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O1. Introduktion

| det hurtigt udviklende landskab af kunstig intelligens (Al) er det

altafggrende at sikre etisk ansvarlig udvikling og brug af Al-

teknologier. Dette haefte fungerer som en omfattende guide til

Ethical Al microcredential med fokus pa seks kompetenceenheder,

der er designet til at udstyre dig med den viden og de faerdigheder,

der er ngdvendige for at navigere i de etiske kompleksiteter ved Al.

Nar du gar i gang med denne rejse, vil du udforske seks forskellige

kompetenceenheder, der hver isaer behandler vigtige aspekter af

etisk Al-udvikling og -anvendelse. Fra forstaelse af algoritmisk bias til

fremme af gennemsigtighed og opretholdelse af

menneskerettigheder, er disse kompetenceenheder designet til at

give dig de ngdvendige vaerktgjer til at navigere i de etiske

udfordringer, der er foroundet med Al-teknologier.

| Igbet af dette haefte vil du dykke ned i fglgende

kompetenceenheder (CU fra nu af):

CUT - Hvad er algoritmisk bias?

CU2 - Non-maleficence

CU3 - Ansvarlighed

CU4 - Gennemsigtighed

CUS - Menneskerettigheder og retfaerdighed
CUG - Al-etik, en praktisk tilgang
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Hver enhed giver dig en dybere forstaelse af vigtige etiske principper
og praksisser inden for Al, sammen med praktisk indsigt og

eksempler fra den virkelige verden, der styrker din laering.

Uanset om du er en elev, studerende, en professionel eller en Al-
entusiast, tilbyder dette haefte en vaerdifuld ressource til at udvide
din viden og ekspertise inden for etisk Al. Vi inviterer dig med pa
rejsen, hvor vi udforsker de etiske dimensioner af kunstig intelligens

og arbejder pa at skabe en mere ansvarlig og retfeerdig fremtid.

Tak, fordi du har valgt dette haefte som din guide til etisk Al-udvikling

og -praksis.

Lad os begynde denne transformative rejse sammen!

CHARLI €—pmj eletets teamt
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02. Kursets indhold og forventede resultater

"Ethical Al Microcredential" pa EQF4-niveau er designet til at opna

folgende resultater:

1. Etablere en grundleeggende forstaelse af algoritmisk bias og

udforske dens oprindelse og konsekvenser for individer og

samfund.
« Dykke ned i definitionen, kilderne og manifestationerne af

algoritmisk bias.
* Analysere de samfundsmaessige og individuelle

konsekvenser af forudindtagede algoritmer.

2. Dyrke bevidstheden om og anvendelsen af det etiske princip om

ikke-skadevirkning i Al-udvikling.

 Vurdere de risici og skader, der er foroundet med

forudindtagede algoritmer.
« Udvikle strategier til at afbgde skader og fremme etisk Al-

udvikling.

3. Veerdseette betydningen af ansvarlighed i Al-systemer og
undersgge relevante juridiske og etiske rammer.

« Undersgge forskellige interessenters roller i forbindelse med

Al-ansvarlighed.

 Laere om de bedste praksisser for at fremmme ansvarlighed i

Al-udvikling.
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4. Faindsigtibegrebet gennemsigtighed i Al-systemer og dets
centrale rolle i algoritmisk beslutningstagning.
« Udforske metoder og veerktgjer til at gge
gennemsigtigheden i Al.
« Forsta udfordringerne og begraensningerne ved at ggre

komplekse algoritmer mere forstaelige.

5. Udforsk krydsfeltet mellem Al, menneskerettigheder og
retfaerdighed og deres konsekvenser for etisk Al-udvikling.

« Vurdere indvirkningen af forudindtagede algoritmer p3a
menneskerettighederne, herunder ikke-diskrimination,
privatliv og ytringsfrihed.

« Udvikle strategier for at sikre retfaerdighed i udviklingen og

implementeringen af Al.

6. Anvend etiske principper i udvikling og implementering af Al
gennem praktiske tilgange og scenarier fra den virkelige verden.
+ Undersgge forskellige etiske rammer og retningslinjer og
deres anvendelse pa Al-systemer.
« Forsta vigtigheden af inddragelse af interessenter,

tvaerfagligt samarbejde og etiske Al-udviklingsprocesser.

Y A
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Nar dette kursus afsluttes, vil deltagerne have en holistisk forstaelse
af algoritmiske bias, deres sektorspecifikke konsekvenser og
veerktgjer og strategier til at handtere disse. Denne viden ruster
fagfolk og akademikere/studerende inden for algoritmedrevne
omrader til at bidrage til lige og retfaerdige resultater i en datadrevet

verden.

Microcredential-kurset er struktureret omkring 6
kompetenceenheder (CU'er), der hver isaer er designet til at udstyre
deltagerne med den viden og de feerdigheder, der er ngdvendige for
at navigere i udfordringerne og mulighederne inden for algoritmisk

bias.

CUT - Hvad er algoritmisk bias? | denne enhed vil eleverne udforske
begrebet algoritmisk bias og dets forskellige manifestationer. Den
daekker dets definition, arsager og samfundsmaessige konsekvenser.
Eleverne vil analysere oprindelse af bias, kilder inden for algoritmer

og potentielle pavirkninger af individer og samfund.

CU2 - Non-maleficence: Denne enhed dykker ned i det etiske princip
om non-maleficence, der prioriterer at undga skade i udvikling og
anvendelse af Al. Deltagerne vil udforske de iboende risici og skader,
der er forbundet med forudindtagede algoritmer, samtidig med at
de afdaekker strategier til at afbgde disse risici og fremme etisk Al-

praksis.
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CU3 - Ansvarlighed: | denne enhed dykker eleverne ned i det kritiske
omrade af ansvarlighed inden for udvikling og brug af Al. Deltagerne
uddyber ngdvendigheden af at udvikle klare ansvarslinjer og
udforske de juridiske og etiske rammer for ansvarlighed. Derudover
undersgger laeseplanen de forskellige interessenters roller og dykker
ned | den bedste fremngangsmade, der sikrer ansvarlighed i

bestraebelserne | forbindelse med udvikling af Al.

CU4 - Gennemsigtighed: Denne enhed belyser betydningen af
gennemsigtighed i Al-systemer og understreger veerdierne af
abenhed, kommunikation og transparens i algoritmisk
beslutningstagning. Deltagerne vil beskaeftige sig med teknikker og
ressourcer, der har til formal at gge gennemsigtigheden i Al, samtidig
med at de keemper med de iboende udfordringer og begraensninger,

der er forbundet med at ggre indviklede algoritmer forstaelige.

CUS - Menneskerettigheder og retfeerdighed: | enheden
Menneskerettigheder og retfaerdighed vil eleverne udforske
krydsfeltet mellem Al, menneskerettigheder og retfaerdighed. De vil
undersgge, hvordan forudindtagede algoritmer kan pavirke
menneskerettighederne, herunder retten til ikke-diskrimination,
privatliv og ytringsfrined. Eleverne vil ogsa leere om strategier til at
sikre retfeerdighed og lighed i udviklingen og implementeringen af
Al.
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CUG - Al-etik, en praktisk tilgang: Denne enhed laegger vaegt pa den
pragmatiske anvendelse af etiske principper i hele udviklingen og
iImplementeringen af Al. Deltagerne dykker ned i forskellige etiske
rammer og retningslinjer og far indsigt i deres anvendelse i den
virkelige verden med udgangspunkt | Al-scenarier. Derudover
understreger enheden betydningen af interessenternes
engagement, tvaerfagligt samarbejde og integration af etiske Al-

udviklingsprocesser for at fremme ansvarlig Al-innovation.

Det efterfglgende afsnit uddyber indholdet af hver

kompetenceenhed.
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03. Hvad er algoritmisk bias?

Algoritmer bruges til at traeffe vigtige beslutninger. Men de kan
nogle gange veere forudindtagede og uretfeerdige over for visse

grupper af mennesker. Dette er kendt som algoritmisk bias.

| denne kompetenceenhed vil eleverne laere om algoritmisk bias,
dens forskellige former, og hvordan man identificerer den. De vil ogsa
udforske arsagerne til bias i algoritmer, herunder indvirkningen af
menneskelig bias pa beslutningstagning. Derudover vil eleverne
undersgge de potentielle konsekvenser af forudindtagede algoritmer
for enkeltpersoner og samfundet, hvilket kan fgre til diskrimination
og uretfaerdig behandling. Ved afslutningen af dette forlgb vil de
studerende have en bedre forstaelse af algoritmisk bias, og hvordan

de kan handtere det i deres fremtidige arbejde.

Vidensresultaterne for denne enhed omfatter:

« Definition af algoritmisk bias: Eleverne vil laere om algoritmisk bias
og dens arsager, herunder partisk dataindsamling, skeeve
traeningsdata og menneskelig beslutningstagning. Denne viden
vil hjeelpe dem med at forsta, hvordan bias kan pavirke Al-
applikationer, som f.eks. ansigtsgenkendelsessystemer, der

fejlidentificerer visse grupper af mennesker.
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« Identificering af typer af algoritmiske bias: Eleverne vil laere om
algoritmiske bias, herunder datadrevne, modeldrevne og
menneskedrevne bias. De vil forsta, hvordan disse bias kan
forarsage uretfeerdighed i Al-systemer. For eksempel kan
datadrevet bias skyldes ikke-repraesentative traeningsdata, hvilket
forer til forudindtagede forudsigelser inden for omrader som

kreditscoring eller screening af jobansggere.

« Den virkelige verdens konsekvenser af algoritmisk bias: Pa dette
kursus laerer eleverne om konsekvenserne af algoritmisk bias i
forskellige sektorer som f.eks. sundhed, finans og strafferet. De vil
forsta behovet for at minimere algoritmisk bias i Al-systemer for at
fremme fairness og retfeerdighed. Eksempler pa forudindtagede
Al-systemer, der fgrer til negative resultater inden for

sundhedspleje og strafferet vil blive diskuteret.

_CB

CUT1 | Hvad er algoritmisk bias? 19



04. Definition af
algoritmisk bias

CU1 | Hvad er algoritmisk bias?







04. Definition af algoritmisk bias

Algoritmisk bias er et kritisk aspekt af Al, som har faet
opmeaerksomhed i de senere ar. Det er vigtigt at forsta, at det er for
alle, der er involveret i udvikling, implementering eller regulering af
Al. Lad os definere, hvad algoritmisk bias er, og hvorfor det er

afggrende at undersgge.

> Hvad er algoritmisk bias?

Algoritmisk bias refererer til systematiske fejl eller uretfeerdighed |
resultaterne af Al-systemer pa grund af forskellige faktorer som
forvreengede data, fejlbehaeftede algoritmer eller menneskelig
beslutningstagning. Disse skaevheder kan fgre til diskriminerende
eller uretfeerdig behandling af enkeltpersoner eller grupper,

fastholde eksisterende sociale uligheder og forstaerke stereotyper.
Hvorfor studere algoritmisk bias?

For at kunne udforske de forskellige former, arsager og konsekvenser
af algoritmisk bias, er det vigtigt fgrst at forsta dets definition og
betydning. Med denne viden kan vi udstyre os selv med vaerktgjerne

til at identificere, afbgde og forhindre algoritmisk bias i Al-systemer.

1. Etiske konsekvenser: Algoritmisk bias kan resultere i uretfaerdig
behandling af personer baseret pa race, kgn, alder eller andre
karakteristika, hvilket er i strid med principperne om fairness og

retfaerdighed.
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2. Sociale konsekvenser: Biased Al-systemer kan forveerre
samfundsmaessige uligheder og diskrimination og pavirke
marginaliserede samfunds adgang til muligheder, ressourcer og

tjenester.

3. Juridiske og lovgivningsmaessige bekymringer: Efterhanden
som Al-teknologier bliver mere udbredte, er der stigende
opmeaerksomhed fra lovgivere og reguleringsorganer pa at
handtere algoritmisk bias for at sikre overholdelse af

antidiskriminationslove og beskytte enkeltpersoners rettigheder.

4. Omdgmme og tillid: Organisationer, der anvender
forudindtagede Al-systemer, risikerer at skade deres omdgmme
og miste offentlighedens tillid, hvilket kan have betydelige
konsekvenser for deres brandimage og troveerdighed pa

markedet.

_ .
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Faktorer, der bidrager til skaevvredne resultater

Flere indbyrdes forbundne faktorer bidrager til fremkomsten af

forudindtagede Al-systemer og underminerer deres palidelighed,

retfeerdighed og effektivitet. | dette afsnit undersgger vi nogle af de

mest almindelige faktorer, der bidrager til forudindtagede resultater |

Al-systemer.

24

Forvreengede data: Biased data, der bruges til at traene Al-
systemer, resulterer i algoritmisk bias, som kan fgre til
diskriminerende resultater. For at afbgde dette skal der foretages
omhyggelige overvejelser i forbindelse med dataindsamling og
forbehandling, herunder repraesentativ prgveudtagning,
biasdetektering og afbgdningsalgoritmer og forskelligartet
dataforggelse.

Fejlbehaeftede algoritmer: Al-systemer kan have forudindtagede
resultater pa grund af fejlbehaeftede algoritmer, designvalg,
modelarkitekturer, optimeringsprocedurer eller inputvariabler.
Fairness-bevidst maskinlaering, algoritmisk gennemsigtighed og
fortolkningsteknikker kan hjaelpe med at afbgde sadanne

skaevheder.

Menneskelige bias: Bias i Al-systemer kan skyldes ubevidste
pavirkninger fra udviklere, dataforskere og beslutningstagere. For
at undga disse bias bgr Al-udviklingsteams fokusere pa
mangfoldighed, etiske retningslinjer og

ansvarlighedsmekanismer.
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> Eksempler pa forudindtagede systemer

Al-systemer kan veere forudindtagede og fgre til uretfeerdige resultater.
Nedenfor er der nogle hurtige eksempler fra den virkelige verden om
Al-systemer, der ofte er forudindtagede, og som fremhaever de
potentielle konsekvenser af algoritmiske bias. Vi vil udforske dem

dybdegaende senere i dette kursus.

« Algoritmer til ansigtsgenkendelse: Ansigtsgenkendelsesteknologi
kan have bias, der fastholder race- eller kgnsforskelle, hvilket fgrer til
uretmaessige anholdelser eller overvagning af specifikke grupper.
Det er afggrende at tage fat pa disse skeevheder for at sikre

retfeerdighed i Al-systemer og genoprette offentlighedens tillid.

« Forudsigende politialgoritmer: Predictive policing-algoritmer kan
viderefgre skaevheder i historiske kriminalitetsdata og fgre til
overpolitisering af visse samfund eller demografiske grupper.
Skaevvredne algoritmer kan forvaerre eksisterende forskelle |
retshandhaevelsespraksis og give anledning til bekymring om
retfeerdighed, ansvarlighed og potentiale for diskriminerende

resultater i strafferetlige systemer.

« Automatiserede ansaettelsessystemer: Automatiserede
ansaettelsessystemer kan fastholde fordomme, fgre til
diskriminerende praksis og begraense mangfoldigheden i
arbejdsstyrken. Biased algoritmer kan lazere mgnstre af bias fra
historiske data, hvilket resulterer i fortrinsbehandling af visse
demografiske grupper. Revision og afhjaelpning af bias er afggrende
for at sikre fairness, retfaerdighed og ansvarlighed i Al-drevne

rekrutteringsprocesser.
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05. Forstaelse af bias i Al-systemer

| dette afsnit vil vi udforske tre typer af bias: datadrevet, modeldrevet

0g menneskedrevet.

Disse bias kan pavirke ngjagtigheden og trovaerdigheden af Al-
systemer, og at forsta dem er det fgrste skridt i retning af at

forebygge dem.
> Datadrevet forudindtagethed

Hvad er datadrevet bias?

Datadrevet bias refererer til bias, der opstar pa grund af karakteristika
eller fordeling af de treeningsdata, der bruges til at udvikle

maskinlaeringsmodeller.

Skaevvredne traeningsdata kan afspejle historiske uligheder,
samfundsmaessige fordomme eller systemisk diskrimination, hvilket
farer til skaeve repraesentationer af visse demografiske grupper eller

underrepraesentation af andre.
Forstaelse af datadrevet bias er afggrende for at erkende, hvordan

forudindtaget traeningsdata kan fastholde og forvaerre eksisterende

stereotyper, uligheder og diskriminerende praksis i Al-systemer.
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Arsager til datadrevet bias

1. Ufuldstaendig eller forudindtaget prgveudtagning:
Treningsdatasaet kan mangle mangfoldighed eller ikke
repraesentere visse demografiske grupper tilstraekkeligt, hvilket
forer til skaeve repraesentationer og forudindtagede

modelforudsigelser.

2. Historiske fordomme: Treeningsdata kan afspejle historiske
uligheder eller systemiske skaevheder i samfundet, hvilket
viderefgrer diskriminerende resultater i Al-systemer.

3. Maeaerkningsforstyrrelser: Skaev eller subjektiv maerkningspraksis

kan indfgre skaevheder i traeningsdata, pavirke

modelforudsigelser og forstaerke eksisterende stereotyper.

_ .
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Eksempler pa datadrevet bias

30

Biased ansigtsgenkendelse: Ansigtsgenkendelsesalgoritmer,
der er treenet pa ukorrekte datasaet, kan udvise racemaessige
eller kensmaessige bias, hvilket fgrer til fejlidentifikation og

diskrimination af visse demografiske grupper.

Kgnsbias i sprogmodeller: Sprogmodeller, der er traenet pa
forudindtaget tekst, kan generere kgnsstereotypisk eller
diskriminerende sprog, der afspejler og viderefgrer

samfundsmaessige fordomme.

Racemaessig bias i forudsigende politiarbejde: Predictive
policing-algoritmer, der er traenet pa forudindtagede
kriminalitetsdata, kan vaere uforholdsmaessigt rettet mod
minoritetssamfund og forvaerre racemaessige forskelle i

retshandhaavelsen.

_
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Indvirkning af datadrevet bias

1. Forstaerkning af stereotyper: Skaevvredne treeningsdata kan
forsteerke eksisterende stereotyper og fordomme og dermed

fastholde diskrimination og ulighed i Al-systemer.

2. Forstaerkning af ulighed: Datadrevet bias kan forveerre
eksisterende uligheder og forskelle, hvilket fgrer til uretfeerdig

behandling og diskriminerende resultater for marginaliserede

grupper.

3. Erosion af tillid: Fordomsfulde Al-systemer underminerer tilliden
til teknologi og forvaerrer bekymringer om retfeerdighed,

ansvarlighed og gennemsigtighed.

Datadrevet bias er en betydelig udfordring for fair og retfaerdige Al-
systemer. Ved at forsta dens arsager og konsekvenser kan
interessenter tage proaktive skridt til at afbgde bias i treeningsdata

og fremme inklusion i Al.
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> Model-drevet bias

Hvad er modeldrevet bias?

Modeldrevet bias refererer til bias, der opstar som fglge af design,
struktur eller optimering af maskinlaeringsmodeller, hvilket fgrer til

diskriminerende resultater eller skaeve forudsigelser.
,&rsager til modeldrevet bias

1. Bias ved valg af funktioner: Modelfunktioner, der er valgt under
modelleringsprocessen, kan utilsigtet kode bias, der findes |
traeningsdataene, hvilket fgrer til forudindtagede forudsigelser

eller diskriminerende resultater.

2. Algoritmisk kompleksitet: Komplekse maskinlaeringsalgoritmer
kan opfange og forstaerke subtile skaevheder i treeningsdataene

og forsteerke deres indvirkning pa modellens forudsigelser.
3. Optimeringsmalsaetninger: Optimeringsmal defineret under
modeltraeningsprocessen kan utilsigtet prioritere visse resultater

frem for andre, hvilket fgrer til forudindtagede eller uretfeerdige

forudsigelser.

TN——
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Eksempler pa modeldrevet bias

1. Kognsbias i ansaettelsesalgoritmer: Automatiserede
ansaettelsesalgoritmer kan utilsigtet favorisere mandlige
kandidater frem for kvindelige kandidater pa grund af
forudindtaget funktionsvalg eller optimeringsmal, hvilket

opretholder kgnsforskelle i arbejdsstyrken.

2. Racemaessig bias i domsalgoritmer: Praediktive
domsalgoritmer, der bruges i strafferetlige systemer, kan
uforholdsmaessigt anbefale hardere straffe til minoritetstiltalte og

forsteerke racemaessige forskelle | faengslingsprocenter.

3. Sociogkonomisk bias i modeller for lanegodkendelse:
Maskinleeringsmodeller, der bruges til danegodkendelse, kan
systematisk afvise lan til personer fra marginaliserede samfund,
hvilket forvaerrer de sociogkonomiske uligheder i adgangen til

finansielle tjenester.

S
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Indvirkning af modeldrevet bias

1. Fortsaettelse af diskrimination: Modeldrevet bias kan fastholde
og forstaerke eksisterende diskrimination og uligheder |
samfundet, hvilket fgrer til uretfeerdig behandling og

forudindtagede resultater for marginaliserede grupper.

2. Mangel pa ansvarlighed: Fordomsfulde Al-modeller kan mangle
gennemsigtighed og ansvarlighed, hvilket ggr det udfordrende

at identificere og handtere diskriminerende praksis i Al-systemer.

3. Etiske konsekvenser: Modeldrevet bias rejser etiske spgrgsmal
om fairness, retfeerdighed og menneskerettigheder, hvilket
understreger behovet for etiske retningslinjer og regler for

udvikling og anvendelse af kunstig intelligens.

Modeldrevet bias udgger en betydelig udfordring for udviklingen og
implementeringen af retfeerdige og ansvarlige Al-systemer. Ved at
forsta mekanismerne og konsekvenserne af modeldrevet bias kan

interessenter implementere strategier til at afbgde bias og fremme

fairness og retfaerdighed i Al-teknologier.
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> Menneskedrevet bias

Hvad er menneskedrevet bias?

Menneskedrevet bias i Al refererer til bias, der opstar som fglge af
beslutninger, handlinger eller vurderinger fra personer, der er
involveret i udvikling og implementering. Det kan stamme fra
kognitive bias, kulturelle pavirkninger og samfundsmaessige
fordomme, der fgrer til forudindtagede resultater eller

diskriminerende praksis.
,&rsager til menneskedrevet bias

1. Skaevheder i dataindsamlingen: Skaevheder i dataindsamlingen
som f.eks. prgveudtagning eller udveelgelse kan fgre til skaeve

treeningsdata og skaeve modelforudsigelser.

2. Bias i algoritmisk design: Al-algoritmer kan veere
forudindtagede pa grund af designere og udvikleres valg, hvilket

viderefgrer forudindtagede resultater i Al-systemer.

3. Fortolknings- og implementeringsbias: Menneskelige tolke og
beslutningstagere kan veere forudindtagede, nar de anvender Al-
systemer, hvilket kan fgre til diskriminerende praksis og

uretfeerdig behandling.
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Eksempler pa menneskedrevet bias

1. Bias i ansigtsgenkendelsessystemer: Menneskelige skeevheder
I indsamlingen af traeningsdata og det algoritmiske design kan
fore til racemaessige eller kensmaessige skaevheder |
ansigtsgenkendelsessystemer, hvilket resulterer i forkert

identifikation eller underrepraesentation af visse demografiske

grupper.

2. Retfaerdighed i ansaettelsesalgoritmer: Skaevheder |
menneskelige beslutningsprocesser, som f.eks. screening af CV'er
eller evaluering af interviews, kan fastholde kgns- eller
raceforskelle i ansaettelsesresultater, selv nar man bruger Al-

baserede ansaettelsesalgoritmer.
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Virkningen af menneskeskabte fordomme

1. Forveaerring af eksisterende uligheder: Menneskedrevne bias i
Al kan forveerre eksisterende uligheder og forskelle i samfundet.
Partisk dataindsamling, algoritmisk design og fortolkning kan
fore til uretfeerdig behandling af marginaliserede grupper,

fastholde diskrimination og hindre sociale fremskridt.

2. Erosion af tillid og offentlighedens tiltro: Al-systemer, der er
praeget af menneskelige fordomme, kan undergrave
offentlighedens tillid til teknologien. Bekymringer om
retfeerdighed, gennemsigtighed og ansvarlighed kan opsta og

hindre indfgrelsen og accepten af Al i forskellige sektorer.

3. Reduceret effektivitet af Al-systemer: Menneskedrevne
fordomme kan underminere Al-systemers effektivitet. Biased
treeningsdata eller biased fortolkninger af mennesker kan fgre til
ungjagtige forudsigelser, fejlbehaeftede anbefalinger og
suboptimale resultater, hvilket forhindrer de potentielle fordele

ved Al.

Menneskelig bias er en vaesentlig udfordring for at skabe retfeerdige
og ansvarlige Al-systemer. Ved at forsta og afbgde algoritmiske bias
kan interessenter opbygge mere trovaerdige og gennemsigtige Al-

systemer.
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