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Ol. Introducere

In peisajul in evolutie rapida al inteligentei artificiale (Al), asigurarea
dezvoltarii si utilizarii etice a tehnologiilor Al este extrem de
importanta. Aceasta brosura serveste drept ghid cuprinzator pentru
microcredentialul Ethical Al, concentrandu-se pe sase unitati de
competenta concepute pentru a va dota cu cunostintele si abilitatile

necesare pentru a naviga in complexitatea etica a Al.

Pe masura ce porniti in aceasta calatorie, veti explora sase unitati de
competente distincte, fiecare abordand aspecte cruciale ale
dezvoltarii si implementarii etice a IA. De la intelegerea prejudecatilor
algoritmice la promovarea transparentei si respectarea drepturilor
omului, aceste unitati de competenta sunt concepute pentru a va
oferi instrumentele necesare pentru a face fata provocarilor etice

inerente tehnologiilor IA.

Pe parcursul acestei brosuri, veti studia urmatoarele Unitati de

competenta (de acum inainte CU):

 CUI1 - Ce este partinirea algoritmica?

« CU2 - Non-maleficenta

« CU3- Raspundere

+ CU4 - Transparenta

* CUS - Drepturile omului si corectitudinea

« CUG - Etica IA, o abordare practica
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Fiecare unitate va va oferi o intelegere mai profunda a principiilor si
practicilor etice cheie in IA, impreuna cu perspective practice si

exemple din lumea reala pentru a va consolida invatarea.

Fie ca sunteti un student adult, un profesionist sau un entuziast al A,
aceasta brosura ofera o resursa valoroasa pentru a va extinde
cunostintele si expertiza in IA etica. Va invitam sa porniti in aceasta
calatorie alaturi de noi, pe masura ce exploram dimensiunile etice ale

|A si lucram la crearea unui viitor mai responsabil si mai echitabil.

Va multumim pentru ca ati ales aceasta brosura ca ghid pentru

dezvoltarea si practica etica a IA.

Sa incepem impreuna aceasta calatorie transformatoare!

Echipa prolectulul CHARLIE
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02. Continutul cursului si rezultatele asteptate

Microcredentialul "Ethical Al Microcredential" la nivelul EQF4 este

conceput pentru a atinge urmatoarele rezultate:

1. Stabilirea uneiintelegeri fundamentale a prejudecatilor
algoritmice, explorand originile si implicatiile acestora pentru
indivizi si societate.

« Aprofundati definitia, sursele si manifestarile prejudecatilor
algoritmice.
» Analizati ramificatiile societale si individuale ale algoritmilor

partinitori.

2. Cultivarea constientizarii si aplicarii principiului etic al non-
maleficentei in dezvoltarea IA.
« Evaluatiriscurile si daunele asociate algoritmilor partinitori.
« Elaborarea de strategii de atenuare a riscurilor si de

promovare a dezvoltarii etice a |IA.

3. Saaprecieze importanta responsabilitatii in sistemele Al,
examinand cadrele juridice si etice pertinente.
« Investigarea rolurilor diferitelor parti interesate in ceea ce
priveste responsabilitatea IA.
« Aflati cele mai bune practici pentru incurajarea

responsabilitatii in dezvoltarea IA.
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4. Descoperiti conceptul de transparenta in sistemele Al si rolul sau

esential in luarea deciziilor algoritmice.

Explorarea metodologiilor si instrumentelor de sporire a
transparenteiin IA.
Intelegerea provocarilor si constrangerilor legate de redarea

algoritmilor complecsi intr-un mod mai usor de inteles.

5. Exploratiintersectia dintre inteligenta artificiala, drepturile

omului si echitate, precum si implicatiile acestora pentru

dezvoltarea etica a inteligentei artificiale.

Evaluarea impactului algoritmilor partinitori asupra
drepturilor omului, inclusiv asupra nediscriminarii, vietii
private si libertatii de exprimare.

Elaborarea de strategii pentru a asigura corectitudinea si

echitatea in dezvoltarea si implementarea IA.

6. Aplicarea principiilor etice in dezvoltarea si implementarea IA

prin abordari practice si scenarii din lumea reala.

Examinarea diverselor cadre si orientari etice si aplicarea lor
la sistemele Al

Sa inteleaga importanta implicarii partilor interesate, a
colaborarii interdisciplinare si a proceselor etice de

dezvoltare a |A.
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La finalizarea acestui curs, participantii vor avea o intelegere holistica
a prejudecatilor algoritmice, a impactului lor specific sectorului,
precum si a instrumentelor si strategiilor de abordare a acestora.
Aceste cunostinte permit profesionistilor si cadrelor
universitare/studentilor din domeniile bazate pe algoritmi sa
contribuie la rezultate mai echitabile si mai corecte intr-o lume

bazata pe date.

Cursul microcredential este structuratin jurul a 6 unitati de
competenta (CU), fiecare filnd conceputa pentru a dota participantii
cu cunostintele si abilitatile necesare pentru a face fata provocarilor si

oportunitatilor din domeniul bias-ului algoritmic.

CU1 - Ce este partinirea algoritmica? In aceasta unitate, elevii vor
explora conceptul de partinire algoritmica si diferitele sale
manifestari. Aceasta acopera definitia, cauzele si implicatiile societale
ale acesteia. Elevii vor analiza originile prejudecatilor, sursele din

cadrul algoritmilor si impactul potential asupra indivizilor si societatii.

CU2 - Non-maleficenta: Aceasta unitate analizeaza principiul etic al
non-maleficentei, acordand prioritate evitarii daunelor in dezvoltarea
siimplementarea IA. Participantii vor explora riscurile si prejudiciile
inerente legate de algoritmii partinitori, descoperind in acelasi timp
strategii de atenuare a acestor riscuri si de promovare a practicilor

etice in domeniul IA.
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CU3 - Raspundere: In aceastd unitate, studentii patrund in domeniul
critic al responsabilitatii in cadrul dezvoltarii si utilizarii IA. Expunand
necesitatea trasarii unor linii clare de responsabilitate, participantii
exploreaza cadrele juridice si etice care reglementeaza
responsabilitatea. In plus, curriculumul analizeaza rolurile diverselor
parti interesate si analizeaza cele mai bune practici care asigura

responsabilitatea in cadrul eforturilor de dezvoltare a IA.

CU4 - Transparenta: Aceasta unitate pune in lumina semnificatia
transparentei in cadrul sistemelor Al, subliniind valorile deschiderii,
comunicarii si explicabilitatii in luarea deciziilor algoritmice.
Participantii se vor angaja in tehnici si resurse menite sa sporeasca
transparenta in inteligenta artificiald, luptand in acelasi timp cu
provocarile si constrangerile inerente pentru a face algoritmii

complicati inteligibili.

CUS - Drepturile omului si echitatea: In cadrul unitatii Drepturile
omului si echitatea, elevii vor explora intersectia dintre inteligenta
artificiala, drepturile omului si echitate. Ei vor examina modul in care
algoritmii partinitori pot afecta drepturile omului, inclusiv dreptul la

nediscriminare, confidentialitate si libertatea de exprimare. Elevii vor

invata, de asemenea, despre strategiile de asigurare a corectitudinii si

echitatii in dezvoltarea si implementarea IA.
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CUG - Etica IA, o abordare practica: Aceasta unitate pune accentul pe
aplicarea pragmatica a principiilor etice pe parcursul dezvoltarii si
implementarii Al. Participantii analizeaza diverse cadre si orientari
etice, dobandind o perspectiva asupra aplicarii lor in lumea reala in
scenariile IA. In plus, unitatea subliniaza importanta implicarii partilor
interesate, a colaborarii interdisciplinare si a integrarii proceselor
etice de dezvoltare a IA pentru promovarea inovarii responsabile in

domeniul IA.

Sectiunea urmatoare detaliaza continutul fiecarei unitati de

competenta.
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03. Ce este partinirea algoritmica?

Algoritmii sunt utilizati pentru a lua decizii importante. Cu toate
acestea, ele pot fi uneori partinitoare si nedrepte fata de anumite
grupuri de persoane. Acest lucru este cunoscut sub numele de

partinire algoritmica.

In aceastd unitate de competente, elevii vor invata despre
prejudecatile algoritmice, diferitele lor forme si cum sa le identifice. Ei
vor explora, de asemenea, motivele care stau la baza prejudecatilor
din algoritmi, inclusivimpactul prejudecatilor umane asupra
procesului decizional. In plus, elevii vor examina potentialele
consecinte ale algoritmilor partinitori asupra indivizilor si societatii,
care pot duce la discriminare si tratament inechitabil. La sfarsitul
acestei unitati, elevii vor avea o mai buna intelegere a prejudecatilor
algoritmice si a modului de abordare a acestora in activitatea lor

viitoare.

Rezultatele cunostintelor pentru aceasta unitate includ:

« Definirea prejudecatilor algoritmice: Elevii vor invata despre
prejudecatile algoritmice si cauzele acestora, inclusiv colectarea
partinitoare a datelor, datele de formare distorsionate si procesul
decizional uman. Aceste cunostinte ii vor ajuta sa inteleaga modul
in care partinirea poate afecta aplicatiile Al, cum ar fi sistemele de

recunoastere faciala care identifica gresit anumite grupuri.
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ldentificarea tipurilor de prejudecati algoritmice: Elevii vor invata
despre prejudecatile algoritmice, inclusiv prejudecatile bazate pe
date, bazate pe modele si bazate pe oameni. Ei vor intelege modul
in care aceste prejudecati pot cauza nedreptate in sistemele Al.
De exemplu, prejudecatile determinate de date pot rezulta din
date de instruire nereprezentative, ceea ce duce la predictii
partinitoare in domenii precum scoringul creditelor sau selectarea

candidatilor la un loc de munca.

Implicatiile prejudecatilor algoritmice in lumea reala: In cadrul
acestui curs, studentii vor invata despre consecintele
prejudecatilor algoritmice in diferite sectoare, cum ar fi sanatatea,
finantele si justitia penala. Ei vor intelege necesitatea de a
minimiza prejudecatile algoritmice in sistemele Al pentru a
promova corectitudinea si echitatea. Vor fi discutate exemple de
sisteme Al partinitoare care conduc la rezultate negative in

domeniul sanatatii si al justitiei penale.
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04. Definirea prejudecatilor algoritmice

Prejudecarea algoritmica este un aspect critic al IA care a atras
atentia in ultimii ani. Intelegerea acestuia este esentiala pentru
oricine este implicat in dezvoltarea, implementarea sau
reglementarea IA. Sa definim ce este partinirea algoritmica si de ce

este esential sa o studiem.

> Ce este prejudecata algoritmica?

Prejudecatile algoritmice se refera la erori sistematice sau nedreptati
in rezultatele sistemelor Al din cauza diferitilor factori, cum ar fi datele
partinitoare, algoritmii defectuosi sau deciziile umane. Aceste
prejudecati pot conduce la un tratament discriminatoriu sau nedrept
al persoanelor sau grupurilor, perpetuand inegalitatile sociale

existente si consolidand stereotipurile.
De ce sa studiem prejudecatile algoritmice?

Pentru a explora diferitele forme, cauze si consecinte ale
prejudecatilor algoritmice, este important sa intelegem mai intai
definitia si semnificatia acestora. Cu aceste cunostinte, ne putem
dota cu instrumentele necesare pentru a identifica, atenua si preveni

partinirea algoritmica in sistemele Al.
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1. Implicatii etice: Prejudecatile algoritmice pot duce la un
tratament incorect al persoanelor in functie de rasa, sex, varsta
sau alte caracteristici protejate, incalcand principiile de

corectitudine si echitate.

2. Impactul social: Sistemele Al partinitoare pot exacerba
inegalitatile societale si discriminarea, afectand accesul la

oportunitati, resurse si servicii pentru comunitatile marginalizate.

3. Preocupari juridice si de reglementare: Pe masura ce
tehnologiile Al devin din ce in ce mai raspandite, exista o atentie
tot mai mare din partea legiuitorilor si a organismelor de
reglementare pentru a aborda prejudecatile algoritmice, pentru a
asigura conformitatea cu legile anti-discriminare si pentru a

proteja drepturile persoanelor.

4. Reputatie si incredere: Organizatiile care utilizeaza sisteme Al
partinitoare risca sa afecteze reputatia si sa piarda increderea
publicului, ceea ce poate avea consecinte semnificative asupra

imaginii lor de marca si a credibilitatii pe piata.

_ .
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Factori care contribuie la rezultate partinitoare

Mai multi factori interconectati contribuie la aparitia sistemelor Al

partinitoare, subminandu-le fiabilitatea, corectitudinea si eficienta. n

aceasta sectiune vom explora unii dintre cei mai comuni factori care

contribuie la rezultate partinitoare in sistemele Al.

24

Date tendentioase: Datele partinitoare utilizate pentru instruirea
sistemelor de inteligenta artificiala genereaza o partinire
algoritmica, care poate conduce la rezultate discriminatorii.
Pentru a atenua aceasta situatie, trebuie luate in considerare cu
atentie colectarea si preprocesarea datelor, inclusiv esantionarea
reprezentativa, algoritmi de detectare si atenuare a partinirilor si

cresterea diversitatii datelor.

Algoritmi defectuosi: Sistemele Al pot avea rezultate partinitoare
din cauza algoritmilor defectuosi, a alegerilor de proiectare, a
arhitecturilor de model, a procedurilor de optimizare sau a
variabilelor de intrare. Tehnicile de invatare automata bazata pe
corectitudine, transparenta algoritmica si interpretabilitatea pot

contribui la atenuarea acestor prejudecati.

Biasuri umane: Prejudecatile din sistemele Al pot rezulta din
influentele inconstiente ale dezvoltatorilor, cercetatorilor de date
si factorilor de decizie. Pentru a evita aceste prejudecati, echipele
de dezvoltare a IA ar trebui sa se concentreze pe diversitate,

orientari etice si mecanisme de responsabilitate.
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> Exemple de sisteme partinitoare

Sistemele Al pot avea prejudecati, ceea ce duce la rezultate
inechitabile. Mai jos sunt prezentate cateva exemple rapide din
lumea reala de sisteme Al cu prejudecati frecvente, care evidentiaza
consecintele potentiale ale prejudecatilor algoritmice. Le vom

explora maiin profunzime in sectiunile ulterioare ale acestui curs.

« Algoritmi de recunoastere faciala: Tehnologia de recunoastere
faciala poate avea prejudecati care perpetueaza disparitatile
rasiale sau de gen, conducand la arestari sau supravegheri gresite
ale anumitor grupuri. Abordarea acestor prejudecati este
esentiala pentru asigurarea corectitudinii si echitatii in sistemele

Al si pentru restabilirea increderii publice.

« Algoritmi predictivi de politie: Algoritmii de politie predictiva pot
perpetua prejudecatile prezente in datele istorice privind
criminalitatea, ceea ce duce la o politie excesiva a anumitor
comunitati sau grupuri demografice. Algoritmii partinitori pot
exacerba disparitatile existente in practicile de aplicare a legii si
pot ridica probleme legate de echitate, responsabilitate si
potentialul de rezultate discriminatorii in sistemele de justitie

penala.
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+ Sisteme automatizate de angajare: Sistemele automatizate de
angajare pot perpetua prejudecatile, conducand la practici
discriminatorii si limitand diversitatea fortei de munca. Algoritmii
partinitori pot invata modele de partinire din datele istorice, ceea
ce duce la tratamentul preferential al anumitor grupuri
demografice. Auditul si atenuarea prejudecatilor sunt esentiale
pentru a asigura corectitudinea, echitatea si responsabilitatea in

procesele de recrutare bazate pe inteligenta artificiala.
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05. intelegerea prejudecitilorin sistemele Al

In aceasta sectiune vom explora trei tipuri de prejudecati: bazate pe

date, bazate pe modele si bazate pe oameni.

Aceste prejudecati pot afecta acuratetea si fiabilitatea sistemelor Al,

iar intelegerea lor este primul pas in prevenirea lor.

> Prejudeciti bazate pe date
Ce este prejudecata generata de date?

Prejudecatile determinate de date se refera la prejudecatile care
rezulta din caracteristicile sau distributia datelor de formare utilizate

pentru a dezvolta modele de invatare automata.

Datele de instruire partinitoare pot reflecta inegalitati istorice,
prejudecati sociale sau discriminare sistemica, ceea ce duce la
reprezentari distorsionate ale anumitor grupuri demografice sau la

subreprezentarea altora.

Intelegerea prejudecatilor generate de date este esentiala pentru a
recunoaste modul in care datele de instruire prejudiciate pot
perpetua si exacerba stereotipurile, inegalitatile si practicile

discriminatorii existente in sistemele de inteligenta artificiala.
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Cauzele prejudecatilor generate de date

1. Esantionare incompleta sau tendentioasa: Seturile de date de
instruire pot fi lipsite de diversitate sau nu reusesc sa reprezinte
in mod adecvat anumite grupuri demografice, ceea ce conduce

la reprezentari distorsionate si predictii partinitoare ale modelului.

2. Prejudecati istorice: Datele de instruire pot reflecta inegalitati
istorice sau prejudecati sistemice prezente in societate,

perpetuand rezultate discriminatorii in sistemele Al.
3. Biasuri de etichetare: Practicile de etichetare partinitoare sau
subiective pot introduce prejudecati in datele de formare,

influentand predictiile modelului si consolidand stereotipurile

existente.

_ .
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Exemple de prejudecati generate de date
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Recunoastere faciala distorsionata: Algoritmii de recunoastere
faciala antrenati pe seturi de date dezechilibrate pot prezenta
prejudecati rasiale sau de gen, ducand la o identificare gresita si

la discriminarea anumitor grupuri demografice.

Prejudecati de gen in modelele lingvistice: Modelele lingvistice
antrenate pe corpusuri de texte tendentioase pot genera un
limbaj discriminatoriu sau stereotip de gen, reflectand si

perpetuand prejudecatile sociale.

Prejudecati rasiale in politia predictiva: Algoritmii de politie
predictiva instruiti pe baza datelor tendentioase privind
criminalitatea pot viza in mod disproportionat comunitatile

minoritare, exacerband disparitatile rasiale in aplicarea legii.

—
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Impactul prejudecatilor generate de date

1. intdrirea stereotipurilor: Datele de formare tendentioase pot
consolida stereotipurile si prejudecatile existente, perpetuand

discriminarea si inegalitatea in sistemele Al.

2. Amplificarea inegalitatilor: Prejudecatile bazate pe date pot
exacerba inegalitatile si disparitatile existente, conducand la un
tratament inechitabil si la rezultate discriminatorii pentru

grupurile marginalizate.

3. Erodarea increderii: Sistemele Al partinitoare submineaza
increderea in tehnologie, exacerband preocuparile legate de

corectitudine, responsabilitate si transparenta.

Prejudecatile generate de date reprezinta o provocare semnificativa
pentru sistemele de inteligenta artificiala corecte si echitabile. Prin
intelegerea cauzelor si consecintelor sale, partile interesate pot lua
mMasuri proactive pentru a atenua prejudecatile din datele de formare

si pentru a promova incluziunea in IA.
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> Prejudecati determinate de model
Ce este prejudecata generata de model?

Prejudecatile determinate de modele se refera la prejudecatile care
rezulta din proiectarea, structura sau optimizarea modelelor de
invatare automata, conducand la rezultate discriminatorii sau

predictii distorsionate.
Cauzele prejudecatilor determinate de model

1. Prejudecati in selectarea caracteristicilor: Caracteristicile
modelului selectate in timpul procesului de modelare pot
codifica iIn mod neintentionat prejudecatile prezente in datele de
formare, ceea ce duce la predictii partinitoare sau la rezultate

discriminatorii.

2. Complexitatea algoritmica: Algoritmii complecsi de invatare
automata pot capta si consolida prejudecatile subtile prezente in
datele de instruire, amplificand impactul acestora asupra

predictiilor modelului.

3. Obiective de optimizare: Obiectivele de optimizare definite in
timpul procesului de formare a modelului pot prioritiza in mod
neintentionat anumite rezultate in detrimentul altora, ceea ce

conduce la predictii partinitoare sau inechitabile.
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Exemple de prejudecati determinate de model

Prejudecati de gen in algoritmii de angajare: Algoritmii
automatizati de angajare pot favoriza in mod involuntar
candidatii de sex masculin in detrimentul candidatilor de sex
feminin din cauza selectiei partinitoare a caracteristicilor sau a
obiectivelor de optimizare, perpetuand disparitatile de genin

cadrul fortei de munca.

Prejudecati rasiale in algoritmii de condamnare: Algoritmii
predictivi de stabilire a sentintelor utilizati in sistemele de justitie
penala pot recomanda in mod disproportionat sentinte mai aspre
pentru inculpatii apartinand minoritatilor, amplificand

disparitatile rasiale in ceea ce priveste ratele de incarcerare.

Prejudecati socioeconomice in modelele de aprobare a
imprumuturilor: Modelele de invatare automata utilizate pentru
aprobarea imprumuturilor pot refuza sistematic acordarea de
imprumuturi persoanelor din comunitatile marginalizate,
exacerband inegalitatile socioeconomice in ceea ce priveste

accesul la serviciile financiare.
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Impactul prejudecatilor generate de modele

1. Perpetuarea discriminarii: Prejudecatile bazate pe modele pot
perpetua si consolida discriminarea si inegalitatile existente in
societate, ducand la un tratament incorect si la rezultate

partinitoare pentru grupurile marginalizate.

2. Lipsa responsabilitatii: Modelele Al partinitoare pot fi lipsite de
transparenta si responsabilitate, ceea ce face dificila identificarea

si abordarea practicilor discriminatorii in sistemele Al.

3. Implicatii etice: Prejudecatile determinate de modele ridica
probleme etice legate de echitate, justitie si drepturile omului,
subliniind necesitatea unor orientari si reglementari etice care sa

guverneze dezvoltarea si implementarea inteligentei artificiale.

Prejudecatile generate de modele reprezinta provocari semnificative
pentru dezvoltarea si implementarea unor sisteme de inteligenta
artificiala echitabile si responsabile. Prin intelegerea mecanismelor si
a implicatiilor prejudecatilor generate de modele, partile interesate
pot pune in aplicare strategii de atenuare a prejudecatilor si de

promovare a corectitudinii si echitatii in tehnologiile IA.
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Prejudecati cauzate de om

Ce este prejudecata generata de om?

Prejudecatile provocate de om in IA se refera la prejudecatile care

rezulta din deciziile, actiunile sau judecatile persoanelor implicate in

dezvoltare siimplementare. Acestea pot proveni din prejudecati

cognitive, influente culturale si prejudecati societale, conducand la

rezultate partinitoare sau practici discriminatorii.

Cauzele prejudecatilor provocate de om

Prejudecati in colectarea datelor: Prejudecatile de colectare a
datelor, cum ar fi prejudecatile de esantionare sau de selectie, pot
duce |la date de instruire partinitoare si la predictii distorsionate

ale modelului.

Prejudecati de proiectare algoritmica: Algoritmii inteligentei
artificiale pot fi partinitori din cauza alegerilor designerilor si
dezvoltatorilor umani, perpetuand rezultate partinitoare in

sistemele de inteligenta artificiala.

Prejudecati de interpretare si implementare: Interpretii umani
si factorii de decizie pot prezenta prejudecati atunci cand
implementeaza sisteme Al, ceea ce poate duce la practici

discriminatorii si tratamente inechitabile.
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Exemple de prejudecati provocate de om

1. Prejudecati in sistemele de recunoastere faciala: Prejudecatile
umane in colectarea datelor de formare si in proiectarea
algoritmica pot duce la prejudecati rasiale sau de gen in
sistemele de recunoastere facialg, rezultand in identificarea

eronata sau subreprezentarea anumitor grupuri demografice.

2. Echitate in algoritmii de angajare: Prejudecatile din procesele
decizionale umane, cum ar fi selectarea CV-urilor sau evaluarea
interviurilor, pot perpetua disparitatile de gen sau rasiale in
rezultatele angajarilor, chiar si atunci cand se utilizeaza algoritmi

de angajare pe baza de inteligenta artificiala.
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Impactul prejudecatilor provocate de om

1. Exacerbarea inegalitatilor existente: Prejudecatile cauzate de
om in |A pot exacerba inegalitatile si disparitatile existente in
societate. Colectarea, proiectarea algoritmica si interpretarea
partinitoare a datelor pot conduce la un tratament inechitabil
pentru grupurile marginalizate, perpetuand discriminarea si
impiedicand progresul social.

2. Erodarea increderii si a increderii publicului: Sistemele Al
afectate de prejudecati umane pot eroda increderea publicului in
tehnologie. Pot aparea ingrijorari cu privire la corectitudine,
transparenta si responsabilitate, impiedicand adoptarea si

acceptarea inteligentei artificiale in diverse sectoare.

3. Reducerea eficacitatii sistemelor Al: Prejudecatile provocate de
om pot submina eficacitatea sistemelor Al. Datele de formare
partinitoare sau interpretarile partinitoare ale oamenilor pot
conduce la predictii inexacte, recomandari eronate si rezultate

suboptimale, impiedicand beneficiile potentiale ale Al.

Prejudecatile umane reprezinta o provocare semnificativa pentru
crearea unor sisteme Al corecte si responsabile. Prin intelegerea si
atenuarea prejudecatilor algoritmice, partile interesate pot crea

sisteme Al mai fiabile si mai transparente.
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