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Pristranskost

Pristranskost (angl. bias): vnaprejSnje predstave,
predsodki ali nepostene preference, ki izvirajo iz
osebnih izkusenj, kulturnih vplivov ali druzbenih
pogojev.

Pristranskost lahko pomembno vpliva na to, kako
posamezniki dojemajo, presojajo in se odlocCajo v
razlicnih situacijah.



fostering Democratic Values

Pristranskost v UI

Do pristranskosti v Ul pride, ko algoritmi ustvarijo
sistematicno napacne rezultate zaradi pristranskih
predpostavk med razvojem ali v podatkih za ucCenje
modelov.

Pristranskost v umetni inteligenci (Ul) se nanasa na
situacije, ko Ul sistemi doloCene skupine posameznikov
obravnavajo nepravicno ali diskriminatorno.

Ul resitev je pristranska, Ce vraca izkrivljene rezultate,
predvsem Vv primerih, ki krepijo skodljiva prepricanja ali
podpirajo predsodke do posameznikov ali skupin. Taka
Ul resitev tako ni v skladu s pozitivnimi cloveskimi
vrednotami.
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Pristranskost v UI

Pristranskost se lahko kaze na razlicne nacine, do nje
pa lahko pride na razlicnih stopnjah razvoja Ul resitve:

e med zbiranjem in predobdelavo podatkov,
e pri izbiri vhodnih parametrov za model,
e med gradnjo modela,

e med vrednotenjem modela in koncnim uvajanjem Ul
resitve v prakso.

Tezava pa je tudi v tem, da se lahko celo manjsa
zacetna pristranskost med procesom strojnega ucenja
poveca, kar na koncu zastrupi celoten sistem in privede
do resne pristranskosti celotne Ul resitve.
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Primer #1: medicilna

Skupina raziskovalcev na urgentnem oddelku bolnisnice Duke
University je zacCela razvijati algoritem za pomocC pri napovedovanju
otroske sepse. Ker so se zavedali problema pristranskosti, so v
odpravo le-te vlozili veliko truda.

A po skoraj treh letih so ugotovili, da so zdravniki na podlagi ocene
Ul resitve, potrebovali dlje, da so narocali krvne preiskave za
latinoameriske otroke, ki so jim na koncu diagnosticirali sepso, kot
pa z3a belopolte otroke.

Eden izmed identificiranih moznih vzrokov za to je bil, da je
potreba po tolmacih upocasnila proces zbiranja zdravstvenih
podatkov ter narocCanje krvnih preiskav.

Ta zamuda pa je umetno inteligenco napacno naucila, da otroci
latinsko ameriskega porekla razvijejo sepso pocasneje kot drugi
otroci.
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Primer #2: odkrivanje goljufij

Leta 2023 so novinarji casnika Guardian razkrili, da britansko
notranje ministrstvo za oznacevanje navideznih porok uporablja Ul
resitev, ki pa je bila pristranska do ljudi doloCenih narodnosti.
Notranja ocena notranjega ministrstva je pokazala, da orodje
nesorazmerno bolj kot goljufe oznacuje ljudi iz Albanije, Grdije,
Romunije in Bolgarije.

Pristransko Ul resSitev za odkrivanje goljufij pri dodeljevanju denarnih
nadomestil pa je uporabljalo tudi ministrstvo za delo. Algoritem je
kot potencialne goljufe napacno oznacil nesorazmerno veliko
Bolgarov, ki so posledicno nato izqubili denarna nadomestila.

Odgovor britanskih ministrstev je bil, da je celoten sistem vseeno
posten, saj Ul daje samo priporocila, koncne odlocitve pa
sprejemajo ljudje. V resnici pa se praksi uradniki zelo zanasajo na
odlocitve algoritmov.

Pristranski algoritmi tako vodijo do pristranskih koncnih odlocitev.
Ljudje, na katere te odlocitve vplivajo pa sploh ne izvedo, da je
odlocitev temeljila na pristranski umetni inteligenci.
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Primer #3: otrosSki dodatki

Pristransko Ul reSitev za ocenjevanje tveganja za goljufije z
otroskimi dodatki, so uporabljali tudi na Nizozemskem, kjer so se
davcni organi osredotocali na ljudi s tursko ali marosko narodnostjo,
med dejavniki tveganja pa so bili tudi dvojno drzavljanstvo in nizki
dohodki.

Oblasti so druzine kaznovale zgolj zaradi suma goljufije na podlaqi
indikatorjev tveganja sistema.

Rezultati so bili katastrofalni. Nizozemska davéna uprava je od ljudi,
ki so bili oznaceni kot goljufi, zahtevala vracilo dodatkov za varstvo
otrok, vec deset tisoC druzin pa je bilo zaradi previsokih dolgov do
davcne agencije pahnjenih v revscino.

Nekatere zrtve so naredile ssmomor in vec kot tisoC otrok je bilo
poslanih v rejnistvo.
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Vec raziskav je pokazalo, da se stevilni algoritmi za prepoznavanje
obraza slabo obnesejo pri prepoznavanju ljudi, ki niso belci.
Raziskovalci so ugotovili, da je to posledica dveh dejavnikov: v
naborih podatkov za usposabljanje algoritmov je premalo obrazov
temnopoltih, in drugic - ti sistemi pogosto povecajo lastne
pristranskosti policistov.

To pa lahko vodi do vecjega rasnega profiliranja in vec laznih
aretacij. Netocna identifikacija namrec poveca verjetnost zgresenih
aretacij.

Programska oprema seveda ne aretira ljudi. Vendar pa nakaze, kdo
so potencialni osumljenci, policisti pa se nato odlocijo, koga bodo
aretirali.

Toda ljudje pogosto verjamejo, da je umetna inteligenca
nezmotljiva, in ne dvomijo v rezultate.
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Leta 2020 je bil Robert Williams aretiran zaradi domnevne kraje
vec tisoC dolarjev vrednih ur. Detroitska policija je uporabila
algoritem umetne inteligence, ki je povezal video iz nadzorne
kamere s fotografijo iz Williamsovega vozniskega dovoljenjs.

Policija ni zbrala nobenih drugih dokazov, kot so identifikacija
ocividca, podatki o lokaciji mobilnega telefona ali prstni odtis.

Edini dokaz je bila slika iz videonadzorne kamere in identifikacija z
algoritmom Al.

Williamsa so nato aretirali ter ga pridrzali 18 ur. Njegova aretacija je
prvi dokumentiran primer, ko je bil nekdo neupraviceno pridrzan na
podlagi tehnologije za prepoznavanje obraza.
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Obstajajo razlicne strategije (adversarial debiasing, reweighing
ter ensemble adversarial training,...) in orodja (IBM-ov Al
Fairness 360, Googlovo What-If orodje, LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations), SHAP (SHapley Additive
exPlanations) za blazenje pristranskosti, ki so usmerjene na
razlicne stopnje razvoja sistemov Ul.
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Trusted Al for Transparent Public Governance
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V okviru projekta Al4Gov razvijamo integracijo teh tehnik za
blazenje pristranskosti, XAl (explainable artificial intelligence)
orodij ter izobrazevalnih gradiv iz podrocja pristranskosti v Al.
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Pripravljamo tim. Bias Detector katalog, ki bo na pregleden

nacin predstavil razlicna orodja za analizo in blazenje

pristranskosti v Ul. Orodja so kategorizirana tudi glede na
funkcionalnosti, podrocje uporabe in performancnost.

Al4Gov Platform

Bias Detector Catalogue

ation Toolkit

bias's insidious impact on algorithmic decision-making.

Intrc n % i B
Bias Detector Catalogue :

Data Collection Preprocessing

a»

Feature Selection

Model Training

=

Model Evaluation

(e

The Bias Detector Catalogue stands as a pioneering tool, meticulously curated to house a comprehensive array of projects. Each entry within this expansive repository represents a concerted effort by innovators and researchers worldwide to address bias at
its root, offering multifaceted solutions tailored to diverse stages of the training process. From data collection and preprocessing to model training and deployment, the Bias Detector Catalogue is a testament to the collective determination to mitigate

Deploy Model

AIF360: Al Fairness 360 toolkit Accuracy: HIGH Cost: LowW v
FairMLHealth Accuracy: UNKNOWN Cost:  Low A
Source: https://github.com/KenSciResearch/fairMLHealth Type: m Programming Language: m

Description:

FairMLHealth is a healthcare-specific tool for bias analysis. It provides machine-learning faimess, healthcare applications, and variation analysis.

Limitations:

The 'fair' range to be used for these metrics requires judgement on the part of the analyst.

References:

Ahmad et al., (2020). Faimess in Machine Learning for Healthcare. Proceedings of the 26th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining. https://doi.org/10.1145/3394486.3406461.

Mitigating Unwanted Biases with Adversarial Learning Accuracy: HIGH Cost:  Low v
Themi I: A Fairi A ine Learning Interface for End-To-End Discri Di y and Accuracy: UNKNOWN Cost:  UNKNOWN v
Bias in A Accuracy: Cost: v
Bias Metrics and Accuracy: UNKNOWN Cost: UNKNOWN v
Biaslyze Accuracy: UNKNOWN Cost:  LOW v
Fari EVA: Fairness EVAluation of Voice Technologies Accuracy: UNKNOWN Cost:  UNKNOWN v
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Eden izmed ciljev Al4Gov projekta je tudi priprava razlicnih
izobrazevanj na to tematiko.

MOOC: Trustworthy and democratic Al - Fundamentals
(Zaupanja vredna umetna inteligenca, ki spodbuja demokraticne
vrednote)

e Stopnja: zacetnik
e Trajanje: 10 ur

e Prosto dostopno na portalu OpenlLearnCreate
(https://www.open.edu/openlearncreate/enrol/index.php?id=11669)

* Pripravljata se tudi slovenska in spanska verzija.
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Alfor Transparent Public Governance:
fostering Democratic Values

TRUSTWORTHY
AND DEMOCRATIC Al

https://videolectures.net/AILG0Vtraining2e23_1jubl jana/
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Spopadanje s pristranskostjo

Pripravljamo pa tudi tri pilotne projekte in testiramo razlicne
metode in pristope za analize pristranskosti.

Rare diseases occurence
GENIDA database

Number of reported patients:
214

Bias In data example for AUGOV.
Source data: htps/github comfanjazdolsek/Genida-KS

Process model

Process log (T) is a set of traces t
t = {<case ID, timestamp, event payload=>}

Sentiment analysis of OECD documents
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Machine learning (ML) model (surrogate)
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Process log

=

Explanation
Explainability (XAl) model

Neutral sentiment of OECD Al policy documents
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