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Generate an image with 6 inventors

Germini Mycopit & (F Grok
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Generate an image with 6 inventors
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Generate an image with 6 inventors

Copilot
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Generate an image with 6 inventors

ChatGPT
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Generate an image with 6 inventors
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Uprzedzenia pojawiaja sie subtelnie w 4 obszarach:

MY N L) kogo Al pokazuje jako eksperta, lidera, naukowca?

Styl wypowiedzi

Kobiety opisywane sg czesciej jako: Mezczyzni czesciej opisywani sa jako:

* empatyczne e zdecydowani
* wspierajgce * wizjonerscy
 komunikatywne * analityczni

: opisy mezczyzn czesciej zawierajg jezyk autorytetu.

NENEERL G ] T =ale]: kobiety w historiach sukcesu czesciej przedstawiane sg jako wyjatek.
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A\ NotebooklLM

 kto czesciej inicjuje watek?
 kto wyjasnia?

* kto zadaje pytania?

* kto podsumowuje?
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K: moderatorka / eksploratorka wiedzy
M: ekspert / interpretator wiedzy

K i

inicjowanie rozmowy v
pytania eksploracyjne v
reakcje emocjonalne v
doprecyzowanie wypowiedzi 4
definicja pojed v
wyjasnianie mechanizmow v
interpretacja badan v

dtugie wypowiedzi y
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K: moderatorka / eksploratorka wiedzy
M: ekspert / interpretator wiedzy

K M
inicjowanie rozmowy v
pytania eksploracyjne v
reakcje emocjonalne v K: 76 wejsc (tur)
doprecyzowanie wypowiedzi v M: 76 Wejéé (tur)
definicja pojec v K: ok. 26% stéw i czasu mowienia
wyjagnianie mechanizméw y M: ok. 74% stow i czasu mowienia
interpretacja badan v K: ok. 10,7 stowa na ture

dtugie wypowiedzi y M: ok. 29,7 stowa na ture
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K vl

Typowa struktura: Typowa struktura:
1. wprowadzenie tematu 1. definicja pojecia
2. pytanie eksploracyjne 2. opis mechanizmu
3. parafraza odpowiedzi 3. przyktad badania
4. reakcja emocjonalna 4. wniosek
Przyk{ady Przyk{ady

»Jak sen wptywa na naszg pamiec¢?” »Najprosciej mowiac, to proces przeksztatcania nowych
« ,Ajakijest nasz cel?” $ladow pamieciowych...”
e ,Czyli potgczyt kropki?” * ,Uwaza sie, ze ta reaktywacja napedza dwa kluczowe
« ,Brzmi ambitnie, ale fascynujgco.” procesy...”
« ,Niesamowite.” « W SWS mamy taka swietg trojce...”

 ,Tojedna z wiodacych hipotez...”

Charakterystyczne cechy:
* pytania otwarte Charakterystyka:
* krétsze wypowiedzi * terminologia naukowa
* markery dialogowe (,,czyli”, ,rozumiem”, ,OK”) ¢ dtugie wypowiedzi
* reakcje emocjonalne * styl wyktadowy

* wysoki poziom pewnosci
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K

czesto uzywa:

~czyli”

,OK”
,Jrozumiem”
,hiesamowite”
Sorzmi”

krotkie i dialogowe

Reakcje emocjonalne pojawiaja
sie wytacznie u K:

brzmi ambitnie”
_niesamowite”
ciekawe”

czesto uzywa:

* ,Najprosciej méwiac”
e ,Uwaza sie, ze”

e ,to sugeruje”

e ,mechanizm”

* hipoteza”

srednio 3-6 razy dtuzsze

M nie uzywa form emocjonalnych
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W tym podkascie Al nie ma [EN Il et =018 o [o)');
ale pojawia sie cos bardzo subtelnego:
stereotyp funkcji komunikacyjnej!
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stereotyp funkcji komunikacyjnej

Nass, Moon & Green (1997)
* przypisywanie kobiecym gtosom role pomocnicze
 meskie gtosy: wiekszy autorytet i kompetencje

UNESCO (2019):

* wiekszosc¢ asystentow byta poczatkowo projektowana z kobiecym gtosem jako domyslnym
* uzytkownicy podswiadomie przypisuja kobietom role pomocnicze i ustugowe

* takie projektowanie utrwala stereotyp , kobiety-asystentki”

West, Kraut & Chew (2019)

Systemy Al moga:

* reprodukowad stereotypy obecne w danych treningowych

« wzmachiac kulturowe role ptci

« tworzyc subtelne sygnaty hierarchii (np. kto mowi jako ekspert)

Belin, Fecteau & Bédard (2004)

Badania nad percepcja gtosu pokazuja, ze:

* barwa gtosu wptywa na ocene kompetencji, autorytetu i wiarygodnosci

« gtosy nizsze (czesciej meskie) sg czesciej oceniane jako bardziej kompetentne



Al nie tworzy stereotypow
Al je reprodukuje.
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Autorki pokazuja, ze LLM:

* uczg sie statystycznych wzorcow z
ogromnych zbiorow tekstéw internetowych

* mogqa reprodukowac stereotypy,
uprzedzenia i dyskryminujgce wzorce
jezykowe obecne w danych

* generujg tekst, ktory brzmi przekonujaco,
chod nie opiera sie na rozumieniu swiata.

On the Dangers of Stochastic Parrots:
Can Language Models Be Too Big? §

Emily M. Bender”
ebender@uw.edu
University of Washington
Seattle, WA, USA
Angelina McMillan-Major
aymm@uw.edu
University of Washington
Seattle, WA, USA
ABSTRACT
‘The past 3 years of work in NLP have been characterized by the

development and deployment of ever larger language models, es-

pecially for English. BERT, its variants, GPT-2/3, and others, most
recently Switch-C, have pushed the boundaries of the possible both
through architectural innovations and through sheer size. Using
these pretrained models and the methodology of fine-tuning them
for specific tasks, researchers have extended the state of the art
on a wide array of tasks as measured by leaderboards on specific
benchmarks for English. In this paper, we take a step back and ask:
How big 1s too big? What are the possible risks associated with this
technology and what paths are available for mitigating those risks?

We provide recommendations including weighing the environmen-

tal and financial costs first, investing resources into curating and
carefully documenting datasets rather than ingesting everything on
the web, carrying out pre-development exercises evaluating how
the planned approach fits into research and development goals and
supports stakeholder values, and encouraging research directions
beyond ever larger language models.

Timnit Gebru®
timnit@blackinai.org
Black in AL
Palo Alto, CA, USA

Shmargaret Shmitchell
shmargaret.shmitchell@gmail. com

The Aether

alone, we have seen the emergence of BERT and its variants [39,
70, 74, 113, 146], GPT-2 [106], T-NLG [112], GPT-3 [25], and most
recently Switch-C [43], with institutions seemingly competing to
produce ever larger LMs, While investigating properties of LMs and
how they change with size holds scientific interest, and large LMs
have shown improvements on various tasks (§2), we ask whether
enough thought has been put into the potential risks associated
with developing them and strategies to mitigate these risks

‘We first consider environmental risks. Echoing a line of recent
work outlining the environmental and financial costs of deep learn-
ing systems [129], we encourage the research community to priori-
tize these impacts. One way this can be done is by reporting costs
and evaluating works based on the amount of resources they con-
sume [57]. As we outline in §3, increasing the environmental and
financial costs of these models doubly punishes marginalized com-
munities that are least likely to benefit from the progress achieved
by large LMs and most likely to be harmed by negative environ-
mental consequences of its resource consumption. At the scale we
are discussing (outlined in §2), the first consideration should be the
environmental cost.
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Modele mogg wzmacniac istniejgce wzorce kulturowe, poniewaz generujg je
WA El(oFLe)przekonujgcej formie jezykowej

Taxonomy of Risks posed by Language Models

Authors: Laura Weidinger, Jonathan Uesato, Maribeth Rauh, Conor Griffin, Po-Sen Huang, John
Mellor, Amelia Glaese, Myra Cheng, Borja Balle, Atoosa Kasirzadeh, + 13 Authors Info & Claims
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https://doi.org/10.1145/3531146.3533088
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« reprodukcja stereotypow spotecznych | s + a summary

o
* WwWZhmacn i an ie n ieréwnOéCi k u l_tu rowyc h Responsible innovation on large-scale Language Models (LMs) requires foresight into and in- ~
depth understanding of the risks these models may pose. This paper develops a &
e u przed zen i a wre p reze nta Cj i g ru p comprehensive taxonomy of ethical and social risks associated with LMs. We identify &
twenty-one risks, drawing on expertise and literature from computer science, linguistics, =

S pO‘tecznyCh and the social sciences. We situate these risks in our taxonomy of six risk areas: I.
. . . . ’ Discrimination, Hate speech and Exclusion, II. Information Hazards, Ill. Misinformation =
¢ nad mlerne Za Ufanle UZVtkOWﬂ | kOW do Harms, IV. Malicious Uses, V. Human-Computer Interaction Harms, and VI. Environmental o
<

4 and Socioeconomic harms. For risks that have already been observed in LMs, the causal
systemow All.

mechanism leading to harm, evidence of the risk, and approaches to risk mitigation are
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Badania nad systemami Al pokazuja kilka powtarzajacych sie mechanizmow:
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kilka powtarzajacych sie mechanizmow:

1/3
BIAS W DANYCH TRENINGOWYCH

Modele jezykowe i systemy rekomendacyjne ucza sie na ogromnych zbiorach danych z
Internetu, ktére odzwierciedlaja istniejgce nierownosci spoteczne.

Efekt:
Al czesto automatycznie tgczy mezczyzn z zawodami technicznymi lub przywoédczymi,
a kobiety z rolami opiekunczymi czy administracyjnymi.

W eksperymentach z modelami jezykowymi i systemami generowania obrazow
kobiety czesciej pojawiaja sie jako pielegniarki, sekretarki lub nauczycielki,

= ATLAS

SZTUCINE)
a mezczyzni jako inzynierowie czy liderzy}

(Bolukbasi et al. 2016, Bender et al. 2021, Crawford 2021).
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kilka powtarzajacych sie mechanizmow:

2/3

UPRZEDZENIA ALGORYTMICZNE W SYSTEMACH DECYZYJIJNYCH

Przyktad:

system rekrutacyjny Amazona, ktéry automatycznie obnizat ocene CV zawierajacych
stowo ,women’s” (np. ,women'’s chess club”)

poniewaz model byt trenowany na historycznych danych z branzy technologicznej
zdominowanej przez mezczyzn.

Algorytm nauczyt sie wiec wzorca: ,[s[e]oJa 8 €3 [e e EJ N VI A4 F T
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kilka powtarzajacych sie mechanizmow:

3/3

NIEROWNA REPREZENTACJA KOBIET W SAMYM EKOSYSTEMIE Al

Kobiety stanowig ok. 30 % osdb pracujgcych w sektorze Al,
a w niektorych obszarach badawczych tylko ok. 12 %.

Niedoreprezentowanie kobiet w projektowaniu O
systemow technologicznych zwieksza ryzyko, ze O

uprzedzenia nie sg zauwazane ERSET I[N IS S LAELE

Badania wskazujg tez na konkretne konsekwencje techniczne. UNESCO

Systemy rozpoznawania twarzy i gtosu czesto dziataja Women for
, szczegolnie tych o ciemniejszym kolorze Ethical Al

skory (zestawy treningowe zawieraty znacznie wiecej danych e ATe e e e
dotyczacych mezczyzn).

UNESCO. 2024. Women for Ethical Al: outlook study on artificial intelligence and gender.
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'd blush
it | could

CLOSING GENDER DIVIDES
IN DIGITAL SKILLS
THROUGH EDUCATION

Raport UNESCO i EQUALS Skills Coalition (2019)
analizuje cyfrowy podziat ze wzgledu na ptec

(roznice miedzy K i M w dostepie do technologii,
umiejetnosciach cyfrowych i udziale w sektorze IT).
+rekomendacje edukacyjne, jak podziat zmniejszac.

eeeeeeeeeeee
LLLLLLLLLLLLLLLLL

ith the support of
EAQUALS N inistry
X _ for Economic Cooperation
United Nations +
Educational, Scientific and +
Culural Organizaton -
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Jakie kluczowe kompetencje
powinny by¢ rozwijane juz w 4 G137
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Mozemy uczyc:
» ze technologia nie jest neutralna.

Uczniowie powinni m:
e kto tworzy technologie
* na jakich danych s3 trenowane

* jakie wartosci sg w nich ukryte

(podstawowa kompetencja Al literacy)
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Mozemy uczyc:
* analizy uprzedzen w danych.

Uczniowie eIl [4a'A = Efobecnosc uprzedzen.
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Mozemy uczyc:
e rozumienia mechanizmow algorytmow.

Chodzi o m podstawowych mechanizmow:
* czym jest zbidr danych treningowych

 czym jest korelacja

e czym jest bias danych (uprzedzenia)

e czym jest overfitting (hadmierne dopasowanie)

Cel: uczniowie rozumieja, ze Al nie ,mysli”,
tylko statystycznie odtwarza wzorce.
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Mozemy uczyc:
* krytycznego myslenia wobec wynikow Al.

Badania nad uczeniem sie z Al pokazuja, ze uczniowie
bardzo szybko zaczynajg traktowac odpowiedzi Al jako
autorytatywne zrodto wiedzy]

Dlatego uczniowie powinni wyrabiac sobie nawyk:

* sprawdzania zrodet

¢ porownywania odpowiedzi
« zadawania pytan o wiarygodnosc
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Mozemy uczyc:
e odpowiedzialnosci za technologie.
Raport UNESCO dotyczacy Al i ptci pokazuje,

ze uprzedzenia technologiczne sg czesto wynikiem
braku roznorodnosci w zespotach projektujacych Sl

Dlatego wazne jest, aby uczniowie rozumieli, ze:

* technologia jest projektowana przez ludzi

* projektowanie technologii to decyzje etyczne

* roznorodnosc¢ zespotdw technologicznych ma znaczenie



Joanna Mytnik | Centrum Nowoczesnej Edukacji Politechniki Gdanskiej

Mozemy uczyc:
 projektowania sprawiedliwej technoloqii.

Rozwijanie (VA EHIERS A E Y=} etycznego.
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Mozemy uczyc:

» zetechnologia nie jest neutralna.

e analizy uprzedzen w danych.

e rozumienia mechanizmow algorytmow.
« krytycznego myslenia wobec wynikow Al.
« odpowiedzialnosci za technologie.

* projektowania sprawiedliwej technologii.

ak?
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13-18 lat

[10 min] Doswiadczenie
Uczniowie dajg Al polecenie:
,Opisz typowego eksperta Al”(Describe a typical Al expert)

[15 min] Uczniowie zapisuja:
pted, wiek, kraj, wyglad.

[15 min] Dyskusja:
Dlaczego wyobrazamy sobie eksperta wtasnie tak?
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Zadanie dla ucznidwiik

[10 min] Doswiadczenie

13-18 lat

Uczniowie zadajg Al pytania:

,Kto czesciej lepiej nadaje sie na lidera zespotu:
kobieta czy mezczyzna?”

»Jakie cechy ma dobry inzynier?”

~Jakie zawody czesciej pasujg kobietom?”
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Zadanie dla uczniéwjii

13-18 lat



