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Sazetak

Sistemi preporuka su algoritmi koji generiSu personalizovani sadrzaj
korisnicima, u svrhu efikasnijeg koriSéenja servisa na internetu. Uz viSe
podataka i implementaciju raznih tehnika ubedivanja, oni postaju uspe-
$niji u tom procesu. Medutim, postoji sukob interesa u vidu sarzaja koji
prikazuju, jer preporuke treba da budu korisne korisnicima, ali i proizvo-
da¢ima. Razmatrajuéi njihov uticaj na pojedinca i drustvo u kontekstu
koriséenja tehnika ubedivanja, ispravnosti informacija, i uticaja na demo-
kratiju i diskriminaciju u drustvu, predo¢avamo odredene eticke zamke.
Najzad, izdvajamo dizajnerske principe etickih sistemima preporuka.
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1 Uvod

Amazon nudi kupcima ¢ak 353 miliona proizvoda [1], a Google pretra-
ziva¢ indeksira i pretrazuje stotine milijardi veb strana [2]. Postoji potreba
da se korisnicima efikasno pruzi pregled sadrzaja sa kojim rade, a posebno
sadrzaja koji su interesantni svakom korisniku. Kompanije rade intenziv-
no na razvijanju novih, boljih tehnika pretrage i preporucivanja sadrzaja
kako bi poboljsali iskustvo korisnika i smanjili troskove.

Pravljenje dobrih preporuka je direktno u vezi sa nekoliko biznis mo-
dela. Kompanije kao 8to su Google i Meta, koje deo prihoda ostvaruju na
osnovu reklama, pruzaju mnogo funkcionalnosti i izuzetnu uslugu da bi
korisnici duze koristili njihove servise i samim tim bili izlozeni veéem broju
reklama. Dodatno, pracenjem i analizom podataka o koriS¢enju servisa,
dobijaju uvid u interesovanja korisnika, $to koriste ne samo za prilagoda-
vanje sadrzaja, ve¢ i reklama. Na primer, Amazon pomaZe kupcima da
lakSe pronadu proizvode, ¢ime poboljSava uslugu, ali i predlaze dodatne
proizvode, ¢ime povecava zaradu.

Pored dobrih predikcija, na prihvatanje preporuka uti¢e i naéin ko-
munikacije sistema sa korisnicima [5]. Korisnici percepiraju sistem kao
sagovornika [18], pa se neki socijalni obrasci iz dinamike ubedivanja u me-
duljudskim odnosima mogu se primeniti na relaciju sistema preporuka i
Coveka. Dakle, sistem treba prvo da odredi preporuku, ali i da je korisniku
prikaZze na ubedljiv nac¢in, kako bi ona bila prihvacena.

Na primer, korisnici mogu da posmatraju kompjuter u kontekstu pola
i etnicke pripadnosti i da shodno tome formiraju predrasude [33]. Naime,
ekperiment iz 1997. testira miSljenja korisnika o sistemu koji prikazuje
informacije muskim i Zenskim glasom. Sistem “muskog pola” je ocenjen
kao strucniji od sistema “Zenskog pola” u oblasti tehnologije. Medutim,
poredak je obrnut u oblasti ljubavi i odnosa. Takode, sistem “muskog
pola” je viden kao saradljiviji i informativniji.

Uticaj ubedljivog sistema postoji na individualnom, ali i globalnom ni-
vou. Internet koristi 5.18 milijardi ljudi (64.6% populacije) u proseku 6.5
sati dnevno, primarno radi pronalazenje informacija. U zavisnosti od sta-
rosne grupe, 30%-37% korisnika koristi drusStvene mreZe najpre za ¢itanje
vesti [25]. Stoga, internet i drustvene mreZe, preko svojih sistemima pre-
poruka, uti¢u na mentalno zdravlje ljudi, ispravnost informacija, politiku
i sistemsku agresiju [14]. Zbog uticaja koji sistemi preporuka imaju na
pojedinca i drustvo, razmatraju se nacini funkcionisanja koji su u skladu
sa etickim nacelima. Na primer, ubedljiv sistem preporuka lakse prelazi
granicu izmedu manipulacije i preporucivanja, jer postoji sukob interesa
izmedu dobre preporuke i profita [18]. Takode, ako podaci nad kojima
su algoritmi preporuke trenirani nisu reprezentativni, oni mogu doprineti
diskriminaciji u drustvu.

Eticki sistem preporuka treba da zaobide negativni uticaj na drustvo
kroz bolje razumevanje potencijalnih problema i odgovorniji proces im-
plementacije.

2 Sistemi preporuka

Razvoj veba i povec¢anje koli¢ine podataka za obradu direktno je mo-
tivisalo razvoj viSe povezanih naucnih disciplina koje obraduju sli¢ne pro-
bleme, pri ¢emu su dve koje se izdvajaju pronalaZenje informacija
(eng. information retrieval) i sistemi preporuka (eng. recommender



systems, recommendation systems). U oba slu¢aja, cilj je pomo¢i korisniku
da dobije Zeljene rezultate.

Sistemi preporuka mogu se opisati kao kompleksni softverski sistemi
&ija je glavna uloga da svojim korisnicima (eng. users) daju personalizo-
van pregled predmeta (eng. items) registrovanih u sistemu za koje sistem
proceni da im mogu biti interesantni.

Sistemi preporuka su opsteprisutni. Netflix ih koristi za preporuke fil-
mova i serija, Amazon da bi predloZio proizvode koje mozete kupiti, Face-
book, Twitter i LinkedIn da vam predloZe interesantne objave sa kojima
mozda nemate direktnu vezu ili ljude sa kojima mozete da se povezete,
Google prilagodava preporuke za pretragu i same rezultate pretrage u
zavisnosti od korisnika, a YouTube, Instagram i TikTok prikazuju veliki
broj slika i video sadrzaja, pri ¢emu su neki organizovani u neprekidne
personalizovane nizove koje generiSe sistem.

Tehnike pronalazenja informacija su izrazito prisutne u implementaciji
raznih vrsta pretrazivaca, pri ¢emu korisnik parametrima pretrage opisuje
zeljene rezultate. U slu¢aju modernih sistema preporuka, nije neophodno
da korisnik pravi upite, ve¢ sistem moze da pretpostavi Sta je relevantno
korisniku, i pruzi mu personalizovan rezultat. Presek ove dve oblasti su
moderni pretrazivaci, koji integrisu tehnike sistema preporuka za pruzanje
personalizovanih pretraga, gde na rezultate upita korisnika uti¢u ne samo
podaci navedeni u upitu, veé¢ i kontekst koji ¢ine interesovanja ili lokacija
korisnika [3].

2.1 Koncepti sistema preporuka

U osnovi starih sistema preporuka stoji sama ideja preporuke koja
nam je potrebna da donesemo odluku kada nemamo dovoljno znanja o
svim opcijama. Oni su zamisljeni kao prostor gde bi korisnici delili svo-
je utiske, a sistem bi ih sakupljao, agregirao i u¢inio dostupnim ostalim
korisnicima [41]. Kasniji sistemi preporuka pomeraju fokus sa koncep-
ta preporuka korisnika na sam preporucen predmet. Koncept preporuke
se apstrahuje u meru koja se zove upotrebljivost (eng. wutility) ili ocena
(eng. rating) [3].

Unapredivanjem korisni¢kih interfejsa, korisnicima postaje lakse da
ocenjuju sadrzaj [3]. Ipak, analiziranje iskljucivo tih ocena nije uvek re-
prezentativno. Jedan uzrok je pristrasnost uzorka, jer pravi skup korisnika
i skup ljudi koji ostavljaju ocenu ne moraju da se poklapaju [36], bilo zato
Sto korisnici ne zele da daju ocene, ili zbog laznih ocena. Zbog toga sistemi
preporuka takode pocinju da prate, sakupljaju i analiziraju podatke o in-
terakcijama korisnika sa razli¢itim predmetima. Obradeni podaci i ekspli-
citne ocene korisnika sistem koristi u formiranju procene upotrebljivosti
predmeta za tog korisnika.

2.2 Pristupi u sistemima preporuka

Postoje obrasci u ocenama predmeta, kako izmedu razli¢itih predme-
ta, tako i izmedu razli¢itih ljudi [3]. Dva glavna pristupa koja koriste ove
obrasce i koja se koriste danas u sistemima preporuka su filtriranje po
sadrZzaju (eng. content-based filtering) i zajedni€ko filtriranje (eng. col-
laborative filtering).

Tehnike zasnovane na sadrzaju obuhvataju odredivanje i analiziranje
raznih karakteristika sadrzaja predmeta koje je neki korisnik prethodno



razmatrao i kako te karakteristike uti¢u na ocenu korisnika. Dobijeno zna-
nje se onda koristi u preporuci novih predmeta. Na primer, ukoliko neko
Cesto slusa odredeni zanr muzike, veéa je verovatnocéa da ¢e mu se svideti
neka nova pesma upravo iz tog zanra.

Tehnike zajednickog filtriranja koriste informacije o aktivnosti vise ko-
risnika u odredivanju preporuka. Primer jednostavnog pristupa zajednic-
kog filtriranja je zasnovan na susedstvima, odnosno traZenju sli¢nosti u
ocenama izmedu viSe korisnika ili vise predmeta. Ukoliko dve osobe, na
primer, imaju sli¢ne utiske za nekoliko predmeta, pretpostavlja se da ¢e
imati sli¢ne utiske i za neki novi predmet. Alternativno, mogu se koristi-
ti razne tehnike istrazivanja podataka ili maSinskog ucenja u definisanju
modela na osnovu koga ¢e se vrsiti preporuke [3].

3 Ubedivanje u sistemima preporuka

Ubedivanje je forma komunikacije u svrhu uticaja na rasudivanje i
ponaSanje sagovornika [43]. Po definiciji, ono je razli¢ito od manipulacije,
jer se kroz proces usmerenog predlaganja, a ne prinude, postize promena
stavova sagovornika u cilju njegovog i opSteg dobra.

Ukoliko softverski sistem ubeduje, a ne ¢ovek, radi se o tehnologiji
ubedivanja. Sistemi preporuka su namenjeni da preporuce, a ne ubede
korisnika [4]. Ipak, ukoliko preporuka menja stavove i ponasanja, ona je
ubedljiva [18].

Odredeni socijalni obrasci iz dinamike ubedivanja u meduljudskim od-
nosima mogu se primeniti na relaciju sistema preporuka i Coveka [18].
Takode, njihov uticaj je izrazeniji ukoliko sistem preporuka komunicira sa
korisnikom preko virtuelnog agenta.

Studija iz 2006. [20] posmatra uticaj virtuealnog agenta na onlajn ku-
povinu. Dodavanje virtuealnog agenta korisnickom interfejsu poboljsalo
je potrosacki stav kupaca. Takode, slicno meduljudskoj interakciji, agenti
boljeg fizi¢kog izgleda imaju bolje ubedivacke sposobnosti nad korisnici-
ma koji nisu ukljueni u kupovinu na visokom nivou. Medutim, u slu¢aju
visokoukljuc¢enih korisnika, stru¢ni agenti imaju bolje ubedivacke sposob-
nosti.

3.1 Sistemi preporuka i digitalno gurkanje

Gurkanje (eng. nudge) predstavlja mehanizme koji se, oslanjajuéi se na
odredene uvide iz psiholologije donoSenja odluka, a pre svega na inertnost,
averziju prema gubitku i heuristike [44], primenjuju na kontekst prikaza
izbora, da bi se osoba navela na odredenu opciju. Gurkanje su 2008. uveli
Thaler i Sunstein kao grupu mehanizama koji imaju plemenite ciljeve
[22]. Na primer, korisniku se neke opcije, poput hrane za narucivanje,
mogu prikazati u odredenom poretku tako da neke zdravije opcije budu
pri vrhu liste preporuka, iako istorijski nisu bile u skladu sa korisnikovim
preferencama [22].

Digitalno gurkanje definiS§emo kao specifi¢an dizajn korisni¢kog inter-
fejsa nekog sistema, takav da navodi korisnika na odredenu promenu po-
nasanja ili stavova [47]. Namera je da se, bez ugrozavanja slobode izbora,
korisnik “gurka” u pravcu gde je njegov izbor u najboljem interesu drustva,
a dugoro¢no i u njegovom najboljem interesu [23].

Studija iz 2013. [37] posmatra uticaj osnovnih podeSavanja korisnic¢-
kog interfejsa elektronskog zdravstvenog sistema na koli¢inu odabranih



tretmana pri prijavljivanju. Rezultati pokazuju da ukoliko su svi tretmani
bili preselektovani, a od korisnika se ocekivalo da izbaci one koje ne zeli
(eng. opt-out), naruceno je znatno vise testova nego u sluc¢aju dizajna gde
svi tretmani nisu selektovani, a od korisnika se ocekuje da odabere one
koje Zeli (eng. opt-in).

Takode, Amazon je do februara 2023. nudio opciju AmazonSmile, ko-
ja obezbeduje donacije u ime kupaca preko standarne kupovine. Naime,
ukoliko korisnici odaberu kupovinu preko AmazonSmile sistema, Amazon
¢e donirati 0.5% od cene nekih proizvoda odabranoj humanitarnoj orga-
nizaciji [30].

Istrazivanje iz 2020. razmatra uticaj korisni¢kog interfejsa sli¢nog siste-
ma, gde je prvi pristup opt-in, a drugi prinudan izbor (eng. forced-choice).
U prvom sli¢aju, pri prijavljivanju, korisnici mogu da oznace ako Zele da
onlajn prodavnici pristupe preko donatorskog sistema. U drugom slucaju,
pre nego $to se otvori forma za prijavljivanje, korsnicima se prikazuje pro-
zor koji ih informiSe o donatorskom sistemu, i pita da li Zele da ga koriste,
ili da nastave bez njega. Rezultati pokazuju da korisnici 6.56 puta vero-
vatnije biraju donatorski sistem ako korisni¢ki interfejs koristi prinudan
izbor prikaza. Dodatno, pokazuje se da u slu¢aju prinudnog izbora treba
primeniti minimalisti¢ki dizajn. Takode, istraZivanje pokazuje da godine,
primanja i pol ne uti¢u na ishod.

3.2 Primer Vitable

Vitable' je onlajn kompanija koja se bavi prodajom personalizova-
nih suplemenata. Pri prijavljivanju, korisnik prvo popunjava kviz o svom
zdravstevnom stanju. Na osnovu rezultata sistem preporucuje osnovni
skup suplemenata, koji korisnik moze da prosiri po potrebi. Grupe su-
plemenata, objasSnjenje i prose¢na cena suplementa po grupi dati su u
tabeli 1. 2

Tabela 1: Vitable, prose¢ne cene suplemenata po kategorijama

Kategorija Opis Prose¢na cena
Vitamini Jedinjenja potrebna telu u malim koli¢inama 10.6

Minerali Elementi esencijalni za funkcionisanje 12.5

Biljke Terapeutska delovanja, deo tradicionalne medicine | 16.5
Probiotici Pravilno funkcionisanje digestivnog sistema 16
Specijaliteti Dodatno poboljsanje zdravlja 16.58
Suplementi u prahu | Specifi¢ni zdravstveni ciljevi i problemi 32

Jedno od pitanja u kvizu je da li korisnik oseéa vizuealnu vrtoglavicu

nakon dugog koriS¢enja ekrana. Dugo koriS¢enje ekrana je realnost mo-
dernog coveka, te je vizuelna vrtoglavica oc¢ekivana posledica. Zbog toga,
pretpostavka je da ¢e korisnik odgovoriti pozitivno na to pitanje. Na kraju
testa, sistem preporucuje vitamin Astaxanthin iz kategorije specijaliteta
(cena AUD 19) kao reSenje za vizuelnu vrtoglavicu.

Ako odaberemo po jedan proizvod iz prve tri kategorije i Astaxant-
hin iz etvrte kategorije, iz 1, prose¢na cena paketa je AUD 74.6. Na slici

1Dodatne informacije o Vitable pogledati na adresi https://www.vitable.com.au

2Podaci o cenama su dostupni na adresi https://www.vitable.com.au/products, a kod za
izracunavanje statistika na adresi https://github.com/pearpanda/mnsr-sistemi-preporuka/
blob/main/VitableStatistics.ipynb
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la prikazan je udeo cene svakog suplementa u takvom paketu. Izostavlja-
mo kategoriju suplemenata u prahu, jer su oni namenjeni za konkretne
zdravstvene probleme i specifi¢nije ciljeve.

Sliéno, ako odaberemo po jedan proizvod iz prve tri kategorije i proi-
zvod koji nije Astaxanthin iz Cetvrte kategorije, proseéna cena paketa je
AUD 71.7. Na Slici 1b prikazan je udeo suplementa u takvom paketu.

Prose¢na cena paketa je veca ako je Astaxanthin izabran. Takode Asta-
xanthin je u proseku najskuplji suplement u posmatranom paketu. Pretpo-
stavimo da svi ljudi koriste racunar ili mobilni telefon i da ¢e oni odgovoriti
pozitivno na postavljeno pitanje. Onda bi svi ljudi imali Astaxanthin u
spisku osnovnih preporucenih proizvoda, u opt-in stilu. Takav vid digital-
nog gurkanja se ne preporucuje etickim dizajnerskim principima.

O Vitamin
O Mineral
16.74% O Specialty
O Probiotic
O Herb
21.46%
(a) Paket sadrzi Astaxanthin (b) Paket ne sadrzi Astaxanthin

Slika 1: Prosec¢ni udeo cene suplementa u paketu koji sadrzi po jedan suplement
iz svake kategorije

4 Posledice masovne izlozenosti sistemi-
ma preporuka

Kada sistemi preporuka prikazuju korisniku sadrzaj za koji je predvi-
deno da mu najbolje privuce paznju, u sadrzaju se nalaze i dezinformacije
- netacne informacije koje imaju zadatak da zavaraju onog ko na njih nai-
de, i lazne vesti - dezinformacije koje se predstavljaju kao cela ili deo vesti.
Takode, pored posledica sistema preporuka zbog sadrzaja koji je preporu-
¢en korisnicima, postoje i problemi koji se javljaju zbog samog vremena
koje ljudi provode na uredajima, a koje sistemi preporuka poveéavaju.

4.1 Posledice po socijalne veze

Drustvene mreze, a i mobilni uredaji Cesto sluze da bi se ostvarila i
odrzala veza sa drugim ljudima [25]. Iako su mobilni telefoni i drustve-
ne mreze doneli mogucénost komunikacije i povezivanja na daljinu, u isto
vreme oni spreCavaju povezivanje sa ljudima u bliskoj okolini. Posledica
je da se ljudi oseéaju istovremeno i povezani i socijalno usamljeni [14].
U eksperimentima je pokazano da samo prisustvo telefona ometa vezu i
smanjuje empatiju, poverenje i osec¢aj bliskosti izmedu dve osobe koje su
fizicki prisutne na istom mestu [33].

Pored toga sto uredaji ometaju odrzavanje i produbljivanje veza izme-
du bliskih ljudi, oni takode i smanjuju moguénost sticanja novih poznanika



i prijatelja. Jos jedna od posledica prisustva uredaja u socijalnim okuplja-
njima je smanjivanje sposobnosti za emotivno povezivanje sa strancima
[14] [38], 8to dodatno moZe da produbi osecanje usamljenosti.

Koli¢ina vremena koje ljudi provode na uredajima takode utice i na
porodi¢ne odnose. Koriséenje telefona od strane roditelja tokom igranja
sa decom dovodi do znac¢ajnih nivoa neraspolozenja kod dece [14] [32], a
posto 50% roditelja priznaje da bar tri puta dnevno pravi prekide u igri
sa decom zbog mobilnog telefona [14], dolazimo do situacije gde mnogo
dece imaju povecan nivo negativnih oseéanja. Takode, tokom detinjstva,
pazZnja porodice je kriti¢na za stimulaciju komunikacijskih vestina deteta
[19]. Medutim, ne provode samo roditelji dosta vremena na uredajima.
Deca mlada od 14 godina u proseku provedu dva puta viSe vremena na
uredajima nego u komunikaciji sa porodicom [14] [10], $to ne samo da
dodatno uti¢e na porodi¢ne odnose veé i otvara moguénost ka buduéim
problemima u komunikaciji dece

4.2 Sirenje dezinformacija

Preko sistema preporuka se lazne vesti Sire Sest puta brze nego istinite
[46] [14]. Ovo se deSava jer ¢e korisnik biti viSe zainteresovan senzacional-
nim naslovima i sadrzajem koji je karakteristican laznim vestima. Takve
vesti GeSée prouzrokuju bes kod korisnika [27], ¢ime se dodatno ubrzava
njihovo 8irenje [12] [14].

Kada veliki broj ljudi dode u kontakt sa istim dezinformacijama i la-
Znim vestima, dolazi do loSe informisanosti javnog mnjenja i samim tim
nemogucénosti da se reaguje adekvatno u situacijama poput klimatskih
promena ili epidemije. Takode se Sire i teorije zavere koje smanjuju vero-
vanja ljudi u naucne Cinjenice i imaju lo§ uticaj na socijalno ponaSanje
[15]. Na primer, istrazivanje sa Oxford-a pokazuje da je u 22 miliona is-
pitanih objava viSe bilo dezinformacija, laznih vesti i teorija zavere nego
ta¢nih informacija [14] [21].

Postojanje botova ¢&iji je cilj Sirenje dezinformacija, laznih vesti i teorija
zavera dodatno oteZava reSavanje ovog problema. 45% objava na Twitter-u
o Covid-19 virusu je bilo postavljeno od strane botova [14] [34], ¢emu au-
tomatska i ruéna provera Cinjenica (eng. fact checking) nije u moguénosti
da se suprotstavi [35].

4.3 Posledice po demokratsko funkcionisanje

Uticaj na politiku postoji preko Sirenja propagande i polarizujuéeg
sadrzaja. Propaganda je informacija (Gesto dezinformacija) ¢iji je cilj da
utiCe na javnost ili manipuliSe njom radi ostvarenja nekog politickog cilja.
Polarizujuéi sadrzaji su namenjeni da stvore razdor i segregaciju u narodu
[14]. Sadrzaj sa politickim protivnicima ima 67% vie Sanse da bude po-
deljen [39], pa ¢e ga sistemi preporuka ¢eSc¢e preporuciti korisnicima. Na
primer, 2017. godine vojske Mjanmara je zloupotrebila sistem preporuka
Facebook-a zapocevsi propagandnu kampanju protiv manjine u Mjanma-
ru. To je dovelo do genocida i dolazak generala vojske Mjanmara na vlast

[10].

Za osetljivost ljudi na politicke vesti govori podatak da preko 20%
neodlucenih glasa¢a menja svoje misljenje na osnovu redosleda rezultata
na pretrazivacu [14] [11] i da lazna politicka vest moZe da promeni se¢anje
ljudi tako da su ubedeni da se ona zapravo desila [31].



Pored lakog i brzog Sirenja ovakvih vesti, problem uveéava njihova
koli¢ina i dugotrajnost. Par nedelja pred napad na Kapitol, 5 miliona
politickih dezinformacija je objavljeno na Facebook-u [14] [28]. Takode,
3 meseca pred izbore u Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama 2016. godine,
objavljeno je viSe laznih politi¢kih naslova, tri puta vise ljudi ih je proci-
talo, i ¢ak i posle dve godine takve lazne vesti su bile u prvih 10 pri¢a na
Twitter-u [14] [42] [16].

Esencijalni preduslov za demokratiju ¢ini autonomnost individue [17]
koja se gubi zbog Sirenja polarizujuc¢ih vesti i propagande. Posledica je
videnje da su razlike u stavovima sa politickim protivnicima veée nego
$to zapravo jesu, Sto vremenom dovodi do segregacije drustva. Kao indi-
rektna posledica, demokratija postaje disfunkcionalna jer neistomisljenici
i politicki protivnici teZe reSavaju probleme zajedno, zbog toga Sto nemaju
nista zajednicko [15].

Manipulacija stanovnistva od strane legitimno demokratski izabrane
vlasti moZe se u nekim situacijama smatrati opravdanom. Obi¢no su to
situacije gde se narodom manipuliSe zarad dobra stanovnistva ili drzave
[17]. U ovakvim slu¢ajevima sistemi preporuka bi olak3ali Sirenje poruke
i dopiranje do velikog dela drustva.

5 Diskriminacija u sistemima preporuka

Glavni cilj sistema preporuka je da pruzi personalizovane sugestije svo-
jim korisnicima. Medutim, zbog odredenih nepravilnosti prilikom davanja
takvih sugestija, otvara se pitanje diskriminacije u sistemima preporuka.
Postoji niz problema koji proizlaze iz pristrasnih algoritama, koji ¢esto
mogu za ishod da imaju nejednakost u pristupu informacijama i resur-
sima [26]. Razumevanje i reSavanje ovog problema je jedan od kljuénih
koraka ka razvijanju pravi¢nih i nediskriminisuéih personalizacija.

5.1 Primeri diskriminacije

Algoritmi zaduZeni za davanje preporuka poslova mogu stvoriti eticku
diskriminaciju u oblasti zapo$ljavanja kada sistem favorizuje gore kvali-
fikovanu osobu druge etnicke pripadnosti [18]. Algoritam koji u sebi ima
naznake diskriminacije ne rangira odredene korisnike pravilno. Zbog to-
ga, oni neée biti razmatrani za odredene preporuke. U slu¢aju zaposlenja,
takav propust direktno uti¢e na poslovnu sudbinu osobe. Takode, u situa-
ciji kada algoritam ima ulogu u odlu¢ivanju davanja kredita nekoj osobi,
moze doé¢i do diskriminacije tako $to ¢e algoritam favorizovati odredeni
profil osobe, dok ¢e neke druge grupe ljudi ostati bez takve finansijske
prilike [18].

Primer rodne diskriminacije se moze deSavati u oblasti zaposljavanja.
Naime, ako bismo posmatrali musku i Zensku osobu koje imaju identi¢ne
kvalifikacije za odredeni posao, oni ¢e dobijati razli¢ite preporuke poslo-
va. Zene e Geice nego muskarci vidati poslove sa niskim platama koji
zahtevaju manje radnog iskustva, koji zahtevaju bolje socijalne i admini-
strativne vestine i koji sadrze reci koje se ¢esée pripisuju zenama. Poslovi
koje vide samo muskarci sadrze veéi broj reci koje opisuju karakteristike
kao §to su inZenjer, liderstvo i prekovremeni rad, dok je veéa verovatnoca
da ¢e Zene biti izloZzene oglasima koji ukljuéuju re¢i kao $to su pomoé,
administrativne sposobnosti, strpljivost i temperamentnost, i ostale koje
mozemo videti u tabeli 2 [19].



Zenske redi

Muske reci

Vestine pomaganje, podaci, admini- | donoSenje odluka, dizajn,
stracija, razgovor, komunika- | saradnja, timski rad, in-
cioni alati, dokumentacija zenjering, menadZment,

nezavisnost, vodstvo

Radni odnos

fleksibilan, fiksno radno vreme

putovanje do posla, prekovre-
men rad, noéne smene

Pogodnosti osnovna plata, odmor za ven- | prevoz, zdravstveno osigura-
C¢anje, porodiljsko odsustvo, | nje, odmor, obrok, bonus, ak-
penzija, roditeljsko odsustvo cije

Firma ucenje berza

Zahtevi taCna, pazljiva, komunikativ- | samomotivisan, pritisak, ino-

na, predstavnica, strpljiva, | vativan, iskusan
zdrava, temperamentna, skoro
diplomirala, mlada, bez isku-

stva, verodostojna

Tabela 2: Rodne razlike u re¢ima i rodni stereotipi [19]

Gledano sa pozitivne strane, ako bi cilj sistema preporuka bio podr-
gka lokalnim zajednicama, moguce je koristiti pozitivnu diskriminaciju u
korist lokalnih proizvoda, usluga ili stvaralaca kako bi se podrzala lokalna
ekonomija i kultura.

5.2 Da li algoritam namerno vrsi diskriminacije?

Sistemi preporuke su algoritmi koji rade na osnovu podataka. Stoga,
pristrasnost proizilazi iz podataka koriséenih u njihovom treniranju, od-
nosno internih nejednakosti prisutnih u podacima koje algoritam koristi.
Ipak, odsustvo zlonamernosti u sistemima preporuka ne umanjuje njihov
uticaj na reprodukciju i poja¢anje diskriminacije u drustvu.

Sa druge strane, algoritam moze da radi na odredeni na¢in da bi da-
vao doprinos pojedincima. Na primer, neovlaséeni pristup preko HTTP
saobracaja tako Sto se Zeljeni preporuceni sadrzaj ubrizgava u sadrzaj veb
strane (eng. Web Injection) koju korisnik posmatra. To ¢e kasnije naterati
korisnika da poseti ciljani proizvod koji je preporucen, i na taj nacin ¢e
se odigravati manipulacija sistema preporuka kroz sesije pregledaca [50].

6 Eticki osvrt

Tako namenjeni da preporuce sadrzaj koji je najrelevantniji kornisniku,
postoji sukob interesa izmedu razli¢itih strana u definisanju koliko je pre-
poruka korisna. Na primer, prodavcu se mozda viSe isplati da preporuci
predmet gde je njegova zarada veéa, umesto da preporuéi predmet koji
je najkorisniji kupcu [8]. U primeru odabira zdravstenih tretmana iz 3.1,
korisnik o¢ekuje da ga sistem navodi na optimalan izbor tretmana, a ne
onaj koji generiSe najveci profit. Manjak transparentnosti i eksploatacija
heuristika u donoSenju odluka korisnika [7] ¢ine takav sistem manipula-
tivnim.

U slucaju reklama, proizvodi koji se preporuc¢uju mogu biti nekvali-
tetni ili tvrdnje prikazane u reklami lazne. Dodatno, neke reklame, iako
profitabilne za kompanije, mogu biti veoma Stetne za posebne korisnike.




Na primer, reklame za kockarnice mogu katastrofalno uticati na zavisnike
od kockanja.

Takode, prikupljanje podataka od strane sistema istice rizike po pri-
vatnost korisnika. Radi boljeg efekta reklama, postaje bitnije formirati
profile korisnika. Profili mogu sadrzati, na primer, interesovanja, starost,
pol, politicka opredeljenja, mesto stanovanja, bogatstvo (eng. net worth).
Istrazivanja pokazuju kako prac¢enje aktivnosti nije samo u vezi sa pojedi-
na¢nim sajtovima, veé¢ preko reklama i usluga analize saobracaja povezuje
veliki broj naizgled nezavisnih sajtova [9], pri ¢emu nacin upotrebe priku-
pljenih podataka Gesto nije jasno definisan.

Da bi se obezbedio $to pozitivniji uticaj sistema preporuka i zaobisle
odredene eticke zamke, vazno je ustanoviti dizajnerske principe koji vode
ka eticki svesnom dizajnu sistema preporuka.

6.1 Dizajn etickog sistema preporuka

Izdvajamo dve metode koje vode ka eticki prihvatljivijim dizajnom
sistema preporuka - eticki dizajn ubedivanja (eng. ethical persuasive de-
sign) [0] i sistemi podrske u promeni stavova (eng. behavior change support
system) [24]. Naime, prihvatanje preporuke treba da bude dobro po ko-
risnika ili drustvo, a proces ubedivanja maksimalno transparentan tako
da je i efikasan. Dizajn treba da odgovara potrebama korisnika, ne re-
meti njegove ostale aktivnosti i obezbedi odgovaraju¢i prostor izbora u
opt-in stilu. Takode, treba postiéi ravnotezu izmedu zaStite privatnosti i
pesonalizacije. Dizajn treba da omoguéi personalizovane opcije podesa-
vanja privatnosti, koje ¢e pruziti korisnicima veéu kontrolu nad svojim
podacima.

Postoji rizik da bi transparentan sistem bio manje efikasan. Stoga,
izuCava se uticaj otkrivanja psiholoskog delovanja podrazumevanih pode-
Savanja na efikasnost sistema, kao i uticaj informisanja korisnika o cilju
njihove primene. Bruns et. al. [7] su sproveli istrazivanje na primeru dona-
cija ustanovama koje se bave ublazavanjem posledica klimatskih promena.
Rezultati pokazuju da efikasnost sistema u slu¢aju ma koje transparent-
nosti, kao i kombinovane, nije umanjena, te savetuju da bi ih trebalo
implementirati.

Takode, u kontekstu Sirenje objava, informacija i vesti (deo 4), sistem
preporuka bi imao pozitivan uticaj na stanovnistvo ako bi se iskoristio
za propagiranje ¢injenica i otkri¢a. Da bi doslo do toga potrebno je resiti
problem dezinformacija, koji danasnja provera &injenica (eng. fact chec-
king) veéinski nije u stanju da resi. Jedan od predloga za resavanje ovog
problema je ukljuéivanje strategija za upravljanje dezinformacijama iz is-
trazivanja socijalnih nauka u modele sistema preporuka [13].

Uz implementaciju eticki prihvatljivijeg dizajna, vazna je i edukacija
korisnika i dizajnera. Korisnici treba da imaju uvid u to kako algoritmi
generiSu preporuke, §to moze povecati svest o vaznosti etickog koriséenja
ovakvih sistema. Takode, veéa edukacija programera na temu etickih smer-
nica koje treba da koriste prilikom implementacije algoritama preporuka
bi doprinela razvoju fer algoritama [24].

U kontekstu implementacije algoritama masinskog uéenja, pravi¢nost
se moze postié¢i pravilnom primenom 3 vrste metoda. Prve su metode koje
se odnose na ispravljanje podataka pre samog ucenja, gde bi se veé u po-
dacima uklonila pristrasnost, mada to moze naskoditi ta¢nosti algoritma.
Druga vrsta metoda su one koje se primenjuju na sam proces ucenja i ko-
je treba da balansiraju izmedu ta¢nosti i pravié¢nosti. Treée vrste metoda
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su one koje mogu da transformisu izlaz iz modela tako da otklone delove
koji uti¢u na to da algoritam ne bude fer [26]. Svaka od ovih metoda ima
svoje prednosti i nedostatke, a izbor metoda nije samo tehnicko pitanje
veé¢ zahteva razmatranje socijalnih i pravnih konteksta.

Najzad, trebalo bi podstaéi korisnike na $to ¢eS¢e davanje povratne
informacije o preporukama, jer ti podaci mogu doprineti poboljSanju si-
stema [29]. Uz to, veéa saradnja izmedu tehnologkih kompanija, stru¢nja-
ka za etiku i relevantnih regulatornih tela moze dovesti do uspostavljanja
boljih standarda i smernica koji promovisu odgovorno koriséenje sistema
preporuka [20].

7 Zakljucak

Sistemi preporuka su Siroko rasprostranjeni, i imaju uticaj na poje-
dinca i drustvo preko sadrzaja koji prikazuju. Unapredivanje algoritama
preporucivanja se sprovodi u smislu poboljSanja kvaliteta preporuka, ali
i upotrebi socijalnih faktora koji uti¢u na njihovo prihvatanje. Na pri-
mer, implementacija metoda ubedivanja, heuristika u donoSenju odluka
i virtuealnih agenata poboljsava stopu prihvatanja preporuka od strane
korisnika.

Medutim, sukob interesa izmedu proizvodaca i korisnika, uticaj prepo-
ruka na demokratiju i razdvajanje u drustvu, i diskriminacija kao posledica
koriS¢enja nedovoljno reprezentativnih podataka su situacije u kojima im-
plementacija etickih dizajnerskih principa obezbeduje smanjen negativni
uticaj, i nalazi balans izmedu ubedivanja i manipulacije.

Metode eti¢kog dizajna ubedivanja i sistema podrske u promeni stavo-
va naglaSavaju vaZznost svesnog dizajniranja sistema, odnosno ohrabruju
dizajnere da razmisljaju o potencijalnim eti¢kim problemima pre imple-
mentacije. Eti¢ki svestan sistem je $to transparentniji tako da je i efikasan,
odgovara potrebama korisnika, koristi opt-in dizajn, reguliSe pitanja pri-
vatnosti kroz ponudene konfiguracije, i koristi metode provera ¢injenica
za suzbijanje laznih vesti.

Tako postoji pomak u definisanju eti¢kih dizajnerskih principa, i po-
stavljanju teorijskih okvira u toj sferi, potrebno je i implementirati takav
sistem da bi se dokazalo da je on delotvoran u praksi. Potencijalne teme
buduéih istrazivanja mogu upravo biti implementacija, testiranje i eva-
luacija etickih sistema preporuka, odnosno potvrdivanje i unapredivanje
postojecih teorijskih modela.
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