Uprzedzenia i sprawiedliwos¢ w generatywnej sztucznej inteligencji
Streszczenie

Omowiono zagadnienia uprzedzen i sprawiedliwosci w generatywnej sztucznej inteligencji,
przedstawiajac kompleksowy obraz gtebokiego zwigzku miedzy sztuczng inteligencja a ludzkimi
uprzedzeniami oraz ich wptywu na postep i wdrazanie generatywnych prototypdéw. Jest to dogtebna
analiza uprzedzen w danych treningowych, algorytmicznym podejmowaniu decyzji i niezamierzonych
konsekwencjach zastosowan sztucznej inteligencji, z uwzglednieniem przyktadéw z zycia wzietych.
Zbadanie gtebokich komplikacji zwigzanych z uprzedzeniami w generatywnych systemach sztucznej
inteligencji oraz mozliwych rozwigzan bedzie dominowaé w tym rozdziale. Postaramy sie odnies¢ te
dyskusje do kwestii etycznych i odpowiedzialnosci zwigzanych z ich generowaniem i uzytkowaniem.
Datoby nam to bardzo jasny fundament do dyskusji o tym, jak nalezy rownowazy¢ innowacje i kwestie
etyczne w dziedzinie sztucznej inteligencji. Ten humanistyczny punkt widzenia ustgpi miejsca potrzebie
skupienia sie na szerokich implikacjach spotecznych dotyczgcych rozwoju sztucznej inteligencji.

Stowa kluczowe: Uprzedzenia, generatywna sztuczna inteligencja, rozwazania etyczne, ograniczanie
uprzedzen, ograniczanie sprawiedliwosci.

Wprowadzenie
Btad systematyczny

Generatywne modele sztucznej inteligencji, ktdre uwzgledniajg btad systematyczny, o ktdrym mowa
w tym miejscu, to te, ktére wynikaja z powaznych btedéw modelu o charakterze systematycznym,
skutkujgcych niesprawiedliwym lub dyskryminujgcym wynikiem. Takie btedy systematyczne mogg
wynikaé z proceséw optymalizacji, projektu architektury lub danych szkoleniowych. Formy, w jakich
btedy systematyczne mogg sie przejawia¢ w wygenerowanym modelu sztucznej inteligencji, to
negatywne narracje, utrwalanie stereotypdéw lub nieréwnowaga w populacji. Wykorzystanie systemoéw
sztucznej inteligencji na duza skale doprowadzito do kontrowersyjnego pytania o uczciwos$¢ i btad
systematyczny w sztucznej inteligencji, a takze do gorgcych debat na temat zrddet, skutkéw i metod
tagodzenia. Obecnos¢ btedéw systematycznych w wykorzystaniu sztucznej inteligencji dopiero
niedawno stata sie przedmiotem debaty i dyskusji. Identyfikacja i tagodzenie bteddéw systematycznych
w danych to nie tylko problemy matematyczne, ale takze kwestia spotecznej ztozonosci uczciwosci,
zmieniajacej sie w zaleznosci od sytuacji i odzwierciedlajgcej wartosci, etyke i zobowigzania prawne.
Istniejg jasne metody dbania o sprawiedliwos¢ sztucznej inteligencji; kroki podejmowane w celu
ograniczenia stronniczosci zalezg od tego, czego chcesz unikngé w swoim modelu. Rysunek przedstawia
przeglad stronniczosci w sztucznej inteligencji. Reprezentuje on rézne rodzaje stronniczosci w réznych
Srodowiskach.
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Sprawiedliwos¢

Sprawiedliwos¢ i stronniczos¢ w sztucznej inteligencji (Al) nie majg uniwersalnej definicji, ale
generalnie odnoszg sie do braku faworyzowania lub uprzedzen wobec jednostek lub grup ze wzgledu
na ich atrybuty. Pozwdlcie, ze zilustruje to przyktadem, jak algorytm uczenia maszynowego moze
napotka¢ problemy ze sprawiedliwoscig. Termin ,sprawiedliwos¢” jest jednym z najczesciej
poruszanych tematéw w Al i ML. Jest on elementem wiekszosci odpowiedzialnych i etycznych
koncepcji Al. Co jednak doktadnie oznacza ten termin i co oznacza, ze system uczenia maszynowego
jest sprawiedliwy? Ten krotki rozdziat omawia ,,sprawiedliwo$¢” w ogdlnosci, zanim przejdziemy do
domyslnego podejscia do sprawiedliwosci w uczeniu maszynowym i zwigzanych z nim trudnosci.
Sprawiedliwosé w sztucznej inteligencji spotkata sie z duzym zainteresowaniem zaréwno ze strony
Srodowiska akademickiego, jak i biznesowego. Sprawiedliwos¢ w sztucznej inteligencji oznacza, ze
istniejg systemy wolne od uprzedzen i dyskryminacji, co stanowi bardzo powazny problem w tego typu
systemach. W niniejszym artykule oméwiono kilka form sprawiedliwosci: kontrfaktyczng, indywidualng
i grupowa. Sg one ze sobg powigzane, ale sprawiedliwo$¢ i uprzedzenia to zniuansowane rozrdéznienia.
Innymi stowy, stronniczos¢ moze wystgpic¢ nieumyslnie, ale uczciwos¢ nigdy nie moze by¢ niczym innym
niz zamierzonym i celowym dziataniem. Sprawiedliwos$¢ w Al, w kontekscie innych interesariuszy, musi
zostac starannie przemyslana. Te przyktady uczciwosci w rzeczywistych zastosowaniach Al pokazujg
potencjalne korzysci . Niniejsza czes¢ omawia uprzedzenia danych, algorytmow i uzytkownikow,
zapewniajgc szczegdtowy przeglad przyczyn i skutkéw uprzedzen w Al, a takze podkreslajgc niektére
konsekwencje etyczne. Omawia on stan wiedzy w zakresie badan nad strategiamitagodzenia, odnoszac
sie do niektdérych z ich ograniczen, trudnosci i wartosci wspdtpracy multidyscyplinarnej. Uczciwosc i
stronniczos¢ to kluczowe zagadnienia w Al, formutowane przez badaczy, prawodawcdw i spotecznosé
akademicka. Niniejsze badanie przeglagdowe analizuje ztozone i rozbiezne kwestie uprzedzen i
uczciwosci w Al, zwigzane z przyczynami uprzedzen, ich skutkami i mozliwymi srodkami tagodzenia
uprzedzen. W rozdziale tym starano sie wyjasni¢ przyczyny, skutki i metody tagodzenia skutkéw
uczciwosci i stronniczosci w dziedzinie sztucznej inteligencji, a tym samym wspieraé ciggte wysitki
majace na celu tworzenie bardziej etycznych i odpowiedzialnych systemoéw sztucznej inteligencji.

Bfad systematyczny: Zzrédta, wptyw i strategie tagodzenia
Zrédta btedu systematycznego

Jednym z niesystematycznych btedéw w procesie podejmowania decyzji przez system jest btad
systematyczny. Zrédta btedu systematycznego w sztucznej inteligencji sa liczne i obejmuja ludzka
interpretacje, projektowanie algorytmdéw i gromadzenie danych. Przyktadem systemu sztucznej
inteligencji generujgcego btad systematyczny jest model uczenia maszynowego, ktory replikuje btad



systematyczny wystepujagcy w danych treningowych. Taki system zapewnia zachowanie
sprawiedliwosci i rownosci w tych systemach dla kazdej osoby. W kolejnych rozdziatach zostang
przedstawione dalsze badania nad przyczynami, skutkami i sposobami tagodzenia btedu
systematycznego w sztucznej inteligencji. Btad systematyczny — btad systemowy powodujacy
niesprawiedliwe wyniki w procesie podejmowania decyzji — powstaje na skutek szeregu czynnikdéw, od
interpretacji ludzkiej, przez projektowanie, po gromadzenie danych. Ws$réd zrédet btedu
systematycznego, czyli niesprawiedliwosci, nalezy zauwazy¢, ze jedng z form systemu sztucznej
inteligencji generujgcego bfad systematyczny jest model uczenia maszynowego, ktéry replikuje btad
systematyczny wystepujacy w danych treningowych. W zwigzku z tym mozna zapewnié, ze systemy te
beda sprawiedliwe i rowne dla kazdej osoby, biorgc pod uwage rozpoznanie i eliminacje uprzedzen w
sztucznej inteligencji. Uprzedzenia w sztucznej inteligencji (Al) w algorytmach uczenia maszynowego
wynikajg z btednych zatozen i znieksztatconych zbioréw danych, bedac jednoczesnie zgodnymi z
istniejgcymi ludzkimi uprzedzeniami, a czasami je wzmacniajgc. Na przyktad algorytmy rozpoznawania
twarzy mogg zawiera¢ uprzedzenia ze wzgledu na pteé, jesli s3 trenowane na danych dotyczacych
twarzy, na ktérych w duzej mierze znajdujg sie mezczyzni, a prawie wcale kobiety. W podobny sposdb
mogtoby to odzwierciedlaé ztozong dynamike czynnikéw ptci i cech, ktdére z natury réznig kobiety od
mezczyzn. W procesach rekrutacji, algorytmy mogg dyskryminowac osoby o ciemnej karnacji lub
obcojezycznych nazwiskach, nie rozumiejgc ich kwalifikacji zawodowych. To uprzedzenie nie tylko
przywraca nieréwnosci spoteczne, ale takze utrudnia réwne szanse grupom mniejszosciowym, tworzgc
trudny do przerwania cykl dyskryminacji. Co wiecej, nieSwiadome uprzedzenia jedynie pogarszajg
wyzwanie zwigzane z sprawiedliwg sztuczng inteligencja, ktéra jest subtelna i trudna do wykrycia. Te
niechciane uprzedzenia, w procesie rozwoju i uzytkowania sztucznej inteligencji, moga niepostrzezenie
utrwalaé nieréwnosci systemowe bez wyraznej wiedzy i intencji. Radzenie sobie z uprzedzeniami w
sztucznej inteligencji bedzie wymagato holistycznego podejscia, obejmujacego staranne wstepne
przetwarzanie danych, transparentnos$¢ stosowanych algorytméw oraz okresowe oceny w celu
radzenia sobie z negatywnym wptywem zaréwno Swiadomych, jak i nieswiadomych uprzedzen na
systemy uczenia maszynowego, zapewniajgc w ten sposéb sprawiedliwe i rdwne wyniki dla wszystkich.
Dalsze badania dotyczgce przyczyn, skutkow i sposobdw tagodzenia uprzedzen w sztucznej inteligencji
beda dostepne w kolejnych sekcjach.

Btad danych

Btad danych to systematyczny btad, ktéry pojawia sie w modelach sztucznej inteligencji (Al) w wyniku
wykorzystania niereprezentatywnych lub skosnych danych do trenowania. Innymi stowy, jest to stan,
w ktérym dane treningowe nie odpowiadajg rzeczywistemu scenariuszowi lub populacji, dla ktérej
model Al jest przeznaczony . Ta rozbiezno$é miedzy danymi uzytymi do trenowania a rzeczywistymi
scenariuszami prowadzi do fatszywych prognoz lub niesprawiedliwych decyzji lub rekomendacji
wydawanych przez system Al. Jest to zatem niezbedne do tworzenia systeméw Al, ktére dziatajg
bezbtednie, z wiarygodnoscig i rzetelnoscig dla szerokiego grona osdb i kontekstow. W tym kontekscie
btad danych moze stac¢ sie bardzo szerokg kategoria, poprzez ktéra mogg potencjalnie wptywac na
wydajnos¢ i rzetelno$¢ Al. Na przyktad: Btgd doboru préby odnosi sie do zjawiska, w ktérym zbior
danych uzyty do zbudowania i trenowania modelu uczenia maszynowego lub sztucznej inteligencji nie
odzwierciedla w odpowiedni sposdb catej populacji, ktérej ma stuzy¢.

Btad historyczny: Btedy te pochodzg z btedéw historycznych w danych treningowych i sg odtwarzane
w systemach Al. Na przyktfad, jesli w przesztosci praktyki rekrutacyjne byty stronnicze ze wzgledu na
grupe demograficzng, to narzedzie Al odtworzytoby te stronnicze zachowania, rekomendujac
kandydatéw, ktorzy pod wzgledem cech demograficznych przypominali te, ktére majg dane miejsce.



Btad etykiety: Kiedy etykiety przypisane konkretnym instancjom danych okazujg sie stronnicze lub
niepoprawne. Na przyktad, zbiér danych utworzony przez pojedynczg grupe demograficzng: dane
dotyczace zdrowia w przypadku analizy sentymentu. Model uczytby sie niesprawiedliwych skojarzen
dla niektérych sentymentow.

Btagd agregacji: Dane zebrane lub zagregowane w sposdb, ktéry pomija istotne rdznice miedzy
podgrupami. Na przyktad, zagregowane dane dotyczace zdrowia mogg maskowaé regionalne lub
demograficzne réznice w wynikach zdrowotnych.

Btad temporalny: Wystepuje, gdy rodzaj danych zmienia sie w czasie, ale model sztucznej inteligencji
nie dostosowuje swojego dziatania do tych zmian. Na przyktad, systemy rekomendacji oparte na
historycznych danych historycznych bez uwzgledniania zmieniajgcych sie preferencji uzytkownikéw
moga ostatecznie rekomendowac te same produkty w kazdym przypadku.

Btad amplifikacji: Termin ten odnosi sie do sytuacji, w ktérych pewne punkty danych lub wzorce
otrzymujg wiecej uwagi ze strony danych treningowych modelu sztucznej inteligencji, niz pozwalatoby
na to w petni rozwiniete podejscie. Na przyktad, algorytm rankingowy wyszukiwarki zwieksza
popularnos¢ popularnych stron internetowych, dodatkowo je promujgc poprzez petle sprzezenia
zwrotnego. Btad spoteczno-ekonomiczny: Mozna go przypisa¢ sposobowi, w jaki system sztucznej
inteligencji (Al) odtwarza nierédwnosci spoteczno-ekonomiczne wystepujgce w spoteczenstwie.
Przyktadem moze by¢ model scoringu kredytowego, ktéry stawia osoby o niskich dochodach w
niekorzystnej sytuacji, poniewaz zostat wytrenowany z wykorzystaniem danych korelujgcych
wiarygodnosc¢ kredytowg ze statusem spoteczno-ekonomicznym. Btad kulturowy: Wystepuje, gdy dane
treningowe sg obcigzone uprzedzeniami wynikajgcymi z perspektywy kulturowej lub uprzedzen osoby
zbierajgcej dane lub adnotujacej. Jesli model Al jest trenowany na danych pochodzacych tylko z jednej
kultury lub jezyka, moze miec trudnosci ze zrozumieniem lub wygenerowaniem tekstu w innych
kontekstach kulturowych.

Aby przeciwdziata¢ tym btedom, programisci muszg projektowac swoje procesy i modele sztucznej
inteligencji w sposéb wolny od bteddéw, poczgwszy od gromadzenia danych, przetwarzania, przez
trenowanie modeli, az po testowanie. Takie podejscie moze obejmowac takie elementy, jak metody
budowania zbioréw danych, dbanie o uczciwos$¢ algorytmdéw oraz opracowywanie metryk do oceny
uczciwosci.

Btad w Al/ML

Termin btad w Al/ML odnosi sie do systematycznych btedéw lub niesprawiedliwosci wystepujgcych w
rozwoju, wdrazaniu lub stosowaniu algorytméw Al i ML. Btgd moze pojawic sie na niemal wszystkich
etapach cyklu zycia AlI/ML, od gromadzenia danych do wdrozenia. W systemach AlI/ML moze
wystepowac kilka rodzajéw btedow.

Btad probkowania: Pojawia sie, gdy dane szkoleniowe nie charakteryzujg doktadnie populacji, ktéra
majg modelowad. Prowadzi to do btednych szacunkéw lub klasyfikacji.

Btad algorytmiczny: Wynika ze strategii i wdrazania samych algorytméw uczacych sie. Niektére
algorytmy mogg by¢ z natury stronnicze w kierunku okreslonych wynikéw, zwtaszcza jesli dane s3
przetwarzane w okre$lony sposdb.

Btad pomiaru: Jest to btgd w procesie pomiaru. Jesli pewne grupy bylyby systematycznie
niedoreprezentowane lub btednie reprezentowane w danych, prowadzitoby to do btednych wynikdéw.



Btad historyczny: Odzwierciedla btagd wystepujgcy w danych historycznych, na ktérych trenowany jest
model. W przypadku decyzji z przesztosci obcigzonych btedami historycznymi, model prawdopodobnie
bedzie je propagowat, chyba ze zostang podjete dziatania naprawcze.

Btad reprezentacji: Wystepuje w przypadku braku reprezentacji jednostek, grup lub okreslonej klasy
obecnej w zbiorze danych, co powoduje znieksztatcenie ich systeméw.

Btad oceny: Wystepuje w postaci zestawu kryteriéw pomiaru skutecznosci systemu Al/ML, ktére same
w sobie sg obarczone btedami. Skutkuje to wadliwg oceng wydajnosci systemu.

Aby przeciwdziata¢ stronniczosci w Al/ML, konieczne jest holistyczne podejscie na wszystkich etapach.
Réznorodnosé i jakosé danych szkoleniowych, wraz z technikami takimi jak algorytmy uwzgledniajace
uczciwos$é i audyty stronniczosci, muszg by¢ czescig arsenatu. Przejrzystos¢ i mozliwos¢ wyjasnienia
umozliwiajg wykrywanie i rozwigzywanie stronniczos$ci, a zréznicowany zespdt i zaangazowanie
interesariuszy zapewniajg catosciowy obraz rozwoju systemu. Ramy regulacyjne i wytyczne etyczne
definiujg standardy uczciwosci i niedyskryminacji. Monitorowanie w warunkach rzeczywistych, wraz z
ciggtym doskonaleniem opartym na informacjach zwrotnych, pomaga minimalizowa¢ stronniczos¢,
zapewniajac, ze systemy Al/ML sg wdrazane i wykorzystywane w sposéb etyczny i sprawiedliwy w
réznych spoteczenstwach, budujac zaufanie i maksymalizujgc korzysci spoteczne.

Bfad w ocenie ludzkiej

Zrédta btedu w ocenie ludzkiej w generatywnej sztucznej inteligencji moga by¢ réznorodne i moga
wystgpi¢ na dowolnym etapie procesu rozwoju sztucznej inteligencji . Oto kilka waznych aspektow,
ktdre nalezy wzigé pod uwage:

Btad danych szkoleniowych: Jesli dane szkoleniowe dla generatywnych modeli sztucznej inteligencji nie
sg wystarczajgco heterogeniczne lub reprezentatywne, wyniki bedg obarczone btedem. Zatézmy na
przyktad, ze model jezykowy jest trenowany na tekscie bardziej reprezentatywnym dla okreslonego
segmentu populacji lub regionu. W zwigzku z tym model miatby trudnosci z opracowaniem doktadnych
i rzetelnych odpowiedzi dla innych.

Adnotacje dotyczgce btedéw: Adnotacje sg zazwyczaj tworzone przez osoby uczestniczgce w procesie
szkolenia. Ludzie mogg czasami personalizowac lub dyskryminowa¢ w etykietowaniu dziatan na
podstawie osobistych preferencji, kultury lub innych uprzedzen spotecznych. Zmienia to sposdb, w jaki
model bedzie interpretowat generowang tresc.

Btad w ocenie: Generatywna sztuczna inteligencja moze by¢ narazona na btad ze wzgledu na sposdb,
w jaki jest oceniana przez recenzentéw. Na przyktad, jesli oceny wynikéw opierajg sie na osobistych
preferencjach, pochodzeniu kulturowym lub stereotypach spotecznych, moze to prowadzi¢ do
niesprawiedliwych ocen.

Btad precyzyjnego dostrajania: Zbiory danych i parametry precyzyjnego dostrajania uzywane w
generatywnym modelu sztucznej inteligencji mogg powodowac jego stronniczosc. Na przyktad, wyniki
takiego precyzyjnie dostrojonego modelu bedg obarczone btedem, jesli zbiér danych reprezentuje
gtéwnie jedng konkretng grupe demograficzna.

Btad zwigzany z udziatem cztowieka w procesie generowania: W przypadkach takich jak moderacja
trescii platformy generowania tekstu, ludzie uczestniczacy w procesie generowania mogg nieumysinie,
Swiadomie lub nieSwiadomie, wzmacnia¢ lub wyolbrzymia¢ btedy modelu. W zwigzku z tym ich decyzje
o akceptacji/odrzuceniu wynikdw w wiekszym stopniu odzwierciedlajg ich btedy niz wiarygodnos$é
samego wyniku.



tagodzenie btedéw w ocenie ludzkiej obejmuje zaréwno interwencje techniczne, takie jak metody
wykrywania i tagodzenia btedéw w trakcie rozwoju modelu, jak i szersze dziatania majgce na celu
zwiekszenie rdznorodnosci i inkluzywnosci badan i rozwoju Al. Twdrcy oprogramowania muszg
dostrzegac te btedy i rozwazac podejmowanie dziatan w celu tagodzenia ich skutkéw na kazdym etapie
cyklu zycia rozwoju Al.

W tej sekcji, za pomocg Tabeli, zilustrowano, ze rézne formy uprzedzen pojawity sie juz w sztucznej
inteligencji, czesto w formie zatozen i innych pozytywnych dowoddéw na wptyw tej predyspozycji na
systemy sztucznej inteligencji, podkreslajgc w ten sposéb potrzebe wtasciwej oceny i przeciwdziatania.
Tabela zawiera przyktady réinych form uprzedzen i inne pozytywne dowody na wptyw takich
uprzedzen na systemy sztucznej inteligencji.

Kategoria stronniczosci: Opis: Scenariusze

Strategia danych: Tendencja do odzwierciedlania i utrwalania uprzedzen spofecznych obecnych w
tresciach wejsciowych.: Model jezyka stronniczego, trenowany na stronniczych tekstach
internetowych, moze generowac wulgarny lub rasistowski jezyk.

Strategia sztucznej inteligencji/uczenia maszynowego: Istniejgca wczesniej tendencja do powielania i
wzmachniania istniejgcych uprzedzen spotecznych w generowanych danych wyjsciowych.: System
rozpoznawania twarzy trenowany na danych jednej grupy etnicznej mdgtby btednie klasyfikowac
twarze oséb innej grupy etnicznej czesciej.

Strategia recenzji ludzkiej: Subiektywizm ludzkich ewaluatoréw moze réwniez ujawniaé osobiste
uprzedzenia podczas oceny generowanych tresci.: Tresci generowane przez takie filtry mogg z natury
rzeczy oznaczaé, ze nie stang sie one w pefni bezstronng funkcjg lub beda oceniane inaczej przez
recenzentéw, w zaleznosci od ich przekonan kulturowych lub osobistych, wptywajgc w ten sposéb na
ich postrzegang jakos¢.

Wptyw uprzedzen

Postep w dziedzinie sztucznej inteligencji (Al) niesie ze sobg zaréwno korzysci, jak i zagrozenia. W
szczegodlnosci uprzedzenia pogtebiajg nieréwnosci, utrwalajg stereotypy i sprzyjajg dyskryminacji oséb
spoza centralnych struktur wtadzy. Rodzi to obawy etyczne dotyczgce niesprawiedliwosci i uprzedzen
wynikajgcych z ryzyka zwigzanego z uprzedzeniami w Al, co moze prowadzi¢ do negatywnych skutkow.
Zajecie sie tymi kwestiami w tym kontekscie wigze sie z obawami etycznymi zwigzanymi z
niesprawiedliwosciag i uprzedzeniami. W erze postcyfrowej rewolucja, fagodzenie probleméw
zwigzanych z uprzedzeniami w Al budzi takie obawy .

Negatywne skutki

Uprzedzenia w sztucznej inteligencji (Al) majg ogromny i negatywny wptyw na jednostki i
spoteczenstwo poprzez reprodukcje dyskryminacji i pogtebianie status quo w nastepujgcy sposob:

* Algorytmy dyskryminacji sg tworzone w oparciu o dane obarczone stronniczoscig. Na przyktad, jesli
istniejg dane historyczne dotyczace algorytmow rekrutacyjnych, ktére sg stronnicze wobec pewnych
grup demograficznych, takich jak pteé¢ lub rasa, to uprzedzenia te zostang spotegowane przez algorytm,
ktory bedzie dyskryminowat kandydatéw z grup uprzywilejowanych i poswiecat niezauwazong uwage
osobom z grup uposledzonych.



* Wspieranie stereotypow: Jest wiecej niz prawdopodobne, ze stronnicze systemy Al bedg wzmacniaé
istniejgce stereotypy dotyczace niektérych osdb i utrzymywac je w marginalizacji i ucisku. Ponadto
stronnicze algorytmy rozpoznawania twarzy zaktadatyby, ze osoby o innym kolorze skéry lub
pochodzeniu rasowym lub etnicznym sg bardziej narazone, przewidujgc w ten sposéb cos, co mogtoby
ostatecznie wzmocnic¢ negatywne stereotypy i prowadzi¢ do wiekszej kontroli lub niesprawiedliwego
traktowania.

* QOdrzucenie i uprzedzenia: Stronnicze systemy sztucznej inteligencji pomijaja wszystkich poza
uciskanymi. Na przyktad, stosowanie niskiej oceny zdolnosci kredytowej moze czasami oznaczac osoby
nalezgce do gospodarstw domowych o niskich dochodach lub mniejszosci jako przegranych.

* Podwazanie rownego dostepu: Gtéwnie poprzez stronnicze wprowadzanie sztucznej inteligencji (Al)
mozliwe jest niesprawiedliwe traktowanie takich mozliwosci jak edukacja, zatrudnienie i opieka
zdrowotna. Na przyktad, poniewaz stronniczy algorytm predykcyjny policji ma tendencje do
silniejszego angazowania sie w spotecznosci mniejszosciowe, skutkuje to wzmozong inwigilacja,
nekaniem i bezpodstawnymi aresztowaniami — wszystko w imie walki z przestepczoscia.

* Utrata zaufania: Od momentu, gdy systemy Al generujg stronnicze wyniki, zaufanie jest tracone,
szczegoblnie gdy sg wykorzystywane w kluczowych miejscach. Utrata zaufania moze by¢ zbyt daleko
idgca, poniewaz powoduje zmniejszong wspoOtprace z organami $cigania, mniejszy udziat
spoteczenstwa i wzrost napiec¢ spotecznych.

* Stronniczo$¢ w sztucznej inteligencji utrwala nierdwnosci istniejgce w sektorze technologicznym.
Algorytmy stronnicze mogg by¢ opracowywane przez zespoty sktadajgce sie z jednorodnych,
pozbawionych rdéznorodnosci grup ludzi, ktére z wiekszym prawdopodobiedstwem utrwalajg i
utrwalajg uprzedzenia w swoich zespotach, co prowadzi do braku réznorodnosci i aneksji w rozwoju
technologii.

* Uprzedzenia w sztucznej inteligencji sg kwestig prawng i etyczng, a w szczegdlnosci w kontekscie
dyskryminacji i sprawiedliwosci. Organizacje mogg stawié czota pozwom sgdowym za dyskryminacje
lub utraci¢ waznego klienta, jesli wykorzystywane przez nie systemy sztucznej inteligencji okazg sie
stronnicze. Moze to prowadzi¢ do pozwdw sadowych, a takie kontroli ze strony organdéw
regulacyjnych.

Zatem system sztucznej inteligencji moze wykazywac liczne znieksztatcenia, ktére wymagajg wysitkow
ze strony decydentéw, technologdw i catego spoteczenstwa. Konieczne jest wdrozenie solidnych
testow i walidacji w celu wykrywania i fagodzenia stronniczosci przed jej wdrozeniem. Ponadto,
wdrazane systemy sztucznej inteligencji powinny charakteryzowad sie przejrzystoscig i rozliczalnoscia,
a takze cigglymi dziataniami edukacyjnymi i podnoszgcymi sSwiadomos$¢, ktére zapewniy, ze
spoteczenstwo bedzie informowane i bedzie miato odpowiednie uprawnienia, co pozwoli na
zapewnienie sprawiedliwych i réwnych systemodw sztucznej inteligencji.

Whioski etyczne stronniczej sztucznej inteligencji (Al)

Konsekwencje stronniczej sztucznej inteligencji (Al) oznaczajg zatem utrwalanie dyskryminacji grup
marginalizowanych, co jest bardzo istotne, szczegdlnie w kontekscie utrwalania nieréwnosci w
dostepie do opieki zdrowotnej i zatrudnienia. Pogtebi to istniejgce nieréwnosci. Twoércy
oprogramowania, firmy i rzagdy ponoszg odpowiedzialno$¢ za zagwarantowanie sprawiedliwosci i
przejrzystosci w projektowaniu i wdrazaniu Al. Brak reakcji na stronnicze rezultaty budzi nie tylko
podejrzliwos¢ opinii publicznej wobec technologii, ale takze grozi uniemozliwieniem realizacji korzysci
ptyngcych z Al. Wymaga to wiekszej odpowiedzialnosci wszystkich interesariuszy, ktdrzy bedg



zaangazowani w rozwigzywanie kwestii etycznych. Ponadto konieczne jest opracowanie jasnych
wytycznych i ram etycznych, aby korzystanie z Al i jego rozwdj byty sprawiedliwe, przejrzyste i
rozliczalne. Nalezy réwniez podja¢ dalsze kroki w celu stworzenia dyskusji kluczowych dla wdrazania
Al i zbudowania spoteczenstwa na rzecz odpowiedzialnego i etycznego korzystania z Al. Uprzedzenia
w sztucznej inteligencji (Al) wigzg sie z powaznymi problemami etycznymi, od moralnych po wielorakie:

* Uprzedzenia w sztucznej inteligencji utrwalajg niesprawiedliwe traktowanie, a niektdre z ich skutkéw
dotykajg w szczegdlnosci cztonkdw grup marginalizowanych.

* Nieprzejrzyste systemy Al ograniczajg rozliczalnosc¢ i przejrzystosc.

* Uprzedzenia w sztucznej inteligencji moga potencjalnie narusza¢ prywatnosé poprzez ujawnianie
poufnych informacji.

* Uprzedzenia w sztucznej inteligencji (Al) mogg prowadzi¢ do zmniejszenia zaufania do technologii i
instytucji.

* Uprzedzenia w sztucznej inteligencji moga nie by¢ przestrzegane z powodu uprzedzen w sztucznej
inteligencji.

* Uprzedzenia w sztucznej inteligencji muszg by¢ proaktywnie tagodzone, aby im zapobiegad.

* Edukacja i Swiadomosc¢ sg niezbedne do wspierania odpowiedzialnych praktyk w zakresie sztucznej
inteligencji.

Metodologie tagodzenia uprzedzen w Al

tagodzenie uprzedzen w systemach Al jest wazne dla sprawiedliwosci i rownosci w wielu kontekstach.
Pomimo tych problemdw, interdyscyplinarne badania, ktérych celem bedzie opracowanie
przejrzystych praktyk w rozwoju i wdrazaniu Al, sg niezbedne do pokonania tych przeszkéd.
Rozwazania etyczne s3 istotne w przezwyciezaniu problemdéw zwigzanych z uprzedzeniami w Al, biorac
pod uwage trudne kwestie, z ktdrymi nalezy sie zmierzy¢, dotyczace priorytetu typow uprzedzen i grup
dotknietych. Pomimo istniejgcych wyzwan, opracowanie holistycznych strategii fagodzenia poprzez
wspotprace informatykow, etykéw i socjologéw ma kluczowe znaczenie dla zapewnienia, ze systemy
Al przyczyniajg sie do dobrobytu wszystkich podmiotéw i spoteczenstwa. Postep spoteczny i poprawa
dobrostanu cztowieka muszg by¢ priorytetem, aby technologie budowaty zaufanie do siebie. Moze to
obejmowaé wstepne przetwarzanie danych, byé moze z wykorzystaniem technik takich jak
augmentacja danych, selekcja cech i dystrybucja klas przed ich wykorzystaniem w modelach Al. Jednak
jednym z wyzwan, jakie stwarza wstepne przetwarzanie danych, jest dostepnos$¢ zréznicowanych i
reprezentatywnych danych szkoleniowych. W tym celu btedy stwierdzone w danych szkoleniowych
mogg rozprzestrzeniac sie na modele sztucznej inteligencji (Al) i prowadzi¢ do wynikéw obarczonych
btedami, takimi jak niesprawiedliwosé lub dyskryminacja. Btedy te sg rowniez trudne do wykrycia i
ograniczenia w danych, poniewaz mogg by¢ ukryte w kontekscie. Wybér modelu obejmuje proces
wyboru najlepszego modelu lub architektury do trenowania modeli Al. Rézne modele réznig sie pod
wzgledem zdolnosci do utrwalania btedéw; dlatego wybdr najlepszego modelu pomaga ograniczy¢
btedy w systemach Al. Jednak nawet najnowoczesniejsze modele mogg by¢ obarczone btedami i
zawsze bedg istniaty kompromisy miedzy uczciwoscig a doktadnoscig. Modele zoptymalizowane pod
katem doktadnosci mogg, nieoczekiwanie, utrwala¢ btedy w danych szkoleniowych. Dlatego wybdr
modelu powinien by¢ dokonywany rozwaznie, w zaleznosci od domeny docelowej i mozliwych btedéw
u niektorych zaangazowanych interesariuszy.



Postprocessing obejmuje decyzje dotyczgce technik stosowanych po tym, jak model dokona prognoz
w celu zmniejszenia uprzedzen i skorygowania wynikéw. Przyktadami takiego postprocessingu sa
korekta uprzedzen, postprocessing uwzgledniajacy rzetelnos¢ oraz modele interpretowalne. Czasami,
chociaz techniki postprocessingu umozliwiajg bezposrednie zastosowanie do wynikéw modelu, nie
zawsze pomagajg w redukcji uprzedzen. Poniewaz zawsze istnieje ryzyko wprowadzenia nowych
uprzedzen lub niezamierzonych konsekwencji poprzez interwencje postprocessingowe, istnieje
rowniez ryzyko ich wystgpienia. Wzgledy etyczne sg rowniez jednym z najwazniejszych punktéw w
walce z uprzedzeniami w sztucznej inteligencji. Priorytetowe traktowanie réznych kategorii uprzedzen
i roznych grup w dziataniach moderacyjnych wigze sie ze ztozonymi problemami etycznymi. Na
przyktad, czy gtéwny nacisk nalezy potozy¢é na redukcje uprzedzern wobec grup historycznie
marginalizowanych, czy na prébe redukcji uprzedzen, ktére mogg faworyzowaé okreslone grupy
uprzywilejowane? Co wiecej, istnieje potrzeba konkurencji miedzy konkurujgcymi zasadami etycznymi:
rzetelnoscia, przejrzystoscig, prywatnoscig i uzytecznoscig. Uprzedzenia w sztucznej inteligencji
pogtebiajg istniejgce nierdwnosci i utrwalajg niesprawiedliwg dyskryminacje, co ma niekorzystne
konsekwencje dla grup marginalizowanych. Ponadto, stronnicza sztuczna inteligencja moze podwazy¢
zaufanie do systemodw sztucznej inteligencji oraz obnizyé ich legalno$¢ i akceptowalnos¢. Dalsze
badania i rozwdj metod tagodzenia skutkdow sg zatem niezwykle wazine, aby stawi¢ czota tym
wyzwaniom w taki sposdb, aby systemy sztucznej inteligencji mogty by¢ wykorzystywane z korzyscig
dla wszystkich. Co wiecej, konieczne sg przejrzyste i odpowiedzialne praktyki w zakresie rozwoju i
wdrazania sztucznej inteligencji, ktdre budujg zaufanie do systemow sztucznej inteligencji. Wreszcie,
zwalczajac uprzedzenia w sztucznej inteligencji, mozemy osiggngé catkowite korzysci ptynace z
technologii sztucznej inteligencji na rzecz postepu spotecznego, rownosci i poprawy dobrobytu ludzi.
Tabela 2 przedstawia wyzwania zwigzane z mechanizmami fagodzenia uprzedzen w sztucznej
inteligencji wraz z odpowiednimi rozwigzaniami.

Podejscia: Ograniczenia: Rozwigzania
Wstepne przetwarzanie danych:

- Ograniczona réznorodnosc

- Subtelne uprzedzenia

- Nieréwnowaga danych:

- Augmentacja danych

- Narzedzia do wykrywania uprzedzen

- Techniki tagodzenia nieréwnowagi klas
Wybdr modelu:

- Kompromis w zakresie doktadnosci rzetelnosci
- Uprzedzenia algorytmiczne

- Specyficznosé domeny:

- Metryki rzetelnosci

- Techniki tagodzenia uprzedzen



- Wspdtpraca i wiedza specjalistyczna
Decyzje po przetworzeniu:

- Skutecznos¢

- Ryzyko wprowadzenia uprzedzen

- Interpretowalnosé:

- Ramy ewaluacji

- Przejrzystosc¢ i audytowalnosé

- Wyjasnialna Al

Sprawiedliwosc¢: wskazniki i strategie tagodzenia

Sprawiedliwosé w Al, czyli obecnos¢ stronniczosci lub dyskryminacji w systemach Al, to kolejny gorgco
dyskutowany temat zaréwno w literaturze akademickiej, jak i biznesowej. Kwestia ta jest Scisle
zwigzana z réznymi rodzajami uprzedzen, ktére mogg sie pojawié. Proponowane typy obejmuja
sprawiedliwos¢ grupowa, indywidualng i kontrfaktyczng. Chociaz sprawiedliwos¢ i stronniczos¢ sg ze
sobg scisle powigzane, sprawiedliwos¢ jest zamierzonym celem, podczas gdy stronniczo$é moze by¢
niezamierzonym rezultatem. Osiggniecie sprawiedliwosci w Al wymaga przemyslanego rozwazenia
kontekstu i interesariuszy. Jako przyktady korzysci ptynace z sprawiedliwosci w Al zilustrowano w
praktyce . Kluczowe zagadnienia dotyczace sprawiedliwosci w Al obejmuja:

* Wykrywanie i fagodzenie uprzedzen
* Przejrzystos¢ i mozliwos¢ wyjasnienia
* Zréznicowang reprezentacje

* Odpowiedzialno$¢ i zarzadzanie

* Réwnosc w dostepie i wpltywie

Zrédta sprawiedliwosci
Ponizej opisano rézne rodzaje sprawiedliwosci :
Sprawiedliwo$¢ grupowa: Sprawiedliwos¢ decyzji we wszystkich grupach demograficznych.

Sprawiedliwo$é indywidualna: Osoby o podobnych cechach powinny byé traktowane w podobny
sposob.

Sprawiedliwosé przyczynowo-skutkowa: Nalezy rozwazy¢, jak decyzja wptynie na rdine grupy
demograficzne.

Sprawiedliwo$é czasowa: Nalezy przestrzegad tych samych zasad, aby sprawiedliwosé¢ mogta by¢
utrzymana przez okreslony czas.

Sprawiedliwos$¢ algorytmiczna: Ograniczenia sprawiedliwosci muszg by¢ uwzglednione w algorytmach.

Sprawiedliwosé procesowa: Przejrzystosc i rozliczalno$¢ w procesach decyzyjnych.



Sprawiedliwos¢ domenowa: Kwestie sprawiedliwosci w konteks$cie konkretnych domen.

Tego rodzaju uczciwos$¢ czesto wigze sie z kompromisami i koniecznoscig uwzglednienia zasad
etycznych, wymogdw prawnych i wartosci spotecznych, co wymaga statego uswiadomienia sobie, ze
uczciwos$é jest w istocie ztozong i wielowymiarowg koncepcja, ktéra wymaga intensywnych badan,
debat i partnerstwa, aby mogta zosta¢ wdrozona w praktyce.

Mierniki sprawiedliwosci w Al

Sprawiedliwos¢ w Al to bardzo skomplikowana i trudna do monitorowania koncepcja, a nawet
gdybysmy uzgodnili mierniki sprawiedliwosci, eksperci w dziedzinie etyki praktyk nie byliby w stanie
stworzy¢ zadnych ogdlnie akceptowalnych miernikdw. W praktyce do oceny sprawiedliwosci w
systemach Al stosuje sie wiele miar i podejs$¢ sprawiedliwosci:

Parytet demograficzny: Odnosi sie to do stopnia jednolitosci prognoz lub wynikéw w réznych grupach
demograficznych reprezentowanych przez takie atrybuty, jak rasa, pte¢ i wiek. Gdyby osiggnieto
parytet demograficzny prognoz lub decyzji, oznaczatoby to, ze system Al formutuje prognozy lub
decyzje bez wzgledu na jakiekolwiek atrybuty demograficzne.

Rownos¢ szans: Polega ona na badaniu konkretnych wskaZznikdéw prawdziwie pozytywnych
(poprawnych prognoz) dla réznych grup demograficznych, tak aby prawdopodobienstwo prawidtowej
identyfikacji lub klasyfikacji byto réwne.

Wyrdéwnane szanse: Polega na bezstronnosci modelu. Zapewnia to rownowage wskaznikow btedéw
modelu we wszystkich grupach.

Parzystos¢ predykcyjna: Parzystos¢ predykcyjna mierzy rozktad szacunkéw sporzgdzonych przez
prototyp w rdznych klastrach w celu zapewnienia sprawiedliwosci. Sprawdza, czy proporcja
pozytywnych prognoz (np. zatwierdzenia wniosku o pozyczke) jest podobna w réznych grupach
demograficznych.

Rownos¢ traktowania: Sprawdza, czy osoby z réznych grup demograficznych otrzymajg takie samo
traktowanie lub wynik od systemu Al, niezaleznie od ich cech demograficznych.

Sprawiedliwos¢ kontrfaktyczna: Sprawdza, czy osoby otrzymatyby taki sam wynik, gdyby ich cechy
demograficzne byty inne, przy zachowaniu niezmiennosci pozostatych cech.

Sprawiedliwo$¢ przyczynowa: Sprawdza sprawiedliwos¢ relacji miedzy cechami wejsciowymi,
decyzjami podjetymi przez system Al i wynikami w procesie decyzyjnym.

Sprawiedliwos$¢ intersekcjonalna: Analizuje, w jaki sposéb wszystkie brane pod uwage dane wejsciowe
prowadzg do wyniku, biorgc pod uwage przeciecia cech demograficznych, aby upewnic sie, ze osoby o
zbieznych tozsamosciach nie bedg nieproporcjonalnie narazone na stronniczo$¢ w systemie Al.

Wskazniki tagodzenia uprzedzen: To nie bezposrednia miara, ale skuteczno$é technik redukcji
uprzedzen stosowanych w systemach sztucznej inteligencji umozliwi posredni pomiar sprawiedliwosci.
Ograniczenia sprawiedliwosci, trening uwzgledniajgcy uprzedzenia oraz korekty algorytmiczne to
podejscia stosowane w celu redukcji uprzedzen i zwiekszenia sprawiedliwosci w systemach sztucznej
inteligenciji.

Te wskazniki i podejscia dotyczace sprawiedliwosci stanowig ramy dla oceny sprawiedliwosci w
systemach Al, jednak muszg by¢ modyfikowane, aby pasowaty do konkretnych kontekstéw i dziedzin.



Ponadto, ocena sprawiedliwosci czesto wymaga potgczenia analizy iloSciowej, oceny jakosciowe;j i
opinii interesariuszy, aby wtasciwie zrozumie¢ i rozwigzac problemy zwigzane ze sprawiedliwoscig w
systemach Al.

Metodologie ograniczania btedéw w celu zapewnienia uczciwosci Al

Stosuje sie kilka podejs¢ do zapewnienia uczciwosci w ograniczaniu btedéw i réwnych wynikéw w
systemach Al . Oto niektére z nich:

Wykrywanie i pomiar btedéw: Zanim jeszcze zostang one wyeliminowane, niezbedne jest ich wykrycie
i pomiar. Obejmuje to ocene zbioréw danych, algorytméw i wynikéw pod katem btedéw wynikajacych
z rasy, ptci, wieku lub innych wrazliwych cech.

Augmentacja danych: Obejmuje to wstepne przetwarzanie danych w celu ograniczenia btedéw i
promowania zréznicowanego uwzglednienia w zbiorze danych.

Techniki obejmuja:
- Rdwnowazenie niedostatecznie reprezentowanych grup poprzez generowanie danych syntetycznych.

- Stosowanie uczciwych technik prdbkowania, ktére zapewniajg uwzglednienie wszystkich grup
demograficznych w danych.

- Selekcje i modyfikacje cech.
- Uczenie sie uczciwe] reprezentacji: uczenie sie reprezentacji danych, ktére redukujg btedy.

- Szkolenie w zakresie modelu sprawiedliwosci: wifaczanie ograniczed lub kar dotyczacych
sprawiedliwosci w procesie szkolenia modeli w celu unikniecia dyskryminacji.

- Szkolenie w zakresie podejscia adwersarskiego: szkolenie modeli w zakresie przeciwdziatania atakom
adwersarskim w celu ujawnienia i ograniczenia uprzedzen.

Interpretowalna i wyjasnialna sztuczna inteligencja: Najlepsze modele musza oferowac¢ kompletne i
tatwe do zrozumienia wyjasnienia, w jaki sposéb podjety swoje decyzje, zwiekszajgc w ten sposdb
przejrzystos¢ i rozliczalno$é, pomagajac znacznie skuteczniej identyfikowaé i korygowaé uprzedzenia.

Ciggty monitoring i audyt: Obejmuje to:
Metodologie ograniczania btedow w celu zapewnienia uczciwosci Al

Stosuje sie kilka podejs¢ do zapewnienia uczciwosci w ograniczaniu btedéw i réwnych wynikéw w
systemach Al . Oto niektdre z nich:

Wykrywanie i pomiar btedéw: Zanim jeszcze zostang one wyeliminowane, niezbedne jest ich wykrycie
i pomiar. Obejmuje to ocene zbioréw danych, algorytmdw i wynikéw pod katem btedéw wynikajgcych
z rasy, ptci, wieku lub innych wrazliwych cech.

Augmentacja danych: Obejmuje to wstepne przetwarzanie danych w celu ograniczenia btedow i
promowania zréznicowanego uwzglednienia w zbiorze danych.

Techniki obejmuja:
- Rdwnowazenie niedostatecznie reprezentowanych grup poprzez generowanie danych syntetycznych.

- Stosowanie uczciwych technik prébkowania, ktére zapewniajg uwzglednienie wszystkich grup
demograficznych w danych.



- Selekcje i modyfikacje cech.
- Uczenie sie uczciwej reprezentacji: uczenie sie reprezentacji danych, ktére redukuja btedy.

- Szkolenie w zakresie sprawiedliwego modelu: uwzglednianie ograniczed lub kar dotyczacych
uczciwosci w procesie szkolenia modeli w celu unikniecia dyskryminacji.

- Szkolenie w zakresie obrony: szkolenie modeli przed atakami ze strony przeciwnika w celu ujawnienia
i ograniczenia uprzedzen.

Interpretowalna i wyjasnialna sztuczna inteligencja: Najlepsze modele muszg oferowac¢ kompletne i
tatwe do zrozumienia wyjasnienia, w jaki sposdéb podjety swoje decyzje, zwiekszajgc w ten sposéb
przejrzystosé i rozliczalnos¢, pomagajgc w znacznie skuteczniejszym identyfikowaniu i korygowaniu
uprzedzen.

Ciggty monitoring i audyt: Obejmuje on:

- Monitorowanie wydajnosci modelu: state monitorowanie wydajnosci modelu w réznych grupach
demograficznych.

- Audyty uprzedzen: okresowy przeglad zbioréw danych i modeli pod kagtem uprzedzen i podejmowanie
dziatan korygujgcych w razie potrzeby.

- Interwencje regulacyjne i polityczne: wdrazanie zasad i polityk w celu zapewnienia, ze systemy
sztucznej inteligencji dziatajg w sposdb sprawiedliwy i odpowiedzialny. Moze to obejmowaé ramy
prawne, standardy branzowe i wytyczne dotyczgce etycznego rozwoju i wdrazania sztucznej
inteligencji.

* Przejrzystosc i rozliczalnosé algorytmdéw: Mechanizmy powinny umozliwiaé wyjasnienie ich dziatania,
aby umozliwi¢ jasne zrozumienie okreslania i ustalania konsekwencji poprzez zapewnienie
przejrzystosci w podejmowaniu decyzji i osigganych rezultatow .

* Rozwazania etyczne: Przy opracowywaniu systemow Al nalezy uwzgledni¢ szersze implikacje etyczne
dotyczace waznej roli, jakg systemy Al odgrywajg w spotecznosciach narazonych na ataki.

* Edukacja i Swiadomosc: Spoteczenstwo oraz interesariusze ze $wiata biznesu i nauki muszg zrozumie¢
znaczenie uczciwosci w Al oraz praktyk zapewniajgcych etyczny rozwéj Al .

Pofaczenie tych metodologii moze pomdc ograniczy¢ uprzedzenia i zapewni¢ bardziej sprawiedliwe
wyniki dla réznych grup spotecznych.

Whioski

W niniejszym rozdziale omdéwiono ewolucje uprzedzen w systemach sztucznej inteligencji (Al) i uczenia
maszynowego (ML) oraz ich ogromny wptyw na spoteczenstwo; szczegétowo wyjasniono narastajgce
problemy zwigzane z uprzedzeniami generatywnymi w Al. Podkreslono, ze te zaawansowane narzedzia
obliczeniowe, ktore wkrdétce zostang udostepnione, mogg wzmocnic istniejgce uprzedzenia, przede
wszystkim dotyczace pfci i rasizmu, ale takze innych czynnikéw kulturowych. W szczegdlnosci w
rozdziale przeanalizowano kilka przypadkéw stronniczych systeméw Al, koncentrujac sie gtdéwnie na
ztozonosci generatywnej Al. Pokazano, jak wazne jest holistyczne podejscie do wykrywania i redukcji
uprzedzen w catym procesie rozwoju Al. Istnieje potrzeba, aby przyszte badania nad sprawiedliwoscig
i uprzedzeniami w Al i uczeniu maszynowym (ML) koncentrowaty sie bardziej na danych szkoleniowych
i subtelnych kwestiach uprzedzen nieodtgcznie zwigzanych z modelami generatywnymi, zwtaszcza tymi
generujgcymi dane i tresci syntetyczne. Istnieje pilna potrzeba opracowania polityk i obowigzkow,



ktére umozliwityby odpowiedzialne wdrazanie Al i uczenia maszynowego. Powinny one obejmowad
otwarte dane szkoleniowe, wybdr modeli i procesy generowania. Podobnie jak w przypadku
uprzedzen, nalezy powotaé zrdinicowane zespoly pracujgce nad rozwojem i oceng sztucznej
inteligencji, aby zapewni¢ wiekszg réznorodnosé i punkty widzenia, ktére pomogg w skutecznym
wykrywaniu i rozwigzywaniu uprzedzen.



