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Sažetak

Veštačka inteligencija čija primena raste iz dana u dan, uključena u svakod-
nevni život većine pojedinaca, kao i svaki sistem napravljen od strane čoveka
ima primese ljudskog razmǐsljanja. Brojne predrasude i pristrasnosti su sa-
stavni deo svakog ljudskog bića, te su se ove karakteristike oslikale i u sisteme
veštačke inteligencije. Da li su sistemi za prepoznavanje lica rasisti, zbog čega
nam se na društvenim mrežama plasiraju lažne vesti, kao i to kako se politički
stereotipi oslikavaju u odgovorima popularnih jezičkih modela, samo su neka
od pitanja na koja ćemo odgovoriti u ovom radu.
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4.1 Politički stereotipi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
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1 Uvod
Razvoj veštačke inteligencije i njena prisutnost u svakodnevnom životu te-

melj su brojnim inovacijama i pobolǰsanjima u različitim sferama. Zajedno
sa velikim napretkom javlja se i tema pristrasnosti veštačke inteligencije, čiji
uticaj može imati ozbiljne posledice na društvo. Iako u mnogome olakšava
svakodnevno funkcionisanje, primena veštačke inteligencije nailazi na mnogo-
brojne etičke izazove, što predstavlja veliki problem današnjem društvu. U
ovom radu obradićemo samo neke uzroke i uticaje pristrasnosti na društvo,
ali i razmotriti moguće korake u prevazilaženju ovog problema. Dosadašnji ra-
dovi i istraživanja velikih svetskih naučnih institucija poput MIT-a, IBM-a i
mnogih drugih, pokazuju ozbiljnost ovog problema. Pristrasnost veštačke in-
teligencije zastupljena je u mnogim sferama današnjeg društva, a u ovom radu
pažnja je usmerena ka analizi pristrasnosti u sistemima za prepoznavanje lica,
društvenim mrežama i jezičkim modelima.

2 Sistemi za prepoznavanje lica
Sistemi za prepoznavanje lica identifikuju ljudska lica na slikama ili video

snimcima, sa namerom da utvrde da li lice na dve slike pripada istoj osobi ili da
potraže lice medu velikom kolekcijom postojećih slika [1]. Kada veštačka inteli-
gencija obučava sisteme za prepoznavanje lica na podacima koji ne odražavaju
stvarni svet ili sadrže inherentne pristrasnosti, to može rezultovati netačnim
identifikacijama, posebno medu različitim društvenim grupama, uključujući
etničke i rodne kategorije.

2.1 Pristrasni sistemi u upotrebi
Navedeni problem prikazuje i priča koja govori o nepravedno osudenom Ro-

bertu Vilijamsu [26]. U januaru 2020. godine, afroamerikanac Robert Vilijams
uhapšen je ispred svog doma pod sumnjom da je izvršio pljačku u prodavnici
satova. Detektivi su pokazali Robertu sliku drugog afroamerikanca sa sigurno-
snih kamera iz prodavnice, gde je odmah postalo jasno da Robert nije tražena
osoba. Naime, slika sa sigurnosne kamere data je sistemu za prepoznavanje lica
Državne policije Mičigena, koji je kao rezultat izbacio staru Robertovu sliku
sa vozačke dozvole.

Ovo je samo jedan od mnogih primera koji ilustruju kako pristrasnost u
podacima na kojima se treniraju modeli veštačke inteligencije (u smislu veće
prisutnosti podataka o favorizovanim grupama) implikuje njihovo pogrešno
rasudivanje. Time se otvara pitanje : Kako konstruisati algoritame koji ima-
ju visoku tačnost za identifikaciju pojedinaca u različitim rasnim, etničkim,
polnim i starosnim grupama?

2.2 Analiza pristrasnosti
Pre nego što se posvetimo odgovaranju na postavljeno pitanje, pogledaćemo

kako se ponašaju sistemi za prepoznavanje lica poznatih kompanija. The Gen-
der Shades Project [6] je studija Masačusetskog instituta za tehnologiju (MIT)
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koja evaluira tačnost sistema zasnovanih na veštačkoj inteligenciji koji vrše
rodnu klasifikaciju. Projekat je analizirao sisteme razvijene od strane kompa-
nija Microsoft, IBM i kineske kompanije Face++. Za testiranje sistema izabra-
no je 1270 slika, na kojima se nalaze osobe iz tri afričke i tri evropske zemlje.
Nakon toga, osobe sa slika su grupisane prema polu, tipu kože i kombinaciji
ove dve karakteristike.

U tabeli 1 možemo videti tačnost navedenih klasifikatora u različitim gru-
pama osoba. Kada se posmatra ceo skup podataka, Microsoft je pokazao naj-
bolju tačnost klasifikacije, dok je IBM imao najlošije rezultate. Iako se čini
da kompanije imaju relativno visoku ukupnu tačnost, primećene su značajne
razlike u stopama grešaka izmedu različitih grupa. Sve kompanije pokazuju
bolje rezultate nad muškim ispitanicima nego nad ispitanicima ženskog pola.
Microsoft je imao 8.1% razlike u grešci u zavisnosti od pola, IBM 14.7%, dok
je Face++ pravio najveću razliku od 20.6%. Analizirajući podelu na osnovu
boje kože primećena je ponovo značajna razlika u greškama. Face++ sa 11.8%,
Microsoft sa 12.2% i IBM sa 19.2%, gde je svaka od kompanija pokazala bolje
rezultate nad osobama svetlije boje kože.

Tabela 1: Tačnost klasifikacije u različitim kategorijama

Klasifikator Ispitanici
Svi Muški Ženski Svetloputi Tamnoputi

Microsoft 93.7% 97.4% 89.3% 99.3% 87.1%
Face++ 90.0% 99.3% 78.7% 95.3% 83.5%
IBM 87.9% 94.4% 79.7% 96.8% 77.6%

Posmatrajući kombinaciju pola i boje kože primećeno je da sve kompa-
nije daju najgore rezultate nad tamnoputim osobama ženskog pola, što se
može videti u tabeli 2. IBM i Microsoft sistemi se najbolje ponašaju nad sve-
tlim muškarcima, dok je Face++ pokazao najbolje rezultate nad tamnoputim
muškarcima.

Tabela 2: Tačnost klasifikacije pri kombinaciji pola i boje kože
Klasifikator Tamnoputi

muškarci
Tamnopute
žene

Svetloputi
muškarci

Svetlopute
žene

Najveća
razlika

Microsoft 94.0% 79.2% 100% 98.3% 20.8%
Face++ 99.3% 65.5% 99.2% 94.0% 33.8%
IBM 88.0% 65.3% 99.7% 92.9% 34.4%

2.3 Skupljanje podataka za izgradnju fer sistema
Na osnovu prikazanih rezultata možemo primetiti da konvencionalni pri-

stup učenju, koji podrazumeva da se model trenira nad celim skupom podata-
ka, rezultuje velikim jazom u kvalitetu klasifikacije izmedu različitih podgrupa.
Ovde ćemo pokušati da odgovorimo na pitanje postavljeno u sekciji 2.1: Kako
konstruisati algoritme koji imaju visoku tačnost za identifikaciju pojedinaca u
različitim rasnim, etničkim, polnim i starosnim grupama?
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U radu Face Recognition: Too Bias, or Not Too Bias? [25] pokazano je da
učenjem specifičnosti svake podgrupe možemo da smanjimo razlike u kvalitetu,
i takode značajno unapredimo celokupnu tačnost klasifikacije. Korǐsćen je skup
podataka Balanced Faces In the Wild [24], sačinjen od 8 podgrupa zasnovanih
na rodnoj i etničkoj pripadnosti. Analiziranjem rezultata prikazanih u ovom
radu dolazimo do zaključka da je formiranje podgrupa veoma značajno jer al-
goritam za prepoznavanje lica retko pravi greške u okviru odredene podgrupe.
Kada je ustanovljeno da je sistem pristrasan, primećeno je da korǐsćenjem istih
parametara modela nad različitim podgrupama dolazi do značajnih razlika u
kvalitetu primene algoritma, te su izražajno bolji rezultati dobijeni kada su
parametri odredivani zasebno za svaku podgrupu.

Široka rasprostranjenost sistema za prepoznavanje lica, indikuje da se pri-
strasnost u njihovom funkcionisanju mora redukovati zbog posledica koje mo-
gu biti veoma ozbiljne. Vreme posvećeno prikupljanju i analizi podataka ko-
rǐsćenim za treniranje pomenutih sistema treba da odgovara kompleksnosti
problema koji se obraduje. Da li će sistemi za prepoznavanje lica ikada zado-
biti potpuno poverenje kritičara pokazaće nam vreme.

3 Društvene mreže
Prema istraživanju Globalnog Indeksa Veba (eng. Global Web Index) [7]

prosečan čovek provede dnevno oko 2 sata i 30 minuta na društvenim mrežama.
Sa milijardama korisnika širom sveta, ove platforme postale su jedan od glavnih
načina komunikacije i izvora informacija. Sa pojavom veštačke inteligencije
i njenom primenom u algoritmima pretrage dolazi do revolucije društvenih
mreža. Ovi algoritmi u osnovi odreduju sadržaj koji vidimo na društvenim
mrežama, kao što su personalizovani oglasi i predložene objave. Iako to u
velikoj meri pobolǰsava iskustvo korǐsćenja društvenih mreža, postavljaju se
mnoga etička pitanja, kao što su: Kako se zapravo odreduje sadržaj koji nam
se prikazuje? U kojoj meri taj sadržaj utiče na formiranje našeg mǐsljenja? Da
li su algoritmi dovoljno pametni da prepoznaju lažne vesti?

3.1 Sistemi za preporuku sadržaja
Danas je na internetu broj informacija ogroman, tako da ih je neophodno

filtrirati kako bi se svakom korisniku pobolǰsalo iskustvo korǐsćenja prikaziva-
njem sadržaja koji je za njega relevantan. Sistemi za preporuku rešavaju ovaj
problem tako što pretražuju mnoštvo dinamičkih informacija, generisanih na
osnovu ponašanja korisnika na internetu i na taj način pružaju personalizova-
no iskustvo [10].

"Veverica koja umire ispred tvoje kuće može trenutno da bude relevantnija
za tvoje interese nego ljudi koji umiru u Africi."je na osnovu mnogih izvora
temelj na kom je Mark Zakerberg zasnovao Fejsbukov News Feed [11]. Iako je
neosporno da sistemi za preporuku pobolǰsavaju iskustvo korǐsćenja socijalnih
mreža, postavlja se pitanje kakav je njihov uticaj na diverzitet sadržaja koji
nam se prikazuje?
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3.2 Filter mehur
Eli Pariser, autor i aktivista, u svojoj knjizi "The Filter Bubble: What the

Internet Is Hiding from You" [22] definǐse pojam filter mehur (eng. filter bub-
ble) kao personalizovano onlajn okruženje koje nastaje uz pomoć algoritama
pretrage na osnovu korisnikovih prethodnih aktivnosti, preferenci i interesova-
nja.

Nalaziti se unutar filter mehura znači da se sličan sadržaj i stavovi prikazu-
ju sa većom frekvencijom, stvarajući opasnost da do korisnika neke informacije
ne dodu ili da dodu samo iz perspektive za koju algoritmi misle da je odgova-
rajuća za korisnika. "Filter mehur je tvoj lični univerzum informacija u kome
živǐs kada si onlajn... Stvar je u tome da ti nemaš puno kontrole šta u njega
ulazi"[21]. U prevodu, algoritmi (veštačka inteligencija) razvijaju pristrasnost
prema šlici"koju su stvorili o korisniku, prikazujući mu sadržaj za koji sma-
traju da je blizak njemu, mahom iste tematike ili sličnog pogleda na odredenu
temu kao i objave koje je pročitao, podelio ili označio da mu se svidaju u
prošlosti. Na taj način ga potencijalno uskraćuju mnoštva drugih tema prema
kojima ranije nije prikazao afinitet ili neke skroz druge perspektive na njemu
bliske teme. Ilustracija filter mehura može se videti na slici 1. Prema Pariseru,
dodatan problem je što je ovaj fenomen teško primetiti, jer algoritmi rade u
pozadini i sam korisnik često nije ni svestan da oni postoje.

Sam termin filter mehur dosta je podelio samu javnost, kao i naučnu za-
jednicu: jedni negiraju njegovo postojanje i smatraju da je cela situacija oko
njega preuveličavanje, dok drugi nude rešenja kako da se "iz njega izade".

U radu "Burst of the Filter Bubble" [13], autori tvrde da nisu pronašli nǐsta
što čvrsto pokazuje postajanje filter mehura kod Gugl Vesti (eng. Google Ne-
ws), ali da su otkrili da Gugl Vesti favorizuju odredene medijske izvore, dok
druge prikazuju sa manjom frekvencijom. Navode da su sakupili dovoljno do-
kaza da mogu zabrinutost oko filter mehura u kontekstu onlajn vesti da nazovu
preuveličanom. Sa druge strane, u radu "Breaking the filter bubble: democra-
cy and design" [5], autori vide filter mehur kao veliki problem demokratskog
društva i analiziraju različite alate za borbu protiv filter mehura.
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Slika 1: Filter mehur

Bez obzira da li je filter mehur stvaran u meri kojoj ga je Eli Pariser
definisao ili je samo jedna od teorija zavere, sama ideja iza njega je poprilično
intuitivna i zabrinjavajuća da bi se ignorisala. Potpuno druga krajnost bio bi
filter mehur koji je sačinjen od mnoštva lažnih vesti. Bil Gejts, u intervjuu sa
Kvarcom[23], dotakao se ove teme pitavši se Da li ljudi stvarno žele da budu u
mikrosistemu gde su činjenice lažne? Jer kako vreme prolazi, laži ne vode ka
dobrim stvarima."

3.3 Lažne vesti
Nakon poraza na izborima u Americi 2016. godine, Hilari Klinton je nazva-

la širenje lažnih vesti na društvenim mrežama epidemijom[14]. Kako sve vǐse
ljudi informacije dobija sa društvenih mreža, gde su upravo lažne vesti široko
rasprostranjene, postavlja se pitanje koliko su algoritmi uspešni u otkrivanju
i suzbijanju širenja istih?

U radu "Generalizing to the Future: Mitigating Entity Bias in Fake News
Detection" [27] autori predstavljaju problem koji postoji kod ovih algoritama.
Naime, većina ovih algoritama trenira se na skupu starih vesti kako bi otkrili
buduće lažne vesti i na ovaj način oni razvijaju nenamernu pristrasnost pre-
ma entitetu koji se pominje u odredenim vestima. U njihovim podacima, 97%
članaka u kojima se pominje Donald Tramp iz perioda 2010-2017 su istiniti,
dok je samo 33% za istu osobu u 2018. godini istinito. Algoritam je većinu
članaka klasifikovao kao istinite baš zato što je razvio pristrasnost prema enti-
tetu. Istraživači ovaj problem rešavaju ukidanjem veze izmedu entiteta i isti-
nitosti članka, što je dalo mnogo bolje rezultate.

Bez obzira na kvalitet sistema za preporuku i sposobnosti otkrivanja lažnih
vesti, teško je verovati i očekivati da će sve lažne vesti biti iskorenjene na
bilo kojoj socijalnoj mreži ili da će algoritmi preporuke prikazati sve moguće
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teme i poglede na njih. Zato su obrazovanje, kritičko razmǐsljanje i želja za
prepoznavanjem istine veoma važni za svakoga ko prikuplja informacije na
Internetu.

4 Jezički modeli
Jezički modeli predstavljaju vrstu softvera obučenog da razume i oponaša

ljudsku komunikaciju. Oni uglavnom koriste tehnike dubokog učenja (eng. de-
ep learning) [9] kako bi obradili ogromne količine podataka i stekli sposobnost
generisanja teksta na prirodnom jeziku. Neki od najpoznatijih jezičkih modela
današnjice jesu: GPT-3 (razvijen od strane američke istraživačke laboratori-
je OpenAI) [2], BERT i RoBERTa (jezički modeli kompanije Google) [12][4],
LLaMA (proizvod kompanije Meta) [16] i drugi. Podaci na kojima se ovi mo-
deli treniraju potiču iz različitih knjiga, članaka, tekstova koji prirodno sadrže
odredeni nivo predrasuda i stereotipa, pa se postavlja pitanje: koliko tih pre-
drasuda model “nauči” i počne da primenjuje u svom ponašanju?

4.1 Politički stereotipi
Politički stereotipi u jezičkim modelima postaju sve prisutniji, pa se anali-

zom jasno može uvideti da su neki od njih trenirani na podacima sa izraženom
favorizacijom specifičnih političkih uverenja. Neka od gorućih pitanja koja de-
le društvo odnose se na smrtnu kaznu, abortus, istopolne brakove, feminizam,
govor mržnje itd. Iako postoje stotine studija koje se bave prisutnošću i utica-
jem ovih tema na rad jezičkih modela, u nastavku ćemo predstaviti rezultate
jedne od njih [8]. Autori ovog istraživanja ispitivali su kako 14 različitih je-
zičkih modela odgovara na različita socijalna i ekonomska pitanja, a rezultati
su predstavljeni njihovim pozicioniranjem na političkom kompasu [3] - slika 2.

Slika 2: Pozicija različitih jezičkih modela na političkom kompasu

Otkriveno je da ranije pomenuti BERT modeli često pokazuju konzerva-
tivne stavove, za razliku od GPT modela koji su značajno liberalniji u svojim
odgovorima. Autori kao uzrok navode činjenicu da su se za treniranje BERT
modela prvenstveno koristile knjige sa konzervativnijim tonom, dok se danas
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za treniranje jezičkih modela kao što su GPT modeli koriste internet stranice,
na kojima su u velikoj meri prisutni liberalni stavovi. Štavǐse, primećuju se
značajne razlike u modelima koji potiču iz iste porodice ali imaju različite ve-
ličine (ALBERT i BART). Kao razlog navodi se bolja generalizacija kod većih
modela, čime se pristrasnost uklapa u suptilnije kontekste.

Istraživači su otǐsli i korak dalje, trenirajući modele sa leve strane političkog
kompasa na podacima koji su levo orijentisani i slično, modele sa desne strane
političkog kompasa na desno orijentisanim skupovima podataka. Ispostavilo
se da su se već prisutne predrasude i stereotipi dodatno istakli u ponašanju
modela. U nastavku, provereno je kako ovi modeli prepoznaju govor mržnje
koji se odnosi na različite društvene grupe, ali i da li dobro uočavaju dezin-
formacije u levo (odnosno desno) orijentisanim časopisima. Rezultate možemo
videti na tabelama 3 i 4 u nastavku.

Tabela 3: Prepoznavanje govora mržnje
Hate Speech BLACK MUSLIM LGBTQ+ JEWS ASIAN LATINX WOMEN CHRISTIAN MEN WHITE

NEWS_LEFT 89.93 89.98 90.19 89.95 91.55 91.28 86.81 87.82 85.63 86.22
REDDIT_LEFT 89.84 89.90 89.96 89.50 90.66 91.15 87.42 87.65 86.20 85.13
NEWS_RIGHT 88.81 88.68 88.91 89.74 90.62 89.97 86.44 89.62 86.93 86.35

REDDIT_RIGHT 88.03 89.26 88.43 89.00 89.72 89.31 86.03 87.65 83.69 86.86

Tabela 4: Prepoznavanje pogrešnih informacija
Misinformation Huffington

Post (L)
New York
Times (L) CNN (L) National Public

Radio (L) Guardian (L) Fox (R) Washington
Examiner (R)

Breitbart
(R)

Washington
Times (R)

National
Review (R)

NEWS_LEFT 89.44 86.08 87.57 89.61 82.22 93.10 92.86 91.30 82.35 96.30
REDDIT_LEFT 88.73 83.54 84.86 92.21 84.44 89.66 96.43 80.43 91.18 96.30
NEWS_RIGHT 89.44 86.71 89.19 90.91 86.67 88.51 85.71 89.13 82.35 92.59

REDDIT_RIGHT 90.85 86.71 90.81 84.42 84.44 91.95 96.43 84.78 85.29 96.30

Vrste ove dve tabele odgovaraju skupovima podataka na kojima su modeli
trenirani - imamo dva levo i dva desno orijentisana skupa. Takode važi: što
je boja ćelije tamnija to je prepoznavanje govora mržnje, odnosno pogrešnih
informacija bolje. Analizom tabele uočavamo da su modeli trenirani na levo
orijentisanim skupovima osetljiviji na govor mržnje usmeren ka ženama, crnci-
ma, Jevrejima, pripadnicima LGBT+ populacije, dok je druga grupa modela
osetljivija na govor mržnje upućen belim muškarcima i hrǐsćanima. Takode,
levo orijentisani modeli lakše prepoznaju dezinformacije u konzervativnim ne-
go u liberalnim časopisima, dok je kod desno orijentisanih modela situacija
obrnuta.

Za poslednju fazu istraživanja, čiji su rezultati predstavljeni tabelama 3 i
4 važno je naglasiti da su korǐsćene starije verzije jezičkih modela (GPT-2 i
RoBERTa), pa rezultate ipak treba uzeti sa odredenom dozom rezerve. Ipak,
ovo je trenutno i najbolja mogućnost koju istraživači imaju, kako su detalji
aktuelnih jezičkih modela uglavnom zatvoreni za javnost. OpenAI ovo oprav-
dava činjenicom da su im prihodi koji se obezbeduju komercijalizacijom ovih
projekata neophodni za finansiranje daljih istraživanja. Meta je predstavila
jezički model Llama 2 koji se može preuzeti na [15], mada kritičari dovode
u pitanje koliko se ovo zaista može smatrati otvorenim kodom s obzirom na
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činjenicu da kod korǐsćen za treniranje nije javno dostupan [19]. Detaljan pre-
gled javnih i zatvorenih delova poznatih jezičkih modela možete pogledati na
slici 3 preuzetoj sa [19].

Slika 3: Otvorenost različitih jezičkih modela

Istraživanje koje smo izložili u ovom radu nam je na realnim primerima
pokazalo kako se pristrasnost u podacima preslikava na rad samih jezičkih
modela. Uvideli smo da je izbor skupova podataka za treniranje modela ozbi-
ljan i veoma važan posao, kome treba pristupiti iz vǐse različitih uglova, kako
bi se istinski uvideli svi pravci u kojima predrasude i stereotipi mogu preovla-
dati. Medutim, kako su ljudi tvorci podataka koji se koriste, moramo računati
na greške i pristrasnost izazvane njihovim stavovima i okruženjem koje na te
stavove utiče.

Na osnovu svega navedenog, dolazimo do zaključka da skupovi podata-
ka koji se koriste za treniranje jezičkih modela značajno utiču na njihovo
rasudivanje. Zato vodeće kompanije na tom tržǐstu imaju veliku društvenu
odgovornost u obezbedivanju što objektivnijeg stava njihovih modela prema
važnim socijalnim i ekonomskim pitanjima. Neke od njih pretrpele su velike
pritiske javnosti zbog pristrasnosti jezičkih modela koji su plasirani, što je re-
zultovalo prilagodavanjem skupova podataka za treniranje spornih modela.

4.2 Moguća rešenja problema
Kako se kompanije nose sa ovim problemom i kojim mehanizmima se bo-

re protiv stereotipa u podacima možete pročitati u njihovim zvaničnim sa-
opštenjima [17] [18] [20]. U ovim obrazloženjima pokazuje se da su kompanije
svesne da su njihovi jezički modeli pristrasni, ali kako ne postoji način da se
ta pristrasnost u potpunosti eliminǐse, upozoravaju korisnike da kritički pri-
stupe svim informacijama koje ovim putem dobiju. Treba imati u vidu da
model može razviti i pristrasnost ka stavovima koje korisnik u komunikaciji
otvoreno ispoljava, te se složiti sa odredenim izjavama, koje nisu u skladu sa
činjenicama. Takode, u odgovoru OpenAI-a saznajemo da su njihovi modeli
okrenuti zapadnjačkim stavovima, kao i da su mehanizmi za odstranjivanje
lošeg sadržaja često testirani samo na engleskom jeziku. Kompanija Meta dala
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je detaljnije objašnjenje povodom svog angažmana u rešavanju ovog problema
- okupljena je grupa ljudi iz različitih starosnih, rasnih i etničkih grupa kako
bi zajedno radili na odstranjivanju predrasuda u podacima, što je rezultovalo
objavljivanjem nekoliko novih skupova podataka [17].

Da je pristrasnost jezičkih modela realan problem koji zahteva bar deli-
mično rešenje, govori nam činjenica da su to priznale čak i kompanije koje ove
softvere proizvode. Nama ostaje da vidimo da li će se mehanizmi rešavanja
ovog problema zaista sprovesti u delo, i koliko će ishod ove situacije uticati na
popularnost veštačke inteligencije u budućnosti.

5 Zaključak
U ovom radu, analizirali smo pristrasnosti u veštačkoj inteligenciji, fokusi-

rajući se na sisteme za prepoznavanje lica, društvene mreže i jezičke modele.
Proučavali smo konkretne situacije, kako bismo ilustrovali ozbiljnost problema
sistema za prepoznavanje lica. Analizirali smo i rezultate istraživanja, poput
The Gender Shades Project, koji su ukazali na pristrasnost u većini sistema
za prepoznavanje. Analizirali smo kako se zapravo odreduje sadržaj koji nam
se prikazuje i da li su algoritmi dovoljno pametni da prepoznaju lažne vesti.
Istraživali smo političke stereotipe prisutne u jezičkim modelima. Rezultati
ukazuju na značajne razlike u političkim orijentacijama izmedu različitih mo-
dela, s posebnim naglaskom na konzervativne tendencije kod BERT modela i
liberalne kod GPT modela. Dodatno smo istražili kako ovi modeli prepoznaju
govor mržnje i dezinformacije.

Na osnovu izloženog, uvidamo potrebu za daljim razvojem algoritama koji
mogu smanjiti pristrasnosti u raznim kontekstima, kao i to da treba podići
svest ne samo medu inženjerima, već i medu krajnjim korisnicima veštačke
inteligencije kako bi se omogućilo kritičko razmǐsljanje o radu algoritama.
U ovom trenutku nije realno očekivati potpuno odstranjivanje pristrasnosti
veštačke inteligencije, jer je praktično nemoguće pronaći velike skupove objek-
tivnih, nepristrasnih podataka na kojima će se modeli trenirati. Otkriće načina
za potpunu eliminaciju pristrasnosti u ovoj oblasti bilo bi revolucionarno i zasi-
gurno onemogućilo jedan mehanizam zloupotrebe podataka za različite vidove
manipulacije.
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