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Hvordan agern en
maskinleeringsmodell?




Modell: y=a X x+ b
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chatGPT: 175 milliarder parametre!
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Kilde: https://shap.readthedocs.io/en/latest/#
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Generative modeller

.
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Kilde: https://medium.com/mlearning-ai/an-advanced-guide-to-writing-prompts-for-midjourney-text-to-image-aal2ale33b6



What would happen if
the strings were cut?
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Kilde: https://openai.com/product/gpt-4



Maskinlering har fatt veldig
gode vekstvilkar

Data, data

og mere data! Regnekraft
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Hva kan
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ON CAMPUS AND ARCUND THE WORLD The Story of How the

Australian Government
Study finds gender and skin-type bias in

commercial artificial-intelligence systems Screwed Its Most
Examination of facial-analysis software shows error rate of 0.8
percent for light-skinned men, 34.7 percent for dark-skinned women. VUInerable People

(% Watch Videa

In 2016, the Australian govemment began automating welfare back
Larry Hardesty | MIT News Office payments. What happenad next was an abaoluta disaster.
February 11, 2018
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from disadvantaged areas hardest
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A-level results - live updates

Welfare surveillance system' Robot sette karakteren til Amanda - resultatet =
human rights, Dutch courtru overraska

Etter mukje skepsis til skriverabotar i skulen, testar no
L=rarar ut robot til & vurdere oppgaver og setje karakterar.
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Unfair, inaccurate and obscure

Grades constitute personal data, and pursuant to the GOPR, persoral data
needs to be accurate and processed falrly and transparenty. The Norwveglan
Data Protection Authority conaidera that the |E grades are inacourate because
they do not reflect the students’ individual academic level, which e the
parpuse :lf grading. Instead, the grades appear to be a prediction of what the
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Hvordan blir data til? Hvordan vurderer

N

Historisk skjevhet

Tar modellen snarveier?

Populasjon? a

m a
M
m Aggregeringsskjevhet

/ﬁ\ vi modellen?

/

Utrulling og bruk

Representasjon/
P ) Forklaringsvariable?
utvalg

Hva kan ga galt? EH

Maleskjevhet

l®// Bias og kvantitativ analyse innen velferd - opphav til skjevheter og relasjon til utfallsrettferdighet, Tidsskrift for velferdsforskning, Vol 25 ¢ Number 3 ¢ 22
November 2022, Pages: 1-24

I
Ankringsskjevhet
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Skjevheter virker uungaelige...
- sa hva gjgr vi da?




Rettferdighetsprinsippet

* Personvernets grunnlov
* Dynamisk

— Tid

— Sted

— Kontekst

* Hva er rettferdighet?
— Likebehandling
— Ulik behandlig for likt resultat

.




Rettferdighetsprinsippet

* Behandlingsansvarlig ma definere

* Samfunnets oppfatning
* Rimelige forventninger
* Ujevn maktbalanse

e Stgrre perspektiv

* Mulige negative konsekvenser
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Risikoen for diskriminering

* Algoritmeskjevhet
e COMPAS

— Risikovurderingsverktgy i domstoler

— Forskjeller | feilvurderingene

Prediction Fails Differently for Black Defendants
WHITE AFRICAN AMERICAN

Labeled Higher Risk, But Didn't Re-Offend

Labeled Lower Risk, Yet Did Re-Offend

Overall, Northpointe’s assessment tool correctly predicts recidivism 61 percent of the time. But blacks are almost twice as likely
as whites to be labeled a higher risk but not actually re-offend. It makes the opposite mistake among whites: They are much

more likely than blacks to be labeled lower risk but go on to commit other crimes.
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SVERNON PRATER BRISHA BORDEN
LOW RISK 3 HIGH RISK 8

reoffend.

{© BULL



Error

Ulik fordeling:
Modellen beskriver
sannsynligvis
minoriteten

darligere enn

majoriteten.

Sample size

Kompleksitet:
Kan vcere
vanskelig

& finne en kombo

som gjelder for

alle

...selv uten bias

Ulik oppfersel:
Megnstre som gjelder for

majoriteten,
ma ikke gjelde for
minoriteten.
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https:/ /medium.com/@mrtz/how-big-data-is-unfair-9aa544d739de
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ER urettmessig Diskriminering
forskjellsbehandling

Dette er ulike begreper, men vi de pavirker hverandre!



Hvor mye urettferdighet
taler rettferd1ghetspr1n51ppet7

Ulike rettferdighetsmal

Mange rettferdighetsparametre
Noyaktig tallfesting

Litt urettferdighet er alltid en risiko
Akseptabel>uakseptabel

lkke en engangsgvelse
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Hva sier loven? Hvordan operasjonalisere
rettferdighets- og likebehandlingsprinsippenei

modellen? Hvilke verdier bygger vi inn? Hva gar
vi glipp av?

Hvilke (diskriminerings-)grunnlag skal vi teste
mot? Hva med informasjon vi ikke har?

Et teknisk plot...

fullt av normative and juridiske

vurderinger

Hvor mye urettferdighet taler vi fgr det blir
«for mye»?




Psykologi og kunnskap

* Menneskelig innblanding
* Ankringseffekten

* Oppleering og informasjon
— Bruksomrade
— Treffsikkerhet
— Menneskelige svakheter
— Nok ressurser

.



Apenhet

* Forutsetning for rettferdighet
— Hvor stor grad av apenhet?
— Ma selv vurdere tiltak




& Forskningen svarer pa utfordringen
x - metoder for a forklare har kommet pa Igpende band
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System

Individ

@ modellutvikleren

/I NAV

Forklarbarhet (utfallsorientert)

Hva vektla modellen for & komme ERA
frem til dette resultatet?

Q

o0o] Tolkbarhet (modellorientert)

-00—0- Kan vi forsta og forutsi hvordan VS

Eaa modellen vil oppfaere seg i ulike
situasjoner?

),

g

juristen

Rettmessighet (justifiability)

Er et modellutfall eller en
modelloppfarsel saklig og
riktig?

Forklaring (funksjonel)

Har bruker ngdvendig .
informasjon for & forsta,
ivareta og utgve sine
rettigheter / sin funksjon?




Apenhet

* Formalet
Forklarbarhet? Er det mulig?
Forstaelig

e Definere mottaker
* Grunnleggende informasjon

* Mulige konsekvenser

.




Hva na?

* Hva er rettferdighet? Kontekstualiser!
— 1 trdd med rimelige forventninger
— Ujevn maktbalanse

— Stgrre perspektiv
* Finnes uakseptable skjevheter i Klen?
* Riktig kompetanse
* Oppleering av brukerne

* Informasjon

e Kontinuerlig kontroll

&, © BULL
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Bias er vanskelig @ unnga, men utfallskjevheter bade kan og bgr man vurdere
@data scientist: anta at modellen er urettferdig og bevis heller det motsatte...

Fairness-metrikker er tretten pa dusinet — ingen universell Igsning. A
velge riktig mal er en etisk og juridisk gvelse som ma gjgres i kontekst —
ikke en teknisk gvelse som bgr overlates utviklere!

@data scientist: ikke gj@r dette alene...

Fairness-metrikker er ingen silver-bullet, men kan likevel vaere
nyttige verktgy for bade utviklere og tilsyn.

@produktutviklere/tilsyn: Se dere ikke blind pa treffsikkerhet...be om
rettferdighetsmal ,\f BULL



Takk for oss!

Thale C. G. Gjerdsbakk Robindra Prabhu
tcgg@bull.no robindra.prabhu@nav.no
95 45 82 67 95 05 80 12
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