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INTRODUCERE




Incepeti cu un pentru a evalua intelegerea initiala sau experientele personale
ale participantilor cu privire la corectitudinea si partinirea Al. Acest lucru poate face introducerea mai atractiva si

poate pregati terenul pentru a explica de ce subiectul este relevant.

Exemplu:
Nu sunt deloc familiarizat cu ea.
Am auzit despre asta, dar nu cunosc detaliile.

Am inteles elementele de baza, dar as dori sa stiu mai multe.

Sunt destul de bine informat si am lucrat cu sisteme Al care iau in considerare corectitudinea si partinirea.



IN ACEASTA UNITATE DE COMPETENTA VETI GAS|
URMATOARELE SUBIECTE:

Principiile de baza ale corectitudinii datelor si prejudecatilor in inteligenta

artificiala.

Diverse prejudecati care pot influenta sistemele Al.

Cum sa identificati si sa masurati prejudecatile din date.

Tehnici de reducere a prejudecatilor si de crestere a corectitudinii.
Metrici pentru evaluarea corectitudinii Al.

Cele mai bune practici pentru colectarea si prelucrarea corecta a datelor.

Tendinte emergente in corectitudinea |A. corectitudinea si prejudecatile in

| A



LA SFARSITUL UNITATII DE COMPETENTA,
AR TREBUI SA FITI CAPABIL SA:

Explicati elementele fundamentale ale corectitudinii datelor si semnificatia prejudecatilor

in inteligenta artificiala.
ldentificati diferitele forme de prejudecati care pot afecta sistemele Al.
Evaluati sistemele de inteligenta artificiala utilizand parametri de corectitudine.

Urmati cele mai bune practici de colectare si preprocesare a datelor pentru a promova

echitatea.



INTRODUCERE IN
CORECTITUDINEA SI
PARTINIREA DATELOR

o




Introducere in corectitudinea si partinirea

datelor

Echitate si partinire - analogia cu bomboanele

Echitate

BT e T T ETET

Descoperiti modul in care corectitudinea si prejudecatile din sistemele de
inteligenta artificiala pot influenta alegerile noastre de zi cu zi, la fel cum regulile

unui profesor pentru distribuirea bomboanelor pot influenta experienta din clasa.

Haideti sa dezvaluim conceptul de capital Al - pe rand!



Introducere in corectitudinea si partinirea
datelor

Echitate si partinire - analogia cu bomboanele

Imagineaza-ti o clasa in care sansele tale de a primi o bomboana in plus

depinde de ceea ce porti!

CU4 | Data fairness and bias in Al



Introducere In corectitudinea si partinirea
datelor

Echitate si partinire - analogia cu bomboanele

AVANTAJ NELOIAL

Elevii in tricouri rosii
primesc de doua ori
mai multe
bomboane fara
niciun motiv real -
aceasta este

"partinire".
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Introducere In corectitudinea si partinirea
datelor

Echitate si partinire - analogia cu bomboanele

AT\ -

Atunci cand rezolvarea
unui puzzle determina
cine primeste
bomboane in plus,
toata lumea este pe
acelasi teren de joc -
aceasta este
'corectitudine".
‘ |-




Introducere In corectitudinea si partinirea

datelor

Echitate si partinire - analogia cu bomboanele

Intéljgdihta artificiala in
lulhnea reala

La fel ca in povestea
noastra cu bomboane,
inteligenta artificiala ar
trebui sa se asigure ca
toata lumea primeste o

sansa corectgq, fie ca este
vorba de recomandari
de filme sau de

brobarea
umuturilor.
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Caracterul echitabil al datelor inseamna asigurarea faptului ca toate
persoanele sunt tratate in mod echitabil de sistemele de inteligenta artificialg,
fara ca prejudecatile sa afecteze rezultatele acestora. Aceasta implica
procesele si practicile care intervin in colectarea, prelucrarea si utilizarea

datelor pentru a preveni efectele discriminatorii.

Corectitudinea datelor este un aspect crucial al proiectarii siimplementarii
sistemelor de inteligenta artificiala care au un impact pozitiv asupra societatii.
Aceasta garanteaza ca deciziile Al sunt corecte si impartiale, promovand

egalitatea si prevenind discriminarea.

Practicile corecte de prelucrare a datelor conduc la aplicatii Al demne de
incredere, care pot fi acceptate pe scara larga si benefice pentru diverse

comunitati.

Scopul sau este ca IA sa deserveasca pe toata lumea in mod echitabil,

1 S a I - a I o e e e I Y cb
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Introducere in corectitudinea si partinirea
datelor

Ce este partinirea? +
Cum se produce? +
Care sunt consecintele prejudecatilor? +

CU4 | Data fairness and bias in



Introducere in corectitudinea si partinirea
datelor

Ce este partinirea?

Prejudecata in inteligenta artificiala se refera la erorile sistematice care favorizeaza in mod nedrept un
grup in detrimentul altora. Aceasta poate rezulta din date distorsionate, algoritmi defectuosi sau
procese de formare prejudiciate.

Cum se produce? +

Care sunt consecintele prejudecatilor? +
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Introducere in corectitudinea si partinirea
datelar

Ce este partinirea? +

Cum se produce? -

Prejudecarea datelor: atunci cand datele introduse in sistemele Al reflecta inegalitati istorice sau
reprezentari incomplete ale diverselor grupuri.

Prejudecatile algoritmului: atunci cand regulile sau modelele utilizate pentru luarea deciziilor
consolideaza prejudecatile existente sau trec cu vederea tiparele minoritatilor.

Bucle de feedback: atunci cand deciziile Al partinitoare influenteaza datele viitoare, perpetuand ciclul
partinitor.

Care sunt consecintele prejudecatilor? +
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Introducere in corectitudinea si partinirea
atelor

Ce este partinirea? +

Cum se produce? +

Care sunt consecintele prejudecatilor?

Impactul social: poate duce la perpetuarea stereotipurilor, la consolidarea inegalitatilor sociale si la
erodarea increderii in institutiile esentiale.

Impactul individual: oamenii se pot confrunta cu un tratament nedrept bazat pe decizii eronate ale Al
in domenii critice precum angajarea, aplicarea legii si aprobarea imprumuturilor.
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Scenariu

In 2018, s-a raportat cd Amazon a eliminat un instrument
de recrutare Al care arata prejudecati impotriva femeilor.
Sistemul Al a fost antrenat pe baza datelor privind CV-urile
colectate pe parcursul a 10 ani, predominant de la barbati,
reflectdnd dominatia barbatilor in industria tehnologiei. In
consecinta, Al-ul a invatat singur ca candidatii barbati sunt
de preferat, penalizand CV-urile care includeau cuvinte
precum "ale femeilor", asa cum ar putea aparea in

"capitanul clubului de sah al femeilor".

Impact

Acest exemplu evidentiaza modul in care IA poate
perpetua prejudecatile istorice in cazul in care datele de
instruire sunt partinitoare. De asemenea, arata potentialul
IA de a afecta oportunitatile de angajare si importanta
asigurarii faptului ca instrumentele de recrutare ale I1A

promoveaza diversitatea si echitatea.
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Scenariu

Un studiu din 2019 publicat de Science a aratat ca un
algoritm utilizat in multe sisteme de asistenta medicala din
SUA pentru alocarea resurselor de asistenta medicala era
partinitor fata de pacientii de culoare. Algoritmul a prezis
nevoile de asistenta medicala pe baza costurilor de
asistenta medicalgd, presupunand in mod inadvertit ca
costuri mai mici de asistenta medicala inseamna nevoi mai
mici de asistenta medicala. Cu toate acestea, din punct de
vedere istoric, pacientii de culoare au inregistrat mai
putine costuri din cauza diverselor bariere de acces la
asistenta medicala, nu pentru ca erau mai sanatosi. Ca
urmare, algoritmul a favorizat pacientii albi mai sanatosi in

detrimentul pacientilor negri mai bolnavi atunci cand a

Impact

Aceasta partinire a algoritmului a facut ca pacientii de
culoare sa beneficieze de un acces mult mairedus la
programele de ingrijire concepute pentru a ajuta la
gestionarea unor afectiuni complexe, chiar daca nevoia lor
de astfel de interventii era mai mare. Acest scenariu
subliniaza nevoia critica de echitate in aplicatiile IA din
domeniul sanatatii, unde luarea de decizii partinitoare

poate avea un impact direct asupra vietii si bunastarii.
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TIPURI DE PREJUDECATI
IN SISTEMELE Al




Tipuri de prejudecati in sistemele Al

Prejudecati de
esantionare

Selectia partinitoare

Tendinta de masurare

Prejudecati Tendinta de

o : Tendinta de raportare
algoritmice confirmare :

intoarce intoarce intoarce
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Tipuri de prejudecati in sistemele Al

Abuzul de selectie apare atunci
cand esantionul de date utilizat
pentru analiza nu este
reprezentativ pentru populatia
pe care ar trebui sa o reprezinte.
Aceasta conduce la concluzii

distorsionate sau inexacte.

Prejudecati

algoritmice

intoarce

CU4 | Data fairness and bias in Al

Prejudecati de

esantionare

Tendinta de

confirmare

intoarce

Tendinta de masurare

] _ . pentruale .
orejudecati ale observatorului.

Tendinta de raportare

nefavorabile. intoarce
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Tipuri de prejudecati in sistemele Al

Abuzul de selectie apare atunci
cand esantionul de date utilizat
pentru analiza nu este
reprezentativ pentru populatia
pe care ar trebui sa o reprezinte.
Aceasta conduce la concluzii

distorsionate sau inexacte.

Prejudecata de esantionare
este un subset al prejudecatii de
selectie si apare atunci cand
metoda utilizata pentru
colectarea datelor favorizeaza
anumite tipuri de persoane sau

grupuriin detrimentul altora.

Prejudecati

algoritmice

intoarce

CU4 | Data fairness and bias in Al

Tendinta de

confirmare

INntoarce
INntoarce

Tendinta de masurare

] _ . pentruale .
orejudecati ale observatorului.

Tendinta de raportare

nefavorabile. Intoarce
intoarce
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Tipuri de prejudecati in sistemele Al

Abuzul de selectie apare atunci Prejudecata de esantionare Prejudecatile de masurare apar

cand esantionul de date utilizat este un subset al prejudecatii de din cauza unor erori sau

pentru analiza nu este selectie si apare atunci cand inconsecvente in procesul de

reprezentativ pentru populatia metoda utilizata pentru masurare, ceea ce conduce la

pe care ar trebui sa o reprezinte. colectarea datelor favorizeaza rezultate inexacte sau

Aceasta conduce la concluzii anumite tipuri de persoane sau inselatoare. Acestea pot proveni

distorsionate sau inexacte. grupuriin detrimentul altora. din instrumente defectuoase,
intrebari ambigue sau

prejudecati ale observatorului.

Prejudecati Tendinta de

Tendinta de raportare

algoritmice confirmare

A INntoarce
INntoarce INntoarce nefavorabile. Ig%gg Il:gg
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Tipuri de prejudecati in sistemele Al

Abuzul de selectie apare atunci Prejudecata de esantionare Prejudecatile de masurare apar

cand esantionul de date utilizat este un subset al prejudecatii de din cauza unor erori sau

pentru analiza nu este selectie si apare atunci cand inconsecvente in procesul de

reprezentativ pentru populatia metoda utilizata pentru masurare, ceea ce conduce la

pe care ar trebui sa o reprezinte. colectarea datelor favorizeaza rezultate inexacte sau

Aceasta conduce la concluzii anumite tipuri de persoane sau inselatoare. Acestea pot proveni

distorsionate sau inexacte. grupuriin detrimentul altora. din instrumente defectuoase,
intrebari ambigue sau

prejudecati ale observatorului.

Prejudecatile algoritmice apar
in algoritmii de invatare

automata atunci cand acestia

Tendinta de

discrimineaza in mod sistematic : Tendinta de ra porta re
anumite grupuri sau persoane in confirmare
functie de rasa, sex sau alte

caracteristici protejate prezente

in datele de formare.

INntoarce INntoarce
INntoarce nefavorabile. intoarce
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Tipuri de prejudecati in sistemele Al

Abuzul de selectie apare atunci
cand esantionul de date utilizat
pentru analiza nu este
reprezentativ pentru populatia
pe care ar trebui sa o reprezinte.
Aceasta conduce la concluzii

distorsionate sau inexacte.

Prejudecata de esantionare
este un subset al prejudecatii de
selectie si apare atunci cand
metoda utilizata pentru
colectarea datelor favorizeaza
anumite tipuri de persoane sau

grupuriin detrimentul altora.

Prejudecatile de masurare apar
din cauza unor erori sau
inconsecvente in procesul de
masurare, ceea ce conduce la
rezultate inexacte sau
inselatoare. Acestea pot proveni
din instrumente defectuoase,

intrebari ambigue sau

Prejudecatile algoritmice apar
in algoritmii de invatare
automata atunci cand acestia
discrimineaza in mod sistematic
anumite grupuri sau persoanein
functie de rasa, sex sau alte
caracteristici protejate prezente

in datele de formare.

Tendinta de confirmare atunci
cand cercetatorii sau analistii
utilizeaza sau interpreteaza in
mod selectiv date care confirma
convingerile sau ipotezele lor
preconcepute, ignorand sau
respingand in acelasi timp

dovezile contradictorii.

CU4 | Data fairness and bias in Al

prejudecati ale observatorului.

Tendinta de raportare

nefavorabile. Intoarce
intoarce
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Tipuri de prejudecati in sistemele Al

Abuzul de selectie apare atunci
cand esantionul de date utilizat
pentru analiza nu este
reprezentativ pentru populatia
pe care ar trebui sa o reprezinte.
Aceasta conduce la concluzii

distorsionate sau inexacte.

Prejudecata de esantionare
este un subset al prejudecatii de
selectie si apare atunci cand
metoda utilizata pentru
colectarea datelor favorizeaza
anumite tipuri de persoane sau

grupuri in detrimentul altora.

Prejudecatile de masurare apar
din cauza unor erori sau
inconsecvente in procesul de
masurare, care conduc la
rezultate inexacte sau
inselatoare. Acestea pot proveni
din instrumente defectuoase,

intrebari ambigue sau

prejudecati ale observatorului.

Prejudecatile algoritmice apar
in algoritmii de invatare
automata atunci cand acestia
discrimineaza in mod sistematic
anumite grupuri sau persoanein
functie de rasa, sex sau alte
caracteristici protejate prezente

in datele de formare.

Tendinta de confirmare atunci
cand cercetatorii sau analistii
utilizeaza sau interpreteaza in
mod selectiv date care confirma
convingerile sau ipotezele lor
preconcepute, ignorand sau
respingand in acelasi timp

dovezile contradictorii.

Tendinta de raportare se refera
la publicarea sau raportarea
selectiva a rezultatelor cercetarii
care sunt semnificative din
punct de vedere statistic sau
favorabile, suprimand sau
neglijand rezultatele

nesemnificative sau

nefavorabile.
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Tipuri de prejudecati in sistemele Al
Exemple

Tendinte de selectie | Tehnologia de recunoastere faciala

Tehnologiile de recunoastere faciala au fost adesea antrenate
predominant pe seturi de date care cuprind mai ales fete caucaziene.
Aceasta lipsa de diversitate a seturilor de date de instruire a condus la
rate de eroare mai ridicate in recunoasterea persoanelor din alte medii
etnice. De exemplu, un studiu realizat de MIT Media Lab a constatat
disparitati semnificative in ceea ce priveste acuratetea tehnologiilor de
recunoastere a sexului, in special identificarea gresita a sexului in randul

femeilor cu pielea maiinchisa la culoare.

Selectia partinitoare
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Tipuri de prejudecati in sistemele Al

Exemple

Priejudecati de esantionare

Prejudecati de esantionare | Erorile sondajelor politice

In cadrul alegerilor prezidentiale din 2016 din SUA, mai multe sondaje
de opinie au subestimat sprijinul pentru Donald Trump. O problema
cheie a fost prejudecata de esantionare, in care ponderea demografica
in esantioane nu a reprezentat cu exactitate baza electorala. Sondajele
au supraesantionat populatiile urbane si au subesantionat zonele
rurale, ceea ce a condus la predictii inexacte care nu au tintit rezultatul

electoral real.
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Tipuri de prejudecati in sistemele Al
Exemple

Tendinta de masurare | Pulsoximetre si tonul pielii

Studii recente, inclusiv cele intensificate de pandemia COVID-19, au
aratat ca oximetrele de puls pot prezenta erori de masurare prin
supraestimarea nivelului de oxigen din sange la persoanele cu pielea
mai inchisa la culoare. Aceasta tendinta apare deoarece senzorii
dispozitivelor sunt mai putin eficienti la penetrarea pielii mai inchise la
culoare, ceea ce duce la diagnostice eronate potential periculoase sau la

intarzieri in tratament pentru pacientii de culoare.

Tendinta de masurare
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Tipuri de prejudecati in sistemele Al

Exemple

ror

Il

|
LT TELT

Prejudecati algoritmice

Prejudecati algoritmice | COMPAS in condamnarea penala

S-a constatat ca software-ul COMPAS (Correctional Offender
Management Profiling for Alternative Sanctions), utilizat in sistemul de
justitie penala din SUA pentru a evalua probabilitatea ca un inculpat sa
recidiveze, prezinta prejudecati rasiale. Analiza a aratat ca software-ul
avea o probabilitate de aproape doua ori mai mare de a prezice in mod
eronat criminalitatea viitoare a inculpatilor de culoare in comparatie cu
inculpatii albi, influentand deciziile de condamnare si de eliberare pe

cautiune pe baza unor recomandari algoritmice distorsionate.
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Tendinta de confirmare

Institutiile financiare care utilizeaza modele de scoring al creditelor
bazate pe inteligenta artificiala ar putea consolida in mod
neintentionat prejudecatile de confirmare daca modelele sunt
antrenate pe baza datelor istorice de creditare care reflecta
prejudecatile din trecut. De exemplu, daca creditorii umani anteriori
au avut prejudecati fata de anumite grupuri demografice, sistemul Al
ar putea reproduce aceste prejudecati favorizand persoanele din
grupurile favorizate istoric, presupunand ca acestea sunt mai putin

riscante pe baza rambursarilor anterioare ale imprumuturilor.
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Tendinta de raportare

Companiile farmaceutice si cercetatorii din domeniul sanatatii care
utilizeaza inteligenta artificiala pentru a monitoriza forumurile online si
retelele de socializare pentru rapoartele privind efectele secundare ale
medicamentelor se pot confrunta cu o partinire a raportarii. Pacientii
care se confrunta cu efecte secundare grave sunt mai predispusi sa isi
raporteze experientele online in comparatie cu cei care se confrunta
cu efecte secundare usoare sau fara efecte secundare. Acest lucru
poate determina sistemele Al sa supraestimeze gravitatea sau
frecventa reactiilor adverse, putand influenta in mod inexact profilurile

de siguranta ale medicamentelor.
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METODE DE
IDENTIFICARE SI
MASURARE A
PARTINIRILOR IN
DATE
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Metode de identificare si
masurare a partinirilor din

= M\
ate
Auditul datelor +
Analiza disparitatilor +
Testarea algoritmica a corectitudinii +
Analiza sensibilitatii +
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Metode de identificare si
masurare a partinirilor din

d

fa

-

Auditul datelor -

Auditul datelor implica examinarea sistematica a seturilor de date pentru a identifica orice disparitati,
dezechilibre sau anomalii care pot indica prejudecati.

Acest proces include verificarea egalitatii de reprezentare intre diferitele grupuri din cadrul datelor. Se
asigura ca procesul de colectare a datelor nu exclude sistematic anumite populatii sau nu consolideaza
stereotipurile existente.

Analiza disparitatilor +

Testarea algoritmica a corectitudinii +

Analiza de sensibilitate +
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Metode de identificare si
masurare a partinirilor din

date

Auditul datelor +

Analiza disparitatilor -

Analiza disparitatilor se refera la compararea rezultatelor sau a predictiilor modelelor de inteligenta
artificiala intre diferite grupuri demografice sau protejate pentru a identifica orice impact inegal.

Aceasta implica calcularea unor masuri statistice, cum ar fi diferenta dintre ratele de eroare, ratele de
acceptare sau alti indicatori de rezultat intre grupuri. Acest lucru ajuta la cuantificarea si vizualizarea
disparitatilor care pot indica prejudecati in procesele decizionale ale IA.

Testarea algoritmica a corectitudinii +

Analiza sensibilitatii +




Metode de identificare si
masurare a partinirilor din

date

Auditul datelor +

Analiza disparitatilor +

Testarea algoritmica a corectitudinii

Testarea corectitudinii algoritmice implica punerea in aplicare a testelor sau a parametrilor care
evalueaza corectitudinea deciziilor luate de sistemele Al

Aceasta poate include utilizarea unor parametri de echitate, cum ar fi egalitatea de sanse, paritatea
demografica sau criteriile de echitate individuala pentru a evalua performanta algoritmilor. Aceste teste
ajuta la determinarea faptului daca sistemele Al iau decizii corecte si impartiale in cadrul diferitelor
grupuri demografice.

Analiza de sensibilitate +
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Metode de identificare si

masurare a partinirilor din
date

Auditul datelor +
Analiza disparitatilor +
Testarea algoritmica a corectitudinii +

Analiza sensibilitatii

Analiza de sensibilitate presupune testarea soliditatii deciziilor Al prin modificarea usoara a datelor de
intrare si observarea modului in care rezultatele variaza pentru diferite grupuri.

Prin perturbarea datelor de intrare, analiza sensibilitatii evalueaza cat de sensibile sunt modelele Al la
modificarile datelor de intrare. Aceasta ajuta la identificarea surselor potentiale de erori si evalueaza
fiabilitatea si coerenta predictiilor Al in diverse seturi de date.
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Obiectiv: acest atelier va permite participantilor sa
aplice auditul datelor, analiza disparitatilor si analiza
sensibilitatii utilizdnd un set de date reale pentru a

identifica si Intelege potentialele prejudecati.
Unelte si materiale

Set de date: furnizati un set de date simplu,
disponibil publicului, cu diverse atribute
demografice (de exemplu, setul de date Adult
Income din UCI Machine Learning Repository, care
include caracteristici precum varsta, educatia, rasa,

sexul si venitul).

Activitate: participantii incarca setul de date si efectueaza explorarea de baza a datelor

(verificarea valorilor lipsa si intelegerea distributiei atributelor cheie).
Scopul: familiarizarea participantilor cu setul de date si pregatirea datelor pentru analiza.

Auditul datelor: efectuati un audit al datelor prin analizarea reprezentarii diferitelor grupuri in
cadrul setului de date. Calculati proportia fiecarui grup demografic (de exemplu, in functie de

sex, rasa). Identificati orice grupuri subreprezentate.

Analiza disparitatilor: participantii aplica analiza disparitatilor pentru a evalua masura in care
un model simplu (de exemplu, regresia logistica pentru prezicerea nivelului de venit) prezice
diferite grupuri. Identifica orice disparitati semnificative in performanta modelului intre grupuri

si formuleaza ipoteze privind cauzele potentiale.

Analiza sensibilitatii: efectuati o analiza a sensibilitatii prin modificarea usoara a punctelor de
date si observarea schimbarilor in predictile modelului. Modificati atributele legate de
variabilele demografice sensibile (de exemplu, modificati usor varsta sau nivelul de educatie4)o5i

observati modul in care modificarile afecteaza predictiile modelului.



STRATEGII PENTRU
ABORDAREA S|
ATENUAREA
PREJUDECATILOR

o
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Strategii pentru abordarea si atenuarea
prejudecstd

Algoritmi care tin seama de

Reprezentare diversa . o
P prejudecati

Monitorizare si evaluare

oeriodics Transparenta si explicabilitate

CU4% | Data fairness and bias in Al intoarce intoarce
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Strategii pentru abordarea si atenuarea

orejudecatilor

?
Reprezentare diversa

Diversitatea punctelor de date din diferite
grupuri demografice asigura faptul ca
sistemele Al sunt antrenate pe un set de date
reprezentativ, reducand probabilitatea unor
rezultate partinitoare. Diversitatea aduce
perspective si idei diferite, ajutand la

identificarea si atenuarea prejudecatilor in

timpul procesului de dezvoltare.

Monitorizare si evaluare

periodica

CU4 | Data fairness and bias in Al intoarce

Algoritmi care tin seama de

prejudecati

Transparenta si explicabilitate

: : oo Pentr
rezultatelor inteligentei artificiale.
intoarce
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Strategii pentru abordarea si atenuarea
prejudecatilor

?
Reprezentare diversa

Algoritmi care tin seama de prejudecati

Diversitatea punctelor de date din diferite o )
Conceperea de algoritmi cu mecanisme
grupuri demografice asigura faptul ca ) .
integrate pentru detectarea si atenuarea
sistemele Al sunt antrenate pe un set de date . . . )
prejudecatilor. Acest lucru poate implica
reprezentativ, reducand probabilitatea unor N . )
incorporarea constrangerilor de
rezultate partinitoare. Diversitatea aduce . L o
corectitudine in procesul de optimizare a
perspective si idei diferite, ajutand la . . - .
’ algoritmului sau utilizarea unor tehnici
identificarea si atenuarea prejudecatilor in ) ) oo
' ’ precum instruirea adversariala pentru a

timpul procesului de dezvoltare.

S|

minimiza prejudecadtile in predictiile

Monitorizare si evaluare

oeriodics Transparenta si explicabilitate

: : oo Pentr
rezultatelor inteligentei artificiale.
CU4% | Data fairness and bias in Al intoarce intoarce



Strategii pentru abordarea si atenuarea

orejudecatilor

?
Reprezentare diversa

Diversitatea punctelor de date din diferite
grupuri demografice asigura faptul ca
sistemele Al sunt antrenate pe un set de date
reprezentativ, reducand probabilitatea unor
rezultate partinitoare. Diversitatea aduce
perspective si idei diferite, ajutand la

identificarea si atenuarea prejudecatilor in

timpul procesului de dezvoltare.

Monitorizare si evaluare periodica

Monitorizarea continua a sistemelor Al in
contexte reale pentru a identifica prejudecatile
pe Mmasura ce acestea apar. Evaluarea periodica
implica analizarea rezultatelor Al in ceea ce
priveste disparitatile intre diferite grupuri
demografice si actualizarea algoritmilor sau a

seturilor de date pentru a aborda prompt orice

prejudecati identificate

CU4 | Data fairness and bias in Al

Algoritmi care tin seama de prejudecati

Conceperea de algoritmi cu mecanisme
integrate pentru detectarea si atenuarea
prejudecatilor. Acest lucru poate implica
incorporarea constrangerilor de
corectitudine in procesul de optimizare a
algoritmului sau utilizarea unor tehnici

precum instruirea adversariala pentru a

S|

minimiza prejudecadtile in predictiile

Transparenta si explicabilitate

: : oo Pentr
rezultatelor inteligentei artificiale.
intoarce
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Strateqii
orejudecatilor

?
Reprezentare diversa

Diversitatea punctelor de date din diferite
grupuri demografice asigura faptul ca
sistemele Al sunt antrenate pe un set de date
reprezentativ, reducand probabilitatea unor
rezultate partinitoare. Diversitatea aduce
perspective si idei diferite, ajutand la
identificarea si atenuarea prejudecatilor in

timpul procesului de dezvoltare.

Monitorizare si evaluare periodica

Monitorizarea continua a sistemelor Al in
contexte reale pentru a identifica prejudecatile
pe mMmasura ce acestea apar. Evaluarea periodica
implica analizarea rezultatelor Al in ceea ce
priveste disparitatile intre diferite grupuri
demografice si actualizarea algoritmilor sau a

seturilor de date pentru a aborda prompt orice

prejudecati identificate

pentru abordarea si atenuarea

Algoritmi care tin seama de prejudecati

Conceperea de algoritmi cu mecanisme
integrate pentru detectarea si atenuarea
prejudecatilor. Acest lucru poate implica
incorporarea constrangerilor de
corectitudine in procesul de optimizare a
algoritmului sau utilizarea unor tehnici

precum instruirea adversariala pentru a

minimiza prejudecadtile in predictiile

modelului. . .
Transparenta si explicabilitate

Oferirea de transparenta si explicatii pentru
deciziile Al permite partilor interesate sa
inteleaga modul in care sunt luate deciziile si sa
identifice orice prejudecati prezente in sistem.
Tehnicile de inteligenta artificiala explicabile,
cum ar fi furnizarea de scoruri de importanta a

caracteristicilor sau de justificari ale deciziilor,

permit utilizatorilor sa interpreteze si sa evalueze

corectitudinea rezultatelor inteligentei artificiale.
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INTELEGEREA
PARAMETRILOR DE

CORECTITUDINE

o




Intelegerea parametrilor de corectitudine

Paritatea statistica

Sanse egale

Disparitatea demografica conditionata

Echitate prin constientizare

Echitate individuala

Echitate contrafactuala

CU4 | Data fairness and bias in Al
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/\

Intelegerea parametrilor de corectitudine

?

Paritatea statistica

Paritatea statistica, cunoscuta si sub denumirea de paritate demografica, evalueaza daca proportia de
rezultate pozitive (de exemplu, aprobari de credite sau oferte de locuri de munca) este aceeasi in cadrul
diferitelor grupuri demografice.

Sanse egale +
Disparitatea demografica conditionata +
Echitate prin constientizare +
Echitate individuala +
Echitate contrafactuala +

CU4 | Data fairness and bias in Al
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/\

Intelegerea parametrilor de corectitudine

Paritatea statistica +

Sanse egale

Cotele egalizate examineaza daca rata pozitiva reala (sensibilitate) si rata negativa reala (specificitate)
sunt egale in cadrul diferitelor grupuri demografice. Aceasta garanteaza ca performanta predictiva a
modelului este consecventa in toate grupurile.

Disparitatea demografica conditionata +
Echitate prin constientizare +
Echitate individuala +

Echitate contrafactuala +
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Intelegerea parametrilor de corectitudine

Paritatea statistica +

Sanse egale +

Disparitatea demografica conditionata:

Disparitatea demografica conditionata evalueaza disparitatea in rezultatele predictive conditionate de
un atribut protejat. Aceasta masoara diferenta in rezultatele predictiilor intre diferite grupuri
demografice, tinand seama de alti factori relevanti.

Echitate prin constientizare +
Echitate individuala +
Echitate contrafactuala +

CU4 | Data fairness and bias in Al
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Intelegerea parametrilor de corectitudine

Paritatea statistica +
Sanse egale +
Disparitatea demografica conditionata +

Echitate prin constientizare

Echitatea prin constientizare incorporeaza constientizarea atributelor sensibile (de exemplu, rasa sau
sexul) in procesul decizional. Aceasta garanteaza ca deciziile luate de sistemele Al sunt corecte si
impartiale, luand in considerare contextul istoric si impactul asupra societatii.

Echitate individuala +

Echitate contrafactuala +
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Intelegerea parametrilor de corectitudine

Paritatea statistica +
Sanse egale +
Disparitatea demografica conditionata +
Echitate prin constientizare +

Echitate individuala

Echitatea individuala se concentreaza pe asigurarea faptului ca persoane similare primesc un tratament
sau rezultate similare din partea sistemului 1A, indiferent de caracteristicile lor demografice. Scopul este
de a minimiza tratamentul diferentiat bazat pe atribute irelevante.

Echitate contrafactuala +
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Intelegerea parametrilor de corectitudine

Paritatea statistica +
Sanse egale +
Disparitatea demografica conditionata +
Echitate prin constientizare +
Echitate individuala +

Echitate contrafactuala

Echitatea contrafactuala evalueaza daca modificarea unui atribut sensibil al unei persoane (de exemplu,
rasa sau sexul), pastrand constante celelalte caracteristici, ar duce la o modificare a rezultatului deciziei.
Aceasta garanteaza ca persoanele sunt tratate in mod echitabil, indiferent de atributele lor protejate.
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Intelegerea parametrilor de corectitudine

Test iInteractiv

Crearea unui test interactiv pe Mentimeter

Intrebare sondaj

Inainte de a incepe, care sunt factorii importanti care trebuie luati in considerare pentru a determina daca un sistem de

inteligenta artificiala este corect?
Optiuni

a) echitatea rezultatelor; b) reprezentarea demograficg; ¢) tratamentul egal; d) transparenta.
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Intelegerea parametrilor de corectitudine

Exercitii interactive in clasa

Subiect: Paritatea statistica
Calcularea paritatii statistice
+ Date fiind datele, calculati rata de aprobare a imprumuturilor pentru fiecare rasa. Exista paritate?

« Furnizati participantilor numerele (sau procentele) de aprobari si respingeri pentru fiecare rasa si cereti-le sa calculeze
daca ratele sunt aproximativ egale.

+ Raspunsuri cu optiuni multiple: "Ratele sunt egale; paritatea este atinsa." si "Ratele nu sunt egale; exista o disparitate.”
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Intelegerea parametrilor de corectitudine

Exercitii interactive in clasa

Subiect: Sanse egale
Evaluarea sanselor egalizate

* Presupunand ca rata pozitiva reala (imprumut corect aprobat pentru cei care ar trebui sa fie aprobati) pentru albi este
de 80%, iar pentru negri este de 60%, exista sanse egale?

+ Raspunsuri cu optiuni multiple: "Da, sansele sunt egale." sau "Nu, sansele nu sunt egale.”

CU4 | Data fairness and bias in Al 57



CORECTITUDINE IN
COLECTAREA SI
PREPROCESAREA
BAFEEOR
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Corectitudine in colectarea si preprocesarea
datelor

Diverse surse de date Esantionare incluziva Curatarea datelor Detectarea deviatiilor

Ingineria
caracteristicilor
echitabile

Transparenta si Monitorizare
documentare periodica

intoarce intoarce intoarce
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Corectitudine in colectarea si preprocesarea
datelor

Diverse surse de date

Colectati date din diverse surse

pentru a asigura o reprezentare

cuprinzatoare a populatiei. Acest E$a ntiona re | nCl UZiVé

lucru ajuta la prevenirea sub-

Curatarea datelor Detectarea deviatiilor

reprezentarii sau a prejudecatilor

fata de anumite grupuri

demografice.

Mminoritare pentfel &'reme
e. INtg

disparitatile intr: ilf(e:reite grupuri

Ingineria
caracteristicilor
echitabile

Transparenta si Monitorizare
documentare periodica

folositi caracterist{ci care sunt avea un impact asupra corectituainii. preprocesare pentru a asigura
’ intoarce Intoarce . .. intoarce
relevante si nediscriminatorii. echitatea in timp.
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Corectitudine in colectarea si preprocesarea
datelor

. Esantionare incluziva
Diverse surse de date

. - Utilizati tehnici de esantionare
Colectati date din diverse surse ’ ’

) incluzive pentru a va asigura ca toate
pentru a asigura o reprezentare

segmentele populatiei sunt =
cuprinzatoare a populatiei. Acest 9 popuiat Curata rea datelor
reprezentate in mod adecvat in setul

Detectarea deviatiilor

lucru ajuta la prevenirea sub-

s ) o de date. Aceasta poate implica
reprezentarii sau a prejudecatilor

o . . esantionarea stratificata sau
fata de anumite grupuri '
supraesantionarea grupurilor

demografice.

minoritare pentru a remedia

disparitatile intr: ilf(e:reite grupuri

Ingineria

Transparenta si Monitorizare

caracteristicilor o
documentare periodica

echitabile

avea un Impact asupra corectituainil. preprocesare pentru a asigura

folositi ca racterist£ci care sunt <
’ intoarce Intoarce ) .. intoarce
relevante si nediscriminatorii. echitatea in timp.
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Corectitudine in colectarea si preprocesarea
datelor

. Esantionare incluziva -
Diverse surse de date ' Curatarea datelor

Utilizati tehnici de esantionare Gt . .
Colectati date din diverse surse ’ ’ Curatati si preprocesati cu atentie

) incluzive pentru a va asigura ca toate . .
pentru a asigura o reprezentare datele pentru a elimina orice

segmentele populatiei sunt . o S
cuprinzitoare a populatiei. Acest 9 popuiat prejudecdti sau neconcordante. Detectarea d@Vlatlllor

lucru ajuts la prevenirea sub- reprezentate in mod adecvat in setul Aceasta include identificarea si

o~ . . de date. Aceasta poate implica . .
reprezentarii sau a prejudecatilor corectarea erorilor, gestionarea

fatd de anumite grupuri esantionarea stratificata sau valorilor lipsa si standardizarea

supraesantionarea grupurilor formatelor de date

demografice.

minoritare pentru a remedia : VTR
disparitatile intr:

n;(e:gte grupuri

Ingineria

Monitorizare
periodica

Transparenta si

caracteristicilor

echitabile documentare

{Ci care sunt avea un Impac gsupra corectitudainti. preprocesare pentru a asigura
oarce Intoarce intoarce

relevante si nediscriminatorii. echitatea in timp.
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Corectitudine in colectarea si preprocesarea

datelor

Esantionare incluziva

Diverse surse de date Curatarea datelor Detectarea deviatiilor
. . Utilizati tehnici de esantionare ot . . ) .
Colectati date din diverse surse ' ) T Curatati si preprocesati cu atentie Implementati tehnici de
incluzive pentru a va asigura ca toate datele pentru a elimina orice detectare si atenuare a

pentru a asigura o reprezentare

N .. segmentele populatiei sunt ; “ . o '
cuprinzatoare a populatiei. Acest 9 popuiat prejudecdti sau neconcordante. prejudecatilor din date. Aceasta

— . reprezentate in mod adecvat in setul . . e . ) )
lucru ajuta la prevenirea sub- Aceasta include identificarea si poate implica efectuarea de

o~ . . de date. Aceasta poate implica . . o ' o
reprezentarii sau a prejudecatilor corectarea erorilor, gestionarea audituri ale prejudecatilor sau

o . . esantionarea stratificata sau . s . . .
fata de anumite grupuri ’ valorilor lipsa si standardizarea utilizarea de instrumente
. supraesantionarea grupurilor . . -
demografice. ' formatelor de date. automatizate pentru a identifica

minoritare pentru a remedia i A o i
disparitatile intre diferite grupuri

Ingineria

Monitorizare
periodica

Transparenta si

caracteristicilor

echitabile documentare

{Ci care sunt avea un Impac gsupra corectitudainti. preprocesare pentru a asigura
oarce Intoarce intoarce

relevante si nediscriminatorii. echitatea in timp.
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Corectitudine in colectarea si preprocesarea

datelor

Diverse surse de date

Colectati date din diverse surse
pentru a asigura o reprezentare
cuprinzatoare a populatiei. Acest
lucru ajuta la prevenirea sub-
reprezentarii sau a prejudecatilor
fata de anumite grupuri

demografice.

Esantionare incluziva

Utilizati tehnici de esantionare
incluzive pentru a va asigura ca toate
segmentele populatiei sunt
reprezentate in mod adecvat in setul
de date. Aceasta poate implica
esantionarea stratificata sau

supraesantionarea grupurilor

Curatarea datelor Detectarea deviatiilor

Curatati si preprocesati cu atentie Implementati tehnici de

datele pentl’u a e||m|na Orice detectare Si atenuare a

prejudecdti sau neconcordante. prejudecatilor din date. Aceasta

Aceasta include identificarea $| poate |mp||ca efectuarea de

corectarea erorilor, gestionarea audituri ale prejudecatilor sau
valorilor ||pSé $| standardizarea utilizarea de instrumente

formatelor de date.

automatizate pentru a identifica

minoritare pentru a remedia

echitabile

Ingineria caracteristicilor

Luatiin considerare implicatiile
selectiei si ingineriei caracteristicilor
asupra corectitudinii. Evitati
utilizarea caracteristicilor care pot
perpetua stereotipurile sau

discriminarea si straduiti-va sa

folositi caracteristici care sunt

relevante si nediscriminatorii.

CU4 | Data fairness and bias in Al

Transparenta si

documentare

avea un impact asupra corectitudainii.
INntoarce

disparitatile intre diferite grupuri

Monitorizare
periodica

preprocesare pentru a asigura

. __ . Intoarce
echitatea in timp.
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Corectitudine in colectarea si preprocesarea

datelor

Diverse surse de date

Colectati date din diverse surse
pentru a asigura o reprezentare
cuprinzatoare a populatiei. Acest
lucru ajuta la prevenirea sub-
reprezentarii sau a prejudecatilor
fata de anumite grupuri

demografice.

Esantionare incluziva

Utilizati tehnici de esantionare
incluzive pentru a va asigura ca toate
segmentele populatiei sunt
reprezentate in mod adecvat in setul
de date. Aceasta poate implica
esantionarea stratificata sau

supraesantionarea grupurilor

Curatarea datelor

Curatati si preprocesati cu atentie
datele pentru a elimina orice
prejudecati sau neconcordante.
Aceasta include identificarea si
corectarea erorilor, gestionarea
valorilor lipsa si standardizarea

formatelor de date.

minoritare pentru a remedia

echitabile

Ingineria caracteristicilor

Luatiin considerare implicatiile
selectiei si ingineriei caracteristicilor
asupra corectitudinii. Evitati
utilizarea caracteristicilor care pot
perpetua stereotipurile sau

discriminarea si straduiti-va sa

e.

Transparenta si documentare

Documentati procedurile de
colectare si preprocesare a datelor
pentru a asigura transparenta si
responsabilitatea. Aceasta include
documentarea oricaror decizii luate in
timpul curatarii datelor sau al

ingineriei caracteristice care ar putea

Detectarea deviatiilor

Implementati tehnici de
detectare si atenuare a
prejudecatilor din date. Aceasta
poate implica efectuarea de
audituri ale prejudecatilor sau
utilizarea de instrumente

automatizate pentru a identifica

disparitatile intre diferite grupuri

Monitorizare
periodica

avea un impact asupra corectitudinii. preprocesare pentru a asigura
intoarce

relevante si nediscriminatorii. echitatea in timp.
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Corectitudine in colectarea si preprocesarea

datelor

Diverse surse de date

Colectati date din diverse surse
pentru a asigura o reprezentare
cuprinzatoare a populatiei. Acest
lucru ajuta la prevenirea sub-
reprezentarii sau a prejudecatilor
fata de anumite grupuri

demografice.

Esantionare incluziva

Utilizati tehnici de esantionare
incluzive pentru a va asigura ca toate
segmentele populatiei sunt
reprezentate in mod adecvat in setul
de date. Aceasta poate implica
esantionarea stratificata sau

supraesantionarea grupurilor

Curatarea datelor

Curatati si preprocesati cu atentie
datele pentru a elimina orice
prejudecati sau neconcordante.
Aceasta include identificarea si
corectarea erorilor, gestionarea
valorilor lipsa si standardizarea

formatelor de date.

minoritare pentru a remedia

Detectarea deviatiilor

Implementati tehnici de
detectare si atenuare a
prejudecatilor din date. Acest
lucru poate implica efectuarea de
audituri privind prejudecatile sau
utilizarea de instrumente

automatizate pentru a identifica

disparitatile intre diferite grupuri

echitabile

Ingineria caracteristicilor

e.

Transparenta si documentare

Monitorizare periodeg09rafice.

Luatiin considerare implicatiile

selectiei si ingineriei caracteristicilor

asupra corectitudinii. Evitati
utilizarea caracteristicilor care pot
perpetua stereotipurile sau

discriminarea si straduiti-va sa

folositi caracteristici care sunt

relevante si nediscriminatorii.

Documentati procedurile de
colectare si preprocesare a datelor
pentru a asigura transparenta si
responsabilitatea. Aceasta include
documentarea oricaror decizii luate in
timpul curatarii datelor sau al

ingineriei caracteristice care ar putea

Monitorizarea continua a
procesului de colectare si
preprocesare a datelor pentru a
identifica si aborda orice
prejudecati sau disparitati
emergente. Actualizati periodic

setul de date si tehnicile de

avea un impact asupra corectitudinii.

preprocesare pentru a asigura

echitatea in timp.
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TENDINTE VIITOARE
S| PROBLEME
EMERGENTE

ril




Tendinte viitoare si probleme emergente

Atenuarea
prejudecatilor
algoritmice

Explicabilitate si Atacuri si aparari Echitate in mai multe
iInterpretabilitate adversare dimensiuni

Echitate in
tehnologiile
emergente

Consideratii etice si Proiectare centrata
guvernanta pe om

intoarce intoarce 7
CU4 | Data fairness and bias in Al Intoarce




Tendinte viitoare si probleme emergente

Explicabilitate si interpretabilitate

Pe masura ce sistemele Al devin mai

complexe, exista o cerere tot mai

mare de transparenta si S : . : Atenuarea
interpretabilitate. Tendintele viitoare Atacuri $I apararl EChItate IS el mU|te prerdeCétilor

s-ar putea concentra pe dezvoltarea adversa re dlmens”—”“ algoritmice
de tehnici si standarde pentru
explicarea deciziilor Al si pentru a le

face mai usor de interpretat pentru

partile interesate.

Consideratii etice si Proiectare centrata Echitate in

guvernanta pe om

tehnologiile
emergente

intoarce intoarce 7
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Tendinte viitoare si probleme emergente

Atacuri si aparari adversare

Atacurile adversariale, in care actorii rau
intentionati manipuleaza sistemele Al
prin modificarea subtila a datelor de . " : Atenuarea

. o intrare, reprezinta o amenintare EChItaFe N mal mUH'.e prerdeCétilor
Interpretabllltate semnificativa la adresa corectitudinii si dlmenSIUDI algoritmi'ce

robustetii. Cercetarile viitoare ar putea

Explicabilitate si

explora mijloace de aparare si

contramasuri robuste impotriva

atacurilor adversariale pentru a spori

Consideratii etice si Proiectare centrata Echitate in

guvernanta pe om

tehnologiile
emergente

intoarce intoarce intoarce
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Tendinte viitoare si probleme emergente

Echitate in mai multe dimensiuni

Echitatea in inteligenta artificiala merge
dincolo de atributele demografice si
poate cuprinde alte dimensiuni, cum ar fi Atenuarea

statutul socioeconomic, dizabilitatea sau p rej U d eCéti |O r

competentele lingvistice. Tendintele 3 |g oritmice
viitoare ar putea implica dezvoltarea de

Explicabilitate si Atacuri si aparari
iInterpretabilitate adversare

masuratori si algoritmi de corectitudine

multidimensionala pentru a aborda

prejudecatile intersectionale.

Consideratii etice si Proiectare centrata Echitate in

guvernanta pe om

tehnologiile
emergente

intoarce intoarce intoarce
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Tendinte viitoare si probleme emergente

Atenuarea prejudecatilor

algoritmice

. anc 5 5 c IR c o c P le n tehnicile algoritmi
Explicabilitate si Atacuri si aparari Echitate in mai multe |EASONAREINNINN
iInterpretabilitate adversare dimensiuni

de atenuare a prejudecatilor vor
continua sa fie un punct central,
cercetarea concentrandu-se pe
dezvoltarea unor algoritmi si

modele mai corecte care reduc

prejudecatile in diverse contexte

Consideratii etice si Proiectare centrata Echitate in

guvernanta pe om

tehnologiile
emergente

intoarce intoarce 7
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Tendinte viitoare si probleme emergente

Atenuarea
prejudecatilor
algoritmice

Explicabilitate si Atacuri si aparari Echitate in mai multe
iInterpretabilitate adversare dimensiuni

Consideratii etice si guvernanta

Implicatiile etice ale corectitudinii si

prejudecatilor IA vor ramane un domeniu

Echitate in
tehnologiile
emergente

cheie de preocupare, cu un accent tot

Proiectare centrata
pe om

mai mare pe practicile etice de dezvoltare
a A si pe cadrele de guvernanta.
Tendintele viitoare ar putea implica
stabilirea de orientari si standarde de

reglementare pentru asigurarea

corectitudinii si responsabilitatiiin . )
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Tendinte viitoare si probleme emergente

Atenuarea
prejudecatilor

Explicabilitate si Atacuri si aparari Echitate in mai multe

iInterpretabilitate adversare dimensiuni o
algoritmice

Proiectare centrata pe om

Viitoarele sisteme de inteligenta
artificiala pot acorda prioritate _ "
COnSiderat“ etice Si principiilor de proiectare centrate pe EChItate .I.n

’ ' om, incorporand feedback-ul si teh nO|Og lile
preferintele utilizatorilor pentru a spori emergente

corectitudinea si utilitatea. Acest lucru

guvernanta

ar putea implica coproiectarea

sistemelor Al cu diverse parti interesate

pentru a asigura incluziunea si

CU4 | Data fairness and bias in Al Intoarce 74
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Tendinte viitoare si probleme emergente

Atenuarea

Explicabilitate si Atacuri si aparari Echitate in mai multe : o
: : prejudecatilor

algoritmice

iInterpretabilitate adversare dimensiuni

Echitate in tehnologiile emergente

Pe masura ce inteligenta artificiala continua sa

se intersecteze cu tehnologii emergente, cum

Consideratii etice si Proiectare centrata

ar fi vehiculele autonome, inteligenta artificiala

guvernanta

pPe om in domeniul sanatatii si sistemele de
recunoastere faciala, abordarea echitatii si a
prejudecatilor devine din ce In ce mai

importanta. Tendintele viitoare pot implica

adaptarea principiilor echitatii la noile aplicatii

CU4 | Data fairness and bias in Al si progrese tehnologice.
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CONCLUZII




Tnt,elegerea complexitatii: Egalitatea si prejudecatile in materie de IA sunt provocari cu multiple fatete

care necesita strategii cuprinzatoare si o atentie permanenta.

Strategii de actiune: de |a reprezentarea diversa in colectarea datelor la atenuarea prejudecatilor
algoritmice, este disponibila o serie de strategii pentru abordarea si atenuarea prejudecatilor in sistemele

Al.

Anticiparea provocarilor emergente: pe masura ce inteligenta artificiala continua sa evolueze, va fi
esential sa ramanem inaintea tendintelor si problemelor emergente, cum ar fi atacurile adversarilor,

corectitudinea multidimensionala si considerentele etice.

Catre un viitor mai echitabil: prin prioritizarea designului centrat pe om, a transparentei si a
responsabilitatii, putem lucra la construirea unor sisteme Al care sa promoveze corectitudinea, incluziunea

si increderea.

77



VA
MULTUMESC

VAASAN AMMATTIKORKEAKOULU

de les [lles Balears
UNIVERSITY OF APPLIED SCIENCES

et |SQ € /o, MK e

ING PEOFLE

Cofinantat de Finantat de Uniunea Europeanad. Punctele de vedere si opiniile exprimate apartin, insa, exclusiv autorului (autorilor) si
Uniunea Europeana nhu reflecta neapdrat punctele de vedere si opiniile Uniunii Europene sau ale Agentiei Executive Europene pentru
Educatie si Cultura (EACEA). Nici Uniunea Europeana si nici EACEA nu pot fi considerate raspunzatoare pentru acestea.

Qi

Charlie

2022-1-ESO1-KA220-HED-000085257



	Diapositivo 1
	Diapositivo 2
	Diapositivo 3
	Diapositivo 4: Sugestie 
	Diapositivo 5
	Diapositivo 6
	Diapositivo 7
	Diapositivo 8
	Diapositivo 9
	Diapositivo 10
	Diapositivo 11
	Diapositivo 12
	Diapositivo 13
	Diapositivo 14
	Diapositivo 15
	Diapositivo 16
	Diapositivo 17
	Diapositivo 18
	Diapositivo 19
	Diapositivo 20
	Diapositivo 21
	Diapositivo 22
	Diapositivo 23
	Diapositivo 24
	Diapositivo 25
	Diapositivo 26
	Diapositivo 27
	Diapositivo 28
	Diapositivo 29
	Diapositivo 30
	Diapositivo 31
	Diapositivo 32
	Diapositivo 33
	Diapositivo 34
	Diapositivo 35
	Diapositivo 36
	Diapositivo 37
	Diapositivo 38
	Diapositivo 39
	Diapositivo 40
	Diapositivo 41
	Diapositivo 42
	Diapositivo 43
	Diapositivo 44
	Diapositivo 45
	Diapositivo 46
	Diapositivo 47
	Diapositivo 48
	Diapositivo 49
	Diapositivo 50
	Diapositivo 51
	Diapositivo 52
	Diapositivo 53
	Diapositivo 54
	Diapositivo 55
	Diapositivo 56
	Diapositivo 57
	Diapositivo 58
	Diapositivo 59
	Diapositivo 60
	Diapositivo 61
	Diapositivo 62
	Diapositivo 63
	Diapositivo 64
	Diapositivo 65
	Diapositivo 66
	Diapositivo 67
	Diapositivo 68
	Diapositivo 69
	Diapositivo 70
	Diapositivo 71
	Diapositivo 72
	Diapositivo 73
	Diapositivo 74
	Diapositivo 75
	Diapositivo 76
	Diapositivo 77
	Diapositivo 78

