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algoritmisk
bias?
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En offentlig myndighed bruger en algoritme til at hjoeelpe med at
vurdere hvilke socialt udsatte borgere, som har mest brug for en
scerlig indsats. Algoritmen vurderer oftere, at borgere med minori-
tetsbaggrund er scerligt udsatte, end at borgere med maijoritets-
baggrund er det.

Et hospital bruger kunstig intelligens til hjoelpe med at diagnosticere
kroeftknuder. Den kunstige intelligens skelner mellem om patienten
er mand eller kvinde, ndr den skal vurdere, om en knude er ondartet.

En virksomhed bruger en algoritme til at grovsortere jobansggere.
Algoritmen er mere proecis, ndr den vurderer celdre ansggere, end
ndr den vurderer yngre ansggere.




Udvikling og udbredelse af nye digitale teknologier gdr stoerkt. Vi
bruger stadigt flere algoritmer og stadigt mere kunstig intelligens
(A1).) systemerne hjoelper med at lgse opgaver effektivt, vurdere
sveere forhold, og treeffe vanskelige beslutninger. Men de rejser
ogsd komplekse etiske udfordringer.

Eksemplerne med udsatte borgere, patienter og jobansggere oven-
for rejser en af de centrale udfordringer: risikoen for algoritmisk bias.
Men hvad er algoritmisk bias? Og hvilke muligheder er der for at
undgd det?

I denne techsplainer proesenterer Dataetisk R&d algoritmisk bias
som begreb. Techsplaineren forklarer ogsd hvordan algoritmisk
bias kan opstd, introducerer nogle af de mdader, man kan be-
greense det, og diskuterer hvilke grupper, som kan blive udsat for
algoritmisk bias.

! Al kan forstds pd forskellige mader. | denne sammenhceng betyder Al et computersy-
stem, som er i stand til at lase en kompleks opgave, der normalt ville krceve menne-
skelig intelligens. Se Dataetisk Rads techsplainer "Hvad er generativ Al?” En algoritme
er et scet matematiske operationer, som et computersystem kan udfere for at lgse en
opgave. Alle former for Al bruger algoritmer, men en algoritme er ikke nadvendigvis
en Al



Der findes to forskellige opfattelser af
bias i debatten om algoritmisk bias.? Bias (neutralt)
Den forste forstdr blot bias som en
tendens til systematisk 9t behand- matisk at behandle

le eller vurdere noget pd en bestemt eller vurdere noget p&
mdde. | denne forstand er bias i en Al en bestemt made.
eller algoritme blot den méde, tekno-
logien anvender generelle regler til at
behandle specifikke data.® N&r man forstér bias p& denne neutrale
mdde, kan en Al eller algoritme have bd&de for lav og for hgj bias.*

En tendens til syste-

For hoj bias For lav bias Rette maengde bias

Figur1

En Al skal forsege at skelne mellem de bld og orange datapunkter. En model med
for hoj bias bruger en simpel regel til at traekke en ret linje. Det farer til at mange
datapunkter lander pé& den forkerte side af linjen. En model med for lav bias
bruger meget komplekse regler til at skelne. Det giver Al'en en hgj risiko for at
begd fejl, ndr den skal bruges pd nye eksempler, fordi den ikke har Icert hvordan
datapunkterne generelt er forskellige. En model med den rette maengde bias
bruger en tilpas kompleks regel til at skelne, som har stor sandsynlighed for ogsé
at ramme rigtigt pé nye datapunkter.

2 For et overblik over forskellige betydninger af bias, se Johnson 2024.
 Se eksempelvis Mitchell 1980; Gordon & Desjardins 1995.

4 | faglitteraturen om maskinlcering kaldes denne balance for bias/varians-afvejnin-
gen. For lav bias ger modellen overtilpasset (eng. "overfitted”), mens for hej bias ger
modellen undertilpasset (eng. "underfitted”).
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I almindelig tale, og i social- og kogni-
tionspsykologien, er bias typisk mere Bias (kritisk)
negativt ladet. Her forstds bias som
noget der forstyrrer vores mdde at . dens til systematisk at
behandle eller vurdere ting, og som vi behandle eller vurdere
derfor ber forsege at undgd.® | denne noget.

forstand betyder bias en tendens til
systematisk at behandle eller vurdere
noget p& en made, vi opfatter som problematisk. For eksempel
har en almindelig terning en bias, hvis den oftere slér seks. Og en
arbejdsgiver har en bias, hvis vedkommende systematisk loegger
sterre veegt pd mandlige ansggeres kvalifikationer end pd kvinde-
lige ansageres kvalifikationer.

En problematisk ten-
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Figur 2

Bias er systematiske afvigelser. En praecis model rammer taet pd rigtigt. En
uprcecis model rammier tilfceldigt ved siden af — det kaldes "staj”. En uproecis
model med bias rammer systematisk ved siden af p& en bestemt mdde.

5 Den danske ordbog definerer eksempelvis bias som: ”[En] misvisende fremstilling af
undersggelsesresultater, mdlelige sterrelser ellign. som iscer skyldes metodiske fejl
eller ubevidste proeferencer”, og “skaevhed eller misforhold der skyldes forudfattede
meninger og forestillinger”. Se "Bias”, Den danske ordbog (2023). For klassiske ek-
sempler pd den social- og kognitionspsykologiske forstdelse af bias, se Kaohneman &
Tversky 1974; Samuelson & Zeckhauser 1988; Nickerson 1998; Bacchini & Lorusso 2019.
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Algoritmer og Al har ikke bias p& samme mdde som mennesker. En
Al kan eksempelvis ikke have fordomme om et kan eller en etnisk
gruppe. lkke desto mindre har der det seneste drti veeret et intenst
fokus pd& sdkaldt "algoritmisk bias”.? Ligesom bias mere generelt, kan
algoritmisk bias i en kritisk forstand forstés som en Al eller algorit-
mes tendens til systematisk at behandle eller vurdere data pd en
mdade, vi opfatter som problematisk.

Diskussionen om algoritmisk bias har
iscer drejet sig om Al og algoritmer, Algoritmisk bias
som systematisk behandler visse (mod en gruppe)
grupper anderledes. For eksempel en
algoritme, som behandler moend an-
derledes end kvinder, unge anderledes

En Al eller algoritmes
problematiske ten-

dens til systematisk at
end celdre, eller personer med mark behandle eller vurdere

hud anderledes end personer med lys personer fra én gruppe
hud. Man taler i disse tilfcelde ofte om, anderledes end perso-

at algoritmen har bias mod en gruppe. IIESRCELEICICIEIL S

8 For overblik, se: Carey & Wu 2023; Mitchell, et al. 2021; Heidari, et al. 2019; Barocas, et al.
2019; Chouldechova & Roth 2018; Fazelpour & Danks 2021. Algoritmisk bias er i dansk
kontekst behandlet i eksempelvis Akhtar, et al. 2021; Dataetisk Rad 2024.
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COMPAS

Meget af det seneste drtis interesse for algoritmisk bias udspringer
af debatten om brugen af COMPAS i det amerikanske retsvoesen.
COMPAS er en algoritme, som vurderer en persons risiko for recidi-
visme, dvs. fornyet, fremtidig kriminalitet. Den anvendes i USA blandt
andet i forbindelse med varetoegtsfoengsling og provelgsladelse. |
2016 offentliggjorde toenketanken ProPublica en analyse som hoev-
dede, at COMPAS havde algoritmisk bias mod sorte amerikanere.
(Larson et al. 2016; Angwin et al. 2016) ProPublica proesenterede
dokumentation for, at COMPAS havde to tendenser. | gruppen af
personer, som ikke efterfalgende begik en forbrydelse, blev sorte
amerikanere oftere (fejl)vurderet til at have en hgj risiko end hvide
amerikanere. Og i gruppen af personer som efterfolgende faktisk
begik en forbrydelse, blev hvide amerikanere oftere (fejl)vurderet
til at have lav risiko end sorte amerikanere. Udvikleren af COMPAS
forsvarede sig ved at pege pd, at algoritmen var lige preecis: de
personer, som fik samme risikoscore, havde samme sandsynlighed
for at begd en ny forbrydelse, uanset om de var sorte eller hvide.
(Dieterich et al. 2016) P& paradoksal vis er begge pdstande rigtige:
COMPAS havde bias i den ene forstand, men ikke i den anden.

En algoritme eller Al har algoritmisk bias, ndr den systematisk vur-
derer eller behandler personer fra forskellige grupper forskelligt. Men
hvad vil det sige, at vurdere eller behandle grupper forskelligt?” Der
findes fire forskellige mader at forstd algoritmisk bias:

+ Algoritmisk bias pd& grund af brug af data om grupper,
« Algoritmisk bias p& grund aof forskelle i vurderinger,

« Algoritmisk bias pd& grund af forskelle i preecision, og

« Algoritmisk bias pd& grund af forskelle i typen af fejl.

~

Se eksempelvis Hellman 2020; Kleinberg, et al. 2019; Barocas & Selbst 2016; Dwork, et
al. 2011; Friedler, et al. 2019; Barocas, et al. 2019; Chouldechova & Roth 2018; Hardt, et al.
2016; Corbett-Davies & Goel 2018. Et nyligt overblik findes i Carey & Wu 2023.
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Brug af data om grupper

Algoritmer og Al behandler data. Ofte handler disse data om men-
nesker. En algoritme kan systematisk behandle personer fra en
bestemt gruppe anderledes, ved ganske enkelt at bruge data om
medlemskab af denne gruppe, ndr den skal lave en vurdering eller
skabe indhold.®

Det er imidlertid ikke klart, at det altid udger en form for algoritmisk
bias, ndr en Al eller algoritme bruger information om medlem-
skab af en gruppe. For eksempel bliver det sjoeldent beskrevet som
algoritmisk bias, hvis en Al bruger data om en patients kan til mere
proecist at diagnosticere en sygdom, eller hvis en algoritme bru-
ger information om en seers alder til at foresld egnet indhold pé& en
streamingtjeneste. Det skyldes mdske at vi ikke opfatter dette som
problematiske mdder, at behandle grupperne forskelligt.

8 Denne form for bias forbindes i faglitteraturen med idealet om "rimelighed gennem
uvidenhed” (eng. "fairness through unawareness”). Kritikere har argumenteret for, at
idealet er utilstraekkeligt, fordi en Al eller algoritme ofte kan have samme diskrimi-
nerende effekt uden brug af disse data, og kontraproduktivt, fordi det ofte vil voere
nedvendigt at bruge sddanne data netop for at modvirke andre former for algoritmisk
bias. Se Dwork, et al. 2011; Barocas, et al. 2019; Lipton, et al. 2018.
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Vurdering af risiko for langtidsledighed

I 2017 lancerede Styrelsen for Arbejdsmarked og Rekruttering en
opdateret udgave af en algoritme, til at vurdere nylediges risiko for
langtidsledighed. (MPLOY 2018; Moreau & Kulager 2021; Akhtar et al.
2021) Algoritmen blev kritiseret da det viste sig, at den blandt andet
brugte data om lediges “ikke-vestlige herkomst” til at vurderer risi-
koen. (Bostrup 2021) Ligebehandlingsncevnet ndede i 2022 frem til,
at der ikke var tale om ulovlig diskrimination. (Ligebehandlingsncev-
nets afgerelse om Etnisk oprindelse 2022). Ikke desto mindre blev
brugen af data om "ikke-vestlig herkomst” af nogle opfattet som en
form for algoritmisk bias.




Forskelle i vurdering

En Al eller algoritme kan godt behandle grupper forskelligt, selvom
den ikke bruger data om personers medlemskab af grupperne.
Det kan vcere tilfceldet, hvis den alligevel har tendens til at vurdere
personer forskelligt. Den kan for eksempel ofte vurdere personer fra
én gruppe positivt, mens den omvendt ofte vurderer personer fra
en anden gruppe negativt.® Sddanne forskelle er ofte i fokus i de-
batter om bias og forskelsbehandling, eksempelvis ndr vi taler om,
at topposter i politik og erhvervsliv er ulige fordelt mellem moend
og kvinder.

Det er imidlertid ikke klart, at det altid udger en form for algoritmisk
bias, ndr en Al eller algoritme vurderer personer forskelligt.” En algo-
ritme kunne eksempelvis vurdere at mcend, som har begdet en for-
brydelse, oftere har hgj risiko for at begd ny kriminalitet, end kvinder,
som har begdet en forbrydelse. Hvis forskellen skyldes, at moend
oftere begdr ny kriminalitet, kan det lyde underligt at sige, at der er
tale om en algoritmisk bias. Igen kan det skyldes, at vi ikke opfatter
denne forskel i behandling som problematisk.

©

Denne form for algoritmisk bias forbindes i faglitteraturen med idealet om stati-

stisk uafhcengighed og demografisk lighed (eng. “independence” og "demographic
pcrity"). Se Dwork, et al. 2011; Kusner, et al. 2017; Barocas, et al. 2019. Vi fokuserer her og
i resten af teksten for nemheds skyld pd Al og algoritmer som laver bincere klassi-
fikationer. De samme pointer ger sig gceldende, med mindre justeringer, for Al som
genererer andre typer resultater, f.eks. regressionsmodeller og generativ Al.

1° Se eksempelvis Barocas, et al. 2019.



Vurdering af ansegeres kompetencer

Amazon udviklede i 2014 en algoritme, som skulle hjcelpe med at
prioritere ansggere til stillinger i virksomhedens software-afdelin-
ger. Modellen blev treenet til at genkende gode ansggere ved at
Icere af data om tidligere ansggere og ansatte. | 2018 kom det frem,
at Amazon havde skrinlagt algoritmen, fordi den havde tendens
til at prioritere moend frem for kvinder. Algoritmen anvendte ikke
information om ken, men blev treenet pd data, som ncesten ude-
lukkende indeholdt mandlige ansatte. Den Icerte derfor at lcegge
veegt pd visse karakteristika, som var udbredte blandt mandlige
ansegere, men ikke i samme grad blandt kvindelige. (Dastin 2022;
Adams-Prassl et al. 2023)

Forskelle i praecision

Den tredje md&de en Al eller algoritme kan behandle personer for-
skelligt, er ved at voere mere praecis for én gruppe, og mindre proe-
cis for andre grupper. En Al, som skal forsgge at vurdere om en elev
har brugt en chatbot til snyde med en skriftlig opgave, kan eksem-
pelvis voere mindre proecis ndr den vurderer tosprogede elever, end
ndr den vurderer elever, der kun har Dansk som modersmdl."

Den mest enkle méde at mdle en Al eller algoritmes preoecision er
overordnet praecision, hvor man blot teeller hvor mange af vur-
deringerne, som er korrekte. Men der findes andre méder at mdle
en Al eller algoritmes prececision.”? Hvis en Al skal forsgge at opda-
ge elevers snyd med chatbots, sé& kan man for eksempel sparge:
hvor mange af de elever, som algoritmen tror har snydt, har faktisk
snydt? Denne mdlestok kaldes for positiv proediktiv veerdi.

' Denne type forskel er veldokumenteret i andre lande. Se Waked, et al. 2024; Liang, et
al. 2023.

12 Se Barocas, et al. 2019; Carey & Wu 2023.
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Figur 3: Ti elever tager en test. Al vurderer af fire af dem bru-
ger generativ Al til at snyde. Tre af disse fire elever snyder
faktisk, mens én er uskyldig. Den positive prcediktive veerdi
er 3/4 = 75%. To elever som snyder, bliver ikke opdaget.

Den overordnede preecision er 7/10 = 70%.

Omvendt kan man sperge: hvor mange af de elever,
der faktisk har snydt, bliver fanget af den kunstige
intelligens? Denne mdlestok kaldes for sensitivitet.”®
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Figur 4: Ti elever tager en test. Af de fem som snyder, bliver
tre fanget af Al. Den kunstlge lntelllgens sensitivitet er 3/5 =
60%. Den overordnede praecision er stadig 7/10 = 70%.

¥ Sensitivitet kaldes ogsd ofte for “sand positiv raten” og "genkald”
(eng. "sensitivity/true positive rate/recall”).
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Fordi der findes forskellige mé&der at mdle preecision, kan der ogsd
veere flere forskellige slags algoritmisk bias. Man kan mene, at en Al
eller algoritme har bias, hvis det er mere sandsynligt at den har ret,
ndr den vurderer at én gruppe elever har snydt, end ndr den vur-
derer at andre elever har snydt (positiv proediktiv veerdi). Men man
kan ogsd mene at den har bias, hvis den for én gruppe fanger flere
af de elever, som faktisk har snydt (sensitivitet).

Ansigtsgenkendelse

Et af de mest kendte eksempler pd algoritmisk bias p& grund af for-
skelle i proecision drejer sig om ansigtsgenkendelse. Ansigtsgenken-
delse anvendes blandt andet i moderne kameraer til at hjcelpe med
at fokusere pd ansigter, pd mange medieplatforme til automatisk at
beskcere billeder, og til at bekrcefte en persons identitet ved ad-
gangskontrol. Studier viser, at ansigtsgenkendelse ofte virker bedre
for personer med lys hud end personer med merk hud, ligesom der
ogsé kan veere forskelle pd tveers af ken og alder. (Grothar et al.
2019; Khalil et al. 2020; Robinson et al. 2020; Yucer et al. 2024; Vincent
2021) Det betyder, at et kamera kan have sveerere ved at fokusere
pd nogle ansigter, at medieplatforme kan komme til at beskce-

re visse personers ansigter pd billeder, og at nogle grupper oftere
oplever at blive fejlidentificeret (se ogsé& Dataetisk R&ds techsplainer
“Hvad er ansigtsgenkendelse?”).

' Bias i form af forskelle i positiv preediktiv veerdi forbindes i faglitteraturen med idealet
om tilstraekkelighed og vurderingslighed (eng. “sufficiency” og "predictive parity”). Se
Barocas, et al. 2019; Carey & Wu 2023. Tilsvarende forbindes bias i form af forskelle i
sensitivitet med idealet om adskillelse og lige odds (eng. “separation” og "equalised
odds”). Se Barocas, et al. 2019; Carey & Wu 2023.
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Forskelle i fejltyper

Den fjerde méde en Al eller algoritme kan behandle personer
forskelligt, er ved at begd forskellige slags fejl. Det mest beremte
eksempel er COMPAS (se ovenfor), som ifglge ProPublica havde ten-
dens til ofte at undervurdere farlige hvide borgeres risiko for at begd
ny kriminalitet, samtidig med at den overvurderede ufarlige sorte
borgeres risiko for at begd ny kriminalitet. Selvom COMPAS begik

fejl i begge tilfaelde opfattede mange dette som en algoritmisk bias
mod sorte amerikanere, fordi den ene type fejl var en fordel, mens
den anden type fejl var en ulempe.

Ligesom vi har set i andre tilfoelde, er det ikke klart, at det altid udger
en algoritmisk bias, ndr en Al eller algoritme begdr forskellige typer
fejl. Et eksempel kunne veere et hospital, som bruger en algoritme,
der har tendens til at overdiagnosticere celdre patienter og un-
derdiagnosticere yngre patienter. Hvis det er ddrligt b&de for en
rask patient at blive fejldiagnosticeret og behandlet, og for en syg
patient at blive fejldiagnosticeret og ikke behandlet, kan det veere
sveert at sige, hvilken af de to grupper algoritmen skulle have bias
imod. Hvis man afviser at der er tale om en algoritmisk bias, kan det
mdske igen skyldes, at man ikke opfatter forskellen i hvilken type fejl
algoritmen begdr som problematisk.



Algoritmisk bias kan opstd pd flere méder:

« Data om grupper: En Al eller algoritme bruger data om
medlemskab af en relevant gruppe

« Modellens type: En Al eller algoritme behandler data pd en
mdde, som virker bedre for visse grupper

- Forskelleidata: En Al eller algoritme bruger data som behan-
dler grupper forskelligt eller viser forskelle pd grupper.

Bias fra data om grupper

Selve det at bruge data om medlemskab af en gruppe, for eksem-
pel oplysninger om en person ken, alder eller etnicitet, kan i sig selv
opfattes som en form for algoritmisk bias (se ovenfor om brug af
data om grupper). Men brug af data om medlemskab af en gruppe
kan ogsd pdvirke for eksempel hvordan personer bliver vurderet, og
hvor proecis en vurdering er. En Al kan for eksempel vurdere patien-
ters behov pd et hospital. Hvis der er statistisk forskel pd yngre og
celdre patienter, s& vil brug af data om patienters alder typisk fore
til, at Al'en behandler de to grupper forskelligt.
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Bias fra modellens type

En Al eller algoritme kan ogsd fé& algoritmisk bias ved at bruge en
matematisk model, som virker bedre for nogle grupper end for
andre. En Al eller algoritme bruger en matematisk model til at finde
menstre i data, ndr den skal lgse en opgave. Forskellige slags Al og
algoritmer tegner disse mgnstre pd forskellige mdéder. | nogle tilfcel-
de er visse mdder at finde megnstre bedre egnet til at behandle én
gruppe, og mindre egnet til at behandle en anden. En algoritme kan
for eksempel bruge en simpel matematisk regel, som ikke tager hgj-
de for, at en minoritetsgruppe er statistisk anderledes end gennem-
snittet. Derved kan den komme til at vurdere grupperne forskelligt
eller veere mindre proecis for den ene gruppe.

Bias fra forskelle i data

Endelig kan en Al eller algoritme f& algoritmisk bias p& grund af
forskelle i de data, den traekker pd. Forskelle i data kan skabe bias
bd&de i udviklingen af en Al eller algoritme, og nér den efterfalgende
anvendes. Hvis der er forskelle i de data, som bruges til at udvikle en
Al eller algoritme, sé troenes den til at behandle grupperne forskel-
ligt uanset hvilke data den anvender. Hvis der er forskelle i de data,
en Al eller algoritme fodres med ndr den anvendes, sé kan den f&
bias i sin behandling, uanset hvordan den er udviklet.

At der er forskelle i data kan betyde, at data om én gruppe har lave-
re kvalitet end data om andre grupper, at en gruppe optraeder min-
dre ofte (eller slet ikke), eller at data viser forskelle p& grupperne.

Hvis data om én gruppe har lavere kvalitet end data om andre
grupper, vil en Al eller algoritme typisk blive mindre prcecis, nér den
behandler personer fra denne gruppe. Forskelle i kvaliteten af data
kan skyldes bias i den situation data handler om. Hvis for eksempel
Icerere har bias, og derfor giver lavere karakterer til kvindelige elever,
sd vil data om kvindelige elever systematisk undervurdere deres
evner.® Forskelle i kvaliteten af data kan ogsé skyldes bias i regi-
streringen af data. Hvis for eksempel sundhedspersonale er min-
dre omhyggelige, ndr de noterer data om mandlige patienter, sé

15 Et meget omdiskuteret amerikansk eksempel pd bias i de situationer som data beskri-
ver er politiets overpatruljering af kvarterer med en stor andel af etniske minoriteter,
hvilket farer til at disse minoriteter overreproesenteres i statistikker om kriminalitet. Se:
Ferguson 2017; Ensign, et al. 2017.
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bliver mandlige patienters journaler mindre proecise end kvindelige

patienters journaler. En Al eller algoritme, som bruger disse data, far

sveerere ved at vurdere mandlige patienter. | disse tilfoelde reprodu-
cerer algoritmisk bias effekten af eksisterende bias.

Visse grupper kan ogsé optroede mindre end andre grupper i
data. Et datascet om medarbejdere kan for eksempel have mange
eksempler pd mandlige ansatte, men f& eksempler pd kvindelige
ansatte.’® Faglitteraturen taler om, at grupper ofte ikke er lige godt
repraesenteret i data. Hvis nogle grupper er mindre godt reproe-
senteret i data, sé& kan en Al eller algoritme overse relevante for-
skelle p& grupperne, og behandle nogle grupper anderledes eller
mindre proecist.”

Endelig kan data vise forskelle pd grupper. Hvis data viser, at der er
forskel pd to grupper, sé vil en Al eller algoritme typisk f& tendens
til at behandle de to grupper forskelligt. Data som viser forskelle p&
grupper kan veere bdde faktuelle og fejlagtige. | det forste tilfoelde
afspejler forskelle i data at der faktisk er forskel p& de to grupper. |
det andet tilfcelde skyldes forskellen ofte bias i de situationer som
data beskriver, eller bias i registrering af data (se ovenfor).

Det er vigtigt at voere opmaoerksom pd, at forskelle i data kan fore til
algoritmisk bias, selvom informationer om medlemskab af grup-
per ikke direkte findes i data. For eksempel kunne data om kvinders
uddannelse, indkomst, eller sundhed vcere mindre proecise end til-
svarende data om maoend, selvom data om kan ikke optroeder i da-
tascettet. Et datascet kan ogsé vise forskelle pd& grupper selvom der
ikke er nogen data, som direkte handler om grupperne. For eksem-
pel hcenger data om en persons hgjde typisk sammen med kan,
fordi moend i gennemsnit er hgjere end kvinder. Data som viser en
sammenhoeng mellem personers hgjde og for eksempel indkomst,
sundhed eller uddannelse, viser derfor ogsd indirekte en sam-
menhoeng mellem kon og disse data. | et stort datascet vilmange

'® Amazons algoritme til prioritering af ansegere, som matte skrinloegges, da den ud-
viste algoritmisk bias mod kvindelige ansggere, er et ofte omtalt eksempel. Se Dastin
2022; Adams-Prassl, et al. 2023.

7 Et meget omtalt eksempel pd bias gennem forskelle i repraesentation er ansigtsgen-
kendelse, som iscer i 2010'erne ofte havde vanskeligt ved at genkende ansigter pd&
personer fra etniske minoriteter fordi algoritmerne fortrinsvis var treenet p& billeder af
personer fra de grupper, som udger den etniske majoritet i vestlige lande. Se Robin-
son, et al. 2020; Bacchini & Lorusso 2019; Grothar, et al. 2019.
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forskellige data ofte tilsammen hoenge toet sammen med med-
lemskab af en gruppe.® Brug af data som viser sddanne forskelle
kan sdledes fere til at en Al eller algoritme systematisk behandler
grupper forskelligt.

I mange situationer er de fleste enige om, at vi ber undgd algorit-
misk bias. Iscer det seneste darti har forskere derfor udviklet en roekke
tekniske metoder til at fjerne eller begroense det. Disse metoder
kan inddeles i tre overordnede typer:

« Andringer i troeningsdata®
 Justering af traeningsprocessen?
« Indgreb i vurderinger eller genereret indhold??

En Al eller avanceret algoritme udvikles typisk med maskinlcering,
hvor den Icerer at Izse sin opgave ved at analysere traeningsdata.
En oplagt mdde at begroense algoritmisk bias er derfor at cendre pé
treeningsdata.

Man kan for eksempel undgé den form for bias som bestdr i, at en
Al eller algoritme bruger data om medlemskab af en gruppe, ved
at "blinde” en Al eller algoritme under udviklingen.?® Det betyder at
udvikleren fierner data om medlemskab af relevante grupper fra

'8 | faglitteraturen tales om, at informationer om gruppemedlemskab bliver redundant
indkodet (eng. “redundant encoding”), ved at andre data ger det muligt at forudsige
for eksempel kan, alder, eller etnicitet. Se Dwork, et al. 2011; Lipton, et al. 2018.

° For overblik, se: Friedler, et al. 2019; Chen, et al. 2023; Hort, et al. 2024.

20| faglitteraturen beskrives denne tilgang ofte som at forhindre bias gennem proe-pro-
cessering (eng. “pre-processing”).

2| faglitteraturen beskrives denne tilgang ofte som at forhindre bias gennem i-proces-
sering (eng. "in-processesing”).

2| faglitteraturen beskrives denne tilgang ofte som at forhindre bias gennem post-pro-
cessering (eng. “post-processesing”).

23 Dwork, et al. 2011; Kilbertus, et al. 2018.
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trceningsdata. Hvis en Al eller algoritme for eksempel ikke troenes pd
data om ken, kan den ikke lcere at bruge kon til at vurdere personer
eller generere indhold.

Mere avancerede cendringer af troeningsdata kan begrcense bias
i form af forskelle i vurderinger, prcecision eller fejltyper. Udvikleren
kan fierne eller tilfgje data, i nogle tilfoelde ved ganske enkelt at
duplikere visse data — for eksempel for at minoritetsgrupper kom-
mer til at fylde mere i datascettet. Udvikleren kan ogsé omskrive
data - for eksempel cendre pé& nogle personers alder, s& yngre og
celdre kommer til at se mere ens ud i troeningsscettet. Eller udvikle-
ren kan give nogle data sterre vaegt — for eksempel séledes at en
algoritme lcerer mere af data om meoend end af data om kvinder.

En udvikler kan ogsd begrcense algoritmisk bias ved at justere
trceningsprocessen. Ndr en Al eller algoritme skal Icere at lgse en
opgave, bruger den en sékaldt tabsfunktion (eng. “loss function”).
Tabsfunktionen er en matematisk mdlestok for hvor godt den lgser
opgaven. En udvikler kan give algoritmiske bias en negativ voerdi i
tabsfunktionen, og derved lcere en Al eller algoritme at undgd dem.

Endelig kan en udvikler designe en Al eller algoritme, sé& den griber
ind efter at den har forsggt at Igse sin opgave, men inden resul-
tatet leveres til brugeren. For eksempel kan en Al eller algoritme
bruge forskellige matematiske tcerskler for forskellige grupper, eller
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cendre visse resultater, sé& grupper behandles mere lige. Et almin-
deligt eksempel er indholdsfiltre p& generativ Al. Mange populcere
chatbots er udstyret med digitale filtre, som vurderer det indhold,
den generative Al skaber, far det vises til brugeren. Filtrene er desig-
net til at opdage for eksempel racistisk eller sexistisk indhold. Hvis
filteret opdager denne type indhold, sé blokeres det, og chatbotten
svarer i stedet for eksempel, at indholdet overtroeder chatbottens
retningslinjer.

Kan man fjerne alle slags algoritmisk bias?

Ved at cendre troeningsdata, justere troeningen, og gribe ind i re-
sultatet er det ofte muligt at reducere eller undgd bestemte former
for algoritmisk bias. Men kan man fjerne alle former for algoritmisk
bias? Et overraskende resultat i den nyere forskning er, at dette ofte
er omkostningsfuldt, vanskeligt eller endda i praksis umuligt.

En forste udfordring er, at mange metoder til at begroense bias
reducerer en Al eller algoritmes preoecision. | disse tilfoelde har det en
pris at undgd algoritmisk bias — Al'en eller algoritmen kommer til at
lave flere fejl.*

En anden udfordring er, at de metoder man kan bruge til at undgé
bias i form af forskelle i vurderinger, preecision og fejltyper, normalt
forudscetter, at man anvender data om gruppemedlemskab. Det
betyder, at man for at undgd disse tre former for bias kommer til at
introducere bias i form af forskellig behandling af personer pd bag-
grund af deres gruppemedlemskab.?

En tredje udfordring er at det i realistiske situationer ofte er sddan, at
man ved at reducere nogle bias uundgdeligt forstcerker andre bias.
Denne udfordring er demonstreret i sékaldte umulighedsteoremer
for algoritmisk bias.?

24 Se Corbett-Davies, et al. 2017; Menon & Williamson 2018; Friedler, et al. 2019.
% Se Lipton, et al. 2018.

2 To forskergrupper producerede i kelvandet pd COMPAS-debatten uafhcengigt mate-
matiske beviser for, at det kun i helt scerlige situationer kan lade sig gere p& samme
tid at undgd bias i form af forskelle i positiv og negativ proediktiv veerdi, og bias i form
af forskelle i sand positiv rate (sensitivitet) og sand negativ rate (specificitet). Se Kle-
inberg, et al. 2016; Chouldechova 2017; Mitchell, et al. 2021. Det er voerd at bemcerke, at
de samme udfordringer ger sig gceldende for menneskelige beslutningstagere.
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I mange situationer er spergsmdlet derfor ikke hvordan man und-
gdr algoritmisk bias, men hvilke former for algoritmisk bias man ber
undgd, og hvilken pris man er villig til at betale, for at undgd dem.

Algoritmisk bias handler om, at Al og algoritmer behandler grupper
forskelligt. Et centralt spergsmdl er derfor hvilke grupper, som kan
blive udsat for algoritmisk bias? Bé&de i faglitteraturen og den offent-
lige debat antages det ofte, at en Al eller algoritme kan have bias
mod eksempelvis kvindelige medarbejdere, mod yngre patienter
eller mod elever med minoritetsbaggrund. Omvendt antager de fle-
ste, at den ikke kan have algoritmisk bias mod eksempelvis venstre-
hdndede medarbejdere, mod patienter som er hdndboldfans, eller
mod elever hvis navn begynder med bogstavet T. Men hvorfor det?

Et muligt svar er, at vores forstdelse af algoritmisk bias troekker pé
begreber om diskrimination, som typisk afgroenses til bestemte
grupper.?’ Nogle forskere har imidlertid argumenteret for, at Al og
algoritmer ogsé kan have bias mod nye og anderledes grupper, in-
klusive sékaldt "emergente grupper”, som kun findes i den forstand
at de er genstand for udbredt algoritmisk bias.?. S&édanne grupper
kan voere meningslase for mennesker — det kan for eksempel voere
en gruppe, som har en bestemt kombination af mange forskellige
slags uskyldig adfcerd som brugere pd internettet — men ber ifelge
denne tankegang alligevel kunne kritisere en Al eller algoritme for at
have bias imod dem.

2 | faglitteraturen argumenterer nogle forskere, at diskrimination drejer sig om scerligt
socialt fremtroedende grupper, bl.a. fordi disse grupper kan blive genstand for syste-
matisk forskelsbehandling. Se Lippert-Rasmussen 2013.

% Se Kuppler, et al. 2022; Zeiser 2025; Hu 2025.
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Mange opfatter algoritmisk bias som etisk problematisk. Hvis man
forstdr algoritmisk bias neutralt, er det et selvstoendigt spergsmal
hvorndr og hvorfor nogle former for algoritmisk bias, er etisk proble-
matiske. Hvis man forstdr algoritmisk bias kritisk, s& er der kun tale
om algoritmisk bias, ndr en Al eller algoritme behandler personer
forskelligt pd en mdade, som er problematisk. | begge tilfcelde er det
et veesentligt spergsmdal, hvad det er som ger eller kan gere algorit-
misk bias etisk problematisk. Hvorfor er algoritmisk bias et problem?

Der findes flere forskellige svar pd dette spargsmdal. Nogle forske-
re har argumenteret, at algoritmisk bias er etisk problematisk nar
og fordi det gor skade.?® Andre hcevder, at algoritmisk bias er etisk
problematisk ndr det er uretfcerdigt, for eksempel fordi det be-
handler personer urimeligt (eng. “unfair”), eller skaber ulighed.*® En
beslcegtet pointe i faglitteraturen er, at det kan spille en rolle hvilke
bias menneskelige beslutningstagere har — hvis alternativet til en
Al eller algoritme med bias er menneskelige beslutninger med
endnu starre bias, kan man mene, at algoritmisk bias udger en
mindre udfordring.

Fordi der findes forskellige opfattelser og komplikationer fortjener
det grundig overvejelse, hvordan man etisk ber vurdere algoritmisk
bias, ndr man tager stilling til algoritmisk bias i en konkret kontekst.

29 Se Heidari, et al. 2018; Hu & Chen 2020; Mittelstadt, et al. 2023.
30 Se Heidari, et al. 2019; Eva 2022; Hedden 2021; Long 2021; Beigang 2023; Loi, et al. 2024.
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