Sdqudr Bence

Diszkrimindcio. dtlathatasdg és ellendrizhetdség
Bevezetés az algoritmusetikdba

Egyre fontosabb szerepet jatszanak az algoritmusok abban, hogy milyen informaciok jutnak
el kozvetleniil hozzank, kikkel 1épiink kapcsolatba a kozosségi oldalakon, milyen hirek ke-
riilnek a ,,hot’, ,trending” vagy éppen ,,most discussed” kategoriakba az egyes online szol-
galtatoknal. Mégis, aligha tévediink nagyot azzal a kijelentéssel, mely szerint az emberek
(vagy hivjuk 6ket atlagos felhasznaloknak) tobbsége egyaltalan nincs tisztaban ezzel a tény-
nyel. De aki tisztaban van vele, vélhet6en még az sem tudja, hogy valdjaban ezek miként is
miikodnek, milyen adatokat gytijtenek rdla, és azokat pontosan ki és milyen médon hasznal-
ja fel. Nem tudhatjuk, hogy egy artalmatlannak tiné kattintasbol (mondjuk egy Facebook-
csoporthoz valo csatlakozas) milyen kovetkeztetést von le egy algoritmus a héttérben, és
ezt az informaciot ki és hogyan fogja a személytinkkel kapcsolatban felhasznalni a jovében.

Az adatalapt algoritmusok elsédleges gazdasagi, ,megoldaskozpontu” igérete a hatékony-
sag, a koltségcsokkentés, a gyorsasag, a pontossag, a korabban nem elérhetd informaciok
hozzaférhetésége és elemezhetGsége, a testreszabhatdsdg, a kiilonboz6 (koztiik blintildozési
és blinmegel6zési) rendszerek miikodésének adatalapu és valds idejii racionalizélésa. Ezt a
felsorolast bizonyara még hosszasan lehetne folytatni, annyi azonban bizonyos, hogy ennek
a digitalis adatkornak az épitGelemei ma mar szinte mindenhol koriilvesznek benniinket.
A mobiltelefonok cella- és GPS-helyadatai, a kozosségi médian keresztiil megosztott {ize-
netek és képek, az online és offline vasarlasok részletes adatai, az internetes keresések mind
egy-egy apro épitéelemet jelentenek az életmdédunkrodl és személyiségiinkrdl egyre ponto-
sabb képet alkoté adatbazisok szamdra. A ,kik vagyunk’, ,mit csindlunk” és ,mi érdekel
benniinket” kérdésekre kozvetlen és kozvetett valaszokat ad6 adatokat ma mar szolgaltatok
tomegei gytjtik rolunk. Ennek egy része a felhasznalok tudtaval és beleegyezésével zajlik,
sok esetben azonban a formalis beleegyezés megtorténik ugyan, 4am az emberek fejében
aligha tudatosul, ki és milyen formaban gyuijti, elemzi, vagy éppen értékesiti tovabb a roluk
52616 informaciokat.

A tanulmdny az OTKA K112713 szamu (,,Egy online kozosségi halozat életciklusa: big data elemzés”) kutatdsi
projekt keretében késziilt.
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A mindennapok szintjén ezeknek az adatbazisoknak az ,etetése” kétségkiviil hozzajarul a
folyamatos fejlédéshez, az egyéni igények mind pontosabb kiszolgalasahoz. Ugyanakkor az
is nyilvdnvald, hogy ennek a folyamatnak szamtalan negativ kévetkezménye is lehet. A nap-
rol napra univerzalisabba valé adatalapu szolgaltatasok vilagaban, ahol az emberek fiiggo-
sége folyamatosan né ezektdl a rendszerektdl, egyre aktudlisabb kérdéssé valik az adatok,
illetve az ezeket feldolgozé algoritmusok (tdrsadalmi) igazsagossaga, és ezeknek az egyénre,
illetve a tarsadalom egészére gyakorolt hatasa.

[rasom célja betekintést nyujtani azokba a folyamatokba, ahogyan a Big Data és algorit-
musalaptl rendszerek automatizélt dontései meglévé diszkriminacids folyamatokat erdsit-
hetnek fel, illetve, ahogyan az objektivnek gondolt modellek a tarsadalmi egyenldség és igaz-
sagossag elveit kikezdve igazsdgtalan és kdros rendszerek alapjdul szolgélhatnak. Es ehhez
kapcsolédik az a kérdés is, vajon miként bizonyosodhatunk meg arrol, hogy egy algoritmus
rosszul miikédik. Milyen gyakorlati lehetéségek vannak az algoritmusok transzparenciaja-
nak és kiils6 kontrolljanak megteremtésére?

A tanulmany ezeket a témadkat az aldbbi szerkezetben tekinti 4t. Az elsé részben réviden
definidlom a harom kulcsfogalmat (Big Data, algoritmus és tarsadalmi diszkrimindcio). Ezt
kovetéen néhany konkrét példan keresztiil bemutatom a diszkrimindcid, a modellalapu tar-
sadalmi igazsagtalansag megjelenésének lehetséges formait. A harmadik rész az algoritmu-
sok atlathatésdganak és auditdlasanak nehézségeirdl szdl. Végezetiil a tanulmény konkluzi-
6jaban néhany olyan szempontra hivom fel a figyelmet, amelyek hozzajarulhatnak a negativ
hatasok tompitasahoz, a probléma felhasznaldi és szolgaltatéi szinten vald felismeréséhez.

Big Data, algoritmus és diszkriminacio

Big Data

A Big Data' mint kifejezés kozel két évtizedes multra tekint vissza, azonban a koztudatba csu-
pan néhany éve keriilt be, elsésorban az analitikai megoldasokat szallité6 nagy IT-vallalatok
marketingtevékenységének koszonhetéen (Gandomi és Haider 2015). A Big Data szocioldgi-
ai szempontbdl valo értelmezésének is naprol napra névekvo irodalma van (Borgman 2015;
Csepeli 2015; Dessewffy és Lang 2015; McFarland, Lewis és Goldberg 2015; Mutzel 2015;
Székely 2015), azonban tovabbra sem igazan létezik a fogalomnak egységes meghatarozasa.
Torténtek persze kisérletek olyan atfogé definicié megalkotasara, amely figyelembe veszi az
eddig megsziiletett eltérd fokuszu (pl. tizleti vs. akadémiai) megkozelitéseket, ezek eredmé-
nyei azonban talsagosan dsszetettek és igy rutinszertien aligha hasznalhaték (Puschmann és
Burgess 2014). De Mauro és szerzétarsai 2014-ben példaul tobb mint 1500 tanulmany alap-
jan négy olyan kulcsteriiletet azonositottak, amelyek a kiilonb6z6 Big Data meghatarozasok
dont6 tobbségében megtaldlhatok voltak. Ezek (1) az informdacio jellege; (2) a begyiijtéshez
és tarolashoz alkalmazott technologia; (3) az elemzéshez hasznalt modszerek; (4) tovabbd a

1 Az angol nyelvii irodalomban a Big Data kifejezés irasmodja nagy kezdébettikkel terjedt el, elsésorban azért,
mert igy lehetett fogalomként megkiilonboztetni az egyszerti ,,nagy adat” szokapcsolattol. Bar magyar nyelvi szo6-
vegekben ez a megkiilonboztetés nem lenne sziikséges, az egységesség jegyében mégis igy terjedt el és én is igy
hasznalom tanulmanyomban.
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mindezek segitségével elérhetd tarsadalmi, gazdasagi hatasok voltak (De Mauro, Greco és
Grimaldi 2015). Jelen irds szempontjabol elsdsorban az utolsé két teriiletnek van jelentésé-
ge. A Big Data rendszerekben talalhat6 informdacioknak nem csak a digitalis formatum a ko-
z0s jellemzGje, hanem ezeknek a strukturalt, félig strukturalt vagy strukturalatlan adatként
valé hozzaférhetdsége is (datafication), hiszen csak igy valhat bel6liik valédi nyersanyag.
(Az adatokhoz val6 hozzatérés korlataibol fakado ujfajta hatalmi aszimmetriak kialakuldsat
is itt érdemes megemliteni, azonban ezzel a tanulmanyban részletesen nem foglalkozom.)
A technoldgia felSl kozelitve az adatok tarolasahoz is ujfajta megoldasokra van sziikség, ahol
egyszerre kell, hogy szempont legyen a gyors hozzaférhetdség, illetve a hatékony fizikai ta-
rolas, tovabbd - a harmadik szempontbdl kiindulva - a Big Data tipusu elemzések ujfaj-
ta elemzési technikakat is igényelnek. Természetesen itt nem arrél van szd, hogy a ,nagy
adatok” elemzéséhez minden esetben merében Uj statisztikai eljardsokra lenne sziikség.
(Nagyon sok strukturalt adattal dolgozé elemzés nem Iép tul a klasszikus statisztikai mod-
szerek alkalmazasan.) Azonban a félig strukturalt és strukturalatlan informaciok (pl. hals-
zati adatok, képek, hangok, videdk, szoévegek) rendszerezése, Osszekapcsolasa és értelme-
zése valoban 4j modszereket igényel. Az elemzésekhez hasznalt eszkozok és alkalmazasok
(pl. adatvizualizacio, dashboardok), a real-time elemzési technikak dinamikus fejlédéséhez
pedig aligha férhet kétség.

Végezetiil - a negyedik kulcsteriiletbél kiindulva - a Big Data jelenségéhez kozelithetiink
az eredmények és hatasok feldl is. Danah boyd és Kate Crawford meghatarozasaban példaul
kulcsszerepet kap az a ,,mitolégiai” elem is, melynek lényege az a széles korti meggy6z6dés,
hogy a nagy adatbazisok és az ujfajta elemzési technikak egy ,, magasabb szintd értelmet”
képviselnek: olyan ismereteket, melyek korabban nem voltak (nem lehettek) birtokunkban.
Ezt az 4j tudast pedig az ,igazsagossag, az objektivitds és a pontossag aurdja lengi koral”
(boyd és Crawford 2012). Ez az egyértelmtien pozitiv varakozas nyilvanvaldan arnyalasra
szorul. Jelen iras is ehhez kivan hozzéjarulni.

Lathatjuk tehat, hogy - tullépve a technoldgiai fokuszon, illetve a ma mar kozhelyszertien
hasznalt ,, Big Data = 6t V betiivel kezdédé angol sz6 " definiciés univerzumon - az adat-
vezérelt vilag legfontosabb kérdései a potencialis pozitiv és negativ tarsadalmi hatasok fel6l
ragadhaték meg.

Algoritmus

Az algoritmust, mint fogalmat néhany évvel ezel6ttig 1ényegében csak a matematika és a
szamitastechnika vildgaban jartas emberek hasznaltdk. Napjainkban azonban a digitalizacio,
és ezen belill is a minket koriilvevé adatvezérelt vilag egyik legfontosabb kulcsszavaként
tekinthetiink r4, sziik szakmai kozegébdl kilépve pedig ma mar egyre inkabb a kozbeszéd ré-
sze. Ennek kovetkezménye, hogy egyre tobben vannak azok is, akik tisztaban vannak azzal,
hogy életiik bizonyos teriileteit mind gyakrabban szervezik és alakitjak kiilonboz6 algorit-
musok. A széles kor(i ismertség azonban az eredeti jelentést is elhomalyositotta és részben
atalakitotta. Ezért az algoritmusok egyre inkabb gy jelennek meg, mint az életiink részévé
valt misztikus - tehdt az emberek tobbsége szamadra ismeretlen és atlathatatlan - ,,dolgok”

2 Eredetileg a Big Data koriilirasara a (1) Volume (mennyiség), (2) Variety (valtozatossag), (3) Velocity (sebes-
ség), (4) Veracity (hitelesség/valodisag) kifejezéseket hasznaltdk. Ez késobb kiegésziilt a (5) Value (érték) fogalmaval.
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A vildg barmely pontjan él6 tetsz6leges felhasznalonak az algoritmus sz6 hallatan nagy va-
l6szintiséggel a Google Page Ranking vagy a sajat személyre szabott Facebook feed-je jut
eszébe, mint a két leginkabb kézenfekvo és legismertebb példa. Az algoritmusok ugyanakkor
szinte mindenhol jelen vannak, ahol a digitélis vilag altal generalt nagy mennyiség(i adat-
ban mintdzatokat kell keresni, csoportokba rendezni vagy rangsorolni felhasznalokat, vagy
éppen eldre jelezni viselkedéseket és ezek alapjan teljesen automatizalt dontéseket hozni,
vagy azokat ,igazi” emberek szamara valamilyen mddon elékésziteni. A tébbnyire emberi
beavatkozds nélkiili, hihetetlen mennyiségii és gyorsasagu automatizalt dontést hozé rend-
szerekre jo példa lehet a programozott tézsdei kereskedés. Ezeket az eljardsokat még mindig
els6sorban az {izleti életben hasznositjak, de egyre tobb olyan dllami feladat van, amelyben
kozvetve vagy kozvetleniil megjelennek dontéseket el6készitd, egy-egy alrendszer mikodé-
sét optimalizdlni kivano, allampolgarokat kiilonb6z6 szempontok szerint osztalyozo, rang-
sorold algoritmusok (Schneier 2015). Ilyen algoritmusok sztirik ki azokat az egyéneket is,
akiket szarmazdsuk, bérsziniik, neviik, valldsuk, utazasi mintazataik és mas adataik alapjan
kiilon biztonsagi ellenérzésnek vetnek ala, vagy végsé esetben nem engednek felszéllni egy
repiilGjaratra. Végezetiil, a technoldgia tarsadalmakat atalakité ,mumusaként” az algorit-
mus fogalma tobb olyan technoldgiaval is 6sszeforrt a kozbeszédben, amelyek alapvetéen
formaltak és formalnak majd 4t teljes gazdasagi szektorokat és az ezekhez kapcsolodo fog-
lalkozasokat (pl. 6nvezetd autok) (Dourish 2016).

Mikdzben a fenti példak a gyakorlat fel6l kozelitik meg az algoritmus jelentését, maga a
fogalom ennél egyszertibben is meghatarozhaté. A szamitéstechnika vilagaban az algorit-
mus egy szamitasi folyamat absztrakt, formalizélt lefrdsa. Onmagéban ez ugyanaz a jelenség,
amelynek segitségével a mindennapi életiink soran felmeriilt feladatokat, problémakat véges
szamu, logikailag egymasra épiil6 lépések sorozatan keresztiil megoldjuk (pl. meghatarozott
alapanyagokbdl féziink, eljutunk A pontbol B-be, stb.). Mikézben ezeket a tevékenységeket
végezziik, természetesen a legritkabb esetben gondolunk arra, hogy most éppen egy algorit-
must hajtunk végre.

A szamitastechnikdban a program és az algoritmus kozotti hatarvonal elsére korantsem
egyértelm@. Az algoritmus egyszerre kevesebb is és tobb is, mint egy program. Kevesebb
abban az értelemben, hogy egy program egyszerre tartalmazhat algoritmusalapt és nem al-
goritmusalapu elemeket. Egy algoritmus absztrakt [épései operativ szinten a programban je-
lennek meg és valnak végrehajthatdva. Itt tehat az algoritmus a program egyik komponense.
Egy program viszont csupan az adott implementacids kdrnyezet (programnyelv) jelentette
korlatok kozott képes miikodni, mikézben az algoritmus alapvetéen absztrakt mivoltabdl
fakadoan ilyen értelemben nem kotott. Ennyiben tehdt tobbet és maést jelent a programnal.
(De természetesen az algoritmust magat le kell programozni az adott kdrnyezetben.)

Osszefoglaléan tehat azt mondhatjuk, hogy a digitalis vildg algoritmusai - mikdzben vég-
telen szamu feladat autoném megoldasat segithetik el6 — minden esetben szerves részei egy
adott programnak. Mint a késGbbiekben latni fogjuk, ez a tény a kiils6 ellendrzés lehetségé-
nek szempontjabdl dontd jelentdségii lesz.

Diszkrimindcié

A Big Data és az algoritmusok mellett a tanulmany harmadik kulcskifejezése a diszkrimina-
ci6. Ezt elsGsorban szocioldgiai, nem pedig jogi értelemben hasznalom. A kettd természe-
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tesen nem valaszthatd el egymastol, azonban a diszkriminacié szociologiai meghatarozasa
tobb olyan ,,szoft” jellegzetességet is magaba foglal, amelyek 6nmagukban még nem feltétle-
niil meritik ki a hatranyos megkiilonboztetés jogi kategdriait. A tankonyvi definici6 szerint
a diszkriminacié az egyenlé banasmod elvével ellentétes mdodon, (esély)egyenlétlenséget,
valamilyen gazdasagi vagy tarsadalmi igazsdgtalansagot hoz létre kiil6nb6z6 tarsadalmi cso-
portok kozott. A folyamat lényege a hatalmi aszimmetria, amely bizonyos tulajdonsagok
(életkor, nem, szdrmazas, bérszin, szexualis beallitottsdg, tarsadalmi statusz, technolégidhoz
valé hozzaférés stb.) alapjan kiilonbséget tesz emberek egyes csoportjai kozott, mikozben
figyelmen kiviil hagyja az egyéni érdemeket és képességeket, azaz valamely csoport-hova-
tartozds alapjan befolyasolja az egyén esélyeinek alakulasat.

Szociolégiai értelemben a diszkriminacié kétféleképpen valosulhat meg. Kozvetlen diszk-
rimindcidrél akkor beszéliink, amikor - tobbnyire szandékosan - valakit vagy valakiket egy
adott tulajdonsag alapjan masoknal kedvezétlenebbiil kezelnek, és igy jon létre a hatranyos
megkiilonboztetés. Ezzel szemben a kozvetett diszkriminacié nem egy 6j egyenlétlenség 1ét-
rehozatalardl szol, hanem a mar meglévé kéros gyakorlatok tovabbi alkalmazasarol és a ha-
tas felnagyitasarol. Ilyen példaul az, amikor a kozvetlen diszkriminacié soran megvaldsulo,
valaki szamara méltanytalan eljardsok tovabbi dontések alapjaul szolgalnak, és ongerjeszto
folyamatként még inkabb intézményesiilnek. Abban az esetben is kozvetlen diszkriminaci-
6rol beszéliink, amikor egy latszolag semleges, elfogulatlan, azaz nem héatranyos megkiilon-
boztetés valamilyen 1étezd diszkrimindcié ,,proxyjaként” hoz létre egyenlétlen tarsadalmi
helyzeteket, megsértve ezzel az egyenld banasmod kovetelményét. Fontos kiemelni, hogy a
munkaerdpiacon, oktatasban és mas fontos alrendszerekben megvaldsuld diszkriminacid
kutatdsa hossz multra és jol bevalt médszertani megoldésokra tekint vissza.

Jogi szempontbol kozelitve a diszkriminacié tilalma egy specialis, haromszereplés vi-
szony, olyan kiilonleges jog, amely a szabadsagjogokkal ellentétben nem a cselekvés allami
beavatkozastol mentes, privat teriiletét jeloli ki, hanem - az igazsagos banasmoddot célozva
az 6sszehasonlithaté helyzetek kozott — az allami védelmet garantalja a hatranyos megkii-
l6nboztetéssel szemben.

Az egyenl8ség érvényesiilésének zalogai az egyes allamok alkotmadnyai, illetve a nemzet-
kozi dokumentumok diszkriminaciétilalmat megfogalmazé szabalyai, amelyek gondolata
elGszor a 18. szazadban, az amerikai Fiiggetlenségi nyilatkozatban jelent meg, azdta pedig az
egyenlGség eszméje mind tagabb teret hodit, és olyan univerzalis elvvé valt, amely minden
fejlett orszag jogrendszerének alappillérét jelenti.

Az egyenld bandasmad éltalanos elvének emellett szamtalan specialis megjelenési formaja
is van, igy példaul Magyarorszagon az egyenl6 banasmaodrol és az esélyegyenléség elémoz-
ditdsarol sz6l6 2003. évi CXXV. torvény,® de hasonld torvényi szabalyozasok vannak hatdly-
ban mas orszdgokban is. Az Egyesiilt Allamokban a klasszikus tiltott klasszifikacié (nem,
életkor, brszin, szdrmazas, csaladi allapot stb.) mellett kiilon torvény tiltja tobbek kozott
a hitelezés*, lakaskiadas és -értékesités® soran megvaldsuld diszkrimindciot. Mindezen el-
veknek a betartatasara, a diszkrimindcid feltarasara és szankcionaldsara kiilonboz6 allami
szervek hivatottak.

3 https://net.jogtar.hu/jr/gen/hjegy_doc.cgi?docid=A0300125.TV.
4 Equal Credit Opportunity Act.
5 Fair Housing Act.
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Tarsadalmi diszkriminacio az algoritmusok vilagaban

A fogalmak rovid attekintése utdn joggal meriilhet fel a kérdés, vajon milyen médon kapcso-
16dik a tarsadalmi diszkriminaci6 a Big Data és az algoritmusok vilagahoz? A diszkrimind-
ci6 és a hatterében meghiz6do¢ elditéletek a tarsadalmak legalapvetdbb mikodési mechaniz-
musai kozé tartoznak. Nagyon is emberi és szubjektiv, érzelmi vagy éppen irracionalis visel-
kedésekrol beszéliink, amelyeket alapvetéen a rendelkezésre allo ismeretek korlatozottsaga
vagy figyelmen kiviil hagyasa mtkodtet. Ezzel szemben az adatok és az algoritmusok a tech-
nolégia oldalarol szemlélve per definitionem ennek szoges ellentétei: gépies kiszamithatosag,
racionalitds és objektivitas. Ez azonban csak akkor igaz, ha figyelmen kiviil hagyjuk a termé-
szetesen itt is meglévé emberi tényez6t. Az adatokat emberek gydijtik, taroljak és dolgozzak
fel, az algoritmusok lépéseit emberek tervezik és programozzak, még akkor is, ha egyre in-
kabb teret kapnak a gépi tanulas (machine learning) és a mély tanulds (deep learning) elvein
alapul6 algoritmusok is. Ez utobbi esetében mar elmosoédni latszédnak a killonbségek ember
és gép felel6ssége kozott, hiszen bar maganak a gépi tanuldsnak a kezdeti ismeretanyagat és
magat a célt a mérnokok hatarozzak meg, és a folyamatot is emberi beavatkozas inditja el,
az eredmény viszont egy olyan folyamat soran jon létre, amelybe kiviilrél nem lehet belelat-
ni, és az algoritmus éltal hozott dontésekhez kapcsolédd magyarazatok az emberek szamara
értelmezhetetlenek. A célok és a rendelkezésre allo adatnyersanyag tekintetében az emberi
tényez6 tehat minden esetben dontd jelentdségli, de egyre inkabb elétérbe keriil annak a
kérdése, hogy miként tudnak az algoritmusok a készit6ik, illetve a miikodésiik dltal érintett
emberek szamara folyamatos visszacsatolast adni az egyes dontések részletes ok-okozati hat-
terérodl és azokrdl az etikai dilemmdkrol, amelyekkel a dontéseik soran szembesiilnek.

Az Obama-kormanyzat Big Dataval foglalkozé munkacsoportja (Big Data Working Gro-
up) mar 2014-ben és 2015-ben is kozzétett egy-egy jelentést, amelyek az adatok kormanyzati
és tizleti célu felhaszndlasanak lehetdségeit és tarsadalmi kockazatait vették szamitasba (The
White House, 2014, 2015). A 2014-ben megjelent dsszegzés egyik fontos {izenete volt, hogy
felhivta a figyelmet a tarsadalmi diszkrimindcié automatizalt dontésekben val6 kédolt meg-
jelenésére, illetve ezeknek a rendszereknek a nem transzparens és a kiviilallok szamara csak
nagyon korlatozottan kontrollalhaté mtikodésére.

A lehetséges tarsadalmi kévetkezmények nagysdgrendjét tekintve tehat egy viszonylag
4j jelenségrol van szo. A probléma és a mogottes mechanizmusok ismertek, egyre tobb az
ezzel kapcsolatos hir, és egyre tobbet tudunk arrol is, milyen szandékos vagy nem szandékos
lépéseken keresztiil johetnek létre igazsagtalan és diszkriminativ dontések vagy az ezekre
épiilé komplex rendszerek.

Kétféle médon jelenhet meg a diszkrimindcié az algoritmusalapi rendszerekben. Az elsé
esetben mar maguk az algoritmus szdmara bemené informacidt (input) szolgaltaté adatok
is megkérddjelezheté mindségliek. A tarsadalmi igazsagossag, az egyenld bandsmdd szem-
pontjabodl pedig az eredmény az alkalmazott algoritmus tokéletességétdl és részrehajlasatol
fiiggetleniil problémas, hiszen mar a kezdetektdl fogva jelen van a ,,rossz” adat a rendszerben.

Masodik esetben nem az adattal, hanem az azt feldolgozé algoritmus miikodésével van
a probléma. Ennek lényege, hogy a matematikai-statisztikai alapon miikodé dontések vagy
az egyre inkabb az emberi agy mikédéséhez hasonld neuralis halézatok elvén nyugvé mes-
terséges intelligencia (Artificial Intelligence - Al), az eredeti szandéktol akar teljesen fiig-
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getlenill is, a benniik megjelend , kulturalis kod” kovetkezményeként a meglévé tarsadalmi

igazsagtalansagokat erdsitik fel vagy hoznak létre Gjfajta diszkriminativ helyzeteket.
Nézziink most meg mindkét alaptipust részletesebben.

Amikor nem az algoritmus a hibds....

Ahhoz, hogy egy algoritmusalapt rendszer miikddni tudjon, adatokra van sziiksége. A ha-
gyomanyos kutatasok vildgaban jol bevalt receptek vannak annak eldéntésére, hogy mitdl jo
vagy rossz egy adat. Lényegében ugyanezek a szabalyok érvényesek az algoritmusok vilaga-
ban is. Az adatok gytijtésénél, el6készitésénél, tisztitasanal, aggregalasanal annak meghata-
rozasakor, hogy mit tartunk fontosnak és megérzendének, barmilyen elemzésrél is van szo,
szamtalan olyan dontést kell meghoznunk, amelyeknek késébb nem vart kovetkezményei
lehetnek. Rosszul megvalasztott, hibas, vagy a valdsagot csak részben lefed6 adatokbol jo
eséllyel rossz eredmények fognak sziiletni. Ez természetesen a hagyomanyos kutatasok vi-
lagaban is problémat jelent. Egy olyan rendszer esetében azonban, ahol az adatok alapjan
a masodperc tort része alatt sziiletnek emberek életére hatéssal levé dontések oly médon,
hogy az algoritmus bels6 folyamatait egy adott személyre vonatkozdan sem az érintettek,
de sok esetben maguk a készit6k sem tudjak kontrollalni, mar sulyosabb és nehezebben kor-
rigalhaté kovetkezményekkel jarhat. Példaul egy modell, amelynek miikodése elméletileg a
teljes populaciora lehet hatassal, am mégsem reprezentativ adatokbol dolgozik, akarva-aka-
ratlanul bizonyos tarsadalmi csoportoknak kedvez, illetve masokat hatranyosan érint.

Természetesen nem csak az adatbazisokat kezel6k déntésein mulik a bemend adat mi-
nésége és torzitatlansaga. Bizonyos rendszerek esetében azt 1étrehozhatjak maguk a felhasz-
nalok is. Ilyenkor nem térténik mads, mint az, hogy a tarsadalomban meglévé el6itéletek és
igazsagtalansagok jelentik a bemeneti adatokat, az algoritmus eredményei pedig ezek kovet-
kezményeit felerdsitik és matematikai-statisztikai alapokon tovabb intézményesitik.

Ennek aldtamasztasara az elmult években szamtalan olyan kutatasi eredmény latott nap-
vildgot, amelyek az online (piac)terekben megvalosuld diszkriminaciot és tarsadalmi igaz-
sagtalansdgokat probaltak feltarni empirikus médszerekkel. Doleac és Stein példaul az egyik
legnagyobb amerikai apréhirdetésekre szakosodott weboldalon (craigslist.com) vizsgaltak,
hogy mekkora az érdeklédések, illetve konkrét vasarlasi ajanlatok szamaban az eltérés ak-
kor, ha a késziiléket bemutatd fényképen egy szemmel lathatéan fehér, illetve fekete bort
személy keze lathaté. Az eredmények azt mutattdk, hogy a felhasznalok altal feketének
gondolt eladdk szignifikansan kevesebb ajanlatot kaptak, és azokat is alacsonyabb arakon
(Doleac és Stein 2013). Egy ehhez nagyon hasonlé kutatas ugyanerre az eredményre jutott
2015-ben: az Ebay-en arult, baseballjatékosokat abrazolé képek esetében deriilt az ki, hogy
a sOtét bord eladok képei atlagosan 20%-kal kevesebb pénzért keltek el (Ayres, Banaji és
Jolls 2015). Ugyanezek a diszkriminativ tarsadalmi reflexek a vilaig mara legnagyobb online
szallaskozvetitéjének, az Airbnb-nek a rendszerében is kimutathatok voltak. Az afroameri-
kai hangzast névvel rendelkezé potencidlis jelentkezGket 16%-kal kisebb valdszintiséggel
fogadtak el bérlének a tipikusan fehér hangzasi nevli emberekhez képest (Edelman 2016).
Egy masik kutatds pedig a bérbeadéi oldallal kapcsolatban tarta fel, hogy a Kalifornia allam-
ban 1évé Oakland varosdban az dzsiai szairmazastak atlagosan 20%-kal kevesebbet kerestek
a hasonl¢ ingatlanokat kinald fehér lakossaggal dsszehasonlitva (Wang D. 2015). Végezetiil
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Hannak és szerzétarsai a munkaerd-kozvetitésre szakosodott TaskRabbit és Fiverr esetében
talaltak empirikus bizonyitékot a nem-, bérszin- és szarmazasalapa diszkriminativ eltéré-
sekre (Hannak et al. 2017).

Ezek a(z amerikai) kutatasi eredmények akdr a hétkoznapi tapasztalatok, akar a tarsada-
lomtudomdnyok szemiivegén keresztiil szemlélve nem tul meglepék. Az online kozvetitd
szolgaltatasok itt nem tettek mast, mint teret engedtek az amugy is létezd sztereotipiakbol
taplalkozé diszkriminaciénak. Tehat nem elsdsorban az algoritmus, hanem a felhasznalok-
nak a szolgéltatassal val6 interakcidja, azaz a bemend adat volt elditéletes. Erre a hatasra pe-
dig még maga az algoritmus is rderdsithet azaltal, ha példaul bizonyos sztereotipizalt tulaj-
donsagai alapjan lepontozza, hatrébb sorolja az adott felhasznaldt a rendszerben, aki igy to-
vabbi hatrdnyba kertil a tobbiekhez képest. Erre lehet j6 példa az Uber sajat soférjeit értékeld
rendszere. Ennek lényege, hogy azok a sof6rok, akiknek az aggregalt értékelési pontszama
egy bizonyos szint ala kertil, alacsonyabb jovedelemben részesiilnek, vagy csak egyszertien a
rendszer szamukra nem kindl fel olyan lehetdségeket, amelyek bizonyos mindségi paramé-
terek (pl. minimadlis ardnyu visszautasitott fuvar, adott id6 alatt meghatarozott mennyiségt
fuvar lebonyolitdsa, illetve kivalo értékelés az utasoktdl) elérése esetén kiemelt bérezésben
részesitik a sofért. Fontos az is, hogy a tartdsan alacsony pontszam az Uber rendszerébdl
vald kizarast (azaz a sofér elbocsatasat) eredményezi (Rosenblat 2016). A diszkriminaci6
folyamata itt ugy mikédik, hogy - egyrészt — valamilyen etnikai kisebbségi csoportba tar-
tozd sofér nagyobb valdszintséggel kap rosszabb értékelést a (nem kisebbségi) utastol; mas-
részt pedig a soférok sem szivesen vesznek fel ilyen utast, illetve inkabb részesitik elényben
a gazdagabb és ,fehérebb” varosrészeket (Rogers 2015). Ezek a torzitasok természetesen a
hagyomdnyos taxizasban is megfigyelhetdk, és ehhez nagyon hasonlé mechanizmusokat a
klasszikus diszkriminaciokutatasok korabban részletesen feltartak (Riach és Rich 2002; Sik
¢és Simonovits 2011). A kérdés itt inkabb az, vajon az Uber algoritmusa ezekre a folyama-
tokra ,rderdsit-¢” azaltal, hogy figyelmen kiviil hagyja ezeket a szempontokat; vagy éppen
ellenkezodleg, készitdi megtanitjak-e a diszkrimindciés mechanizmusok felismerésére és a
lehetéségekhez mért aktiv semlegesitésére. Az ilyen jellegli korrekcié ugyanakkor pozitiv
diszkriminaciénak tekintendd, amely Gjabb modszertani, jogi és etikai kérdések sorat veti fel,
arrdél nem is beszélve, hogy ez a profit maximalizalasanak alapvetd elvével is ellentétes lehet.
A tapasztalatok, illetve a mindségi kutatasi eredmények hidnyaban pedig ma még alig tudjuk,
miként lehetne az algoritmusainkat megtanitani arra, hogy egy olyan bonyolult kérdésben,
mint az esélyeknek a tarsadalmi igazsagossag jegyében vald kiegyenlitése, sikeresek legyenek.

Amikor az algoritmus a hibds...

A fentiekben néhany olyan példat mutattam be, ahol a diszkriminaci6 forrasa elsésorban
nem maga az algoritmus volt. Kovetkezzen most egy rovid attekintés azokrol a jelenségek-
rél és problémakrodl, ahol kifejezetten az alkalmazott matematikai-statisztikai modell, az
adatokon alapulé emberi és gépi dontések hoznak létre elditéletes, vagy csak egyszertien
rossz dontéseket.

Idealis esetben az adat- és algoritmusalapt dontéseken nyugvo rendszerek egyik fontos
igérete, hogy kikiiszobolik az emberi tényez6t, azaz esetiinkben a tarsadalmi igazsagossag
és az egyenld banasmod szempontjabdl helytelen és elfogult dontéseket. Ez a feltételezés azt
jelenti, hogy az algoritmusok alapvetéen értéksemlegesek. Ez azonban csak akkor igaz, ha

rephka



az ilyen rendszereknek mind a megtervezése, mind pedig a miikodtetése értéksemlegesen
torténik, azaz esetiinkben folyamatosan és teljes mértékben érvényesiil az egyenld esélyek
és a tarsadalmi igazsagossag elve (angolul: equal opportunity by design). Az algoritmusokat
viszont — mint arrdl mar sz6 esett — emberek hozzék létre, és ezeknek a folyamatoknak, akar
tetszik, akar nem, szerves része, hogy a készitdiknek szubjektiv, értékalapt dontéseket kell
meghozniuk. Ugyanannak a problémanak a megoldasara szolgald algoritmust két kiilonbo-
26 személy vagy csoport nagy valoszintséggel kétféle modon készit el. Minél dsszetettebb a
probléma, annal tobb olyan doéntési pont van, ahol az értékalapu dontések miatt mas és mas
lehet a végeredmény. Altalanosségban pedig kijelenthetjiik, hogy az algoritmusok késziti,
a programozok, és az oket foglalkoztaté szervezetek erkodlcsi szempontbol (is) felel6sek az
altaluk létrehozott modellekért.

De mik lehetnek az értékalapt dontések egy algoritmus esetében? A digitalis vilag binaris
elemi alkotéelemei az ,JIGAZ” (1) vagy ,HAMIS” (0) értékek. Ebbdl kovetkezik, hogy az
algoritmusokat is végsé soron — a legelemibb déntési szinteken - egyszert igaz-hamis kér-
dések sorozatara kell lebontanunk, még akkor is, ha tudjuk, hogy természetesen a végered-
mény nem feltétleniil csak kétféle (IGEN/NEM), hanem ennél joval tobb kategoria is lehet.
Példaul a gyakorlatban ez azt jelenti, hogy Osszetett tarsadalmi jelenségekkel kapcsolatban is
szamos olyan értékalapt dontést kell meghozni, ahol a jo-rossz, sok-kevés, nagyon-kicsit stb.
ellentétparok egy kontinuumon helyezkednek el, tehat nincsenek egyértelmtien kijelolhetd,
objektiv hatdrvonalak. Ez pedig elvezet benniinket a dontéselmélet klasszikus kérdéséhez:
az els6faju (false positive) és a masodfaju (false negative) hiba minimalizalasa kozotti
egyensulyozashoz. Az ilyen helyzetekben muszaj valamilyen értékalapu déntést meghozni,
vagy mas szavakkal ,valamelyik ujjunkba muszaj beleharapnunk” Példaul egy diagnosztika-
ban hasznalt képfelismer6 algoritmusnak dontést kell hoznia arrél, hogy egy rontgenfelvé-
telen lathatd folt vajon annyira sotét-e (vagy vilagos), hogy ez alapjan IGAZ (pozitiv) vagy
HAMIS (negativ) jelzést kell tovabbkiildenie egy meghatérozott diagnézissal kapcsolatban.
Egy bankban mikod6 masik algoritmusnak pedig arrdl kell dontenie, hogy a hitelkérelmet
benyujté ligyfél tobb évre visszamendleg 6sszesitett élelmiszer-kiadasai alapjan ,,IGAZ” vagy
~HAMIS” jelzést kiildjon azzal kapcsolatban, hogy varhatoan visszafizeti-e a felvett hitelét.

Az elsé algoritmus esetében, amennyiben tul szigortak ezek az ember altal meghata-
rozott kiiszobértékek (els6faju hiba), olyanokat is betegként fog azonositani az algoritmus,
akik valéjaban nem azok, illetve a masodik esetben a bank olyan embereket is hitelképesnek
fog tartani, akik nem tudjdk majd visszafizetni a felvett hiteleiket. Ellentétes esetben viszont
- ha tul ,megengedd” az algoritmus - beteg embereket fog egészségesként diagnosztizalni,
vagy amugy jo addsoktol fogja megtagadni a hitelfelvétel lehetdségét. A bliniildozési és bilin-
megelézési szervek, amelyek szamara igencsak vonzo a gyantialapu, nyomozast igénylo eset-
kezelés kivaltasa algoritmikus médszerekkel, hasonlé dilemmaval szembesiilnek. Ezeknek
az intézményeknek az alapveté mukodési logikajabol fakad, hogy az elséfaju hiba inkabb
megengedett, mint a masodfaju hiba - legyen sz6 akar a hagyomanyos, akar az algoritmus-
alapu felderitésr6l.% A valosagban természetesen soha nem ilyen egyszerti egy algoritmus

6 Ennek taldn legismertebb korai esete Hasan Elahié, akit neve és mds adatai alapjan, a maindl természetesen
sokkal kisebb adatallomany elemzésével, tévesen terroristagyants személynek kategorizaltak. Reakcioként azota
az élete minden pillanatat dokumentilja és ezzel bombazza a nyomozo szerveket, és voltaképpen egész életét egy
miivészeti projektnek fogja fel. Thousand Little Brothers cimi, mintegy 32 ezer 6nmegfigyeld fotot tartalmazo
nagymeéretii alkotasa (2014) Budapesten is lathato volt a Watching You, Watching Me kiallitason 2015 6szén.
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miukodése, azonban ezek a példak is jol jelzik, hogy az sem egyértelmd, vajon egy-egy rend-
szer miikodését milyen eredményekre optimalizaljuk. Inkabb a téves vagy az elmaradt ri-
asztas az elkeriilend6? Az egészségligyben mindenképpen az az elkeriilendd, hogy pozitiv
esetek maradjanak felderitetleniil, akar annak karara is, hogy negativ esetek pozitivként ke-
riilnek diagnosztizalasra. Egy bank esetében azonban éppen forditott a helyzet, hiszen itt a
konzervativ stratégia lényege, ha a rosszul fizeté adésok szamat minimalizaljuk, mikézben
potencialisan j6 addsokat is sziikségképpen elveszitiink. (A pénzbdség és a piaci verseny ko-
zepette ezt a szabalyt felejtette el alkalmazni sok bank a 2000-es években.) Annak eldontése,
vajon mikor melyik stratégia a helyes és hol huzzuk meg a hatarvonalakat, folyamatosan ér-
tékalapu dontéseket igényel az algoritmusok készitéi részér6l. Ennyiben tehat maris sikertilt
arnyalnunk az algoritmusok objektivitasaval és értéksemlegességével kapcsolatos gondola-
tokat. Az igazi problémét ugyanakkor nem a szubjektiv értékitéletek megléte, hanem ezek
transzparencidja, ellendérizhetdsége és esetleges korrigalhatdsaga jelenti.

A tarsadalmi szempontbdl igazsagtalan, diszkriminativ algoritmusok problémadja, az ezzel
kapcsolatos tudomanyos és policyjellegli tanulmanyok mind ez idaig elsésorban az USA-ban
jelentek meg (Upturn 2014). (Részben emiatt is érezheti Uigy az olvaso, hogy az itt leirtak
tulsagosan tavoliak és ,,nagyon amerikaiak”) Ez nem véletlen, hiszen az informatikai ipar
globalis zaszloshajo-vallalatai (Google, Apple, Microsoft, Facebook, Amazon, Netflix stb.)
mellett az on-demand és a sharing-economy, a hagyomanyos kereskedelem (Wal-Mart,
Target stb.), illetve az elmult kozel masfél évtizedben a terrorizmus elleni harc jegyében ki-
épitett kormanyzati és titkosszolgalati rendszerek miikodtetése mind-mind az adatok be-
gyljtésérdl és az algoritmusalapt dontéshozatali rendszerek bevezetésérdl szolt.

Robert Pasquale 2015-ben megjelent konyvében napjaink tdrsadalmat egy fekete doboz-
hoz hasonlitja. (Pasquale, 2015) A fogalom itt kettds értelemmel bir. Egyrészt, életiink egy-
re tobb pillanatanak informacidmorzsait figyelik és taroljak el kiilonb6z6 vallalatok, illetve
kormanyzatok. Masrészt viszont aligha vagyunk tisztaban azzal, hogy ezek az informaciok
valdjaban hova is keriilnek, hogyan hasznaljak fel 6ket, illetve milyen kozvetlen vagy kozve-
tett kovetkezményekkel jarhatnak.

Ennek a jelenségnek mar a szélesebb célkozonségnek szant populdrisabb miifajban is
van irodalma, egyik friss példaja Cathy O’Neil Weapons of Math Destruction cimii konyve
(O’Neil 2016). A szerzé az akadémiai palydjat feladva éveken at dolgozott egy amerikai
hedge fundndl, illetve szamos start-up vallalkozasnal. Adattuddsként (data scientist) az volt
a feladata, hogy olyan matematikai modelleket, algoritmusokat hozzon létre, amelyek a be-
fektetéseken elérhetd profit maximalizalasat, illetve emberek vasarlasainak vagy kattintd-
sainak az elGrejelzését szolgaltak. Munkdja soran dobbent rd arra, hogy micsoda hatalom
Osszpontosul a rendszereket 1étrehozé szakemberek (matematikusok, statisztikusok, infor-
matikusok) kezében, és ezek egyéni és tarsadalmi szinten, akarva-akaratlanul, milyen kar-
tékonyak tudnak lenni. Cathy O’Neil ezeknek a kartékony, algoritmus(modell)-alapti rend-
szereknek az Osszefoglalé jellemzésére a tomegpusztitd fegyverek bevett angol kifejezésére
rimelve bevezette a Weapons of Math Destruction (WMD) fogalmat.

Fontos, hogy természetesen nem minden algoritmus kartékony. O’Neil harom olyan tu-
lajdonsagot nevez meg, amelyek teljesiilése esetén egy modell ebbe a kategdridba sorolando.
Az elsé a lathatatlansag, amelynek 1ényege, hogy az érintettek vagy egyaltaldn nem is tud-
nak a hattérben ,,zakatold”, kategorizalé algoritmus létezésérdl, vagy pedig csak egyszertien
nincsen informaciéjuk arrdl, hogy ezek milyen bemend adatok alapjan milyen tipusu doén-
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téseket hoznak. A mdsodik tulajdonsag a méret (skalazhatosdg), ami esetiinkben arra utal,
hogy a modell képes legyen ,,nagyra néni’, azaz emberek tomegeinek életére hatdssal lenni.
Az itt targyalt algoritmusok lényege, hogy egyszerre nagyon sok ember életét befolyasolhat-
jak. Végezetiil a harmadik szempont maga a kdrtékonysag, az, hogy emberek életét negati-
van legyen képes befolyasolni a modell. Ez a hdrom tulajdonsadg nem csak igen-nem alapon
jelenhet meg egy-egy algoritmusban: mind az atlathatatlansagnak, mind a kiterjedtségnek,
mind pedig a kartékonysagnak fokozatai vannak. S6t természetesen univerzalis kartékony-
sagrol sincsen sz6: mindig vannak olyanok, akik az algoritmus dontéseinek haszonélvezdi.
Ahol viszont vannak gy6ztesek (kedvezményezettek), ott lennie kell veszteseknek is. Nem
mindegy azonban, hogy valaki okkal, vagy igazsagtalanul, azaz ok nélkiil keriil a hatranyo-
san megkiilonboztetett csoportba. Ez a nagyon is gyakorlati kévetkezmény pedig visszavezet
minket az els6- és masodfaju hibdk absztrakt vilagaba.

O’Neil konyve a befektetések, a hitelezés, a biztositasi szektor, a fels6oktatas, az online
hirdetési piac, a biinmegel6zés, az igazsagszolgaltatds, a munkaerd-kivalasztds, a munka-
szervezés és a munkavallalok értékelése, illetve a kozosségi média kozvéleményt formalo
szerepén keresztiil mutatja be az algoritmusok sokszor igazsagtalan és torz miikodését. Min-
den emlitett szektor esetében konkrét (amerikai) példdkon keresztiil szemlélteti azokat a
folyamatokat, ahogyan a hatékonynak és igazsagosnak gondolt vagy éppen a biztonsagunkra
vigyazni hivatott modellek akarva-akaratlanul egyéneket stigmatizalnak, tarsadalmi csopor-
tokat diszkrimindlnak vagy éppen hasznalnak ki.

Nagyjabol ugyanezen szektorok miikddését vette gorcsé ala a Barack Obama elnoksége
alatt 2016 majusaban kiadott hivatalos kormanyzati jelentés is (Mufioz, Smith és Patil 2016).
Ez a dokumentum a potencialis diszkriminaci6 egyik lehetséges okaként tekint arra a tényre,
hogy jelenleg az Egyesiilt Allamok &llampolgérainak valamivel t6bb mint egytizede nem
rendelkezik hitelpontszammal (credit score), mivel nincsen réluk elegend6 adat, amibdl a
hitelpontszamokat kalkulal6 algoritmus dolgozni tudna. Ezen tul pedig minden 6t6dik em-
berrél valamilyen hibas informaci6 is megtalalhaté az adatbazisokban. Ez amiatt fontos,
mert az amerikai pénziigyi rendszer negativan kiilénbozteti meg a hitelpontszimmal nem
rendelkezdket, illetve azokat, akiknek alacsony a pontszama (ennek kévetkezményeként pe-
dig nem, vagy csak nagyon dragan kaphatnak hitelt).

Egy masik gyakran idézett, rendszerszint(i tarsadalmi igazsagtalansagokat magaban
hordozé rendszer az online dllaskeresé szolgaltatasok vilaga. Az elmult években egyre el-
terjedtebb gyakorlatta valt, hogy meghatarozott képzettséggel és gyakorlattal rendelkezd
munkavallalokat keresd vallalatok az allaskeres6k adatbazisaiban automatizalt algoritmu-
sok alapjan el6sziirik, ,,levalogatjak” a potencidlis jelolteket. De ehhez hasonlé algoritmusok
arra a célra is rendelkezésre allnak, ha az egy-egy allasra jelentkezd tobb szaz jelolt koziil kell
kezelhetd szamura sziikiteni a beérkezé életrajzok szamat. Ezeknek a kivélasztast tdmogato
eljarasoknak a segitségével kétségkiviil id6t és pénzt lehet megtakaritani, illetve egy j6 algo-
ritmus arra is alkalmas, hogy semlegesitse azokat az ismert mechanizmusokat, amelyek so-
ran tudattalanul is a hozzank (kivalasztokhoz) hasonl6 jelolteket részesitjiik elényben, illetve
valamilyen csoporthoz val6 tartozas (nem, életkor, bérszin stb.) alapjan diszkrimindlunk.
Az algoritmusok tehat beteljesithetik az objektivitds és igazsagossag igéretét, ugyanakkor
ennek a gyakorlatban valé megvaldsulasa szamos ponton - a legjobb szandék ellenére is —
»félrecstiszhat” Nézziik meg ezt egy egyszerti példan keresztiil: ezekben az esetekben az al-
goritmus tipikus végeredménye egy — a hitelpontszamhoz hasonlé - jeldlt pontszam. Az ezt
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kiszamol6 modell figyelembe veheti példaul, hogy az adott személy mikor volt utoljara al-
kalmazasban. Azok, akik valamilyen kiils6 ok miatt (pl. gazdasagi visszaesés, dekonjunkti-
ra) munkanélkiiliek voltak, értelemszertien rosszabb esélyekkel indulnak azokkal szemben,
akik jelenleg is dolgoznak - feltéve, hogy a modell mérlegelés, azaz mindenféle hattérismeret
nélkiil lepontozza azokat, akik jelenleg nem dolgoznak. S6t az is elképzelhetd, hogy a modell
beallitasaibol fakaddan a ,vonal ald” keriilnek, tehat be sem jutnak az ,.el8szlirtek” csoport-
jaba. Mas algoritmusok azt probéljak megbecsiilni, vajon egy allasra jelentkezd személy a
kiil6nb6z6 egyéni jellemzdi alapjan mekkora valészintiséggel fog hosszabb tavon is kitarta-
ni. Egy amerikai tanacsadé cég erre a célra kifejlesztett modellje historikus adatokon példaul
azt talalta, hogy az tigyfélszolgalati dolgozok korében legerdsebb indikator erre vonatkozdan
a munkahelytél valo tdvolsag.” Mas szavakkal: minél konnyebben és gyorsabban tud valaki
bejutni a munkahelyére, annal nagyobb valdszintséggel fog hosszabb ideig ott dolgozni.
Nem kell ahhoz tulsagosan fejlett algoritmikus gondolkodassal rendelkezni, hogy oksagi
kapcsolatot bizonyité érveket talaljunk ennek az egyszer(i korrelaciénak a magyarazatara.
Elfogadva az Osszefliggést, logikus és statisztikai értelemben racionalis 1épés lehet, ha a bi-
zonyos tavolsagon tulrdl érkezd jelentkezdket mdr eleve visszautasitja a modell. Igy viszont
nem ad esélyt azoknak, akik ugyan messzebb laknak, ugyanakkor 6k ebben a modellben az
~outlier” szerepét toltenék be, mivel a tavolsag az ¢ esetiikben nem befolydsolna a hosszu
tavu elkotelezettségiiket. (De ezt a gyakorlatban nem fogjak tudni bebizonyitani, hiszen nem
is keriilnek a humaneréforras-osztaly his-vér dolgozdinak latokorébe...) Ha pedig ezt azzal
az Osszefliggéssel is kiegészitjiik, hogy a messzebb lakok kozott feliilreprezentaltak a vala-
milyen védett tulajdonsaggal rendelkezd, kisebbségi csoport tagjai, azaz a tavolsag példaul
a borszin proxyvaltozdjanak szerepét tolti be (hiszen 6k azok, akik elsdsorban a kiilvarosi
teriileteken élnek), mar vissza is jutottunk a klasszikus munkaerdpiaci diszkriminacié tan-
kényvi esetéhez.

A diszkriminativ algoritmusok egy harmadik tipikus példdja nem annyira a diszkri-
mindcié klasszikus, eddig targyalt jelenségeihez, hanem az informdciokhoz valé szabad
hozzaférés korlatozasahoz, illetve az algoritmizalt online médiatartalmakhoz kapcsolodik
(Diakopoulos és Koliska 2016). Ez leegyszertsitve nem mas, mint a sztirébuborékok, a sze-
mélyre szabott ajanlérendszerek vilaga, amelyek leggyakrabban szamunkra relevansnak gon-
dolt keresési eredményeket, hireket, termékeket, zenéket, filmeket kinalnak (Pariser 2011;
Sweeney 2013). Ezeknek az algoritmusoknak a célja az, hogy azokat az informaciokat, ame-
lyek kozel allnak a sajat valdsagunkhoz, azokat a termékeket, amelyekre valahol, valamikor
rakerestiink, vagy azokat a miiveket, amelyeket a hozzank hasonlé emberek néznek és hall-
gatnak, nagyobb valdszintiséggel kattintsuk, vasaroljuk és fogyasszuk. Ennek a profilozason
alapulé uj vildgnak a diszkriminaciés kockdzataira részletesen itt most nem térek ki. Fontos,
hogy a naprél napra szofisztikéltabb adatgytijtési és adatfeldolgozasi mddszerek egyre pon-
tosabban és hatasosabban képesek elérni és megszolitani killonb6z6 célcsoportokat. Ennek
kockazata pedig leginkabb az emberek gondolati és marketing,,silokba” valé betagozddasa,
amely szamos diszkriminativ, kozosségeket és tarsadalmi csoportokat egyszerre homogeni-
z4al6 és polarizald, végsé soron pedig a demokratikus alapelveket erodalé folyamat felerdsi-
téséhez jarulhat hozza.

7 »Robot Recruiters: Big Data and Hiring” The Economist, 2013. aprilis 6. http://www.economist.com/news/
business/21575820-how-software-helps-firms-hire-workers-more-efficientlyrobot-recruiters, letoltve: 2017. janudr 20.
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Az algoritmus mint ,,fekete doboz”

Az el6z6ekben bemutatott néhany potencialisan igazsagtalan és diszkriminativ algoritmus
példajan keresztiil csupan a probléma alapvetd jellegzetességeit szerettem volna roviden atte-
kinteni. Talan ezekbdl is lathato volt, hogy a diszkriminativ funkcid egy algoritmus esetében
korantsem magatol értet6dd. Errdl azonban csak ugy lehet megbizonyosodni, ha tisztaban
vagyunk azzal, mi is térténik az algoritmus ,motorhazteteje” alatt. Ez pedig egy még fonto-
sabb kérdéshez, az algoritmusok transzparencigjanak és kiilsé kontrolljanak biztositasahoz
vezet el benniinket, ami egy nagyon Osszetett és egyszerti megoldasokkal ma még aligha
kezelhetd probléma. Ennek oka részben az, hogy sok esetben az sem definidlhat6 és még
kevésbé mérhetd, vajon mi a jol és a rosszul mikédoé algoritmus kozotti kiilonbség. A gyor-
sasag és az optimalizalds, mint eredmény lathatd, de az, hogy ez etikai és jogi szempontbol
mennyire legitim, mar joval kevésbé. Ha elfogadjuk azt az allitast, mely szerint a jovében
egyre tobb teriileten jutnak névekvé szerephez a kiillonb6zé algoritmusok, akkor azt is be-
lathatjuk, hogy az az allapot hosszu tdvon nem tarthaté fenn, hogy ezek miikodése tovabbra
is ennyire misztikus és atlathatatlan maradjon. Valamilyen moédon tehat fel kell nyitni az
embereket osztalyozo és rangsorol¢ algoritmusoknak a ,,fekete dobozat” (Citron és Pasqua-
le 2014; Rouvroy 2016). Eurépaban a jogi keretek ehhez tobbé-kevésbé adottak, azonban
ezek gyakorlati megvalosulasa egy ilyen dinamikusan fejl6do, valtozo teriileten kihivasokkal
teli (Goodman és Flaxman 2016). A személyes adatok felhasznalhatdsagat szabalyozo euro-
pai adatvédelmi jog kordbban is eldirta, és a 2018-t6l kotelezen alkalmazandé Uj egységes
EU-rendelet (General Data Protection Regulation, GDPR) tovabbra is el6irja az automa-
tikus dontéshozatal tilalmat, vagyis azt, hogy az érintett személyekre joghatdssal vagy mas
jelentds hatassal jaré ligyekben a dontés kizardlag automatizalt adatkezelésen alapuljon.
A hatalyos magyar szabalyozas szerint pedig az ilyen esetekben az érintettet — kérelmére —
tajékoztatni kell az alkalmazott modszerrdl és annak lényegérdl. A teljesen automatizalt
adatfeldolgozassal torténd dontéshozatal (ide tartozik példdul a profilalkotds) sztik hatarok
kozé lesz szoritva, és viszonylag sok lehetésége lesz a (tudatos) felhaszndlonak arra, hogy
bizonyos adatainak a felhasznaldsat letiltsa, illetve, hogy megfelelé informaciokat kapjon.
A rendelet 2018-t6l torténd bevezetése és az ennek valé megfelelés azonban korantsem lesz
egyszer(l. Ennek részleges alatamasztasara az algoritmusok aldbbi harom jellegzetességét ér-
demes kiemelni.

Az algoritmus mint iizleti titok, a szerzdi jog hatdlya ald tartozo
szellemi tulajdon és a biztonsdgos internet alapfeltétele

A legnagyobb internetes véllalatok hétpecsétes titokként 6rzik a szolgaltatasaik 1ényegét ado
vagy az alaptevékenységiiket kiegészit6 kiilonbozé algoritmusok kodjait. A Google tulajdon-
képpen a weboldalakat fontossaguk szerint rangsorolé keresGalgoritmusbdl indulva valt a
vilag legnagyobb internetes vallalatava.® A Facebook lényegét ma mar az egyéni hirfolyamo-
kat fizetett és nem fizetett tartalmak alapjan létrehoz6 algoritmus jelenti.” Az Amazon vagy a

8 https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_largest_Internet_companies.
9 http://www.slate.com/articles/technology/cover_story/2016/01/how_facebook_s_news_feed_algorithm_
works.html.
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Spotify a sok millié felhasznaldja altal generalt adatokbdl dolgozé ajanlé algoritmusa nélkiil
aligha tudott volna piacvezet6vé valni. Ez a néhany példa csupan a jéghegy csticsa, hiszen
ezeken a mindenki altal ismert vallalatokon kiviil még sok ezer olyan piaci és kormanyzati
rendszer mikodik vilagszerte, amelyek lényegi eleme szintén valamilyen adatokat értelmezd
és azok alapjan dontéseket hozo algoritmus. Ezek pedig a legtobb esetben a szerzéi jogok
altal védettek, konkrét tartalmuk tizleti titkot képez, igy masok dltal nem megismerhetd.
(Nem szamitva a kisebbségben 1év6 open-source megoldasokat, illetve azokat a véllalatokat,
amelyek valamilyen mértékben nyilvanossa tették a sajat algoritmusuk belsé miikodését.)
Az algoritmusokhoz val6 hozzaférés korlatozasa a tulajdonosok elemi érdeke, hiszen azok
ismeretében, a mikodésiiket kijatszva, stlyos visszaélésekre vagy tizleti karok okozasara van
modd. Gondoljunk csak bele, hogy mi torténne akkor, ha egy az egyben ismertté valna a
Google keresé algoritmusa, vagy azok a kodok, amelyek a bankkartya-visszaélések felderi-
tésére hivatott algoritmusokat rejtik. Az algoritmusok fejleszt6i, illetve az azok ismeretébdl
anyagi vagy valamilyen mas hasznot remél6k kozotti macska-egér harc régota tart, és aligha
fog egyhamar véget érni. A keres6optimalizalds mdra mar szinte 6néllé iparagga nétte ki
magat, amely kis tdlzassal nem akar mast elérni, mint visszafejteni a Google keres6 algo-
ritmusat. A Google pedig (szintén kis ttlzassal) nem csinal mast, mint ezt folyamatosan
megakadalyozza. Az, hogy bizonyos algoritmusokkal kapcsolatos konkrét informaciok ne
keriiljenek illetéktelen kezekbe, tulajdonképpen a megbizhatd és biztonsagos internet egyik
alapfeltételének tekinthetd. Ugyanakkor hosszt tavon nem tlinik fenntarthaténak az az alla-
pot sem, hogy ezek tartalmahoz a tulajdonoson kiviil senki mas ne férhessen hozza.

Az algoritmusokkal kapcsolatos titkol6zas persze egy masfajta dnvédelmi mechanizmusbdl
is eredeztethetd. A kiilvilag altal nem megismerhet6 algoritmusok egyben a vallalatok és az
allam kozott is ujabb aszimmetriakat hoznak létre a maganvillalatok javara, amennyiben az
allam ellenérz8-szabalyozo szerepének egyértelmii gyengiilését vessziik alapul.

Az algoritmus mint komplex, magas szakmai tuddst igénylé szellemi alkotds

A vilag vezet6 internetes vallalatainal, illetve a kiemelt kormdnyzati szervezeteknél az al-
goritmusokat magasan kvalifikalt programozok, matematikusok, statisztikusok és fiziku-
sok irjak. A legjobb szakemberekért 4ddz verseny folyik, ami nem véletlen, hiszen a vildg
ugyan ,data scientist” lazban ég, azonban még mindig kevesen vannak azok, akik ennek a
dinamikusan fejl6dé teriiletnek valdban ,,A” kategérias szakemberei. Egy ma hasznalatos
komolyabb algoritmus pedig mar régen tul van azon a komplexitason, hogy egyetlen em-
ber atldssa a folyamatokat. 2015-ben a Google 9sszes szolgaltatasa kb. 2 milliard sornyi kod
alapjan mtikodott, a véllalatndl dolgozé 25 ezer mérnok pedig ezek koziil hetente 15 millio
sort mddositott 250 ezer kiilonbozd fajlban.!” Maguk az algoritmusok ennek persze csak
egy kisebb részét teszik ki, de a keresd algoritmus kodjaba is legalabb naponta egyszer bele-
nyulnak." A Google természetesen extrém példa, azonban az algoritmus és az algoritmust
rejt6 kod komplexitasa, illetve annak folyamatos valtozasa egy kiilsé szerepld szamara igazi
kihivassa teszi a kod visszafejtését, illetve az algoritmus miikodésének megértését. Barki, aki
»olvasni” akarja az algoritmust, egy ,,szakmai sulycsoportban” kell, hogy legyen annak 1ét-

10 https://www.wired.com/2015/09/google-2-billion-lines-codeand-one-place/.
11 https://www.cnet.com/news/the-human-process-behind-googles-algorithm/.
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rehozéjaval. Ez a tény ismételten az allami szabalyozas és ellendrzés szamara jelent ma még
aligha megugorhato akadalyt.

»Az algoritmus, amit dnmagdban nem is lehet értelmezni”

Az életiinket leginkabb befolyasolé algoritmusok nagy része olyan gépi tanulason (machine
learning) alapulé eljaras, amelyekhez nagy mennyiség(i adatra van sziikség. Az algoritmu-
sok ezekben az adatokban keresnek mintazatokat, amelyek tehat emberi beavatkozas nélkiil,
tisztan statisztikai/valoszintiségi alapon jonnek létre. Ez sok esetben, leegyszertsitve, csupan
annyit jelent, hogy oksdgi kapcsolat helyett csak korrelaciok hatarozzak meg a modell mii-
kodését. Ez azért 1ényeges, mert az ellenérzés hagyomanyos top-down megkozelitése, ahol
magabdl az algoritmusbdl prébalunk kiindulni és ez alapjan megérteni a teljes folyamatot,
ebben az esetben nem mukédik. A forditott logika szerint el8szor az algoritmus éltal 1étre-
hozott eredményt kell megvizsgalnunk, majd eldonteniink, hogy az megfeleld-e vagy sem.
Ha az ut6bbi eset all fenn, akkor kezdddhet a lehetséges okok visszafejtése (Dourish 2016).
Ebben az esetben viszont tovabbi nehézség, hogy a gépi tanulason alapuld, valés id6ben mi-
kodé algoritmusok 1ényegében minden idépillanatban véltoznak, hiszen mas lesz a bejové
adat, illetve a modell is folyamatosan moédosul. Ahogy kétszer nem lehet belelépni ugyanabba
a folyoba, ugy egy adott helyzetet (,,adatallapotot”) is nagyon nehéz reprodukaélni egy ilyen
rendszerben, ami megint csak az algoritmusok hatékony ellenérizhetdségének szab gatat.

Hogyan lehet ellendrizni az algoritmusokat? Az algoritmusaudit lehetdsége

Csupan az el6zéekben bemutatott hdrom szempont alapjan is lathato, hogy az algoritmu-
sok ellenérzése sem technoldgiailag, sem pedig jogilag nem olyan egyszert folyamat, mint
mondjuk - némiképpen sarkitva — egy {izemi konyha vagy egy pénziigyi szolgaltat6 ellen-
6rz6 hatdsagok altali ellendrzése és auditaldsa. A napi meniib8l mintaként félretett és vizs-
galatra atadott ételmintdk utdlagos ellendrzése barmilyen utdlagos probléma (pl. szalmo-
nellafertdzés) esetén nem tlnik til bonyolult feladatnak, hiszen a minta adott, a vizsgalati
modszerek és a jogi hattér pedig ismert. Egy bank belsé rendszereinek az auditaldsara szin-
tén rutinszer(ien, rendszeres id6kozonként sor keriil. A diszkriminaciéra fokuszal6 tudoma-
nyos auditkutatasok lebonyolitasara szintén bejaratott mddszertanok allnak rendelkezésre.
A kiilonboz6 vallalatok, allami szervek altal hasznalt Big Data alapt algoritmusok ugyan-
akkor nagyon mas természettiek. A vilag most probdlja kitalalni, hogy ezek valamilyen forma-
ban torténd tudomanyos és/vagy hivatalos auditalasara sziikség van-e, és ha igen, az milyen
formaban lenne megvalosithatd. Sandvig és munkatarsai példaul az algoritmusok auditalasa-
nak 6t lehetséges modjat gyujtotték ossze (Sandvig, Hamilton, Karahalios és Langbort 2014).
Véleményiik szerint az els6, leginkabb kézenfekvé megoldasnak a kozvetlen kodaudit
tlinne, azaz lehetéséget kéne biztositani arra, hogy az arra hivatottak az algoritmust tartal-
mazo6 kod masolatahoz hozzaférve vizsgalhassak annak igazsagtalan, diszkriminativ mi-
kodését. Az elv ugyan egyszertinek tlinik, de a gyakorlatban ez nagyon sok esetben meg-
valdsithatatlan. Mint arrél mar volt sz6, ezek az algoritmusok magas hozzdadott értéki
szellemi tulajdont, azaz komoly iizleti értéket képviselnek. A kod nyilvanosségra kertilése
lényegében egyenld az adott vallalat ellehetetleniilésével: vagy ,,csak” azért, mert elveszi-
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ti a versenytarsakkal szembeni el6nyét, vagy pedig azért, mert a kod birtokaban az adott
rendszer konnyedén kijatszhatd, a miikodése visszafejthet6 és ,meghekkelhets”. Kivételek
természetesen akadhatnak, de az algoritmusok teljes kord, rendszerszintli nyilvanossagra
hozatala Iényegében elképzelhetetlen. Ezt feloldandd, elsésorban Frank Pasquale nevéhez
flizédik az a gondolat, hogy olyan ,kédlerakatot” kellene létrehozni az algoritmusok sza-
madra, ahol ellenérzott koriilmények kozott tarolnak azokat, lehetdséget biztositva bizonyos
foku auditalasra és kiils6 kontrollra, ugyanakkor tiszteletben tartva az tizleti érdekeket és a
szerz6i jogokat is (Pasquale 2010, 2015). Mint azt lattuk, ennek a lépésnek nem csak bo-
nyolult jogi és szervezeti, hanem technikai akadalyai is vannak. Az algoritmusok tébbnyire
olyan komplex és folyamatosan véltozd rendszerként miikddnek, amelyek egyszeri ,,copy-
paste” formaban aligha mozgathatok, tovabbd a valos adatok nélkiil nem is igazan birhatok
szora — mar ami az esetleges diszkriminativ miikodések vagy mas rendszerszint( tarsadalmi
problémak tettenérését illeti.

A masodik ellenérzési mddszer a klasszikus noninvaziv felhasznaléi audit. A kifejezés
eredeti, orvosi jelentésébdl kiindulva ez a vizsgalati moédszer arra torekszik, hogy minél ke-
vesebb kellemetlenséggel, ,kiilsérelmi nyomok™ nélkiil tarja fel az algoritmus miikodésének
belsé jellegzetességeit. Ez roviden azt jelenti, hogy a felhasznalok tudtaval és beleegyezésé-
vel, kozvetleniil téliik gytjtiink informaciokat azzal kapcsolatban, hogy egy adott algoritmus
mit csindlt (és mit nem csindlt) az esetitkben. Természetesen ez a mddszer is szamos bukta-
tot rejt magdban, nehéz ugyanis egy racionalisan mi(ikodé gépbe programozott, nem feltét-
leniil racionalis rendszer miikodését sokszor irracionalisan viselkedd, szubjektiv személyes
tapasztalatokrol beszamol6 emberek vélaszain keresztiil megérteni és elemezni.

A harmadik mddszer az automatizalt adatgytjtésen (scraping) alapszik, és elsésorban
akkor hasznalhatd, ha a keresett informaciok szabadon elérhetk a weben keresztiil. Ez per-
sze csak az esetek nagyon kis részében mitikodik. A Google keresé algoritmusa tesztelhetd
ezen a mddon, tobb olyan kutatasi eredmény is napvilagot latott mar, amely a keresémo-
tor el6itéletességét, rasszizmusat tdmasztotta ala.'? (Természetesen nem maga az algoritmus
volt rasszista, hanem az emberek korabbi elditéletes keresései alapjan ezt ,tanulta meg”)
(Angwin 2014; Sweeney 2013).

A kovetkezé auditalasi eszkoz a piac- és kozvélemény-kutatasban évtizedek ota alkal-
mazott klasszikus mystery shopping technika online, digitalis valtozata. Ez az eljards legin-
kabb azokhoz a klasszikus diszkriminacidkutatasi mddszerekhez hasonlithato, amikor erre
betanitott emberek (szinészek) elére megtervezett modon tesztelik egy adott munkaado,
kereskedé stb. viselkedését. Az online térben ez példdul nem valddi felhasznaldi profilok
létrehozasan keresztiil valosulhat meg. Ez a vizsgélat az esetek jelentds részében jogi kér-
déseket vet fel, hiszen a legtobb szolgaltat6 szabalyzataban tiltja nem 1étezé személyekhez
kotédo felhasznaldi fickok 1étrehozasat. Ez természetesen nem jelenti azt, hogy kiilonb6z6
indittatasbdl (az egyszert teszteléstdl a tomeges dezinformaci6 és propaganda terjesztésén
keresztiil a pénziigyi csalasokig minden ide tartozik) ezzel a lehetéséggel ne élnének sok mil-
lidan a vildgban. Mégis, egy alapvetéen az igazsagtalan vagy éppen torvénybe iitk6z6 gya-
korlatok feltarasara hivatott bizonytalan kimeneteld tevékenység alapja nem lehet maga is

12 Carole Cadwalladr: Google is not “just” a platform. It frames, shapes and distorts how we see the world. The
Guardian, 2016. december 11. (https://www.theguardian.com/commentisfree/2016/dec/11/google-frames-shapes-
and-distorts-how-we-see-world).

rephka



egy egyértelmii szabalyszegés. A jogi és etikai aggalyok mellett pedig az sem mellékes, hogy
nagyobb mennyiségli nem valédi felhasznaloi profil 1étrehozasaval maga a kiilsé audital6 is
végsd soron ahhoz jarul hozza, hogy az algoritmus rosszul miikodjon, azéltal, hogy ,hamis
adatokkal eteti a rendszert”.

Végezetiil az el6z6 auditalasi mod valédi felhasznalok kozremiikodésével is megvalosit-
haté. Ok lehetnek dnkéntesek, vagy akdr valamilyen formdban fizetett tesztel6k is. Annyi
azonban bizonyos, hogy mindkét esetben komoly szervezésre és adminisztracidra van sziik-
ség, még akkor is, ha egy ilyen jellegli munkat hatékonyabba tehet az Amazon Mechanical
Turk vagy mas ehhez hasonlé mikro-munkakézvetit6 rendszerek igénybevétele.

Kovetkeztetések

A tanulmany célja az volt, hogy rairanyitsa a figyelmet az algoritmusok igazsagtalan és at-
lathatatlan miikodésének néhany fontos kérdésére. A széveg jellegébdl és terjedelmébdl fa-
kaddan csupan ,megkapargatni” tudta ennek az Gsszetett jelenségnek a felszinét. A magyar
olvaso talan joggal érezheti ugy, hogy Magyarorszagon és Europaban ezek a folyamatok még
korantsem annyira elrehaladottak, mint a hatékonysag keresésében és altalaban az élet
kvantifikédlasaban mindig is élenjaré Egyesiilt Allamokban, tovabba az adatvédelem eurdpai
jogi keretei még mindig joval szigoruibbak az amerikai gyakorlatnal. A digitalis vildg azon-
ban egyre kevésbé ismer hatarokat, még akkor is, ha a ,,pontozasalapu tarsadalom” ndlunk
még embrionalisabb allapotban van csak. Varhatéan a magyar piac mérete és kozepes gazda-
sagi fejlettségiink miatt a hazai felhasznalok életét csak faziskéséssel, és talan kicsit kevésbé
intenziv formaban fogjak meghatérozni a kiilonbozé algoritmusok az elkovetkezendé évek-
ben. Ez azonban egyéltalan nem jelenti azt, hogy a tarsadalmi igazsagossag, az informaciés
sokszinliség és a tarsadalmi polarizacié szempontjabdl ez ndlunk ne jelentene problémat.
Jelenleg nagyon keveset tudunk arrdl, hogy az emberek (fogyasztoként és allampolgarokként
egyarant) mit tudnak és mit gondolnak az éket koriilvevé digitalis vilagnak ezekrdl a kérdé-
seirél. Pozitiv fejlemény, hogy az elmult néhany évben megnétt azoknak a hireknek és jé ér-
telemben vett felvilagosité cikkeknek a szama, amelyeken keresztiil jobban bekeriiltek a koz-
tudatba ezek a problémadk. Varhaté ugyanakkor, hogy ez a jelenleg nagyon is aszimmetrikus
informacids viszony az algoritmusok és az ezek targyait jelentd emberek kozott révid tavon
jelentdsen nem fog véltozni. Nagyon sok vita, konfliktus és felesleges eréfeszités varhato a
kozeljovoben, amelyeknek célja az lesz, hogy a jelenlegi dllapotbol elmozduljunk egy atlatha-
tobb és ellenérizhetobb vilag felé. Ennek bekovetkezte azonban korantsem magatdl értet6do,
mivel egy olyan mozgé célpontrél van szé, amely néhany év alatt is hatalmas valtozason és
fejlédésen képes keresztiilmenni, igy a jelen meglatasai és javaslatai gyorsan meghaladotta
valhatnak. Annak jogarol, hogy megismerjiik, és ha kell, megkérddjelezziik a rélunk dén-
téseket hozo algoritmusok miikodésének igazsagossagat, nem lenne szabad lemondanunk.
Ebben a helyzetben a tarsadalomtudomanyok képvisel6i a természettudésokkal és az
IT-specialistakkal egyiittmiikodve egy Uj lehetdséget is kaptak arra, hogy megprébaljanak
beleszdlni ebbe a fejlédésbe. Nem mashogy, mint kidolgozva ennek a rendkiviil dsszetett
problémanak a hatékony kutatdsi modszertanat, majd pedig a segitségével felhivva a figyel-
met azokra az ismert Osszefiiggésekre, torvényszertiségekre és varhato kovetkezményekre,
amelyek egy igazsagosabb vagy még inkabb igazsagtalan vilag kialakuldsahoz vezethetnek el.
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