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Fisa de invatare

Data Science & Impactul Social: Obtinerea rezultatelor pozitive
Impact Social, Date pentru binele general, metrici de echitate, monitorizarea
social media
Romana
1. Utilizarea data science pentru binele social
2. intelegerea principalelor riscuri ale tehnologiei si identificarea
exemplelor
3. Sa fiti capabili sa enumerati caracteristicile Al de incredere”
4. Saintelegeti provocarile masurarii echitatii

Curs:

Data Science Literacy

Vizualizarea Datelor si Modulul de Visual Analytics

Introducere in Data science pentru Stiinte sociale

Data Science pentru binele public

Jurnalismul de date si Storytelling
Descriere n acest curs, vom arunca o privire asupra numeroaselor aplicatii ale Data
Science care pot face lumea un loc mai bun. Vom intra apoi in detaliu asupra
monitorizarii retelelor sociale efectuate in numele Amnesty International
Italia, pentru a intelege cum poate functiona o astfel de aplicatie.

n sectiunea urmatoare, vom explora unele dintre efectele ddunitoare pe
care le pot avea Data Science si Al (Inteligenta Artificiald). Acest lucru ne va
ajuta sa Intelegem de ce este nevoie ca sistemele Al sa fie de incredere.

n cele din urmé, ne vom familiariza cu unele dintre provocérile masuratorilor
sau metricilor de echitate si vom vedea ce pot insemna aceste metrici in

practica.
Continutul este 1. Utilizarea Data Science pentru binele social
organizat pe trei
niveluri Privind diferite cazuri de utilizare, in special ,,Amnesty Italy Use Case”, veti

obtine o imagine de ansamblu asupra modului in care Data Science poate fi
utilizata in scopuri bune.

1.1 Prezentare generala a cazurilor in care se poate utiliza Data science
pentru binele general
Cel mai bun mod de a intelege impactul pozitiv pe care Data Science il poate
avea asupra oamenilor si a planetei este sa analizam cateva exemple din
trecutul recent.

Ritmul rapid al schimbarilor tehnologice declanseaza schimbari inclusiv pe
piata fortei de munca — vechile locuri de munca si profesii dispar si sunt
inlocuite de altele noi. Acest lucru are ca efect aparitia somajului in unele
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sectoare, in timp ce in altele, angajatorilor le este greu sa gaseasca angajati
calificati. Dar, de fapt, multe competente obtinute in sectoarele ,,pe cale de
disparitie” ar putea fi usor adaptate si reintegrate in sectoare noi. In
proiectul-pilot SkillsFuture Singapore, Data Science este utilizata pentru a
detecta aceste abilitati ,,reutilizabile” si pentru a sprijini somerii cu cursuri de
formare directionate pentru a-si ajusta abilitatile la nevoile din sectoarele
industriale Tn expansiune.

Al (Inteligenta artificiald) poate fi, de asemenea, utilizatd pentru a imbunatati
capacitatea de predictie a replicilor digitale, de exemplu pentru a contribui la
cresterea rezilientei lantului de aprovizionare. Replicile digitale folosesc
datele disponibile la nivelul unei companii — fie date generate intern prin
procese operationale, tranzactionale sau alte procese, fie date disponibile
public, cum ar fi monitorizarea vremii — pentru a simula lantul de
aprovizionare. Sistemele de inteligenta artificiala instruite prin algoritmi de
fnvatare pot fi adaugate acestor replici digitale, permitand companiilor sa
exploreze efectele mai multor scenarii ,,ce-ar fi dacd”, cum ar fi impactul unei
tornade, si sa dezvolte masuri pentru a reactiona la astfel de scenarii [2].

Sistemele Al pot fi utilizate intr-o varietate de moduri in vederea atingerii
obiectivelor climatice. De exemplu, Fero Labs foloseste inteligenta artificiala
pentru a ajuta producatorii de otel sa reduca utilizarea ingredientelor extrase
cu pana la 34%, prevenind producerea a aproximativ 450.000 de tone de
emisii de CO2 pe an, in timp ce Proiectul Mapping the Andean Amazon
foloseste inteligenta artificiala pentru a monitoriza defrisarea prin
intermediul imaginilor prin satelit pentru a ajuta la descoperirea defrisarilor
ilegale si pentru a sprijini reactia politica [3].

Una dintre provocarile asociate vehiculelor electrice este ca acestea necesita
acces la infrastructura electrica special conceputa pentru ele — si anume
statiile de Tncarcare pentru masini electrice. Daca mai multe masini au nevoie
de aceeasi infrastructura in acelasi timp, acest lucru poate reprezenta o
provocare semnificativa pentru reteaua electrica. Astfel, unul dintre
obstacolele n calea adoptarii pe scara larga a surselor de energie
regenerabild este fluctuatia mare a disponibilitatii energiei si capacitatea
limitatd de a stoca electricitate la orele de varf de disponibilitate, pentru a o
distribui apoi la orele de varf de utilizare. Tehnologiile de la vehicul la retea,
care permit masinilor electrice sa fie folosite ca ,,depozite” pentru surplusul
de energie astfel incat reteaua sad poata extragd energie din masini atunci
cand masinile nu sunt utilizate, pot ajuta la atenuarea problemei. Folosind Al,
Caltech a dezvoltat un sistem de incdrcare adaptiva care programeaza cand si
ce vehicul sa incarce si cand si cata energie poate fi reintrodusa in retea, pe
baza orelor de plecare transmise de sofer. Acest lucru reduce stresul general
pus asupra retelei electrice si deschide o posibilitate interesanta pentru
masinile electrice de a usura efectiv o parte din sarcina retelelor electrice [4].
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Lanturile de aprovizionare sunt incredibil de complexe, ceea ce reprezinta o
provocare pentru legislatie, cum ar fi Legea Uyghur din SUA, de Prevenire a
Muncii Fortate, care urmareste sa impuna standarde sociale sau de mediu
mai ridicate pentru produse. Atlasul Altana combina informatiile
geolocalizate despre locatiile si facilitatile companiei cu datele de proprietate
corporativa pentru a mapa relatiile comerciale intre sectoare. Acest lucru
ajuta companiile sa se conformeze mai eficient cu o astfel de legislatie si sa ia
masuri pe cont propriu Tmpotriva unor probleme precum munca fortata [5].

Turbinele eoliene sunt o sursa importanta de energie regenerabila, dar
puterea lor depinde de un factor greu de controlat: vantul. Acest lucru
reprezintd o provocare pentru reteaua energetica, dar si pentru
departamentul de vanzari al furnizorilor de energie eoliana, avand in vedere
cd o energie mai previzibila poate obtine si preturi mai mari. Pentru a sustine
cazul de afaceri al parcurilor eoliene, DeepMind a dezvoltat o retea
neuronala instruita cu ajutorul prognozele meteo si al dateler operationale
istorice, retea care pooate prezice productia parcului eolian cu 36 de ore
fnainte, obtindndu-se astfel o valoare cu 20% mai mare pentru energia
produsa [6].

1.2 Cazul Amnesty Italy

Retelele de socializare reprezinta o parte importanta a sferei publice. Pentru
a investiga modul in care se dezvolta discursul politic privind problemele
legate de drepturile omului si modul in care acesta afecteaza grupurile
dezavantajate, Anmesty International Italia efectueaza in fiecare an o
monitorizare numitd Barometrul Hate (Barometre dell'Odio) folosind tehnici
de Data Science.

Datele sunt colectate prin intermediul API-urilor publice Facebook si Twitter,
dintr-o lista de conturi si profiluri publice furnizatd de Amnesty. De obicei,
perioada de monitorizare este cuprinsa intre patru si opt saptamani (2021 a
avut o perioada de monitorizare extinsa de 16 saptamani). Pentru aceasta
perioada, comentariile din cele mai active conturi sunt esantionate aleatoriu,
totalizand un set de 30.000-100.000 de comentarii, care sunt etichetate de
catre voluntari instruiti de la Amnesty, in ceea ce priveste subiectul si cat de
ofensatoare sunt. Toate etichetele sunt verificate incrucisat, ceea ce
fnseamna ca fiecare comentariu este etichetat de doi pana la trei voluntari si
orice neconcordante sunt rezolvate de Consiliul pentru Ura al Amnesty
(Tavolo dell'Odio).

Exemplu: Alegerile pentru Parlamentul European 2019
n perioada premergitoare alegerilor pentru Parlamentul European din 2019,
profilurile publice a 461 de candidati pe Twitter si Facebook in cele sase
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sdptadmani premergitoare alegerilor (15 aprilie — 24 mai 2019). In total, au
fost colectate initial 27.000 de postari si 4 milioane de comentarii. intr-o a
doua etapa, dimensiunea setului de date a trebuit sa fie redusa pentru ca
voluntarii sa poata gestiona setul de date, in functie de amploarea activitatii
pe retelele sociale a profilurilor, asigurand in acelasi timp reprezentarea
generald a tuturor partilor, a tuturor regiunilor si a cel putin o femeie si un
barbat per partid. In acest fel, setul de date final a inclus activitati de social
media aferente a 77 de politicieni: 80% dintre postari au fost etichetate de
150 de voluntari Amnesty, aldturi de o esantionare aleatorie de 100 de mii de
comentarii.

Rezultatele [8] arata ca discursul instigator la ura nu este distribuit aleatoriu,
ci este concentrat in clustere. Chiar daca prevalenta sa globala pe
platformele de social media este estimata la aproximativ 1%, este mai
probabil sa apara in legaturd cu anumite grupuri si subiecte si atinge varfuri
in anumite momente. De exemplu, discursul instigator la urd este mai
probabil sa apara atunci cand discutia implica migratie, romi, minoritati
religioase sau femei.

Uitandu-ne cu atentie la date, se pot observa si anumite tipare. Discursul
instigator la urd generaza mai mult discurs instigator la ura, dar este, de
asemenea, mai probabil sa determine interactiuni (cum ar fi reactii, distribuiri
sau comentarii). Poate fi folosit si pentru a exclude in mod activ oamenii de
pe platformele de social media: de exemplu, Tn timpul campaniei de
monitorizare din 2020, s-a observat cum doua femei au fost vizate in mod
specific de discursul instigator la ura si trei au fost inlaturate de pe
platformele de social media [9].

2. Data science nu face intotdeauna bine

Din pacate, la fel ca orice alta tehnologie, inteligenta artificiala si Data
Science pot fi, de asemenea, folosite in scopuri rele sau pot avea consecinte
nedorite. Cu toate acestea, spre deosebire de alte instrumente, Al
automatizeaza deciziile pentru noi si, prin urmare, are un potential si mai
mare de a provoca rau. Prin urmare, trebuie sa fim constienti de faptul ca Al
si Data Science pot avea un impact negativ asupra oamenilor, societatii si
mediului.

2.1 Exemple majore cunoscute

Data science isi propune sa ne ajute sa luam decizii mai bune pe baza datelor,
facand posibila procesarea unor cantitati mari de date sau a unor tipuri
foarte diverse de informatii. Dupa cum am vazut anterior, data science poate
fi folosita pentru a monitoriza sau imbunatati procesele care ajuta la
transformarea lumii intr-un loc mai bun. Cu toate acestea, istoria recenta ne-
a aratat ca nu putem avea incredere orbeste in rezultatele algoritmilor, mai
ales atunci cand aceste rezultate pot avea un impact negativ grav asupra
vietii noastre.

Exemple binecunoscute de impact negativ al Al au aparut Tn aplicarea
inteligentei artificiale In domenii variate, de la sanatate la munca si mediu:
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1. Spitalele din SUA se bazeaza acum pe algoritmi care sa i
ajute sa evalueze cat de bolnavi sunt pacientii, pentru a
determina daca au nevoie de ingrijire Tn spital sau
ambulatorie. Un studiu a constatat ca evaluarile unui sistem
foarte utilizat pe scara larga au fost denaturate intr-o
maniera partinitoare din punct de vedere rasial: pacientii de
culoare erau de fapt mai bolnavi decat cei albi care au primit
aceeasi evaluare de risc. Acest lucru s-a intamplat probabil
din cauza faptului ca algoritmul a folosit costurile istorice ale
sanatatii ca proxy pentru nevoile de sanatate — cu toate
acestea, deoarece sistemul de sanatate din SUA a fost afectat
istoric de tratament inechitabil, s-au cheltuit mai putini bani
pentru a acoperi nevoile de sanatate ale pacientilor de
culoare. Astfel, algoritmul a concluzionat in mod gresit ca
acestia sunt mai sanatosi decat pacientii albi care sunt de
fapt la fel de bolnavi [10].

2. Amazon a creat un instrument de recrutare Al pentru a ajuta
Departamentul de Resurse Umane sa gdseasca personalul
potrivit pentru posturile tehnice si I-a instruit cu privire la CV-
urile trimise companiei in ultimii zece ani. Ins3, deoarece
majoritatea acestor aplicatii au venit de la barbati, Amazon
si-a dat seama curand ca sistemul sdu de recrutare nu
evalueaza candidatii Tntr-un mod neutru din punct de vedere
al genului. Sistemul Al a penalizat CV-urile trimise de femei si
care contineau cuvinte precum ,femei”. Software-ul a trebuit
sa fie demontat si pand acum nu a fost repus in functiune
[11].

3. Tn 2015, clasificatorul de imagini de la Google a etichetat o
persoana de culoare drept ,,gorild”. Google si-a cerut scuze,
dar a optat pentru o remediere rapida prin simpla cenzura a
cuvintelor ,gorild”, ,,cimpanzeu” si ,,maimuta” din cautari si
etichete de imagini. Sase ani mai tarziu, Facebook a clasificat
un barbat de culoare intr-un videoclip drept primata,
recomandand utilizatorilor sa continue sa vizioneze
videoclipuri cu primate. [12]

Acestea sunt doar cateva dintre exemplele care ilustreaza efectele potential
negative. Data Science si inteligenta artificiala au nevoie de date - si adesea,
aceste date sunt etichetate sau prelucrate de lucratori prost platiti, care
muncesc in conditii foarte stresante si sunt adesea expusi la continut violent
sau perturbator [13]. Algoritmii pot fi folositi pentru a clasifica angajatii sau
antreprenorii intr-o maniera discriminatorie si care poate duce la pierderea
oportunitatilor [14]. Data Science si IA sunt costisitoare din punct de vedere
computational — ceea ce inseamna ca sunt, de asemenea, consumatoare de
resurse; acesta este in special cazul modelelor mari care necesita multe
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ajustari (multi parametri), cum ar fi modelele tip “transformer” incluse in
graficul comparativ de mai jos [15].

Common carbon footprint benchmarks

in Ibs of CO2 equivalent

Roundtrip flight b/w NY and SF (1 passenger) | 1,984

Hurmnan life (avg. 1 year) I 11,023
American life (avg. 1 year) - 36,156

US car including fuel (avg. 1 lifetime)

Transformer (213M parameters) w/ neural architecture
search o265 |

Chart: MIT Technology Review « Source: Strubell et al. « Created with Datawrapper
Exercitiu: Daca doriti sa deveniti singur detectiv de impartialitate, accesati
Google Translate (sau deepl.com) si traduceti din engleza in germana:
Engleza: My doctor is clever. She immediately found the solution
Google Germana:

Engleza: My secretary is clever. He immediately found the solution
Google Germana:

Google a incercat sa abordeze aceasta problema in 2018, dupa un mare
protest cu privire la traducerea in roluri de gen stereotipe din limbi neutre de
gen, dar dupa cum puteti descoperi singur, cinci ani mai tarziu, problemele
raman.

2.2. Prezentare generala a principalelor riscuri

De la utilizarea robotilor pentru a crea nuduri deepfake pe Telegram,
generarea de avatare sexualizate ale femeilor (dar nu ale barbatilo),
nedezvoltarea de functionalitati utile unui anumit grup de persoane sau
subminarea identitatii de gen prin clasificare binara, aplicatiile Data Science
pot provoca daune.

Unul dintre principalele riscuri asociate cu Al si data science este ca
presupunem ca tehnologia in sine — ca orice alt instrument — este lipsita de
judecatd si eroare umana. insd, in aceasta teorie uitdm ci noi suntem cei care
cream aceste sisteme, cd alegem algoritmii, selectam datele si decidem cum
sa le folosim si cum trebuie sa fie implementat sistemul. Prin urmare, este
fundamental sa intelegem ca aplicatiile data science — chiar daca au fost
create cu cele mai bune intentii — nu sunt nici obiective, nici neutre.

Reflectati la ce poate face aplicatia dvs., pentru ce este utilizata, cine este
inclus/exclus si cine ar putea fi afectat in moduri diferite - consecintele pot
avea multiple ramificatii!

Tn studiul lor din 2018 [15], Joy Buolamwini si Timnit Gebru au descoperit c3
algoritmii de clasificare de gen care utilizeaza recunoasterea faciala, clasificau
in mod frecvent gresit femeile cu pielea mai inchisa decat barbatii (si femeile)
cu pielea mai deschisa. Acest lucru se datora faptului ca seturile de date pe
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care modelele investigate au fost instruite contineau o pondere
disproportionata de imagini cu barbati si femei cu pielea deschisa la culoare.

Doua studii din 2019 au aratat ca algoritmii utilizati pentru a detecta
discursul ofensator pe platformele online aveau mai multe sanse sa clasifice
tiparele de vorbire comune in randul americanilor de culoare ca fiind
ofensatoare —iar seturile de date au afisat, in mod similar, o partinire larg
raspandita fata de engleza afro-americana [16]. Aceasta arata cat de
importanta este etichetarea setului de date: daca datele sunt etichetate intr-
un mod partinitor, rezultatele vor fi si ele partinitoare.

Trebuie sa recunoastem ca aplicatiile Data Science nu sunt perfecte, iar
erorile lor nu sunt distribuite aleatoriu: de fapt, aceste sisteme tind sa esueze
mai des pentru grupurile demografice care istoric au fost marginalizate sau
vulnerabile.

Tn plus, aplicatiile Data Science pot consuma foarte mult date, implicand
diferite probleme:

- Confidentialitate: modelele Al care se bazeaza pe tot mai multe date
stimuleaza colectarea de date in diferite domenii. Aceasta inseamna
cd o multime de date ajung sa fie colectate despre oameni, cu
implicatii importante pentru confidentialitate. De exemplu, desi
uneori poate fi practic din perspectiva consumatorului sa stii unde se
afla exact coletul tdu in acest moment, iar din perspectiva unui
furnizor de servicii de curierat poate fi practic sa ai astfel de date
pentru a optimiza rutele, urmarirea vehiculului in care este livrat
coletul inseamna si urmarirea persoanei care conduce vehiculul.

- Protectia datelor: multe dintre datele colectate va pot permite sa
identificati persoane si, prin urmare, sunt considerate date de
identificare personala - cum ar fi exemplul de urmarire a coletului pe
care tocmai l-am discutat. Astfel de date nu numai ca pot fi utilizate
gresit in continuare, dar pot fi utilizate si pentru a le restrictiona
oportunitatile, motiv pentru care Regulamentul general al UE privind
protectia datelor are o politica strictd de minimizare a datelor.

- Calitate slaba a datelor: este posibil sa fi auzit de expresia ,,garbage
in, garbage out” pentru a descrie modul in care calitatea slaba a
datelor poate duce la rezultate proaste. Acest lucru inseamna ca doar
avand un volum mare de date nu va imbunatati modelul sau
rezultatele. Dimpotriva, un set mare de date care este prost
etichetat, procesat incorect si care contine multe date irelevante va
va Inrautati rezultatele. Retineti: cea mai mare parte a timpului
petrecut pe proiecte de Data Science si Al este dedicat crearii unui
set de date de Tnalta calitate pe care apoi sa il puteti utiliza in mod
fiabil si repetat. Fa ca acest efort sa conteze!
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Pentru a contracara riscurile care decurg din data science si IA, au fost
elaborate pana in prezent peste 80 de Ghiduri de etica diferite: printre cele
mai cunoscute sunt cele realizate de organizatii internationale precum OCDE,
UNESCO, UNICEF; dar si de marile companii de tehnologie, precum Google si
Microsoft.

Problema acestor standarde de etica este ca ele nu sunt nici obligatorii din
punct de vedere juridic, nici aplicabile: nu exista consecinte pentru
nerespectare. Standardele de etica ne ajuta sa stabilim directia corecta si ne
ofera indrumari pentru ceea ce este gresit si corect, dar, caracterul voluntar
al unor astfel de initiative inseamna ca ele reprezinta doar un concept
frumos, in loc sa fie o necesitate.

3. Al de incredere

n aceasta sectiune, ne vom uita la caracteristicile asa-numitului ,Al de
incredere”, vom analiza de unde vine notiunea si de ce este important. Ne
vom concentra asupra subiectului partinirii nedorite care poate duce la
discriminare si asupra modalitatilor de masurare a corectitudinii cu ajutorul
unei matrice de confuzie.

3.1 Al de incredere

Uniunea Europeana si-a creat, de asemenea, propriile standarde de etica
»Ethics Guidelines for Trustworthy Artificial Intelligence” [17]. Un document
pregatit de Grupul de experti la nivel inalt pentru inteligenta artificiala (Al
HLEG), un grup de experti independenti care a fost infiintat de Comisia
Europeana n iunie 2018, ca parte a strategiei UE in domeniul inteligentei
artificiale.

HLEG UE a stabilit urmatoarele caracteristici ale unui sistem de Al de
incredere, bazat pe Carta drepturilor fundamentale a UE:?

(1) agentie umana si supraveghere: sistemele Al ar trebui sa fie intelese de
oameni in masura in care deciziile lor pot fi contestate, iar oamenii ar trebui
sa poata interveni intotdeauna in sistemele Al

(2) robustete tehnica si siguranta: sistemele Al ar trebui sa fie capabile sa
faca fata unei varietati de situatii pe care le-ar putea intalni, inclusiv atacuri
cibernetice si ar trebui sa fie proiectate pe baze de securitate si siguranta.

(3) confidentialitate si guvernanta datelor: sistemele Al nu ar trebui sa
submineze dreptul nimanui la confidentialitate, persoanele vizate ar trebui sa
aiba control deplin asupra modului in care sunt utilizate datele lor, iar datele

! The Charter of Fundamental Rights of the European Union brings together the most important personal freedoms and
rights enjoyed by citizens of the EU into one legally binding document. See, for example, https://fra.europa.eu/en/eu-
charter
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nu ar trebui sa fie folosite pentru a dduna sau discrimina persoanele vizate. in
plus, trebuie sa existe un sistem adecvat de guvernare a datelor pentru a se
asigura ca setul de date este de Tnalta calitate si nu poate fi accesat in scopuri
nelegitime.

(4) transparenta: deciziile luate de sistemele Al ar trebui sa poata fi urmarite
si explicate oamenilor, iar limitele sistemului Al ar trebui comunicate Th mod
clar

(5) diversitate, nediscriminare si corectitudine: seturile de date partinitoare
cauzeaza probleme, dar si modelele partinitoare sau sistemele de inteligenta
artificiala care au efecte disproportionate asupra anumitor grupuri (de obicei
dezavantajate) sunt daunatoare. Din acest motiv, diversitatea reprezentarii si
participarii in toate etapele ciclului de dezvoltare a Al sunt esentiale pentru
identificarea precoce a posibilelor daune si dezvoltarea mecanismelor
adecvate de prevenire si atenuare.

(6) bunastarea mediului si a societatii: sistemele Al au un impact real asupra
societatii si asupra mediului, nu numai asupra indivizilor. Aceasta inseamna
cd, In unele zone, utilizarea sistemelor Al ar trebui sa fie bine reflectata si
toate sistemele Al ar trebui proiectate intr-o maniera durabild din punct de
vedere ecologic si social.

(7) responsabilitate: sistemele de inteligenta artificiald ar trebui sa fie
auditabile si ar trebui identificate si abordate Tn prealabil efectele negative
potentiale, precum si compromisurile, oferind posibilitatea unei remedieri
eficiente in cazul in care este cauzat un prejudiciu

n timp ce ghidul EU HLEG merge mai departe decat simplele orientri de
etica, prin fundamentarea principiilor in Carta drepturilor fundamentale a UE
(un cadru legal), vom vedea in sectiunea urmatoare, pe baza exemplului
echitatii si nediscrimindrii (principiul 5), ca mai este un drum lung de parcurs
de la principiu pana la implementare.

3.2. Prejudecati, echitate, nediscriminare

Cu totii avem dreptul uman de a fi tratati intr-un mod echitabil. Dar ce se
intelege prin corectitudine sau echitate? In esentd, corectitudinea este un
concept subiectiv si depinde de cultura si context. in incercarea de a ocoli
aceastd problema dificild, multe cercetari s-au concentrat pe problema
prejudecatii, a partinirii (a asa-numitului "bias”) in Al.

Cu toate acestea, Tn contextul Data Science si al Tnvatarii automate in general,
multe definitii diferite ale partinirii se intalnesc si se pot contrazice (utilizare
colocviala vs. Statistica vs. Deep Learning). Aceasta este o problema deoarece
oamenii din medii disciplinare diferite vorbesc despre partinire (bias), dar de
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fapt, pentru ei nu inseamna acelasi lucru. in contextul unui Al de incredere,
vom considera partinirea (bias) drept o prejudecata care favorizeaza un grup
in detrimentul altuia.

Exista multe tipuri diferite de prejudecati sau erori (bias), cum ar fi
prejudecata societald, prejudecata de confirmare, prejudecata in grup,
prejudecata automata, prejudecata temporala, denaturare (bias)
determinata de variabile omise, erori de esantionare, erori de reprezentare,
erori de masurare, erori de evaluare si multe altele.

Toate aceste prejudecati - in date, in sistemul Al sau care decurg din
interactiunea oamenilor cu prejudecati cu sistemul Al - pot duce la un
tratament inechitabil si discriminare, ceea ce inseamna tratament nedrept
sau prejudiciabil al diferitelor categorii de persoane, de exemplu, pe motive
de etnie, varsta, sex sau dizabilitate.

Dar cum sa detectdam si sa mdsuram partinirea?

Primul pas este sa verificati calitatea datelor dvs., care este una dintre cele mai
comune modalitati prin care partinirea se strecoara in setul de date. Dar chiar
daca nu exista probleme in datele dvs., modelul poate fi in continuare partinitor.

De obicei, puteti detecta partinirea doar ca efect asupra rezultatului modelului.
Faceti acest lucru cu asa-numita metrica de echitate, care este subiectul sectiunii
urmatoare. Dupad cum puteti vedea, incercarea de a evita definirea echitatii prin
analiza Tn schimb a partinirii, nu a ajuns foarte departe.

3.3. Metrica de echitate

Deoarece nu exista o definitie unica si perfecta a echitatii, nu exista o singura
metrica potrivita pentru a masura echitatea si este imposibila o solutie unica
pentru toate. Tn schimb, existd multe tipuri diferite de echitate si modalitati
de masurare, incluzand: corectitudinea grupului, paritatea statistica
conditionata, rata de eroare fals pozitiva, rata de eroare fals negativa, rata de
acuratete a utilizarii conditionate, rata de acuratete general3, corectitudinea
testelor, calibrarea corecta, echitate prin neconstientizare, corectitudinea
contrafactuala si multe altele.

Din pdcate, nu le puteti testa pur si simplu pe toate pentru a va asigura ca
algoritmul dvs. este corect, deoarece aceste valori pot duce la rezultate
contradictorii. De exemplu, este imposibil din punct de vedere matematic sa
se Indeplineasca cerintele atat pentru paritatea predictiva, cat si pentru
cotele egalizate. Luati in considerare urmatoarea formula, determinata in
[18]:
FPR = (1 - FNR) —R—1-PPV

1-p PPV
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p din formula se refera la prevalenta clasei POZITIV si puteti folosi matricea
de confuzie de mai jos pentru a intelege ceilalti termeni. Acum sa
presupunem ca aveti doua grupuri demografice, G1 si G2, cu prevalenta p1 si
p2. Daca cotele egalizate sunt valabile, atunci FPR si FNR sunt aceleasi pentru
ambele grupuri. Daca paritatea predictiva este valabild, atunci si PPV este
acelasi pentru ambele grupuri. Introducand toate aceste informatii in
formula de mai sus, veti avea cu doua ecuatii, una pentru G1 si una pentru
G2. Aplicand cateva notiuni de aglebra, veti obtine ca si p1 si p2 trebuie sa fie
egale.

Pentru a rezuma: daca atat cotele egalizate, cat si paritatea predictiva sunt
adevarate, atunci prevalenta trebuie si fie aceeasi pentru ambele grupuri. in
schimb, daca prevalenta nu este aceeasi pentru ambele grupuri, atunci cotele
egalizate si paritatea predictiva nu pot fi ambele adevarate!

CCONDITION (TRUE STATE)

CONDITION NEGATIVE
(conD Fos) 1COND NEG)
z
2
S
8
2
=
3 False Negative
§ (7N Trua Negativa Falsa Omission Rate (FOR) Nagativa Pradictive Valua (WFV)
NEGATIVE (™ 3 )

= Type Il Error [FOR = FN/PREDICT NEGATIVE. NPV = TN/PREDICT NEGATIVE

Sensltivity, REE.'I'I’;;;J\"MLM Rate Falsa (eerl Rosiiraci (ACE) i

PR~ TP/EOND POSITIVE PR = FP/COND NEG ACC= (TP + TN)fTotaf Sample Size: TP+ PV
Miss Rate, Falsa ty, T
FNA = FIY/COND POS THR= TN/COND NEG

FAIr by design
Imposibilitatea matematica de a satisface toate metricele de echitate
simultan Thseamna ca trebuie luata o decizie cu privire la definitia care
trebuie aplicata echitatii. Din pacate, in prezent nu exista un cadru legal sau
exemple de bune practici — si aceasta inseamna ca trebuie sa luati in
considerare cu atentie contextul aplicatiei dvs. de inteligenta artificiala
inainte de a alege metrica pentru evaluarea impactului acesteia Tn termeni de
echitate.
Pentru a intelege implicatiile de a avea mai multe definitii ale echitatii care
nu sunt compatibile si importanta de a conveni asupra unei definitii inainte
de implementarea unor astfel de sisteme, vom arunca o privire asupra unui
exemplu din viata reala care a declansat o mare parte a cercetarii si a
dezbaterii asupra prejudecatii algoritmilor in comunitatea data science si ML.
COMPAS este un sistem Al dezvoltat de o companie numita Northpointe si
este utilizat Tn sistemul de justitie penala al Statelor Unite pentru a estima
riscul de recidiva al inculpatului (cu alte cuvinte, pentru a evalua riscul
inculpatului de a comite o alta infractiune in viitor). Acest scor de risc este
apoi utilizat pentru a lua decizii cu privire la eliberare conditionata sau
eliberare anticipata.
Pentru a functiona, sistemul Al s-a bazat pe date istorice ale criminalitatii,
care se refereau la infractorii din trecut si daca acestia au fost arestati din
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nou pentru o alta infractiune dupa eliberare - deci continea informatii
referitoare la tipurile de inculpati susceptibili sa comita din nou infractiuni (si
sa fie prinsi facand acest lucru!). Aceste inregistrari au fost folosite pentru a
instrui modelul pentru a prezice riscul de recidiva al inculpatilor care nu au
facut parte din setul de date, odata ce sistemul a intrat in functiune. Aceasta
inseamna ca probabilitatea de recidiva pentru fiecare inculpat a fost calculata
si apoi inculpatii au fost clasificati cu risc scazut sau cu risc ridicat.

n mai 2016, ProPublica a publicat un articol in care se indic4 faptul c3
predictiile acestui model de modelare a recidivei erau partinitoare [18; vezi,
de asemenea, 19, 20]: ProPublica a demonstrat ca formula sistemului de
inteligenta artificiala era foarte probabil sa semnaleze Th mod fals inculpatii
de culoare ca fiind cu risc ridicat de recidiva, etichetandu-i Tn mod gresit in
acest fel la aproape dublul ratei fata de inculpatii albi (42% fata de 22%); in
acelasi timp, inculpatii albi au fost etichetati gresit ca fiind cu risc scazut mai
des decéat inculpatii de culoare. ?

Daca ne uitdam la matricea de confuzie de mai sus, putem observa ca
ProPublica spunea cd COMPAS a fost nedreapta pentru ca FPR si FNR nu erau
la fel pentru inculpatii negri vs. inculpatii albi. Aceasta este chiar metrica
cotelor egalizate:

1. Cotele egalizate

Cotele egalizate inseamna ca, in cadrul fiecarei categorii reale de risc,
procentul de predictii fals negative si de predictii fals pozitive este egal
pentru fiecare grup demografic. Intrebarea nu se mai concentreazs pe
acuratetea generald a modelului, ci mai degraba descompune tipurile de
erori pe care modelul le poate face (fals pozitive si fals negative) si necesita
ca erorile modelului sa fie comparabile: FPR este egal intre grupuri si FNR
este egal intre grupuri.

Northpointe si-a apdrat sistemul COMPAS impotriva acuzatiei de partinire,
subliniind ca, daca modelul prevedea ca un inculpat prezinta un risc ridicat,
atunci sansa ca acesta sa recidiveze efectiv era aceeasi, indiferent de grupul
demografic de care apartinea inculpatul. Northpointe spune: probabilitatea
unui caz pozitiv real, cdnd modelul prezice un caz pozitiv, este aceeasi pentru
toate grupurile. Aceasta este cunoscuta sub denumirea de metrica de
echitate Paritate Predictiva.

2. Paritate Predictiva

Paritatea predictiva inseamna ca proportia de inculpati cu risc ridicat prezis
corect este aceeasi, indiferent de criteriile demografice. Cu alte cuvinte,
paritatea predictiva se refera la conceptul din ML si Al conform caruia
modelele predictive utilizate ar trebui sa produca aceeasi valoare predictiva
pozitiva (PPV) pentru diferite grupuri, indiferent de apartenenta acestora la o
clasa protejata (de exemplu, rasa, sex, varsta etc.). PPV este o metrica
utilizata pentru a evalua proportia de predictii pozitive adevarate (instantele
pozitive clasificate corect) dintre toate cazurile in care modelul a prezis

2 https://www.propublica.org/article/how-we-analyzed-the-compas-recidivism-algorithm
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pozitiv. Cu toate acestea, o astfel de masuratoare nu tine cont de prevalenta
totala a instantelor dintr-un set de date!

Reformuland, Paritatea Predictiva ia Th considerare echitatea analizand
erorile in raport cu clasa prezisd, in timp ce cotele egalizate analizeaza erorile
n raport cu clasa reald. Daca este mai important sa optimizati PPV (si, prin
urmare, ati prefera echitatea predictiva a paritatii) sau daca preferati sa
minimizati FPR (si, prin urmare, preferati cotele egalizate) tine foarte mult de
perspectiva. De exemplu, ce masura de eroare este mai importanta pentru
dvs. daca ati primit un diagnostic medical de la un sistem Al? Si ce masura de
eroare este mai importanta intr-un algoritm de angajare folosit pentru a
angaja pentru un loc de munca pentru care ai aplicat? Va puteti gandi la
situatii Tn care ati putea considera PPV mai important si alte situatii in care ati
prefera un FPR scazut?

Daca doriti sa aflati mai multe despre diferitele definitii ale echitatii (de fapt,
in prezent existd mai mult de 21), despre cum sa le masurati si despre
diferentele dintre ele, consultati , Explicarea definitiilor echitatii” [22].
Reflectati: Revenind la exemplul COMPAS, ce definitie ati considera ca este
cea echitabila?

Explicati: Este posibil sa se satisfacd ambele definitii de echitate?

Raspuns: Trebuie s& intelegem prevalenta recidivei. in SUA, rata generald de
recidivd pentru inculpatii de culoare este mai mare decat pentru inculpatii
albi (52% fata de 39%). Conform formulei pe care am vazut-o mai sus,
aceasta Tnseamna ca nu este posibil ca ambele definitii ale echitatii sa fie
adevarate.

Cazul COMPAS exemplifica modul in care problemele sociale au un impact
asupra datelor care sunt disponibile. Fortele de politie alocate suplimentar
comunitatilor de culoare inseamna ca probabilitatea de arestari efectuate
sau de incidente Tnregistrate este mai mare pentru aceste comunitati. Prin
urmare, datele partinitoare sunt introduse in modele. in plus — asta inseamna
ca rata de recidiva perceputa pentru cele doua populatii nu este aceeasi,
fortand decizii dificile cu privire la metrica de echitate folosita — adica ceea ce
este cu adevdrat echitabil in acest context.

Problema reala este ca exista partiniri sistemice in sistemul judiciar (in SUA,
dar siin alte parti), care nu pot fi rezolvate pur si simplu prin introducerea
mai multor date (cazuri istorice) in sistem. O discutie excelenta a problemelor
legate de utilizarea datelor nepotrivite pentru a determina predictii in politie
poate fi gasitd in “Dirty Data, Bad Predictions: How Civil Rights Violations
Impact Police Data, Predictive Policing Systems, and Justice” [22].
Prejudecatile sistemice afecteaza si alte domenii de aplicare, fie ca se refera
la sdnatate, educatie sau cat platiti pentru produse sau servicii. Uneori,
putem alege instrumentele potrivite pentru a tine cont de astfel de partiniri
sistemice. Alteori, trebuie sa recunoastem ca conditiile nu sunt potrivite
pentru o utilizare sigura a algoritmilor. Dar, aceste alegeri nu ar trebui lasate
doar la latitudinea analistului de date, ci ar trebui sa implice o multitudine de
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parti interesate si multe expertize diferite - inclusiv, de exemplu, experti in
sociologie, psihologie, drept si Tn domenii specifice contextului.

Inteligenta artificiala si stiinta datelor nu pot face miracole si nu pot rezolva
problemele societatii, dar putem folosi tehnologia ca instrument pentru a
scoate la lumina aceste probleme sistemice si pentru a le aborda.

Pentru ca , Al functioneaza doar daca functioneaza pentru noi toti”[24].

4. Concluzie

Deci, sa recapitulam ceea ce am invatat:

Pe de o parte, data science si Al au o mare varietate de aplicatii cu impact
social pozitiv. De exemplu, data science este utild pentru a investiga modul in
care retelele sociale influenteaza drepturile omului. Pe de alta parte, data
science si aplicatiile Al implica, de asemenea, riscuri pentru sanatate,
sigurantd, mediu si drepturile omului. Prejudecatile si discriminarea,
preocuparile legate de confidentialitate si efectele nocive asupra mediului
sunt doar cateva dintre efectele posibile. Echitatea rezultatelor in data
science si aplicatiile Al poate fi masurata in diferite moduri. Construirea de
aplicatii Al de incredere necesita o colaborare interdisciplinara intensa:
asigurandu-ne ca procesele noastre de dezvoltare sunt incluzive si permit o
participare larga, putem construi aplicatii mai bune.

Auto-evaluare
(intrebari cu variante ¥ Numiti trei cazuri de utilizare a data science pentru binele public
multiple si A) incarcare adaptiva
raspunsuri) B) potrivirea aptitudinilor
C) monitorizarea social media pentru a observa impactul asupra
drepturilor omului
2. Care dintre cele de mai jos nu este unul din principiile HLEG pentru Al de
incredere?
A) Robustete
B) Reproductibilitate
C) Transparenta
3. Metrica de echitate a Cotelor Egalizate necesita ca:
A) TPR sa fie egale pentru toate grupurile demografice
B) FPR sa fie egale pentru toate grupurile demografice
C) Ambele variante.

Resurse (video, link- - W
A Skills adjacency detection and targeted training of missing skills: SkillsFuture Singapore, https://www.skillsfuture.gov.sg/About
uri) :
SkillsFuture
- [2] Al &
digital twins - simulating and practicing for resilience in the supply chain: https://www.technologyreview.com/2021/10/26/103
8643/ai-reinforcement-learning-digital-twins-can-solve-supply-chain-shortages-and-save-christmas

= [3] Reducing the footprint of recycled steel: Fero Labs uses Al to help steel manufacturers reduce the use of mined
ingredients by up to 34%, preventing an estimated 450,000 tons of CO2 emissions per
year: https: ai.ai/projects/responsible-ai/environment/climate-change-and-ai.pdf

= [4] Adaptive charging breaks down barriers to electric vehicle adoption. Bi-directional charging &
Vehicle to Grid technologies need smart scheduling algorithms. https://ev.caltech.edu/info

= [5] Using Al to detect forced labor in the supply chain: https://www.altana.ai/blog/illuminating-xinjiang-forced-labor-
ecosystem

- [6] Machine learning can boost the value of wind energy: https://www.deepmind.com/blog/machine-learning-can-boost-the-
value-of-wind-energy
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- (7] Barometre dell'Odio:. https://www.amnesty.it/campagne/contrasto-allhate-speech-online/

- [8] Barometre dell'Odio: Elezioni europee. https://d21zrvtkxtd6ae.cloudfront.net/public/uploads/2020/01/Amnesty-
barometro-odio-2019.pdf

- [9] Barometre dell'Odio: sessimo da tastiera. https://www.amnesty.it/barometro-dellodi ismo-da-tastiera/#sintesi

[10] Ziad Obermeyer et al. Dissecting racial bias in an algorithm used to manage the health
of populations. https://science.sciencemag.org/content/366/6464/447

[11] The Guardian, Amazon ditched Al recruiting tool that favored men for technical
jobs, October, 2018. https://www.theguardian.com/technology/2018/oct/10/amazon-hiring-ai-gender-bias-recruiti

[12] After Google’s Gorillas comes Facebook’s Primates: Facebook Apologizes After A.l. Puts ‘Primates’ Label on Video of Black
Men, September 2021. https://www.nytimes.com/2021/09/03/technology/facebook-ai-race-primates.html|

- [13]
- [14]

[15] Joy Buolamwini & Timnit Gebru. Gender Shades: Intersectional Accuracy Disparities in
Commercial Gender Classification. http://proceedings.mlr.press/v81/buolamwinil8a/buclamwinil8a.pdf

= [16] The algorithms that detect hate speech online are biased against Black people. August 2019.
https://www.vox.com/recode/2019/8/15/20806384/social-media-hate-speech-bias-black-african-american-facebook-twitter

[17] EU HLEG Guidelines for trustworthy Al: https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/ethics-guidelines-trustworthy-ai

= [18] Chouldechova A. Fair Prediction with Disparate Impact: A Study of Bias in Recidivism Prediction Instruments. Big Data.
2017 Jun;5(2):153-163.

[19] Machine bias. There's software used across the country to predict future criminals. And it's biased against blacks. May
2016. https://www.propublica.org/article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing

[20] A computer program used for bail and sentencing decisions was labeled biased against blacks. It's actually not that clear.
October 2016. https://www.washingtonpost.com/news/monkey-cage/wp/2016/10/17/can-an-algorithm-be-racist-our-
analysis-is-more-cautious-than-propublicas/

[21] Julia Dressl and Hany Farid. The accuracy, fairness, and limits of predicting recidivism. January 2018.
https://www.science.org/doi/10.1126/sciadv.aa05580

- [22] Sahil Verma, Julia Rubin: ,Fairness Definitions Explained”, 2018 ACM/IEEE International Workshop on Software Fairness;
https://dl.acm.org/doi/10.1145/3194770.3194776

[23] Richardson, R. et al, “Dirty Data, Bad Predictions: How Civil Rights Violations Impact Police Data, Predictive Policing
Systems, and Justice”; https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract id=3333423

[24] D. Raji, “How our data encodes systematic racism”, MIT Technology Review.
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