszach (kartach) oceny ryzyka oraz in-
formacjach statystycznych. W modelu wykorzystywanych jest maksymalnie kilkadziesiagt (zwykle
kilkanascie) z gory zdefiniowanych parametréw, odpowiadajgcych roznym cechom kredytobiorcy
(np. wiek, zawdd, stan cywilny), jego sytuacji majatkowej (posiadane aktywa oraz zobowigzania)
czy wykorzystywanym produktom finansowym oraz dotychczasowej historii kredytowej. Pomimo
swojego skomplikowania tego typu modele majg jednak szereg ograniczen — a podstawowym
jest sposoéb ich funkcjonowania, polegajgcy na stosowaniu usrednionych wag do oceny réznych
kredytobiorcéw.

Zastosowanie algorytméw Sl pozwala na pokonanie tych ograniczen. System moze oceniaé
kazdy wniosek kredytowy, uzupetniajgc analize wskaznikowg o dane pochodzace z wielu rozpro-
szonych baz — prowadzgc de facto do opracowania zaawansowanego profilu kredytobiorcy, ktory
nastepnie zestawiany jest z profilami innych kredytobiorcow i historig sptaty zaciagnietych przez
nich zobowigzan. Pewnym wglgdem w to, jak moze wyglgdac¢ profilowanie klientéw na potrzeby
ustug finansowych dostarcza raport przygotowany przez amerykanskg Federalng Komisje Handlu,
w ktérym badaniu poddano rynek tzw. brokeréw danych (data broker) — a wiec podmiotow pro-
fesjonalnie zajmujgcych sie gromadzeniem rozbudowanych informacji na temat konsumentow
(Federal Trade Commission, 2015). FTC wskazata, ze dla kazdego profilu konsumenta, badani
brokerzy gromadzili kilkkadziesigt kategorii danych. Poza podstawowymi informacjami, wykorzy-
stywanymi takze w klasycznych modelach scoringowych (wyksztatcenie, zawdd, liczba dzieci itp.)
byly to takze szczegdtowe dane demograficzne, informacje pochodzgce z rejestréw publicznych
(np. ogtoszone postepowania upadfosciowe, informacje z rejestréw karnych), mediéw spotecz-
nosciowych (zagregowane informacje na temat aktywnosci online, dane na temat posiadanych
kont w portalach spotecznosciowych, rodzaju publikowanych tresci), informacje na temat miejsca
zamieszkania oraz sgsiedztwa (w tym dane zwigzane z przestepczoscia), posiadanych srodkach
transportu, szczegétowe dane finansowe, informacje o stanie zdrowia, sposobie spedzania wol-
nego czasu oraz szczegotowe preferencje dotyczgce zakupow. Badane firmy gromadzity nawet
informacje na temat ulubionych programoéw telewizyjnych, prenumerowanych czasopismach,
udziatu w biletowanych wydarzeniach sportowych oraz akcjach charytatywnych czy upodobaniu
do hazardu — z wyréznieniem kasyn oraz loterii stanowych (Rojszczak, 2019b, s. 399-402).

Tak szczegotowe informacje mogg by¢ wykorzystane do opracowania bardziej precyzyjnych
wskaznikdw oceny ryzyka — nie tylko na potrzeby oceny ryzyka kredytowego, ale na przyktad
— ryzyka ubezpieczeniowego. Kredytodawca moze by¢é mniej zainteresowany zapewnieniem fi-
nansowania osobie, ktdra przejawia zainteresowanie hazardem. Z kolei firma ubezpieczeniowa
moze zaproponowac mniej atrakcyjne sktadki w przypadku, gdy ubezpieczony mieszka w okolicy
cechujgcej sie wyzszymi wskaznikami przestepczosci.

W ostatnich latach coraz czesciej prezentowane sg badania dotyczgce mozliwosci prowa-
dzenia scoringu kredytowego wytgcznie w oparciu o dane pochodzgce z portali spotecznoscio-
wych (Selede, 2013). Chociaz obecnie wskazuje sie, ze doktadnos¢ uzyskiwanych w ten sposéb
wynikow jest niewystarczajgca’, to uwzgledniajac specyfike Big Data (efekt przyrostowy) oraz
state doskonalenie algorytmow wnioskujgcych Sl (deep learning) nalezy przyjac, ze wkroétce takie

7 Zob. np. ograniczenia zwigzane z budowaniem scoringu na danych pochodzacych z portali spotecznosciowych omoéwione w: Tan i Phan, 2016.
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zastosowania zaczng by¢ osiggalne techniczne. Szczegolnie obiecujgcg perspektywa jest zasto-
sowanie tej technologii w ocenie wiarygodnosci kredytowej klientow w segmencie mikropozyczek
online (Cnudde et al., 2015; Ruiz et al., 2017). Badania w tym kierunku sg obecnie prowadzone
miedzy innymi w Stanach Zjednoczonych i Chinach (Williams, 2016).

Oczywiscie tak szczegdtowe profilowanie konsumentéw musi budzi¢ uzasadnione watpliwo-
Sci w zakresie zgodnosci z prawem ochrony danych. Nalezy jednak pamigtac, ze przedstawione
przez FTC dane dotyczg rynku amerykanskiego, na ktérym funkcjonujg zdecydowanie mniej re-
strykcyjne zasady w zakresie gromadzenia i obrotu danymi osobowymi. Wysokie standardy ochrony
danych obowigzujgce w UE majg ograniczone zastosowanie w odniesieniu do przedsiebiorcéw
prowadzgcych swojg dziatalno$¢ poza obszarem UE. Problem ten znajduje szerokie omoéwienie
w literaturze, a w przypadku rynku fintech jest wskazywany jako potencjalna bariera dla rozwoju
nowoczesnych ustug finansowych przez przedsiebiorcow europejskich.

Przenoszgc powyzsze rozwazania na grunt przepiséw krajowych, nalezy zauwazy¢, ze we-
dtug dominujgcego pogladu ocena zdolnosci kredytowej jest obowigzkiem, a nie tylko prawem,
instytucji kredytujgcej (Stangret-Smoczynska, 2016). Wniosek taki wynika wprost z tresci art. 9
ustawy o kredycie konsumenckim. Z kolei na tle art. 70 ust. 1 ustawy — Prawo bankowe w literatu-
rze wskazuje sie, ze postepowanie w przedmiocie ustalenia zdolnosci kredytowej musi poprzedzic¢
zawarcie umowy kredytu, a jego celem jest zabezpieczenie banku przed ewentualnym zagroze-
niem sptaty kredytu i innych optat (Sikorski, 2015, teza 1 d art. 79). Praktyczne wykorzystanie Si
w tym procesie wymagatoby prawnego uregulowania dwéch zagadnienh: (1) mozliwosci zlecenia
wykonania czynnosci oceny ryzyka kredytowego zewnetrznym podmiotom (outsourcing) oraz
(2) modyfikacji zasad gromadzenia i przetwarzania danych na potrzeby oceny ryzyka kredytowe-
go (problem danych nadmiarowych). W chwili obecnej krajowy prawodawca oddzielnie traktuje
kwestie wykorzystania przez instytucje finansowg zewnetrznych algorytmow analitycznych (out-
sourcing modelu analitycznego) oraz zewnetrznych baz danych.

Pierwszy z wymienionych obszaréw dotyczy stricte bankéw — a nie wszystkich instytucji finan-
sowych — i zwigzany jest z obowigzujgcg trescig art. 6a ust. 3 pkt 1 prawa bankowego, zgodnie
z ktorg bank nie moze powierzy¢é podmiotowi zewnetrznemu wykonywania w jego imieniu pod-
stawowych czynnosci bankowych, do jakich zaliczono ocene zdolnosci kredytowej. Ograniczenie
to powoduje, ze ewentualne zastosowanie S| w procesie oceny ryzyka bytoby mozliwe wytgcz-
nie, gdyby system ten byt wlasnoscig banku (a nie ustugg $wiadczong przez wyspecjalizowany
podmiot zewnetrzny). Nie jest to przeszkoda uniemozliwiajgca wdrozenie Sl, jednak w praktyce
moze znacznie ograniczy¢ przydatnos¢ tej technologii. Jedng z podstawowych korzysci algoryt-
moOw uczenia maszynowego jest bowiem zdolnos¢ do analizowania duzych zbioréw informacji
i szukania w nich zaleznosci i powigzan. Ograniczenie zakresu danych wytgcznie do informacji
pochodzgcych z jednej instytucji finansowej (banku) moze zmniejszy¢ skutecznos¢ analizy.

Istotniejszym ograniczeniem wydajg sie jednak by¢ obowigzujgce zasady gromadzenia i prze-
twarzania danych. Aby system S| mogt podejmowaé decyzje na podstawie danych z Big Data
w zakresie zblizonym do opisanego w raporcie FTC, zmodyfikowane musiatyby zosta¢ zaréwno
regulacje sektorowe (prawo bankowe oraz ustawa o kredycie konsumenckim), jak i regulacje do-
tyczace ochrony danych (rozporzgdzenie UE 2016/679). W pierwszej kolejnosci nalezy zwrdcic
uwage na art. 105a prawa bankowego, zgodnie z ktérych przetwarzanie danych na potrzeby oceny
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ryzyka kredytowego jest mozliwe tylko w odniesieniu do klientéw banku oraz tylko w okreslonych
okolicznosciach. W szczegolnosci, jak wskazat WSA w Warszawie w wyroku z 12 lipca 2017 r.,
bank nie moze przetwarza¢ danych zawartych we wniosku kredytowym w sytuacji, gdy nie do-
szto do zawarcia umowy kredytowej (WSA w Warszawie, 2017, Il SA/Wa 2221/16). Chociaz
ustawodawca w art. 105 a ust. 4 prawa bankowego przewidziat mozliwosé przetwarzania infor-
macji dotyczgcych wygastych zobowigzan bez zgody kredytobiorcy na potrzeby metod i modelu
wewnetrznej oceny ryzyka, to jednak zakres danych, ktére mogg by¢ w ten sposob przetwarza-
ne zostat istotnie ograniczony. W szczegolnosci zgodnie z rozporzgdzeniem Ministra Finansow
z 27 marca 2007 r. obejmuje on podstawowe dane osobowe, informacje o miejscu pracy, sytuaciji
finansowej oraz rodzinnej, a takze dane dotyczgce zaciggnietych zobowigzan®. Polskie banki
nie majg zatem prawnej podstawy do przetwarzania na potrzeby doskonalenia wewnetrznych
modeli scoringowych dodatkowych, nieuwzglednionych w tym katalogu informacji — takich jak
wskazane w omowionym wczesniej raporcie FTC. Ograniczenie to nie obejmuje innych instytucji
finansowych, udzielajgcych kredytéw na podstawie ustawy o kredycie konsumenckim. W tym
przypadku kredytodawca moze dokonaé oceny zdolnosci kredytowej w oparciu o ,informacje po-
zyskane z odpowiednich baz danych” (art. 9 ust. 2 ustawy o kredycie konsumenckim). W ocenie
M. Stanistawskiej ,nie ma zadnych przeszkdd prawnych, aby kredytodawca przy przeprowadza-
niu oceny zdolnosci kredytowej konsumenta opierat sie pomocniczo takze na ocenie wiarygod-
nosci ptatniczej konsumenta przeprowadzonej (za zgodg konsumenta) przez podmiot trzeci (na
przyktad przez innowacyjne podmioty branzy fintech) w oparciu o dane dotyczgce aktywnosci
konsumenta w Internecie, w tym mediach spotecznosciowych czy dane dotyczgce szkodowo-
Sci w ubezpieczeniach”. Poglad ten musi jednak budzi¢ uzasadnione zastrzezenia w zakresie,
w jakim prowadzi do mozliwosci wykorzystania informacji o aktywnosci konsumenta w mediach
spotecznosciowych w procesie podejmowania decyzji kredytowych. W takim przypadku uzasad-
nione bytoby bowiem sformutowanie zarzutu gromadzenia danych nadmiarowych, a wiec takich,
ktore nie sg zwigzane z celem przetwarzania (art. 5 ust. 1 pkt ¢ rozporzadzenia 2016/679). W rze-
czywistosci bowiem analityka Big Data programowo opiera sie na gromadzeniu danych, ktére
poczatkowo nalezy uznac¢ za nadmiarowe (Rojszczak, 2019b, s. 416—417)°. Dopiero po pewnym
czasie, wraz z postepami w analizie danych, odkrywane sg nowe zaleznosci i powigzania, ktére
pozwalajg wskazac, ze okreslone kategorie gromadzonych informaciji byty potrzebne i zwigzane
z celem przetwarzania. Uwzgledniajgc tres¢ art. 5 ust. 2 rozporzgdzenia 2016/679, praktyke takag
nalezy uznac za co najmniej ryzykowng z punktu widzenia administratora danych — prowadzitaby
do trudnosci w wykazaniu spetnienia zasady minimalizacji danych. Nie ma natomiast formalnej
przeszkody, aby instytucja finansowa, dziatajgc w oparciu o zgode osoby, ktérej dane dotycza,
skorzystata z zewnetrznej ustugi fintech w procesie oceny ryzyka kredytowego — przy zatozeniu
zachowania zasad wynikajgcych z prawa ochrony danych.

8 Por. § 3 rozporzadzenia Ministra Finansow z 27.03.2007 r. w sprawie szczegotowego zakresu przetwarzanych informacji dotyczacych osob fizycznych
po wygasnieciu zobowigzania wynikajgcego z umowy zawartej z bankiem lub inng instytucjg ustawowo upowazniong do udzielania kredytéw oraz trybu
usuwania tych informacji (DzU Nr 56, poz. 373).

9 Zob. takze opinie brytyjskiego organu wtasciwego w sprawie ochrony danych osobowych na temat stosowania zasady minimalizacji w odniesieniu
do analityki Big Data: Information Commissioner’s Office, 2017, 91.
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V. Wykrywanie naduzy¢ i transakcji podejrzanych

Jednym z bardziej perspektywicznych zastosowan S| w sektorze nowoczesnych ustug finan-
sowych jest obszar przeciwdziatania naduzyciom. Typowanie transakcji podejrzanych to element
zapobiegnia oszustwom na szkode klientdw, jak i samej instytuciji, ale réwniez wazny mechanizm
przeciwdziatania praniu pieniedzy i finansowaniu powaznej przestepczosci (w tym terroryzmowi).
Tym, co odréznia systemy uczenia maszynowego od klasycznych algorytmow typowania transakcji
podejrzanych jest potencjat w wyszukiwaniu nowych, nieznanych wczesniej rodzajow naduzyc.
Systemy uczenia maszynowego poprzez proces uczenia potrafig osiggac lepsze wyniki niz kla-
syczne algorytmy, dzieki czemu ich stosowanie moze prowadzi¢ do realnych korzysci finansowych
podmiotow, ktére decydujg sie na ich wdrozenie. Jak jednak w kazdym przypadku zastosowania
Sl, sukces wdrozenia warunkowany jest prawidtowym przeprowadzeniem etap nauki, a wiec
przygotowaniem odpowiednio duzego zestawu danych referencyjnych. Tylko w ten sposdb moz-
liwe jest osiggniecie poziomu, przy ktérym algorytm bedzie trafnie typowat transakcje podejrzane
przy jednoczesnie akceptowalnym poziomie fatszywych alarméw (tzw. false positive)'°. Proces
optymalizacji dziatania tego typu algorytmoéw jest zadaniem czasochtonnym i wymagajgcym takze
wysokich kompetenciji technicznych, stad tez ten segment zastosowan Sl znajduje sie w statym
zainteresowaniu podmiotéw branzy fintech.

W literaturze odnalez¢ mozna analizy dotyczgce mozliwosci wykorzystania algorytmow
uczenia maszynowego do przeciwdziatania réznego typu oszustwom. Najbardziej oczywiste do-
tyczg wykrywania naduzy¢ w korzystaniu z okreslonych produktéw finansowych — np. ptatnosci
kartowych lub mobilnych (Hoi i Le, 2018). W takim przypadku system S| moze zostac przygoto-
wany do wykrywania zdarzenh niestandardowych, dotyczacych nie tylko przypadkéw korzystania
z instrumentu pfatniczego w sposob odmienny od typowego (analiza behawioralna), lecz takze
z wykorzystaniem informacji dodatkowych, pochodzacych z innych baz danych. Przykladem
moze by¢ np. zestawianie w czasie rzeczywistym informacji o lokalizacji punktu POS z geoloka-
lizacjg wtasciciela karty pfatniczej (lokalizacjg jego telefonu), co pozwala na potwierdzanie czy
transakcji dokonuje uprawniona osoba. Przyktadem implementacji tego modelu sg mechanizmy
antyfraudowe oferowane w ramach tzw. portfeli elektronicznych, stanowigcych rodzaj nowoczes-
nej ustugi ptatniczej pozwalajgcej na gromadzenie roznych instrumentdéw pfatniczych w ramach
jednej ustugi cyfrowej'.

W bardziej rozbudowanych zastosowaniach systemy wykrywania naduzy¢ mogg wykorzy-
stywac¢ indywidualne profile klienta do oceny czy realizowane transakcje sg nie tylko zgodne
z weczesniejszymi transakcjami realizowanymi przez te samg osobe, lecz takze zgodne z decyzjami
zakupowymi podejmowanymi przez innych, podobnych klientéw. W tym zakresie zastosowanie
mogqg znalez¢ podobne profile konsumenckie, jak w przypadku oceny wskaznikow kredytowych,
z tg wszakze rdznicg, ze wykorzystanie tych mechanizmow wprost stuzytoby interesom klien-

jako false negative okreslane jest uznawanie za btedne przypadkéw prawidtowych. Wskazniki false positive i false negative stuzg do oceny jakosci al-
gorytmoéw decyzyjnych. W statystyce stosowane sg pojecia ,btedu pierwszego rodzaju” (false positive) oraz ,btedu drugiego rodzaju” (false negative).

" Przyktadem takiej ustugi jest elektroniczny portfel oferowany przez Visa we wspotpracy z bankami. Analizujgc zapisy regulaminu takiej ustugi, bez

trudnu mozna odnalezé regulacje dowodzace stosowania przez ustugodawcéw mechanizméw wykrywania naduzyé — por. np. pkt 4 ust. 5 ogélnych
warunkoéw korzystania z Portfela Elektronicznego ING oraz V.me by Visa: ,system przeciwdziatania oszustwom serwisu V.me by Visa moze dokony-
wacé dodatkowych kontroli by zagwarantowac, ze stale utrzymywany jest najwyzszy poziom zabezpieczen”, https://www.ing.pl/_fileserver/item/1014415
(dostep: 1.04.2019).
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ta i odbywato sie za jego zgodg. Nalezy pamietac, ze tego typu systemy mogg by¢ budowane
wyltgcznie przez podmioty majgce dostep do odpowiednio szczegdtowych informacji na temat
swoich klientéw (banki, firmy ubezpieczeniowe, podmioty telekomunikacyjne).

Wykrywanie naduzy¢ z wykorzystaniem uczenia maszynowego to ustuga, ktéra juz dzisiaj
jest oferowana przez liczne podmioty branzy fintech. Klientami tego typu ustug sg instytucje fi-
nansowe, ale réwniez duze sklepy internetowe oraz wszyscy przedsiebiorcy pragngcy zapewnic
wiarygodnos$¢ realizowanych transakcji online. Na rynku dostepne sg ustugi pozwalajgce na przy-
ktad w zaawansowany sposoéb weryfikowac lokalizacje uzytkownika, w tym sprawdzaé czy osoba
sktadajgca zamdwienie online nie korzysta z technik ukrywania swojej tozsamosci lub maskowania
adresu IP'2. W ten sposéb budowany jest wskaznik punktowy pozwalajgcy firmom e-commerce
identyfikowac proby oszustwa w duzej liczbie przetwarzanych zamoéwien.

W przypadku instytucji finansowych obok wykrywania przypadkow naduzy¢ dotyczgcych
wiasnych klientow (np. préba postuzenia sie cudzg kartg ptatniczg) oddzielnym zadaniem jest
rowniez wykonywanie obowigzkéw prawnych zwigzanych z obszarem AML (Anti Money Laudering,
przeciwdziatanie praniu pieniedzy). Proces typowania transakcji podejrzanych oraz zgtaszania ich
do wyznaczonego organu (wczesniej GlIF, obecnie Szef KAS) funkcjonuje w polskim porzadku
prawnym od niemal dwudziestu lat. Jego podstawe stanowi stosowanie srodkéw bezpieczenstwa
finansowego, ktérych wykonywanie juz zgodnie z ustawg z 16 listopada 2000 r. o przeciwdzia-
taniu praniu pieniedzy i finansowaniu terroryzmu'® mogto by¢ zlecane podmiotom zewnetrznym.
We wczesniejszym stanie prawnym ustawodawca nie przewidziat jednak mozliwosci outsou-
rcingu tzw. wzmozonych srodkow bezpieczenstwa (art. 9e ustawy z 16 listopada 2000). Fakt
ten byt wskazywany przez przedstawicieli branzy fintech jako bariera dla rozwoju swiadczonych
przez nich ustug (Komisja Nadzoru Finansowego, 2018, pkt 35). Wraz z wejsciem w zycie nowej
ustawy o przeciwdziataniu praniu pieniedzy i finansowaniu terroryzmu'4, prawodawca rozszerzyt
przewidziany w art. 48 zakres powierzenia stosowania srodkow bezpieczenstwa finansowego,
uwzgledniajgc mozliwos¢ wykonywania przez podmiot trzeci obowigzkéw przewidzianych w art. 43
ust. 3, a dotyczacych biezgcej analizy przeprowadzanych transakcji. W efekcie obecnie instytucje
zobowigzane do stosowania przepisow ustawy majg wiekszg swobode w korzystaniu z ramach
outsourcingu z innowacyjnych ustug zewnetrznych, takze w obszarze analizy transakcji i typo-
wania transakcji podejrzanych.

Oddzielng kategorig systeméw antyfraudowych sg systemy dedykowane do identyfikaciji
naduzy¢ wewnetrznych, np. zwigzanych z prowadzonymi procesami zamowien towarow i ustug,
rozliczania kosztéw podrézy stuzbowych, wykorzystania sprzetu i zasobdéw firmowych itp. Jest to
stale rosngcy segment ustug, w przypadku ktérych celem jest zmniejszanie zawyzanych kosztéw
lub oszustw dokonywanych przez wtasnych pracownikéw przedsiebiorcy.

O ile powyzsze przyktady dotyczg systemow Sl dedykowanych do zmniejszania ryzyka nad-
uzy¢ finansowych na poziomie poszczegoélnych organizacji, to w podobny sposéb mozliwe jest
typowanie transakcji podejrzanych na ptaszczyznie panstwa. Wdrazane w wielu krajach — w tym

2 Przyktadem jest kanadyjska ustuga GeoGuard, ktdrej dostawca wskazuje na przeprowadzanie ponad 400 testow antyfraudowych kazdej transak-
cji dzieki czemu jest w stanie identyfikowaé i blokowa¢ 100.000 unikalnych uzytkownikéw kazdego miesigca. Opis ustugi: https://www.geoguard.com/
(dostep: 1.04.2019).

13 DzU 2017, poz. 1049.
14 Ustawa z dnia 1 marca 2018 r. o przeciwdziataniu praniu pieniedzy i finansowaniu terroryzmu (DzU 2018, poz. 723).
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takze Polsce — systemy wymiany informacji o podatnikach, pozwalajg rowniez na identyfikowanie
réznego typu naduzy¢ finansowych. Od 2018 roku w oparciu o znowelizowane przepisy ordynacji
podatkowej' w Polsce funkcjonuje STIR (System Teleinformatyczny Izby Rozliczeniowej), gro-
madzgcy rozbudowane informacje na temat krajowych rachunkoéw i operacji finansowych reali-
zowanych za ich posrednictwem. W debacie publicznej STIR jest prezentowany jako komponent
e-panstwa dedykowany do walki z powazng przestepczos$cia, taka jak tzw. karuzele VATowe lub
pranie pieniedzy. Ustawodawca planowat dalsze rozszerzenie zakresu danych gromadzonych
przez STIR o informacje dotyczgce adresu IP, z ktérego zlecono operacje finansowg'®. W ten
sposob aparat skarbowy mogtby tatwo identyfikowaé powigzane ze sobg transakcje dotyczace
wielu réznych podmiotéw, a realizowane w podobnym czasie z tego samego komputera. Wedtug
dostepnych informacji obecnie system STIR funkcjonuje w oparciu o klasyczne reguty AML, nic
nie stoi na przeszkodzie, aby w przysztosci olbrzymia baza danych systemu stata sie materiatem
treningowym przy wdrozeniu algorytméw uczenia maszynowego.

VI. Robo-advisory w doradztwie inwestycyjnym

W ostatnich latach stale rosnie popularnos¢ czesciowo lub catkowicie zautomatyzowanych
ustug doradztwa inwestycyjnego. W literaturze okresla sie je zbiorczo terminem robo-advisory,
chociaz w zaleznosci od uzytego kontekstu przez pojecie to mogag by¢ rozumiane de facto rézne
ustugi. Zgodnie z definicjg stosowang przez Komisje Nadzoru Finansowego, ,robodoradztwo” to
forma zautomatyzowanego doradztwa finansowego, opartego na zaawansowanych algorytmach,
Swiadczonego z wykorzystaniem sztucznej inteligencji i narzedzi do analizy duzych zbiorow da-
nych'”. Z kolei FINRA (Financial Industry Regulatory Authority), amerykanski podmiot powotany
jako organ samoregulacji rynku, produkty tego typu okresla jako ,narzedzia cyfrowego doradztwa
inwestycyjnego” (digital investment advice tools) i zalicza do nich takze ustugi automatycznych
analiz inwestycyjnych oferowane dla tradycyjnych doradcéw inwestycyjnych (Financial Industry
Regulatory Authority, 2016, s. 2). Robodoradztwo moze by¢ wiec postrzegane jako samodzielna
ustuga zastepujgca prace doradcy inwestycyjnego (perspektywa KNF), moze by¢ takze trakto-
wana jako uzupetnienie narzedzi dostarczajgcych aktualng informacje dla wykwalifikowanego
profesjonalisty. Dalsze réznice dotyczg zakresu samej ustugi — a w szczegoélnosci czy algorytmi-
zacji podlega wytgcznie analityka i dostarczenie rekomendaciji, czy takze sktadanie zlecen inwe-
stycyjnych w imieniu inwestora. W tym drugim przypadku stosowany bywa takze termin ,handel
algorytmiczny”18.

Korzysci ze stosowania robodoradztwa koncentrujg sie wokot zwiekszania dostepu do
nowoczesnych ustug finansowych. Jak wskazuje KNF, robodoradztwo obniza koszty ustug do-
radztwa finansowego, dzieki czemu ustugi te mogg by¢ dostepne dla szerszego grona klientéw.
Jednoczesnie jednak dostepne analizy wskazujg, ze znaczna czes¢ inwestorow lepiej ocenia
ustugi Swiadczone przez tradycyjnych doradcéw — zaréwno w zakresie dopasowania produktéw

16 Zob. art. 1 pkt 6 projektu z 16 maja 2018 r. ustawy o zmianie ustawy — Ordynacja podatkowa, https://cli.re/Ld72xd (dostep: 1.04.2019). Ostatecznie
w ostatecznej wersji nowelizacji nie uwzgledniono postulatu automatycznego gromadzenia w STIR informacji na temat adreséw IP, wprowadzajgc zamiast
tego mozliwo$¢ zadania uzupetnienia tych danych przez instytucje finansowa (por. art. 119zs § 1 pkt 4 ordynacji podatkowej). Dlatego adresy IP os6b
sktadajgcych zlecenia przelewodw i tak sg gromadzone, ale nie w STIR tylko przez instytucje odpowiedzialne (np. banki, SKOKi).

7 Robodoradztwo, KNF, https://www.knf.gov.pl/dla_rynku/fin_tech/robodoradztwo (dostep: 1.04.2019).

8 Handel algorytmiczny, KNF, https://www.knf.gov.pl/dla_rynku/fin_tech/handel_algorytmiczny (dostep: 1.04.2019).
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do indywidualnych potrzeb, czytelnosci przekazywanych informaciji, jak i trafnosci rekomendaciji.
Ustugi automatyczne zostaty ocenione lepiej tylko w jednej kategorii, jakg byt nizszy koszt ich
swiadczenia (Fisch, Labour i Turner, 2017, s. 12).

O skali sukcesu tego typu modelu biznesowego moze swiadczy¢ przyktad Betterment, jednej
z pierwszych platform stuzgcych dostarczaniu ustug robodoradztwa finansowego szerokiemu gro-
nu konsumentdéw, ktéra po niespetna dziesieciu latach dziatalno$ci — wedtug danych na marzec
2019 r. — zarzadzata kontami 400 000 klientow i aktywami w wysokosci 16 mld USD'®. W $lad
za sukcesem Betterment, w Stanach Zjednoczonych powstato szereg kolejnych tego typu ustug,
przy czym wtasne platformy udostepnity takze instytucje finansowe $wiadczgce klasyczne ustugi
doradztwa inwestycyjnego, takie jak Charles Schwab, Fidelity Investments czy Bank of America
(Strzelczyk, 2017, s. 55). Skala prowadzonej dziatalnosci wskazuje na rosngce znaczenie zauto-
matyzowanych ustug doradztwa finansowego, ale prowadzi rowniez do koniecznosci analizy ram
prawnych, w jakich tego typu ustugi sg Swiadczone.

Doradztwo inwestycyjne jest sektorem tradycyjnie kojarzonym z ustugami finansowymi i pod-
legajgcym szczegotowym regulacjom prawnym. Jest to dziatalnos¢ licencjonowana, nadzorowana
i zastrzezona dla okreslonych kategorii podmiotow, w tym firm inwestycyjnych (Komisja Nadzoru
Finansowego, 2012, s. 1). Takze zawdd doradcy inwestycyjnego nalezy do grupy zawodow regu-
lowanych, ktérego wykonywanie przystuguje osobom wpisanym na liste prowadzong przez KNF20.
Powstaje zatem pytanie, czy podmioty dziatajgce na rynku robodoradztwa finansowego powinny
podlegac takim samym regulacjom, jak doradcy inwestycyjni. KNF odpowiedziato na to pytanie
twierdzgco, wskazujgc, ze czynnosci polegajgce na przygotowaniu w oparciu o potrzeby i sytuacje
klienta rekomendacji dotyczacej m.in. kupna lub sprzedazy instrumentéw finansowych — sg doradz-
twem inwestycyjnym, a w efekcie stanowig dziatalnos¢ maklerska, ktérej prowadzenie wymaga
uzyskania odpowiedniej licencji. Nie kazdy przyktad wykorzystania algorytméw do generowania
rekomendacji rynkowych (tzw. sygnatéw inwestycyjnych) bedzie traktowany jako wypetniajgcy
przestanki ustugi doradztwa inwestycyjnego. Kluczowe w tym przypadku jest uwzglednienie
w rekomendac;ji indywidualnej sytuaciji klienta (np. oczekiwanego horyzontu inwestycyjnego,
akceptowalnego poziomu ryzyka itp.). Dlatego tez KNF wskazuje, ze jezeli ,sygnat inwestycyj-
ny bedzie zawierat jedynie wskazanie kierunku zachowania inwestycyjnego bez uwzglednienia
profilu inwestycyjnego klienta, do ktérego rekomendacja jest adresowana, to wowczas bedzie to
rekomendacja o charakterze ogolnym, niewypetniajgca przestanek doradztwa inwestycyjnego”
(Komisja Nadzoru Finansowego, 2013, s. 16).

Stosowanie tych samych narzedzi nadzorczych do ustug $wiadczonych tradycyjnie oraz z wy-
korzystaniem systemow uczenia maszynowego moze okazac sie niewystarczajgce. W szczegol-
nosci wydaje sie, ze obecnie funkcjonujgcy proces potwierdzania kompetenciji doradcow zupetnie
nie przystaje do rynku Sl. Problem jest widoczny przy probie oceny prawidtowosci funkcjonowania
systemu algorytmicznego przed jego dopuszczeniem do eksploataciji. O ile w przypadku systemow
informatycznych bazujgcych na statych algorytmach przedmiotem analizy moze by¢ prawidto-
wos¢ regut decyzyjnych, o tyle z uwagi na specyfike S| — podejscie takie okaze sie nieskutecz-
ne. W ich bowiem przypadku walidacji powinien podlega¢ caty proces eksploatacji systemu: od

19 Robo-advisors With the Most Assets Under Management — 2019, Robo-Advisor Pros 2019, https://cli.re/gEv4Kz (dostep: 1.04.2019).
20 Art. 126 ust. 3 ustawy z dnia 29 lipca 2005 r. o obrocie instrumentami finansowymi (DzU 2018, poz. 2286).
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zaprojektowania, poprzez etap uczenia, na rozwoju i eksploatacji skonczywszy. Wykonywanie
zewnetrznego nadzoru nad takim systemem bedzie wymagato zatem nie tylko odpowiednigj
wiedzy w zakresie instrumentoéw finansowych, lecz takze wysokich kompetencji technicznych.
Problem ten, chociaz sygnalizowany w literaturze (Baker, Bellaert, 2018, s. 734), z uwagi na
obecne zaawansowanie produktéw z segmentu robodoradztwa (koncentrujgcych sie w zdecydo-
wanej wiekszosci na waskim zakresie instrumentow finansowych, to jest funduszach ETF oraz
rynku forex) nie jest dostrzegany jako potencjalna trudnos¢ przez samych regulatoréw. Dlatego,
wedtug danych z wrzesnia 2018 roku, w zadnym panstwie UE nie prowadzono prac zwigzanych
z wprowadzeniem odrebnych regulacji adresowanych do rynku robodoradztwa (Joint Committee
of the European Supervisory Authorities, 2018, s. 11).

VIl. Podsumowanie

Branza fintech w sposob naturalny zwigzana jest z rozwojem sztucznej inteligenciji, a pod-
mioty w niej dziatajgce jako jedne z pierwszych nauczyly sie monetaryzowaé korzysci wynikajgce
z zastosowania algorytmow uczenia maszynowego. Wedtug opublikowanych w 2018 roku da-
nych, 65% ankietowanych menedzeréw pracujgcych w sektorze ustug finansowych dostrzegato
potencjat lezgcy w nowoczesnych technologiach, takich jak sztuczna inteligencja, blockchain czy
robotyzacja (Aitken, 2018). Z tych samych badanh wynika jednak, ze tylko 33% badanych wskaza-
to, ze te technologie sg obecnie wdrazane w ich organizacjach. Przyczyn tej dysproporcji mozna
poszukiwaé zaréwno w niedojrzatosci technologii, ostroznym podejsciu instytucji finansowych,
jak i istniejgcych barierach regulacyjnych. Bez watpienia jednak widoczny jest trend postepujgcej
automatyzacji w sektorze finansowym, ktory juz obecnie skutkuje zmianami w swiadczeniu istnie-
jacych ustug oraz pojawianiem sie nowych, innowacyjnych produktéw finansowych.

Amerykanska Rada Stabilnosci Finansowej (FSB) w opublikowanym w 2017 roku raporcie
wskazata na korzysci ptyngce z wdrozenia Sl i Big Data tak dla rynkow finansowych, instytucji
na nim dziatajgcych, jak i samych klientéw (Financial Stability Board, 2017, s. 24—-28). Dotyczg
one aspektéw finansowych (zmniejszenie kosztéw dziatalnosci, wptywajgce na zwiekszenie do-
stepnosci ustug dla szerszego kregu odbiorcow) ale i jakosciowych (mozliwos¢ przeprowadzania
analiz niedostepnych wczeéniej). FSB podkresla przy tym mozliwos¢ oferowania ustug dostoso-
wanych do potrzeb i oczekiwan konkretnego klienta, z uwzglednieniem profilu jego zachowania
oraz akceptowalnego ryzyka. Jednocze$nie podkreslono, ze nowe technologie to takze nowe
zagrozenia. Jako przyktad Rada wskazata ryzyko nieuprawnionej dyskryminacji w procesie wy-
znaczania wskaznikéw kredytowych. Stusznie w tym miejscu zauwazono, ze w przypadku Big
Data nawet formalny zakaz gromadzenia okreslonych kategorii danych (np. dotyczgcych rasy,
wyznania, orientacji seksualnej) nie stanowi technicznej przeszkody dla algorytméw Sl w ujaw-
nieniu tych cech z wykorzystaniem innych danych dostepnych w procesie uczenia maszynowego
(Rojszczak, 2019a, s. 117-124).

Odrebnym problemem wymagajgcym dogtebnego rozpoznania jest sposdb nadzorowania
funkcjonowania podmiotéw fintech, Swiadczgcych nowoczesne ustugi z wykorzystaniem Sl i Big
Data. Dominujgcy obecnie model — polegajgcy na prébie zastosowaniu tradycyjnych narzedzi
nadzorczych — wydaje sie nieperspektywiczny. Istotng Swiadczenia ustug finansowych jest za-
ufanie i wiarygodnosc¢. Czym innym jest zaufanie do konkretnego profesjonalisty, Swiadczgcego
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okreslong ustuge osobiscie, a czym innym zaufanie do technologii, za ktorej wdrozenie i eksplo-
atacje odpowiadajg zespoty skfadajgce sie nierzadko z setek oséb.

Rozwdj SI w obszarze ustug finansowych jest réwniez przedmiotem zainteresowania ze strony
polskich wtadz. W 2018 roku Ministerstwo Cyfryzacji opublikowato raport ,Zatozenia do strategii Al
w Polsce”, w ktérym analizie poddano takze wptyw rozwoju nowoczesnych technologii na sektor
finansowy. W dokumencie przedstawiono rekomendacje zwigzane z dopasowaniem przepiséw
krajowych do specyfiki Sl i Big Data. Autorzy duzo uwagi poswiecili wyjasnieniu, dlaczego model
outsourcingu wynikajgcy z prawa rynku finansowego jest archaiczny, a dalsze jego funkcjonowanie
stanowi bariere dla wprowadzania Sl do krajowych instytucji finansowych (Ministerstwo Cyfryzaciji,
2018, s. 199-206). Pozytywnie nalezy takze ocenic inicjatywe KNF powotania tzw. piaskownicy
regulacyjnej, ktéra umozliwia testowanie i rozwijanie innowacyjnych ustug finansowych we wspét-
pracy ze srodowiskiem fintech oraz regulatorem (Komisja Nadzoru Finansowego, 2018b).

W ostatnich latach uwaga opinii publicznej zostata zwrécona na pierwsze wdrozenia tzw. kre-
dytu spotecznosciowego (Social Credit System, SCS) w Chinach?!. SCE to grupa rozproszonych
systemow informatycznych o lokalnym zasiegu, z ktérych niektére zarzgdzane sg przed instytucje
publiczne, a czes¢ przez podmioty prywatne. Ich wspding cechg jest tworzenie tzw. czarnych list
(black list), na ktérych umieszczane sg jednostki krytycznie oceniane przez wtadze (,spotecznie
niedostosowane”) — np. posiadajgce zalegtosci podatkowe czy karane za przestepstwa (Sithig
i Siems, 2019, s. 12). Obnizenie wskaznika SCS moze wynika¢ rowniez z podejmowanych ak-
tywnosci spotecznych, w tym politycznych. Mozliwos¢ ta ma by¢ uzyskana miedzy innymi dzie-
ki analizie informaciji publikowanych w Internecie (np. wpisy na portalach spotecznosciowych).
Znaczna czes¢ SCS jest zarzgdzana recznie, dlatego medialne przedstawianie tej technologii
jako praktycznego przyktadu zastosowania Sl jest nietrafne.

Z perspektywy rynku fintech interesujgcym przyktadem SCS jest natomiast platforma o na-
zwie Kredyt sezamowy (Sesame Credit) zarzgdzana przez spotke zalezng od koncernu Alibaba.
Kredyt sezamowy opiera sie na wykorzystaniu duzych zbiorow danych pochodzgcych z réznych
zroédet, co ma pozwoli¢ tamtejszym dostawcom ustug finansowych na uwzglednienie we wskaz-
nikach wiarygodnosci kredytowej nie tylko informacji dotyczgcych kredytobiorcy, lecz takze oséb
znajomych. Co wiecej wskaznik Kredytu sezamowego ma wptyw takze na inne codzienne aktyw-
nosci, takie jak na przyktad szczegdtowo$¢ kontroli bezpieczehstwa przeprowadzanej na lotni-
sku, mozliwo$¢ adoptowania psa ze schroniska czy nawet ocene w portalach randkowych (Chen
i Cheung, 2017, s. 361-362).

System oceny wiarygodnosci obywateli wdrazany w Chinach dopiero ewoluuje, jednak juz
dzisiaj moze by¢ analizowany jako przyktad, w jaki sposéb nowoczesne technologie mogg wpty-
naé na ksztatt ustug finansowych, ale w dalszej perspektywie takze na przemiany spoteczne — nie
zawsze wzmachiajgc przy tym wartosci demokratyczne panstwa.

Dlatego tez oméwienie perspektyw zastosowania algorytmow sztucznej inteligencji oraz Big
Data w sektorze ustug finansowych nie moze prowadzi¢ do utraty z pola widzenia prawdziwe-
go potencjatu tych technologii, jakim jest mozliwos¢ poznania zwyczajoéw i zachowan nie tylko
jednostek, ale i catych spoteczenstw z nieznang wczesniej precyzjg. W efekcie mechanizmy

21 Omawiajgc konstrukcje SCS nalezy pamigta¢ zaréwno o odmiennosci chinskiego modelu prawnego od obowigzujgcego w Europie, ale rowniez
innej tradycji zwigzanej z perypecjg i rolg prywatnosci w stosunkach spotecznych. Temat zostat oméwiony szczegétowo w Chen, 2015, s. 265-276.
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prawne stojgce na strazy sposobu wykorzystania tych informacji powinny by¢ jednym z za-
gadnien nierozerwanie zwigzanych z dyskusjg nad nowymi zastosowaniami Sl i Big Data
w gospodarce.
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