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Sammendrag
I denne bacheloroppgaven undersgkes studenters tillit til & benytte kunstig intelligens
innenfor utdanning. Formalet med oppgaven har vert & besvare falgende

problemstilling:

I hvilken grad har studenter tillit til at en kunstig intelligens kan veere rettferdig i en

evalueringsprosess?

Besvarelsen er fundamentalt konstruert etter teori og tidligere forskning som er
redegjort i oppgavens teoretiske del. Dette gir en solid teoretisk forankring i studien,
og sikrer empiri. Sentrale begreper og delproblemer fra oppgavens teoretiske del
dannet grunnlaget for a besvare problemstillingen. Basert pa dette ble det identifisert
flere variabler som kan pavirke graden av tillit blant studenter. For & undersgke
variablene ble det formulert 9 hypoteser. Hypotesene ble undersgkt gjennom ulike
statistiske analyser, inkludert en regresjonsanalyse, t-tester, krysstabulering og kji-

kvadrattest.

For & belyse den aktuelle problemstillingen og undersgke hypotesene er det innhentet
bade kvantitativ og kvalitativ data. Det er gjennomfart en kvantitativ
sparreundersgkelse, hvor 302 respondenter deltok. I tillegg er det innhentet kvalitativ
data gjennom fire dybdeintervjuer. Resultater og funn fra den innsamlede dataen

danner grunnlaget for a undersgke hypotesene og besvare problemene.

Resultater og funn som er avdekket i forskningen, ga grunnlag for & konkludere med
at studenter har en moderat tillit til at kunstig intelligens kan veere rettferdig i en
evalueringsprosess. | tillegg er det identifisert flere hindringer som gjor det
utfordrende & oppna tillit til systemet, som bias, black box-problemet og algoritme
aversjon. Videre indentifiseres funn som indikerer at studenters tillit kan gkes
ytterliggere dersom det iverksettes tiltak for & redusere bias og algoritme aversjon, og

a lgse black box-problemet.
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Forord
Denne oppgaven markerer slutten pa et tredrig bachelorstudium i gkonomi og

administrasjon ved Handelshgyskolen Bl Bergen.

Farst og fremst vil jeg takke min veileder Tarjei Alvaer Heggernes, som har veert til
stor hjelp i arbeidet med denne bacheloroppgaven. Videre vil jeg takke alle som
besvarte sparreundersgkelsen, og deltok i dybdeintervjuene. Den omfattende dybden i

forskningen ville ikke veert mulig uten deres bidrag og engasjement.

Temaet for oppgaven vekket sterkt engasjement i meg, og det har veert utrolig
spennende a fa muligheten til & ga i dybden pa temaet. Det har veert bade utfordrende
og tidkrevende a skrive en sa stor oppgave alene, men prosessen har likevel veert
veldig givende og laererik. Jeg har leert mye om bade meg selv og temaet. A skrive
bacheloroppgaven alene har gitt meg verdifull erfaring som jeg ikke ville veert

foruten.
Jeg er utrolig stolt over arbeidet mitt og haper den faller i smak hos deg ogsa.
God lesing!

Bergen, mai 2023
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Innledning

Kunstig intelligens er et omfattende fagfelt som er i stadig utvikling, ogsa innenfor
utdanning. Innfgringen av kunstig intelligente systemer i utdanningssektoren gjar det
svart interessant a undersgke emnet. Far systemene kan implementeres fullstendig, er
det ngdvendig a forsta studentenes holdninger til & ta i bruk teknologien. |
forlengelsen av teori og tidligere forskning som er redegjort i oppgavens teoretiske
forankring, er formalet med denne studien & undersgke studenters tillit til & anvende
kunstig intelligens i en vurderingsprosess. Som et resultat av dette er oppgavens

problemstilling formulert som fglgende:

I hvilken grad har studenter tillit til at en kunstig intelligens kan veere rettferdig i en

evalueringsprosess?

Det er viktig a papeke at selv om denne teknologien ennd ikke er fullstendig utviklet,
er formalet med studien & undersgke studenters holdninger og oppfatninger knyttet til
potensialet for & bruke kunstig intelligens i en fullverdig evalueringsprosess i
fremtiden. Ved a undersgke studenters respons pa denne tematikken, oppnas innsikt i
deres perspektiver. Det er viktig & understreke at denne studien ikke omfatter
effektiviteten eller implementeringen av kunstig intelligens i dagens skolesystem,
men heller & male hvorvidt studenter har tillit til at systemet kan veere rettferdig.
Studien er ogsa avgrenset til a ikke omfatte juridiske og teknologiske aspekter med

systemet, samt ansvarsplassering ved eventuelle feil.

Forskning viser at kunstig intelligente systemer har starre treffsikkerhet i vurderingen
av flervalgsoppgaver og oppgaver med en tydelig fasit, sammenlignet med
reflekterende oppgaver hvor fasiten er mer fleksibel (Gonzélez-Calatayud et al.,
2021). Med dette som utgangspunkt, er studien delt i to hovedkategorier basert pa
fagomrader og studieretninger. Det skilles mellom fasitbaserte/konkrete fag som
gkonomi, matematikk og fysikk, og reflekterende/drgftende fag som psykologi, HR
og filosofi. Det tas hgyde for at fasiten i begge retningene betraktes som objektiv, og
at mange faktorer spiller inn for & sette en karakter. Uavhengig av fag, er det viktig at
alle eksamener vurderes pa skjegnn. Pa grunnlag av teorien om ulik treffsikkerhet hos

kunstig intelligente systemer i de to fagomradene, gnsker denne studien & undersgke
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om studenter har ulik grad av tillit til & bruke kunstig intelligens innenfor de ulike

fagomradene. Dermed skiller studien mellom fasitbaserte fag og reflekterende fag.

1.0 Teoretisk forankring

1.1 Kunstig intelligens

Kunstig intelligens referer til teknologiske systemer som evner a utfare intelligente
handlinger basert pa store mengder data og en viss grad av autonomi, i den hensikt &
oppna et gitt mal (European Commission, 2019, s. 1-9). Systemene er utviklet av
mennesker, for & behandle data og handtere komplekse oppgaver. De kan ha
menneskelignende egenskaper som: syn (bildegjenkjenning), harsel
(talegjenkjenning) og sprak (naturlig sprakgenerering). Kunstig intelligens anvendes
blant annet i helsesektoren for & analysere sykdommer og stille diagnoser (Arnold,
2021, s. 121-139), for a forbedre offentlige tjenester (Asaro, 2019, s. 40-53), for &
oppdage og forhindre forsikringssvindel (Aslam et al., 2022, s. 2-9) og for a styrke
avlinger innenfor jordbruk (Young, 2020, s. 45-47). Videreutviklingen av data- og
informasjonsbehandlingssystemer har fart til at kunstig intelligens ogsa kan benyttes
innenfor utdanningsfeltet for & veilede larere, statte elever og evaluere studenters
arbeid (Ouyang, 2021, s. 1-5).

Utviklingen av kunstig intelligens gar tilbake til 1950-tallet, da den engelske
matematikeren Alan Turing formulerte Turingtesten. Testen skulle vurdere om en
maskin kunne overbevise et menneske til a tro at den er menneskelig (Dvergsdal &
Karlsen, 2023). P& 1980-tallet ble konseptet om ekspertsystemer utviklet.
Ekspertsystem er et datasystem hvor kunstig intelligens benyttes for a simulere
beslutningsprosessen til en ekspert, innenfor et avgrenset fagomrade (Tidemann,
2021a). Maskinlering og dyplering ble introdusert pa 1980- og 1990- tallet.
Maskinlaring handler om at datamaskiner far evner til a leere og forbedre seg selv
basert pa erfaringer og store mengder data, uten a bli eksplisitt programmert
(Tidemann & Elster, 2022). Datamaskinen Deep Blue vant verdensmesterskapet i
sjakk i 1997, og viste for alvor potensialet til kunstig intelligente roboter (IBM, u.a.a).
Det ble forsket mye pa nevrale nettverk pa 1990- og 2000- tallet, men
gjennombruddet skjedde ikke far i 2012 (Tidemann, 2023b). Etter dette har nevrale

nettverk vert en dominerende metodikk innenfor kunstig intelligens. Den senere
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tiden har utviklingen akselerert kraftig, og teknologien blir stadig mer avansert. | dag
er kunstig intelligens et viktig fagfelt som har stor innvirkning pa flere omrader i

hverdagen var, fra a pavirke kjgpsmanstre til & forenkle leerer- og studiehverdagen.

Digitale assistenter som Siri (Apple) og Alexa (Amazon) er eksempler pa vellykkede
kunstig intelligente roboter. De evner a besvare spgrsmal og utfgre handlinger knyttet
til systemets funksjoner. Systemene gir enkel tilgang pa informasjon, er
tilpasningsdyktige og kan bidra til a forbedre tilgjengeligheten, spesielt for brukere
med nedsatt funksjonsevne. Pa denne maten kan kunstig intelligens ha en positiv
effekt, men det finnes ogsa eksempler hvor kunstig intelligens ikke fungerer like bra.
I 2011 lanserte den amerikanske teknologibedriften IBM en av verdens mest
omfattende kunstig intelligente plattformer, IBM Watson (IBM, u.a.b). IBM Watson
Health utviklet tjenesten Watson for Oncology, som lenge ble omtalt som fremtiden
innenfor helsetjenester. Den kunstig intelligente roboten var designet for a hjelpe
leger og sykepleiere, ved a gi informasjon om effektiv behandling for kreftpasienter.
Problemet var at roboten ble trent pa teoretiske data fra et lite utvalg, og ikke ekte
pasienter. Mangel pa informasjon om virkelige pasienttilfeller og deres behov, forte
til at Watson ga feil prediksjoner og anbefalinger (Konam, 2022). Dette viser

viktigheten av a sarge for at systemene er grundig testet for de tas i bruk.

Big data er datasett som er sa store og komplekse at de er utfordrende & behandle med
tradisjonelle analyseteknikker. Big data og kunstig intelligens har en synergisk effekt:
kunstig intelligens krever store mengder data for & forbedre beslutningsprosesser, og
big data anvender kunstig intelligens for & analysere informasjon (Qlik, 2023).
Kombinasjonen av kunstig intelligens og big data gir innovative verktgy og avanserte
analysefunksjoner, som er ngdvendig for & oppna grundig innsikt i dataene. Innenfor
utdanning gir big data muligheten til a samle inn og analysere store mengder data for
a oppdage mgnster og sammenhenger. Dette gir innsikt i studentenes laering,
undervisningsmetoder og utdanningssystemene. Analyser av big data kan identifisere
individuelle behov og utfordringer slik at leeringsprosessen kan tilpasses hver enkelt
student (Klasnja-Miliéevi¢ et al., 2017, s. 1066-1078).

Den hoye treffsikkerheten hos enkle algoritmer forklares av to faktorer: bias og noise
(Kahneman, Rosenfield, Gandhi, & Blaser, 2016). Bias gjar det enkelt for en


https://onlinelibrary-wiley-com.ezproxy.library.bi.no/authored-by/ContribAuthorRaw/Kla%C5%A1nja%E2%80%90Mili%C4%87evi%C4%87/Aleksandra
https://onlinelibrary-wiley-com.ezproxy.library.bi.no/authored-by/ContribAuthorRaw/Kla%C5%A1nja%E2%80%90Mili%C4%87evi%C4%87/Aleksandra
https://onlinelibrary-wiley-com.ezproxy.library.bi.no/authored-by/ContribAuthorRaw/Kla%C5%A1nja%E2%80%90Mili%C4%87evi%C4%87/Aleksandra
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statistisk algoritme a bade inkludere og ekskludere relevante faktorer, som for
eksempel kjgnn, utseende og personlige preferanser. Dette star i kontrast til
menneskehjernen, som lettere lar seg pavirke av all tilgjengelig informasjon (Sjastad,
2019, s. 63-79). Et eksempel pa dette er hvordan mennesker pavirkes av personlige
preferanser til andre medarbeidere, og derfor kan inkluderer bade relevant og
irrelevant informasjon i en ansettelsesprosess. Algoritmenes evne til a utelukke
irrelevante faktorer viser dermed hvordan algoritmene kan ha en hgyere
treffsikkerhet. Den andre faktoren som forklarer treffsikkerheten til algoritmer, er
noise (stay). Dette handler om at en statistisk algoritme vil komme frem til det
samme resultatet hver gang, gitt evalueringskriterier og all informasjon tilgjengelig
(Sjastad, 2019, s. 63-79). Altsa, at det er mindre tilfeldig variasjon. En studie av
Kahneman (2011), viser hvordan erfarne radiologer evaluerte det samme rgntgenbilde
to ganger, og i 20% av tilfellene gav de ulike resultater til det samme rgntgenbildet.
Dermed kan stgyproblemet reduseres dersom menneskelige vurderinger erstattes med

algoritmer som fatter en egen beslutning basert pa dataene den er gitt.

Kunstig intelligens kan kategoriseres som enten sterk eller svak. Inndelingen kommer
fra Searles” skille mellom a veere intelligent, og & oppfare seg intelligent (Elements
Of Ai, u.d.). Sterk kunstig intelligens ligner menneskelig intelligens og oppfarsel.
Denne teknologien har en selvbevissthet, men er ikke optimalt utviklet enna. Det som
er utviklet til nd, er svak kunstig intelligens. Svak kunstig intelligens kan ikke tenke
selv, men evner a utfare oppgaver i sanntid gjennom et gitt datasett. Pa denne maten

bidrar svak kunstig intelligens til & gke effektivitet og produktivitet.

1.2 Kunstig intelligens i utdanningssektoren

Den digitale utviklingen har akselerert kraftig de siste arene, ogsa innen utdanning.
Overgangen til digital hjemmeskole under coronapandemien i 2020 og
introduksjonen av chatGPT i 2022, er eksempler pa dette. Utviklingen av kunstig
intelligens har apnet for nye muligheter innenfor utdanningssektoren, og har
potensialet til & medfare langsiktige effekter pa studentenes laering og utvikling. Ved
a utnytte teknologien kan utdanningsinstitusjoner tilpasse undervisningen for a
imgtekomme individuelle behov, begrense «drop out», og effektivisere

evalueringsprosessen (Schiff, 2022, s. 527-563). Innfgringen av kunstig intelligens i

10
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utdanningssektoren innebzrer ogsa utfordringer, som for eksempel manglende
menneskelig interaksjon, personvern og risikoen for bias. Et kritisk perspektiv til
kunstig intelligens i utdanning, er bekymringen for avhengighet av teknologien. Det
er en risiko for at studenter kan bli avhengig av teknologien for a lgse
problemstillinger. Pa denne maten kan deres evne til & tenke kritisk begrenses. Videre
reiser innfgringen etiske sparsmal knyttet til ansvar og rettferdighet, og konsekvenser
av a potensielt erstatte leerere. Implementeringen av kunstig intelligens krever
gjennomtenkte strategier og retningslinjer som bevarer god opplering blant bade
lerere og studenter, samt transparent og ansvarlig bruk av teknologien. Tiltak for
dette blir redegjort sammen med bias, black box-problemet og algoritme aversjon

senere i studiens teoridel.

Kunstig intelligens, nevrale nettverk, maskinleering og big data har utviklet
automatiserte vurderingssystemer til bruk i utdanning (Ramesh & Sanampudi, 2022,
s. 2495-2527). For gyeblikket har disse systemene starre treffsikkerhet i vurderingen
av enkle oppgaver med en konkret fasit, sammenlignet med skriftlige, reflekterende
oppgaver (Gonzélez-Calatayud et al., 2021). Teknologien bidrar til at studenter kan fa
raskere tilbakemelding pa vurderinger, og er tid- og ressursbesparende for laerere. Det
er likevel flere utfordringer fgr denne teknologien kan innfgres fullstendig. Kunstig
intelligens og maskinlearing trenes pa store mengder tidligere data, og det stilles
spgrsmal til hvilke tidligere oppgaver som skal brukes for & kalibrere og teste
systemet. Videre blir det ogsa reist spgrsmal knyttet til selve poenggivningen, blant
annet hvilke poengsummer som skal legges til grunn, og hvem som skal veere
ansvarlig for a fastsette disse (Raczynski & Cohen, 2018, s. 233-240). Disse
sparsmalene blir ikke besvart i denne studien, men det viktig & merke seg at denne

problematikken eksisterer.

Regjeringens strategi for digital kompetanse og infrastruktur i barnehage og skole
inkluderer rammer, regelverk og strategier for & handtere den digitale utviklingen i
Norge. | strategien uttaler regjeringen at "digitalisering endrer oss, enten vi vil eller
ikke. Men vi skal vaere med pa a styre endringen, og vi ma ha som mal a ligge i
forkant.” (Kunnskapsdepartementet, 2023, s. 3). Med dette gnsker regjeringen a legge

til rette for a falge utviklingen, ved a sikre gode strukturer og kompetanse pa

11
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omradet. Digitaliseringen er sannsynligvis den mest omfattende endringen i norsk
skole de siste arene, og regjeringen gnsker a ta i bruk digitale lgsninger i stgrre grad.
Forutsatt at tjenestene bidrar til & gke kvaliteten pa utdanningstilbudet og elevenes
lering. Dette viser at regjeringen forventer, og stetter, at kunstig intelligente systemer

blir en omfattende del av utdanningssektoren.

Roll og Wylie (2016) har identifisert flere aspekter som peker mot et paradigmeskifte
i den tradisjonelle utdanningsmodellen. Kunstig intelligente systemer gjennomgar en
betydelig utvikling, og vil trolig fortsette a bli implementert i gkende grad. Til tross
for at teknologien enna ikke er fullstendig utviklet og i bruk, indikerer forskning at
teknologien med stor sannsynlig vil ha en betydelig innvirkning pa hverdagen var.
Dermed gnsker denne studien a undersgke studenters holdninger til muligheten for

fremtidig implementering.

1.3 Tillit til kunstig intelligens

Tillit kan defineres som en opplevelse at andre mennesker eller institusjoner er trygge
a samhandle med (Conradsen, 2022). Tillit til en kunstig intelligens handler om & ha
tillit til at systemet har den ngdvendige teknologien som kreves for a oppfylle de
formalene det er gitt. Glikson and Woolley (2020) definerer tillit til kunstig
intelligens, som tendensen til & ta en vesentlig risiko fordi man tror pa en starre
sannsynlighet for et positivt utfall. Tillit innebzrer en emosjonell og psykologisk
komponent som i teorien ikke kan tilegnes noe ikke-menneskelig. Systemene er
basert pa programvarer og data, og kan dermed ikke tilskrives menneskelige
egenskaper som tillit. Ryan (2020) hevder derfor at det er mer hensiktsmessig a
snakke om palitelighet, istedenfor tillit nar det kommer til kunstig intelligens.
Palitelighet handler om konsistens, og forventningen om at systemet utfarer
handlinger og oppgaver pa den mest hensynsfulle maten. Dermed er palitelighet
avgjgrende, for a bygge tillit til systemet.

Validitet er en suksessfaktor for a oppna tillit til en kunstig intelligens. Aloisi (2023)
legger frem tre utfordringer ved validiteten til kunstig intelligente systemer i en
evalueringsprosess: upalitelighet, lav forklaringsevne og bias. 1) Upalitelighet kan
oppsta nar to elever med tilsvarende besvarelser, far ulike karakterer. Kunstig

intelligente evalueringssystemer kan ha, spesielt, stor grad av upalitelighet nar det
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kommer til & vurdere oppgaver innenfor reflekterende fag. Evalueringer av eksamener
som etterspar apne svar, krever i stgrre grad fagkompetanse og en akademisk
vurdering for a skille prestasjoner, noe en kunstig intelligens ikke evner. Mindre
modifikasjoner som & endre et begrep, kan avgjere hvordan en setning tolkes og pa
denne maten skape upélitelighet i systemet. 2) Lav forklaringsevne skyldes det
sakalte black box-problemet, der algoritmene ikke kan gi en begrunnelse for resultatet
som ble produsert. Selv om kunstig intelligente systemer evner & handtere korte,
enkle, besvarelser er ikke systemet ngdvendigvis i stand til & forklare hvordan
algoritmene kom frem til resultatet. Systemene mangler evnen til a forklare hvilke
elementer som er vektlagt positivt eller negativt i evalueringen. 3) Bias referer til
systematisk skjevhet som kan resultere i at studenter blir urettferdig vurdert. En
svakhet ved automatiske evalueringssystemer er risikoen for at det blir satt feil

karakter, som et resultat av bias.

Et annet aspekt ved tillit til kunstig intelligens er sikkerhet og personvern. Mennesker
har ulik oppfatning av tillit, men tillit er avgjerende for a ta i bruk teknologien (Qin et
al., 2020, 5.1693-1710). Brukerne ma kunne stole pa at deres personlige data
behandles pa en sikker mate, og ikke misbrukes. Ved & formulere etiske retningslinjer
for & beskytte personvern, etableres et grunnlag for ansvarlig og palitelig bruk av
systemene. Dette gker sannsynligheten for a oppna tillit blant brukerne, og samfunnet
som helhet. For & bygge tillit til kunstig intelligente systemer er det ngdvendig a
skape transparens i algoritmene, samt vise ansvarlighet. Transparens handler om & gi
brukere innsikt i hvordan systemene fungerer, hvilke data som brukes og hvordan
beslutninger tas. Transparens er med pa & vurdere om systemet er rettferdig og
palitelig, og er derfor avgjerende for a skape tillit til kunstig intelligens. Ansvarlighet
handler om at systemets utviklere skal stille seg bak teknologien og sta ansvarlig for
eventuelle negative falger fra systemet. Disse komponentene er grunnleggende for &

skape tillit til kunstig intelligens.

Mayer, Davis og Schoorman (1995) har konstruert en av de mest kjente modellene
for & forsta tillit. Modellen bestar av tre grunnleggende faktor som pavirker tillit:
kompetanse, integritet og velvilje. Kompetanse handler om at systemet har ngdvendig

kunnskap, ferdigheter og kapasitet til & oppna enskede resultater. | forbindelse med
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tillit til kunstig intelligens innebarer dette at systemet har den ngdvendige
teknologien til & utfare handlinger, og ta beslutninger pa en palitelig mate. Integritet
innebaerer at systemet opptrer pa en erlig, palitelig og rettferdig mate. Det handler om
at systemet opererer i trad med etiske retningslinjer og prinsipper. Kunstig
intelligente systemer har integritet hvis det tar hensyn til transparens, rettferdighet og
personvern. Velvilje handler om at systemets tar systemet tar beslutninger som er til
fordel for brukeren. Tillit til kunstig intelligens innebaerer tillit til at systemet er
designet med en intensjon om & skape verdi og nytte i brukerens favgr. Kompetanse,
integritet og velvilje er gjensidig avhengig av hverandre og gir en synergisk effekt nar

det gjelder a pavirke tilliten til kunstig intelligens.
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Figur 1: Proposed model of trust

1.4 Bias

Bias referer til systematiske skjevheter som pavirker resultatet i en ugnsket retning
(Grgnmo, 2020). Bias omfatter urettferdig eller diskriminerende behandling basert pa
faktorer som kjann, etnisitet og personlige preferanser. | kunstig intelligens oppstar
bias som en konsekvens av at algoritmer og maskiner er trent pa historiske data som
inneholder skjevheter. Som et resultat av dette kan systemet ta ikke-objektive
beslutninger, som strider med etiske prinsipper (Hall & Ellis, 2023). Skadelig bias har

allerede blitt observert i kunstig intelligente systemer ved flere tilfeller. Eksempelvis,
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ble det oppdaget at Googles annonseverktay for malrettet annonsering, viste en
betraktelig hgyere andel annonser for hayt lgnnede jobber til menn, sammenlignet
med kvinner (Datta et al., 2015, s. 92-112). Dette avslgrte en kjgnns-diskriminerende
form for bias, ved at annonseplattformen distribuerte og eksponerte jobbannonser
basert pa kjenn. Et annet eksempel hvor et kunstig intelligent system inneholdt
skadelig bias, er Amazon sitt rekrutteringsverktay som ble utviklet i 2018 (Dastin,
2018). Systemet var trent pa tidligere CV-er og jobbsgknader, med den hensikt &
vurdere nye sgknader. Det viste seg at systemet favoriserte mannlige sgkere, og pa
denne méten diskriminerte kvinner. Arsaken til skjevheten, var at de tidligere
treningsdataene inkluderte en stgrre andel mannlige sgkere slik at systemet leerte seg

a foretrekke menn.

Bias kan altsa veere sveert alvorlig, ogsa i en evalueringsprosess. Algoritmer som er
preget av bias kan favorisere eller diskriminere visse grupper av studenter, til tross for
at de har samme faglige kompetanse. Urettferdig behandling som fglge av bias kan
skape mistrivsel, frustrasjon og mistillit. En studie av Baker og Hawn (2022)
identifiserer etnisitet, kjgnn og nasjonalitet som de mest hyppige formene for bias i
utdanningssektoren. Den samme studien inkluderer strategier og anbefalinger for &
redusere bias i utdanning: 1) Representative treningsdata som inkluderer informasjon
om sosiogkonomiske faktorer, demografi og kultur, 2) Reguleringer og etiske
retningslinjer som definerer hvordan systemet brukes, 3) Transparens i algoritmene
skaper forstaelse for hvordan algoritmene fungerer, og 4) Kontinuerlig menneskelig
vurdering av resultatet til algoritmene er med pa a identifisere eventuelle avvik og
korrigere skjevhet, samt vise ansvarlighet overfor systemet. Selv om det ikke er
sikkert at bias noen gang kan elimineres fullstendig, har hvert av disse tiltakene
likevel potensialet til & redusere omfanget av bias. Tiltak for & redusere bias kan bidra

til & styrke tilliten til det kunstig intelligente systemet.

1.5 Black box-problemet

Black box-problemet referer til situasjoner hvor det er utfordrende a forsta hvordan
kunstig intelligente systemer har kommet frem til resultatet. Selv om det er kjent
hvilke data og informasjon som er gitt, og hva som er resultatet, forblir selve

beslutningsprosessen ukjent (Gracia & Sancho-Gil, 2021). Dataene i algoritmene er
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basert pa tilgjengelige data og er derfor aldri objektive eller komplette. Som et
resultat av dette kan datasettene unnga a inkludere betydningsfull informasjon som er
negdvendig for a gi en beslutning som et menneske ville akseptert som det korrekte
valget. Black box-modellen gjgr det ogsa utfordrende a identifisere bias som pavirker
beslutningene, og gjer det dermed utfordrende a avdekke og handtere slike skjevheter
(Gillani et al., 2023, s. 99-111). | en britisk studie ble ansiktsgjenkjennings-teknologi
brukt for a identifisere ansiktene til mgrkhudede kvinner. Studien identifiserte
kritiske diskriminerende bias knyttet til systemets eksisterende data (Buolamwini &
Gebru, 2018). Manglede informasjon om hvordan systemet tar beslutninger kan
medfare usikkerhet og bekymringer knyttet til ansvar og rettferdighet i systemet.
Dette kan veere spesielt problematisk i domener hvor feil beslutninger har

betydningsfulle konsekvenser, for eksempel i helsevesenet og rettsvesen.

Til tross for algoritmenes hgye treffsikkerhet, er det problematisk at
beslutningsprosessen er ukjent. Dette gjer at mennesker ikke kan forsta hvorfor
maskinen kommer fram til akkurat denne beslutningen. Et eksempel pa dette er
bruken av algoritmer i en laneprosess. Her er det gnskelig a fa en begrunnelse pa
hvorfor noen far 1an og noen ikke far det. Selv om mange hevder at maskinene er mer
neyaktig enn mennesker, vil det fremdeles oppsta feil som det er problematisk a ikke
kunne forklare. Kunstig intelligens vil heller aldri kunne ta en beslutning som er
100% sikker, og det er derfor viktig a vurdere graden av usikkerhet (dye & Normann,
2021). Feilaktige beslutninger kan veere svaert problematisk, og kan potensielt
medfare alvorlige ulykker. For eksempel, kan dette veere spesielt utfordrende i

sammenheng med selvkjgrende biler.

En studie gjennomfart av Brown et al. (2017) demonstrerte hvordan tillegg av en
ekstra detalj i et bilde av en banan, kunne forvirre en nevral-nettverksmodell som ble
brukt til bildegjenkjenning. I studien ble det utfgrt en eksperimentell manipulasjon
der ett klistermerke av en bredrister ble lagt til ett bilde av en banan, noe som
medfarte at maskinen feilaktig klassifiserte bildet som en bradrister. Studien viser
problematikken rundt black box-modellen, ved & demonstrere hvor enkelt algoritmer
kan forvirres til & gi et feilaktig resultat. Overfert til utdanningssektoren kan dette

medfare betydelige konsekvenser. Eksempelvis kan dette gjare at et automatisert
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vurderingssystem favoriserer visse begreper og uttrykk i en besvarelse, og “straffer”
studenter som ikke har inkludert dette. Manglende innsikt i hvilke faktorer som
vurderes for 8 komme frem til et resultat kan skape usikkerhet blant brukerne. Tillit
og rettferdighet har stor betydning i utdanningssektoren og black box-problemet
understreker behovet for transparens, for a forsta hvordan algoritmene fungerer i en

vurderingsprosess.

I en studie av Lipton (2017) ble det identifisert flere tiltak som kan bidra til & lgse
black box-problemet: 1) @kt transparens i algoritmene er med pa a gke
forklarbarheten til modellen, og gjer det ogsa mulig & identifisere og korrigere
eventuelle bias som oppstar, 2) @kt innsats innen forskning bidrar til a skaffe mer
informasjon for & bedre forsta problemet og identifisere lgsninger, og 3) Etiske
retningslinjer og reguleringer som fremmer ansvarlighet, og sikrer at systemene er
utviklet og brukes pa en rettferdig mate. Det er ogsa viktig a skape starre bevissthet
rundt black box-problemet, slik at flere arbeider for a redusere problematikken. I
tillegg er det ngdvendig a inkludere et brede mangfold i treningsdataene, slik at bias

kan reduseres.

nput D ) oo

Black box

Figur 2: Black box-modell

1.6 Algoritme aversjon

Til tross for at forskning tyder pa at algoritmer konsekvent er mer treffsikre enn
menneskelige beslutninger er mange skeptiske til & ta dem i bruk, et fenomen kjent
som algoritme aversjon (Dietvorst et al., 2018, s. 1155-1170). Algoritme aversjon
oppstar nar man har sterre tillit til at mennesker kan ta en rettferdig beslutning,
fremfor beslutninger tatt av maskiner eller algoritmer (Prahl & Swol, 2017, 5.691-
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702). En studie gjennomfart av Dietvorst et al. (2015) avslarer at personene som
observerte algoritmens utfgrelse, hadde en lavere tillit til den og viste mindre
sannsynlighet for a velge den fremfor et mindre dyktig menneske. Dette var tilfellet
ogsa blant de som observerte at algoritmen presterte bedre enn mennesket. En arsak
til dette kan veere manglende tillit til teknologien, frykten for bias eller manglende
transparens i algoritmenes funksjon. Dermed kan algoritme aversjon forklares som en
skepsis til & bruke algoritmer, i frykt for & oppleve mangel pa kontroll og potensiell

urettferdighet.

Einhorn (1989) hevder at usikkerheten til algoritmer ikke ngdvendigvis handler om at
algoritmen vil gjere feil, men at mennesker evner a utfare med perfeksjon. I tillegg
viser en studie av Dietvorst et al. (2015), at mange er mindre tolerante for algoritmens
mindre feil, enn menneskets starre feil. Gitt at motviljen for ufullkomne algoritmer
kommer av frykten for ukontrollerbare feil, kan man vare mer apne dersom det er
mulig & redusere eller eliminere slike feil (Dietvorst et al., 2018, s. 1155-1169). Dette
viser starre villighet til & bruke ufullkomne algoritmer dersom det er mulig &
kontrollere algoritmenes prognoser. Pa denne maten kan algoritme aversjon

reduseres, til tross for at slike inngrep og justeringer ofte gjer algoritmene darligere.

En studie av Reich et al. (2022) avdekket behovet for & implementere tiltak som kan
bidra til & redusere skepsisen til algoritmene. Studien hevder at gkt transparens i
algoritmene er en sentral driver for a redusere algoritme aversjon. Ved a gjere
algoritmene mer forklarbare, kan man bygge tillit ved a gi brukerne innsikt i
prosessen. @kt kunnskap og bevissthet blant brukerne, kan ogsa bidra til & redusere
skepsisen for a bruke algoritmene. Videre understreker studien betydningen av etiske
retningslinjer er ngdvendig for & redusere bias og opprettholde en hgy kvalitet i

systemet.

1.7 Hypoteser

For & besvare problemstillingen er det utarbeidet 9 hypoteser som skal undersgkes og
analyseres. Hypotesene er formulert pd grunnlag av tidligere forskning og relevant
teori som er redegjort i oppgavens teoretiske del. Pa denne maten sikres en teoretisk

forankring, og en sammenheng i studien. Sentrale begreper som er relevante for

18



BTH3620

problemstillingen danner grunnlaget for variablene som skal analyseres gjennom

hypotesene. Fglgende hypoteser er utviklet:

H1: Alder har en negativ effekt pa tillit

H2: Fasitbaserte fag har en positiv effekt pa tillit

H3: Bias har en negativ effekt pa tillit

H4: Black box-problemet har en negativ effekt pa tillit

H5: En hypotetisk eliminering av black box-problemet har en positiv effekt pa tillit
H6: En hypotetisk eliminering av algoritme aversjon har en positiv effekt pa tillit.

H7: Gjennomsnittlig tillit er hgyere i fasitbaserte fag sammenlignet med reflekterende

fag

H8: Studenter har i gjennomsnitt tillit til at en kunstig intelligens kan veere rettferdig i

en evalueringsprosess

H9: Det er en sammenheng mellom holdningen til eliminering av algoritme aversjon

og tillit

2.0 Metode

Metode refererer til den systematiske fremgangsmaten som brukes for a samle inn,
analysere og tolke data og informasjon (Johannessen et al., 2011, s. 29). | denne delen
av oppgaven blir det gjort rede for undersgkelsens forskningsdesign, utvalg og
fremgangsmaten for eksperimentet, samt gjennomfaring av datainnsamling og valg

av metode.

2.1 Forskningsdesign

Forskningsdesign er en overordnet plan for hvordan en undersgkelse skal
gjennomfares. Det inkluderer blant annet hvem og hva som skal undersgkes, og
hvordan problemstillingen skal belyses og besvares (Johannessen et al., 2011, s. 73).
Formalet med studien er a lgse problemstillingen i hvilken grad har studenter tillit til
at en kunstig intelligens kan vere rettferdig i en evalueringsprosess. For a finne svar

pa dette innhentes data ved bruk av bade kvantitativ og kvalitativ forskningsmetode.
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En kombinasjon av kvantitativ og kvalitativ metode gir et helhetlig bilde av
problemstillingen. Kvantitativ metode gir et starre perspektiv, mens kvalitativ metode
gar mer i dybden. Variabelen som undersgkes er tillit til kunstig intelligens, og males

ved hjelp av data innhentet fra spgrreundersgkelse og intervjuer.

2.1.1 Kvantitativ metode

Kvantitativ metode er en forskningsmetode som omhandler innsamling og analyse av
malbare data. Kvantitative data uttrykkes i form av tall, og analyseres ved bruk av
statistiske analyser (Grgnmo, 2023b). Metoden involverer ofte bruk av strukturerte
sparreundersgkelser eller meningsmalinger, for & samle inn data fra en starre mengde
respondenter pa kort tid. Formalet er a samle inn data fra et utvalg som kan
generaliseres til en stgrre populasjon, slik at man kan identifisere sammenhenger og
trekke konklusjoner pa et starre niva. Oppgavens kvantitative metode er en digital
sparreundersgkelse. En svakhet ved metoden er at spgrreundersgkelsen er begrenset
til forhandsdefinerte svaralternativer, noe som kan hindre deltakernes mulighet til &
uttrykke sine faktiske tanker om fenomenet. For a kompensere for dette, benyttes

kvalitativ metode som et supplement for kvantitativ metode.

Sparreundersgkelsen defineres som en kvantitativ undersgkelse med bade et
deskriptivt design og et tverrsnittsdesign. Et deskriptivt design har som formal &
beskrive og kvantifisere egenskaper ved en populasjon eller utvalg (Johannessen et
al., 2011, s. 415). Med andre ord, et deskriptivt design har som mal & beskrive
“hvordan ting er” og ikke “hvorfor ting er som de er”. Undersgkelsen kategoriseres
ogsa som en tverrsnittsundersgkelse, ettersom den samler inn data fra ett, og kun ett,
tidspunkt (Johannessen et al., 2011, s. 74). Individers tillit til kunstig intelligens kan

endres over tid, og undersgkelsen gir derfor et gyeblikksbilde av fenomenet.

Sparreundersgkelsen er utformet og utviklet gjennom det digitale programmet
Qualtrics, og deltakerne gjennomfarte undersgkelsen i samme program.
Eksperimentets malgruppe er studenter, og undersgkelsen ble distribuert til
respondenter over privat melding. For & sikre et representativt utvalg ble
undersgkelsen distribuert til et tilfeldig utvalg av bade kvinner og menn i ulike
aldersgrupper, uavhengig av studieretning og niva pa studiet. Ved starten av

undersgkelsen ble alle deltakerne informert om anonymisering, og matte gi sitt
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samtykke for & kunne delta. Spgrsmalene i sparreundersgkelsen er utformet med
utgangspunkt i oppgavens teoretiske del, samt de hypotesene som skal analyseres.

Dette bidrar til & opprettholde en helhetlig og gjennomgaende oppgave.

2.1.2 Kvalitativ metode

Kvalitativ metode er en forskningsmetode som fokuserer pa a analysere og tolke
komplekse fenomener. Kvalitative data uttrykkes som oftest i form av tekst, og kan
innhentes gjennom eksempelvis intervjuer og observasjoner. Formalet er a skaffe
innsikt i hvordan mennesker opplever og forstar ulike situasjoner og fenomener
(Grgnmo, 2023a). | denne oppgaven er den kvalitative metoden basert pa
gjennomfaringen av fire dybdeintervjuer med ulike studenter. Hensikten med disse
intervjuene er a oppna en dypere forstaelse for forskningen, ved a gi detaljert innsikt i

studentens synsvinkler og holdninger.

Intervjuene karakteriseres som kvalitative dybdeintervjuer med et semistrukturert
design. Semistrukturerte intervjuer baserer seg pa en overordnet intervjuguide med et
forhandsbestemt tema og forhandsdefinerte sparsmal, samtidig som intervjueren star
fritt til & stille oppfelgingssparsmal og intervjuobjektet far mulighet til & utdype
svarene sine (Johannessen et al., 2011, s. 137-139). Hensikten med denne
intervjuformen er & innhente detaljert informasjon om intervjuobjektets synspunkter,
holdninger og erfaringer om et bestemt tema. Semistrukturerte intervjuer identifiserer
sentrale synspunkter knyttet til problemstillingen, og gir en dypere innsikt i
forskningsomradet. Et semistrukturert intervjudesign gir stor grad av fleksibilitet og

egner seg til komplekse problemstillinger.

Spersmalene i intervjuene er utformet i samsvar med oppgavens teoretiske
forankring, hypoteser og sparreundersgkelsen. Pa denne maten sikres koherens i
forskningen. Ettersom intervjuene har et semistrukturert design er spgrsmalene
formulert pa forhand, og medbragt til intervjuene. Flertallet av sparsmalene er apne,
slik at intervjuobjektene har mulighet til & svare arlig og utdypende om sine
synspunkter. Intervjuene ble avholdt ansikt til ansikt, og intervjueren tok notater
underveis. For a sikre validitet, holdt intervjueren en ngytral tilneerming til
problemstillingen slik at intervjuobjektene ikke skulle bli pavirket. Totalt ble det

gjennomfart fire dybdeintervjuer for a sikre dybde i dataen i form av flere
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synsvinkler. Ettersom studiens malgruppe er studenter, var samtlige intervjuobjekt
studenter. For & ivareta personvernet til intervjuobjektene, overholdes
personvernregler som GDPR. Dette innebarer anonymisering av intervjuobjektene i

oppgavens skriftlige materiale, i samsvar med retningslinjene fra Datatilsynet (2019).

2.1.3 Primer- og sekunderdata

Primardata er ny data som forskere selv samler inn for prosjektets formal (Ringdal,
2018, s. 124). Denne oppgavens primerdata omhandler radata som er samlet inn
gjennom den digitale spgrreundersgkelsen, og dybdeintervjuene. En fordel med
primardata er at det kan veere sveert detaljert og ngyaktig, ettersom det er spesifikt
innhentet til det aktuelle prosjektet. Dette gjar primerdata til verdifull informasjon

som kan bidra til & lgse problemstillingen og underbygge hypotesene i forskningen.

Sekundardata referer til data som allerede er samlet inn av noen andre, til et annet
formal (Ringdal, 2018, s. 118). Denne oppgavens sekundardata omfatter tidligere
forskningsdata, fagartikler og relevant litteratur. Dette bidrar til & validere og styrke
forskningsresultatene ved a tilfare et bredere perspektiv i lys av problemstillingen. Pa
denne maten er sekundaerdata et verdifullt supplement til primzardataene, ved a bidra

til & danne et mer komplett bilde av fenomenet.

2.2 Validitet og reliabilitet

Validitet handler om hvor troverdig dataene er, og i hvilken grad de maler det de
faktisk skal male (Johannessen et al., 2011, s. 230). | bade sparreundersgkelsen og
intervjuene referer validitet til at spgrsmalene som stilles faktisk representerer det
fenomenet som undersgkes. For a sikre validitet er spgrsmalene formulert pa
bakgrunn av teorier og tidligere forskning som er framlagt i oppgavens teoretiske del.
Dette gir en solid teoretisk forankring og bidrar til & opprettholde en kontinuerlig
sammenheng gjennom hele studien, noe som styrker validiteten og reliabiliteten til
resultatene. I tillegg bidrar intervjuerens ngytrale holdning til a sikre validitet. Ved a
veere ngytral og ikke pavirke intervjuobjektets svar, bidrar intervjueren til &

opprettholde validiteten i datainnsamlingen.

Reliabilitet referer til graden av konsistens og palitelighet i malingene som gjares.

Det handler om i hvilken grad man kan stole pa dataene, og hvor ngyaktig de
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representerer den aktuelle begivenheten som undersgkes (Johannessen et al., 2011, s.
40). For a sikre bade reliabilitet og validitet i sparreundersgkelsen er spgrsmalene
ngye formulert pa en presis og forstaelig mate, og uten rom for tolkning. Sparsmalene
ble testet pa en pilotgruppe for a identifisere eventuelle misforstaelser eller

uklarheter. Videre er det sikret en tilstrekkelig utvalgssterrelse, samt et representativt
utvalg. Dette bidrar til & redusere sannsynligheten for tilfeldig variasjon. For & gke
reliabiliteten i eksperimentet, blir det ogsa utfart en intern konsistensanalyse ved

hjelp av Cronbachs alfa.

For a sikre reliabilitet i dybdeintervjuene benyttes et semistrukturert design, med en
forhandsbestemt intervjuguide og forhandsbestemte sparsmal. Pa denne maten
fungerer intervjuguiden som en veiledning under intervjuene, og serger for at alle
relevante omrader blir dekket. Ved a anvende forhandsdefinerte sparsmal sikres det at
alle intervjuobjektene blir stilt de samme sparsmalene, noe som bidrar til konsistens
og palitelighet i datainnsamlingen. | tillegg er sparsmalene formulert pa en klar og
presis mate, og de har blitt testet gjennom en pilotgruppe for a identifisere eventuelle

misforstaelser eller uklarheter.

3.0 Resultater og funn

I denne delen av oppgaven presenteres resultater og funn som er relevant for
problemstillingen. Dataene ble innhentet ved bruk av bade kvantitativ og kvalitativ
forskningsmetode, i form av en spgrreundersgkelse og dybdeintervjuer med
studenter. Totalt 302 respondenter startet pa spgrreundersgkelsen, der 235 fullfarte
hele. Av disse var 40,14% kvinner, og 59,86% menn. 41,96% tilhgrte aldersgruppen
21-23, og aldersgruppe 18-20, 24-26, 27-29 og 30+ utgjorde henholdsvis 17,48%,
24,48%, 10,49% og 5,99% av utvalget. Resultatene ble behandlet i dataprogrammet
JMP, hvor ulike statistiske analyser som regresjonsanalyse, t-tester, krysstabulering
og kji-kvadrattest ble utfgrt. Malet med analysene var a undersgke om hypotesene
stottes eller forkastes. Gjennom dybdeintervjuene ble det innhentet utdypende
informasjon fra fire studenter. Dybdeintervjuene har som mal & gi en dypere
forstaelse av deltakernes holdninger og synspunkter knyttet til problemstillingen, og

funnene presenteres i en oppsummerende tabell for & gi en sammenfattende oversikt.
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3.1 Cronbachs alfa

Cronbachs alfa er en statistisk metode for & male reliabiliteten mellom spgrsmalene i
undersgkelsen (Silkoset et al., 2022, s. 257). Ved a vurdere den gjennomsnittlige
korrelasjonen mellom spgrsmalene beregnes en numerisk verdi mellom 0 og 1. En
hgy verdi av Cronbachs alfa indikerer at malingene i sparreundersgkelsen er
palitelige og konsistente. For a oppna reliabilitet anbefales det at alfa verdien er over
0,7 (Ringdal, 2018, s. 104). Resultatene fra analysen viser en Cronbachs alfa pa 0,71
for variablene som ble malt. Dette tyder pa at malingene er relativt palitelige og

konsistente.

Variabler Cronbachs alfa

Q5, Q6, Q7, Q8, Q9, Q10, Q11 0,7134
Tabell 1: Cronbachs alfa

3.2 Hypotesetesting

For & teste hypotesene anvendes flere ulike analytiske metoder, inkludert
regresjonsanalyse, t-tester, krysstabulering og kji-kvadrattest. Ved a bruke flere ulike
analytiske metoder oppnas en omfattende og helhetlig analyse av variablene som
undersgkes. Dette bidrar til & belyse ulike aspekter og sammenhenger mellom
variablene, og resulterer i en dypere forstaelse av problemstillingen. Bruken av flere
analytiske metoder styrker validiteten og reliabiliteten i forskningen, da
sammenfallende funn pa tvers av ulike analyser forsterker den overordnede
konklusjonen. Videre kan de ulike analysene utfylle hverandre ved a avdekke
forskjellige perspektiver og nyanser i dataene, noe som bidrar til a styrke den
overordnede kvaliteten pa studien. Ved a inkludere ulike analyser i forskningen

presenteres sammenhengene mellom variablene pa en mer palitelig og nyansert mate.
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Testav
gjennomsnitt for ett One-sample t-test

utvalg

Testav

gjennomsnitt for to Independent t-test
Hypotesetesing variabler i ett utvalg

Regresjonsanalyse

Testav
sammenhengen
mellom variabler

Krysstabulering og
kji-kvadrattest

Figur 3: Oversikt over de ulike hypotesetestene

3.2.1 Regresjonsanalyse

Regresjonsanalyse er en statistisk metode som brukes for a undersgke og evaluere
sammenhengen mellom en avhengig variabel, Y, og flere uavhengige variabler, X
(Silkoset et al., 2022, s. 356). En multippel regresjonsanalyse gir en omfattende
forstaelse av sammenhengen mellom variablene, samtidig som den tar hensyn til
potensielle korrelasjoner. I tillegg identifiseres hvilke variabler som er mest relevant
for & forklare variasjonen i den avhengige variabelen. Analysen gnsker & undersgke
om det er en statistisk signifikant sammenheng mellom de uavhengige variablene
alder, fasitbaserte fag, bias, black box-problemet, eliminering av black box-
problemet og eliminering av algoritme aversjon, og den avhengige variabelen tillit. |
samsvar med teori og forskning som er redegjort i oppgavens teoretiske del, samt
egne antagelser, er det formulert ulike hypoteser om de forventede sammenhengene
mellom variablene. Hypotesene er som fglgende: H1: Alder har en negativ effekt pa
tillit, H2: Fasitbaserte fag har en positiv effekt pa tillit, H3: Bias har en negativ effekt
pa tillit, H4: Black box-problemet har en negativ effekt pa tillit, H5: En hypotetisk
eliminering av black box-problemet har en positiv effekt pa tillit og H6: En
hypotetisk eliminering av algoritme aversjon har en positiv effekt pa tillit.

Hypotesene er oppsummert i modellen under.
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Alder ‘ Hl: -
Konkrete fag H2: +
Bias ‘ H3: - \
Tillit

Black box problemet ‘ H4: -
Eliminere black box .

H5: +
problemet
Elimi_nere algoritme H6: 4
aversjon

Figur 4: Forskningsmodell over sammenhenger til tillit

Resultatene fra regresjonsanalysen er fremvist i tabellen under:

Avhengig variabel:
Tillit
Uavhengige | Ustandardisert 95% konfidensintervall Standardisert p-verdi
variabler regresjons- regresjons-
parameter Nedre Ovre grense | Pparameter
grense

Intercept 52 2,53 7,8 - *k
Alder -0,14 -0,34 0,06 -0,08 NS
Fasitbaserte 0,55 0,15 0,94 0,18 *x
fag
Bias 0,37 0,7 0,04 0,16 *
Black box- -0.8 -1,16 -0,45 -0,31 Hokx
problemet
Eliminering 0,85 0,12 1,6 0,15 *
av black box-
problemet
Eliminering 0,02 0,3 0,35 0,01 NS
av algoritme
aversjon

Tabell 2: Resultater fra regresjonsanalysen

Note: R? = 15,4%, justert R?= 13%. NS = ikke signifikant. * p < 0,05; ** p < 0,01,

**% 1) < 0,001
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Regresjonsanalysen kommer frem til falgende regresjonslikning:

Tillit = 5,2 — 0,14alder + 0,55fasitbaserte fag — 0,37bias — 0,8black box + 0,85xblack

box + 0,02algoritme aversjon.
Standardisert regresjonsparameter:

Standardisert regresjonsparameter gjer det mulig & sammenligne flere uavhengige
variabler, uavhengig av deres malemetode (Silkoset, 2021, s. 373). Verdien indikerer
béade retningen og styrken ved hver variabel, i forhold til den avhengige variabelen.
En positiv standardisert regresjonskoeffisient viser en positiv sammenheng, derimot
viser en negativ koeffisient det motsatte. Resultatene fra regresjonsanalysen avslarer
at black box-problemet har den sterkeste pavirkningen, med en negativ standardisert
regresjonsparameter pa -0,31. Bias indikerer ogsa en negativ verdi pa -0,16.
Imidlertid har fasitbaserte fag og eliminering av black box-problemet positive,
standardiserte regresjonsparametere, pa henholdsvis 0,18 og 0,15. Variablene alder

og eliminering av algoritme aversjon er ikke signifikante og vurderes derfor ikke.
Rapportering fra regresjonsanalysen:

Hypotese 1 hevdet at alder har en negativ effekt pa tillit. Regresjonsanalysen viser en
negativ standardisert regresjonsparameter pa -0,08. Hypotesen fikk ikke statte fra p-

verdien pa 5% signifikansniva, og blir dermed forkastet.

Hypotese 2 pasto at fasitbaserte fag har en positiv effekt pa tillit. Resultatene fra
regresjonsanalysen viser en positiv standardisert regresjonsparameter pa 0,18, og en
p-verdi pa < 0,01. Dette gir statte til hypotesen, og indikerer en signifikant positiv
sammenheng mellom den uavhengige variabelen fasitbaserte fag og den avhengige

variabelen tillit.

Hypotese 3 hevdet at bias har en negativ effekt pa tillit. Analysen viser en
standardisert regresjonsparameter pa -0,16, som er signifikant forskjellig fra null pa
5% signifikansniva (p < 0,05). Dette statter hypotesen, og det kan konkluderes med at

bias har en negativ effekt pa tillit.

Hypotese 4 pasto at black box-problemet har en negativ effekt pa tillit. Resultatene

fra analysen viser at black box-problemet har den sterkeste pavirkning av alle
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variablene, med en standardisert regresjonsparameter pa -0,31. Den ekstremt lave p-
verdien pa < 0,001 indikerer 99,9% sikkerhet for at sasmmenhengen mellom
variablene er signifikant. Dette gir sterk stgtte til hypotesen. Basert pa analysen kan
man si at det er betydelig bevis for at black box-problemet faktisk har en negativ
effekt pa tillit.

Hypotese 5 hevdet at en hypotetisk eliminering av black box-problemet ville hatt en
positiv effekt pa tillit. Resultatene fra regresjonsanalysen viser en standardisert
regresjonsparameter pa 0,15, og en p-verdi < 0,05. Dermed stgttes hypotesen, og det
konkluderes med at dersom black box-problemet elimineres vil det ha en positiv
effekt pa tillit. Det understrekes at denne hypotesen representerer et teoretisk

scenario, noe som vil bli grundigere diskutert i dragftedelen av oppgaven.

Hypotese 6 pasto at en hypotetisk eliminering av algoritme aversjon ville hatt en
positiv effekt pa tillit. Resultatene fra analysen viser en standardisert
regresjonsparameter pa 0,01, men p-verdien gir imidlertid ikke statte til hypotesen.
Dermed forkastes hypotese 6, og det er ikke tilstrekkelig bevis for at det er en

sammenheng mellom eliminering av algoritme aversjon og tillit.

Regresjonsmodellen har en forklaringskraft (R?) pa 15,4%, som betyr at 15,4% av
variasjonen i den avhengige variabelen kan forklares av de uavhengige variablene.
Dette indikerer at 84,6% av variasjonen ikke kan forklares av de inkluderte
uavhengige variablene, og det kan vere andre faktorer som pavirker tillit som ikke er
tatt med i modellen. Den justerte R? —verdien pa 13%, tar hensyn til modellens

kompleksitet og tar hensyn til antall forklaringsvariabler.

Dersom de “ikke-signifikante” variablene utelukkes fra modellen, fis folgende
ligning:

Tillit = 5,2 + 0,55fasitbaserte fag — 0,37bias — 0,8black box + 0,85xblack box
3.2.2 T-test

T-test er en statistisk metode som brukes for & undersgke om det er signifikant

forskjell mellom gjennomsnittet i to variabler, eller mellom gjennomsnittet for en

variabel og en hypotetisk verdi. Metoden tar hensyn til variasjonen i dataene og antall
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observasjoner for a vurdere om den observerte forskjellen er statistisk signifikant,
eller om det forskjellen kan tilskrives tilfeldigheter (Silkoset et al., 2022, s. 306-318).

En independent t-test brukes for a sammenligne gjennomsnittene mellom to
uavhengige variabler i samme utvalg (Ringdal, 2018, s. 384-385). Testen brukes for &
undersgke om det er en signifikant forskjell mellom gjennomsnittene i fasitbaserte og
reflekterende fag. Falgende hypotese testes:

H7: Gjennomsnittlig tillit er hgyere i fasitbaserte fag sammenlignet med reflekterende

fag
t-verdi p-verdi Cohens d
18,49 <,0001 1,16

Tabell 3: Resultater fra independent t-test

Note: antall frihetsgrader (DF) = 255

Resultatene fra t-testen viser en signifikant sammenheng [t (255) =18,49, p<0,0001,
d=1,16] mellom variablene. Den hgye t-verdien indikerer en betydelig forskjell i
gjennomsnittene mellom variablene, og den ekstremt lave p-verdien indikerer at
forskjellen ikke er tilfeldig. Cohens d er en effektstarrelse basert pa standardavviket i
variablene, og den maler starrelsen pa forskjellen mellom gjennomsnittene. En d-
verdi pa 0,2 anses vanligvis som en liten effekt, 0,5 som en moderat effekt og 0,8 som
en stor effekt (Cohen, 1988, s. 26). Cohens d = 1,16 indikerer dermed en betydelig
forskjell mellom gjennomsnittene. Resultatene gir statte til hypotesen, og det kan
konkluderes med at studenter har starre tillit til at kunstig intelligente systemer kan gi

en rettferdig karakter i fasitbaserte fag, sammenlignet med reflekterende fag.

En one-sample t-test brukes til a vurdere om gjennomsnittet for en enkel variabel er
signifikant forskjellig fra en forhandsdefinert verdi (JMP, u.d.). Testen undersgker om
studenter har en gjennomsnittlig tillit over den hypotetiske verdien 4, (¥ > 4).

Folgende hypotese undersgkes:

H8: Studenter har i gjennomsnitt tillit til at en kunstig intelligens kan veere rettferdig i

en evalueringsprosess
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t-verdi p-verdi Cohens d
9,379 <,0001 0,612

Tabell 4: Resultater fra one-sample t-test

Note: antall frihetsgrader (DF) = 235, Upper 95% mean = 5,3, lower 95% mean = 4,8

For & male studentenes gjennomsnittlige tillit til kunstig intelligens i en
vurderingsprosess, inkluderte spgrreundersgkelsen ett sparsmal om studentenes
overordnede tillit til problemstillingen, som ble vurdert pa en skala fra 1-10.
Gjennomsnittet (5,08) gir en indikasjon pa det samlede tillitsniva blant studentene,
mens standardavviket (1,76) og variansen (3,08) reflekterer en betydelig variasjon i

studentens individuelle tillitsniva.

Hypotesen undersgkes gjennom en one-sample t-test, der det faktiske gjennomsnittet
ble sammenlignet med et hypotetisk gjennomsnitt pa 4. Resultatene av t-testen viser
en statistisk signifikant sammenheng [t (234) =9,379, p<0,001, d=0,612]. T-verdien
pa 9,379 og p-verdien pa mindre enn 0,001, indikerer at forskjellen mellom det
faktiske gjennomsnittet og det hypotetiske gjennomsnittet er sveert signifikant.
Effektstarrelsen, Cohens d, pa 0,612 indikerer en moderat positiv effektstgrrelse, noe
som betyr at forskjellen mellom gjennomsnittene er betydelig. Analysen viser at det
er 95% sikkerhet for at den sanne populasjonsparameteren p for tillit blant studenter,
ligger mellom [4,8, 5,3]. Resultatene gir statte til hypotesen om at studenter har tillit

til kunstig intelligens kan veere rettferdig i en evalueringsprosess.

3.2.3 Kji-kvadrattest og krysstabulering

Krysstabulering er en analyseteknikk som anvendes for & undersgke to ulike variabler
samtidig (Silkoset et al., 2022, s. 261). Tabellen gir en visuell fremstilling av
frekvensfordelingen blant de ulike kategoriene i de to variablene. Dette gjer det mulig
a identifisere manstre og sammenhenger mellom kategoriene. Videre benyttes en kji-
kvadrattest for & undersgke om det er en statistisk signifikant sammenheng mellom

variablene i tabellen (Silkoset et al., 2022, s. 324). Fglgende hypotese testes:

H9: Det er en sammenheng mellom holdningen til eliminering av algoritme aversjon

og tillit

30



BTH3620

Liten tillit Middels tillit | Stor tillit Totalt
Enig i at 38 (12,54%) 162 (53,47%) | 18 (5,94%) 221 (72,94)

eliminering

av algoritme
aversjon gker
tillit

Uenig i at 2 (0,66%) 1 (0,33%) 2 (0,66%) 5 (1,65%)

eliminering

av algoritme
aversjon gker
tillit
Verkeneller | 1(0,33%) 8 (2,64%) 3 (0,99%) 13 (4,29%)
til at

eliminering
av algoritme
aversjon gker
tillit

Totalt 41 (13,53%) 171 (56,44%) | 23 (7,59%) 303

Tabell 5: Krysstabell

Antall observasjoner (% av totalen)
Note: Kji-verdi 295,94. p < 0,0001
Rapportering fra kji-kvadrat i krysstabellen:

Krysstabellen viser at 162 (53,47%) respondenter er enig i at eliminering av algoritme
aversjon gker tillit, og opplever en middels tillit til kunstig intelligente systemer.
Dermed har flertallet av respondentene denne holdningen. Analysen viser at kun 2
(0,66%) respondenter har en negativ holdning til at eliminering av algoritme gker

tillit, og opplever liten tillit til systemet.
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Kji-kvadratet pa 296 er signifikant pa 99,99% niva (p <,0001). Dette statter

hypotesen som pastar at det er en sammenheng mellom holdningen til eliminering av

algoritme aversjon og tillit, og indikerer at det er minst 99,99% sikkerhet for at

sammenhengen ikke skyldes tilfeldigheter.

Test ChiSquare Prob>ChiSq
Sannsynlighetsratio 293,594 <,0001
Pearson 295,938 <,0001

Tabell 6: Resultater fra kji-kvadrattest

3.3 Oppsummering av dybdeintervjuene

Tabellen nedenfor presenterer en kortfattet oversikt over de viktigste funnene fra

dybdeintervjuene. Funnene er organisert etter sentrale temaer og teorier som er

gjennomgaende for hele oppgaven. Tabellen gir en oppsummering av de viktigste

perspektivene og holdningene som ble observert.

Viktige funn fra dybdeintervjuene:

Fasitbaserte og

reflekterende fag

En konsensus blant intervjuobjektene er at det eksisterer en
hayere grad av tillit til at kunstig intelligens kan vere rettferdig
i en evalueringsprosess knyttet til fasitbaserte fag,

sammenlignet med reflekterende fag.

Samtlige intervjuobjekter understreker imidlertid at de ikke har
tillit til at en kunstig intelligens kan utfgre evalueringen alene,
selv i fasitbaserte fag. Deres tillit begrenses derfor til &
omhandle bruken av kunstig intelligens som en veileder, eller et

hjelpemiddel, i evalueringsprosessen.

Bias

Flere av intervjuobjektene uttrykte skepsis og bekymring for
bias, og konsekvensene dette kan medfgre i form av
feilvurderinger og diskriminering. Bias er en utfordring med
hensyn til & bygge tillit. Intervjuobjektene understreker behovet

for strenge tiltak og systemer som begrenser bias i sterst mulig
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grad. Transparente algoritmer, regelmessige evalueringer av
systemer og muligheten for menneskelig inngripen utpekes som

ngdvendig for a overga bias.

Black box-

problemet

En fellesnevner i intervjuene er usikkerheten knyttet til & ha
tillit til kunstig intelligens, nar man ikke har innsikt i hvilke
faktorer som blir vurdert for a ta beslutninger.
Intervjuobjektene uttrykker at en vurderingsprosess er sveert
sensitiv, ettersom feilvurderinger kan medfgre store
konsekvenser for studentene. Den manglende klarheten rundt
hvilke elementer som tas i betraktning i evalueringsprosessen,
skaper usikkerhet. Vurderinger og karakterer er av stor
betydning for studenter, og det er spesielt gnskelig a vite
hvordan systemet har kommet frem til beslutningen, og hvilke

elementer som er vektlagt.

Algoritme

aversjon

Intervjuobjektenes holdning til & bruke algoritmer var delt.
Noen uttrykte skepsis for a stole pa algoritmer og uttrykte frykt
for & benytte dem i en viktig prosess, som evaluering i
utdanning. Disse personene ga uttrykk for usikkerhet til & la en
maskin ta beslutninger pa deres vegne, og hevder at de har mer
tillit til menneskelige beslutninger. Andre hadde en mer positiv
0g apen holdning, og sa potensialet for & forbedre effektivitet
ved bruk av algoritmer. En av intervjuobjektene antydet at eldre
personer sannsynligvis har en mer negativ holdning mot bruk

av algoritmer sammenlignet med yngre personer.

Tillit

En fellesnevner hos intervjuobjektene er deres moderate tillit til
a bruke kunstig intelligens i en vurderingsprosess. Utfordringen
med & gi fullstendig tillit til en maskin/robot fremheves.
Vurdering av eksamen er et sensitivt tema og det kan oppleves
sveert urettferdig dersom systemet ikke er palitelig. Pa

oppfelgingssparsmal om graden av tillit endres dersom
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systemet kun skal brukes som en veileder, eller at noen

kontrollerer svarene, er samtlige positive i starre grad.

Tabell 7: Oppsummering av dybdeintervjuene

4.0 Drgfting

Malet med denne studien har vert & undersgke problemstillingen i hvilken grad har
studenter tillit til at en kunstig intelligens kan veere rettferdig i en evalueringsprosess.
I denne delen av oppgaven drgftes resultater og funn i sammenheng med
problemstillingen. Oppgaven er gjennomgaende strukturert i trad med den teoretiske
forankringen, slik at delproblemer og hypoteser er delt inn i kategorier som omfatter
fasitbaserte og reflekterende fag, problematikken rundt bias, utfordringene knyttet til
black box-modellen og algoritme aversjon. Draftingen vil derfor ogsa falge denne

inndelingen, og behandle hvert av disse punktene individuelt.

4.1 Drgfting av hvert delproblem
Alder:

Hypotese 1 hevdet at alder har en negativ effekt pa tillit. Denne hypotesen ble
undersgkt gjennom en regresjonsanalyse, men resultatene ga ikke statte til hypotesen.
Analysen viser at p-verdien (0,18) ikke er signifikant pa 5% signifikantniva. Dette
indikerer at det ikke er tilstrekkelig grunnlag for a si at det er en signifikant
sammenheng mellom variablene. Det er viktig & merke seg at manglende signifikans
pa p-verdien ikke ngdvendigvis betyr at det ikke er noen sammenheng mellom alder
og tillit, men heller at det ikke er tilstrekkelig bevis i dataene for a bekrefte
sammenhengen. Manglende signifikans pa p-verdien kan skyldes ulike faktorer, som
for eksempel at utvalgsstarrelsen er for liten, hgy variabilitet i dataene eller at det

ikke eksisterer en sammenheng mellom variablene.
Fasitbaserte- og reflekterende fag:

Hypotese 2 pasto at fasitbaserte fag har en positiv effekt pa tillit, og hypotese 7 pasto
at gjennomsnittlig tillit er hgyere i fasitbaserte fag sammenlignet med reflekterende
fag. Begge hypotesene er basert pa tidligere forskning om at kunstig intelligens har en
hayere treffsikkerhet i fasitbaserte fag, sammenlignet med reflekterende fag

(Gonzélez-Calatayud et al., 2021). Teknologiske begrensninger gjar at systemet ikke
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er optimalt egnet for & evaluere lengre, skriftlige oppgaver. Av den grunn ble det
etablert et tydelig skille mellom de to fagomradene, for & identifisere eventuelle
ulikheter i graden av tillit. Reflekterende fag som for eksempel psykologi og HR,
krever i starre grad en subjektiv vurdering fra et menneske. Spesielt for reflekterende
fag, kan en potensiell bias veere at systemet favoriserer besvarelser som inkluderer
spesifikke begreper og teorier, og «straffer» studenter som ikke har inkludert disse
elementene. En slik urettferdig bias oppstar som et resultat av at systemet ikke er
tilstrekkelig trent pa et stort nok treningsdata. Pa denne maten kan studenter fa en
urettferdig karakter, til tross for at de faktisk har en tilfredsstillende besvarelse. Selv
om ogsa fasithaserte fag som matematikk og fysikk bar vurderes pa skjenn, viser
forskning at det er stgrre sannsynlighet for at en kunstig intelligens kan gi en
rettferdig evaluering nar det er en gitt fasit. Det er likevel viktig a merke seg at begge
fagomradene krever en objektiv vurdering for a sikre rettferdighet, og at dette skillet

er foretatt for a undersgke et spesifikt felt i forskningen.

Hypotese 2 ble analysert ved hjelp av en regresjonsanalyse, og resultatene viser en
signifikant positiv sammenheng [0,18stdBeta, p < 0,01], som gir stette til hypotesen.
Dermed kan det konkluderes med at det er en tydelig positiv sammenheng mellom
den uavhengige variabelen fasitbaserte fag og den avhengige variabelen tillit.
Hypotese 7 ble undersgkt gjennom en independent t-test, og resultatene viser en
signifikant sammenheng [t (255) = 18,49, p<0,0001, d=1,16] som gir staette til
hypotesen. Den hgye t-verdien (18,49) indikerer en betydelig forskjell i
gjennomsnittlig tillit mellom variablene, og den ekstremt lave p-verdien (<,0001)
indikerer 99,99% sikkerhet for at resultatene ikke er tilfeldige, og at det er en
signifikant sammenheng mellom variablene. Dermed stattes hypotesen.
Dybdeintervjuene avdekket ogsa at tilliten til at kunstig intelligens kan veere
rettferdig i en evalueringsprosess, er hgyere innenfor fasitbaserte fag, sammenlignet
med reflekterende fag. Her ble det papekt at intervjuobjektene for gyeblikket ikke har
tillit til at systemet kan utfagre vurderingen alene, innenfor noen av fagomradene, men
at dette kan endres i fremtiden. Tilliten de har, er knyttet til at systemet kan anvendes
som en veileder sammen med et menneske. Basert pa teori, resultater og funn kan det

konkluderes med at studenter har starre tillit til at kunstig intelligens kan vare
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rettferdig i en vurderingsprosess tilknyttet fasitbaserte fag, sammenlignet med
reflekterende fag. Det er imidlertid viktig & merke seg at det er grunnleggende
begrensninger knyttet til systemets evne til a utfgre vurderingen uten menneskelig
involvering, noe som gjgr det utfordrende a ha full tillit til systemet. Tilliten kan
styrkes dersom teknologien utvikles slik at systemet fungerer optimalt uten

menneskelig involvering, og oppnar en hayere treffsikkerhet ogsa i reflekterende fag.
Bias:

Hypotese 3 hevdet at bias har en negativ effekt pa tillit. Denne hypotesen er basert pa
tidligere forskning som indikerer at skadelig bias kan resultere i urettferdig eller
diskriminerende behandling (Hall & Ellis, 2023). Bias i kunstig intelligens refererer
til situasjoner hvor det tas beslutninger som strider med etiske retningslinjer. Baker
og Hawn (2022) identifiserer etnisitet, kjgnn og nasjonalitet som de mest hyppige
formene for bias i utdanningssektoren. Som en konsekvens av bias kan studenter fgle
usikkerhet knyttet til paliteligheten i det kunstig intelligente systemet. Dermed kan
skadelig bias svekke tilliten til systemet.

For & undersgke sammenhengen mellom bias og tillit, ble det gjennomfart en
regresjonsanalyse. Resultatene fra analysen bekrefter hypotesen ved a vise en
statistisk signifikant negativ effekt [-0,16stdBeta, p < 0,05]. Dermed kan det
konkluderes med at den uavhengige variabelen bias har en negativ effekt pa den
avhengige variabelen tillit. Dybdeintervjuene identifiserte en betydelig grad av
usikkerheten knyttet til at kunstig intelligens kan veere preget av bias. Det ble uttrykt
bekymring for denne problematikken, og behovet for strenge tiltak og systemer for a
begrense bias. | oppgavens teoretiske rammeverk ble det presentert flere tiltak som
anbefales a implementeres, inkludert bruk av et representativt treningsdata,
reguleringer og etiske retningslinjer, transparens i algoritmene og menneskelig
vurdering av algoritmenes resultat (Baker & Hawn, 2022, s. 1052-2092).
Implementering av disse tiltakene kan bidra til & redusere bias og gke tilliten til
systemet. Funn fra dybdeintervjuene viser at slike tiltak, bidrar til & skape en mer
rettferdig og palitelig evalueringsprosess som studentene kan ha tillit til. Videre
forskning og utvikling bar fokusere pa & redusere bias far kunstig intelligente

systemer tas i bruk i et slik sensitiv domene som utdanningssektoren. Basert pa disse
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funnene kan det konkluderes med at bias utgjer en utfordring nar det gjelder a bygge
tillit til kunstig intelligens i en evalueringsprosess, og at det er ngdvendig a

implementere tiltak for & adressere dette problemet.
Black box-problemet:

Hypotese 4 pasto at black box-problemet har en negativ effekt pa tillit. Formalet med
hypotesen var & undersgke problematikken med at kunstig intelligente systemer ikke
kan gi en forklaring pa hvordan de har kommet frem til beslutninger. Selv om det er
kjent hvilke data og informasjon som er gitt, og hva som er resultatet, forblir selve
beslutningsprosessen ukjent (Gracia & Sancho-Gil, 2021). Som en konsekvens av
dette kan systemet unnlate betydningsfull informasjon som er ngdvendig for a fatte
rettferdige beslutninger. | en vurderingsprosess kan dette veere svert problematisk, da
det ikke er mulig & identifisere hvilke faktorer som er inkludert i evalueringen.
Dermed begrenses ogsa muligheten til & fa en begrunnelse for hvilke elementer som
er vektlagt og ikke, for & komme frem til den gitte vurderingen. Black box-modellen
gjer det ogsa utfordrende & identifisere bias som pavirker beslutningene, og gjer det
dermed utfordrende & avdekke og handtere slike skjevheter (Gillani et al., 2023, s. 99-
111). Som et resultat av dette kan skadelige bias opprettholdes i systemet, og medfare

negative konsekvenser for brukerne slik at det er vanskelig a ha tillit til systemet.

Hypotesen undersgkes gjennom en regresjonsanalyse, og resultatene viser en
signifikant negativ sammenheng [-0,31stdBeta, p < 0,001] mellom de to variablene.
Den ekstremt lave p-verdien (< 0,001) viser at sammenhenger en signifikant pa
99,9% niva. Dette gir sterk stgtte til hypotesen. Den negative effekten stgttes ogsa av
funnene fra dybdeintervjuene, som avdekket betydelige utfordringer knyttet til
manglende innsikt i algoritmens beslutningsprosess, ogsa kjent som black box-
problemet. Dette samsvarer med teorien som er presentert i oppgavens teoretiske del.
En konsekvens av black box-problemet er at studenter kan blir tildelt urettferdige
karakterer, uten & ha innsikt i hvordan systemet har kommet frem til beslutningen, og
om vurdering faktisk er palitelig. Disse funnene avslarer alvorlige utfordringer
knyttet til black box-problemet, som utgjgr vesentlige hindringer for a etablere tillit
til systemet. @kt innsikt i beslutningsprosessen, ogsa kjent som transparens, bidrar til

a redusere mistillit og gke studentenes falelse av kontroll. For & adressere black box-
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problemet i en vurderingsprosess, er det ngdvendig a fremheve ansvarlighet overfor
beslutningene. Dermed kreves tydelige retningslinjer og reguleringer for a sikre
ansvarlig og palitelig bruk av systemet, samt & handtere utfordringene knyttet til black

box-modellen.
Eliminering av black box-problemet:

Hypotese 5 hevdet at en hypotetisk eliminering av black box-problemet ville ha en
positiv effekt pa tillit. Hypotesen er utviklet med utgangspunkt i problematikken
knyttet til mangelen av forklarbarhet i beslutningsprosessen til kunstig intelligente
systemer (Gracia & Sancho-Gil, 2021). En hypotetisk eliminering av black box-
problemet innebzrer a iverksette tiltak som bidrar til & lgse problemet. | en studie av
Lipton (2017) ble behovet for gkt transparens i algoritmene identifisert, med hensikt a
gke modellens forklarbarhet og oppdage og korrigere eventuelle bias. I tillegg ble det
identifisert et behov for gkt innsats innen forskning, og etiske retningslinjer og
reguleringer. Videre er det viktig & ske kunnskapen og bevisstheten rundt black box-
problemet blant interessenter, for a skape starre bevissthet rundt problematikken. Et
annet viktig aspekt er & kreve ansvarlighet, slik at det opprettes tydelige
ansvarsforhold og strengere krav. Det er viktig & merke seg at denne hypotesen er av
spekulativ karakter, og at det ikke er mulig a fjerne utfordringene knyttet til black
box-modellen uten videre. Hypotesen er formulert med hensikt & undersgke en
teoretisk mulighet for & oppna eventuelle positive effekter til tillit. Til tross for at den
praktiske gjennomfgrbarheten er begrenset, gnsker analysen av denne hypotesen a

bidra til & forsta og utforske potensielle virkninger.

Hypotesen undersgkes i en regresjonsanalyse, og resultatene viser en signifikant
sammenheng mellom variablene [0,15stdBeta, p < 0,01]. Analysen gir statte til
hypotesen, og det konkluderes med at det foreligger en signifikant, positiv
sammenheng mellom variablene. Det understrekes at denne hypotesen representerer
et teoretisk scenario, som ikke er realistisk innenfor dagens teknologiske utvikling.
Konklusjonen tolkes derfor med forsiktighet, og betraktes som et teoretisk bidrag som

belyser potensielle positive effekter dersom en slik lgsning oppstar i fremtiden.
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En positiv sammenheng mellom eliminering av black box-problemet og tillit, kan ha
implikasjoner som strekker seg utover den spesifikke konteksten. Denne
sammenhengen kan overfgres til andre domener, for eksempel helsevesenet, finans
eller autonome Kjeretay. Nar black box-problemet handteres og tilliten gker, blir det
mer sannsynlig at samfunnet vil akseptere bruken av kunstig intelligens i flere
omrader. | tillegg har gkt transparens, apne beslutningsprosesser og ansvarlighet en
synergisk effekt for a styrke tilliten, bade med tanke pa black box-problemet, bias og
algoritme aversjon. Tydelige retningslinjer og reguleringer som sikrer etisk og
forsvarlig bruk av kunstig intelligente systemer bidrar til & bygge tillit hos brukerne.
Ved a ha en mer transparent og ansvarlig tilnaerming til bruken av kunstig intelligens,
kan man motvirke bias og sikre en rettferdig og palitelig modell. Samlet sett bidrar
slike tiltak, til gkt tillit og en styrket aksept for bruk av kunstig intelligens i ulike
sektorer. Dette legger grunnlaget for en mer effektiv og etisk bruk av teknologien, og

apner opp for potensielle fordeler og innovasjoner i samfunnet.
Eliminering av algoritme aversjon:

Hypotese 6 inneberer at en hypotetisk eliminering av algoritme aversjon vil ha en
positiv effekt pa tillit, og hypotese 9 pasto at det er en sammenheng mellom
holdningen til eliminering av algoritme aversjon og tillit. Begge hypotesene er
formulert i samsvar med teorier som antyder at mange mennesker er skeptiske til &
bruke algoritmer, til tross for at forskning viser at algoritmer konsekvent er mer
treffsikre enn menneskelige beslutninger (Dietvorst et al., 2018, s. 1155-1170). Det er
verdt & merke seg at begge hypotesene er av spekulativ art, og har som formal a
undersgke om en hypotetisk eliminering kunne medfart gkt tillit. Ifglge Dietvorst et
al. (2015) har mennesker en tendens til & ha starre tillit til at mennesker kan ta
rettferdige beslutninger, i forhold til kunstig intelligente systemer. Tidligere forskning
viser ogsa at folk er mer apne for a anvende algoritmer dersom de har muligheten til &
kontrollere algoritmens prognose (Dietvorst et al., 2018, s. 1155-1169). Algoritme
aversjon er en subjektiv holdning som ikke kan fjernes uten videre. Derfor
representerer disse hypotesene kun en teoretisk konstruksjon av en situasjon som for
gyeblikket ikke er realistisk, og det er lite sannsynlig at den blir realisert i naer

fremtid. Formalet med hypotesene er & undersgke om studenter kan oppleve gkt tillit

39



BTH3620

til kunstig intelligens i en evalueringsprosess, dersom algoritme aversjon elimineres.
Dette hypotetiske scenarioet, betyr i praksis at det ikke vil eksistere en skepsis mot

algoritmer.

Hypotese 6 ble undersgkt gjennom en regresjonsanalyse, og resultatene avdekker at
det ikke er en signifikant sammenheng mellom eliminering av algoritme aversjon og
tillit [0,02, p = NS]. Dermed forkastes hypotesen. Regresjonsanalysen undersgker om
det er en lineeer sammenheng mellom variablene, sa det kan likevel eksistere en
sammenheng mellom variablene, men at sammenhengen ikke er lineger. Analysen
viser en standardisert regresjonsparameter 0,01, noe som indikerer at sammenhengen
er positiv, men at den ikke er lineer ifglge p-verdien. Hypotese 9 ble undersgkt ved
hjelp av krysstabulering og en kji-kvadrattest. Analysen av krysstabellen viser at 162
(53,47%) respondenter er enig i at eliminering av algoritme aversjon gker tillit, og
opplever en middels tillit til kunstig intelligente systemer i en vurderingsprosess.
Dette indikerer at flertallet av det totale antallet observasjoner har denne holdningen.
Resultatene fra kji-kvadrattesten identifiserer at sammenhengen er signifikant. Kji-
kvadratet pa 296 er signifikant pa 99,99% niva. Dette gir stette for hypotesen og det
kan konkluderes med at det er en sammenheng mellom holdningen til eliminering av
algoritme aversjon og tillit, med 99,99% sikkerhet. Funn fra dybdeintervjuene viser at
holdningen til algoritmer er delt. Noen uttrykker at de har mer tillit til menneskelige

beslutninger fremfor algoritmer, mens andre sier det motsatte.

Selv om det ikke er en lineeer sammenheng mellom variablene ifalge
regresjonsanalysen, kan det fremdeles vare en signifikant sammenheng pa et mer
overordnet niva. Selv om hypotese 6 ble forkastet i regresjonsanalyse, ble hypotese 9
beholdt i kji-kvadrattesten, og kan derfor indikere at det eksisterer en sammenheng
mellom variablene, men at sammenhengen ikke er lineaer. Regresjonsanalysen
undersgker om det er en lineeer sammenheng mellom variablene og tar hensyn til
andre faktorer samtidig, mens kji-kvadrattesten undersgker om det er en mulig
assosiasjon mellom variablene, uavhengig av andre faktorer. Dette betyr at selv om
det ikke er en linezer sammenheng mellom eliminering av algoritme aversjon og tillit,

kan det likevel veere en betydningsfull positiv sammenheng. Det konkluderes derfor
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med at en hypotetisk eliminering av algoritme aversjon har en sammenheng med

tillit, men at det er usikkerhet hvor tydelig sammenhengen er.
Tillit:

Formalet med hypotese 8 var a male studentenes generelle tillit til at en kunstig
intelligens kan veere rettferdig i en evalueringsprosess. Hypotesen ble formulert for &
undersgke studentenes overordnende tillit, i samsvar med problemstillingen. Tillit til
en kunstig intelligens handler om a ha tillit il at systemet har den ngdvendige
teknologien som kreves for a oppfylle de gitte formalene. Mennesker har ulik
oppfatning av tillit, men tillit er avgjgrende for a ta i bruk teknologien (Qin et al.,
2020, 5.1693-1710). Brukerne ma kunne stole pa at systemet har egenskapene til a
fatte rettferdige beslutninger, og beskytte personvernet. Derfor er det viktig a papeke
at et kunstig intelligent system ikke kan tilskrives menneskelige egenskaper, og har
hverken selvbevissthet eller evnen til & ta egne valg. Dermed er det avgjgrende a
vektlegge tiltak og retningslinjer som bidrar til & styrke systemets palitelighet, for &

bygge tillit blant studentene.

For a teste gjennomsnittet i utvalget ble det benyttet en one-sample t-test. Testen
sammenlignet studentenes tillit mot en hypotetisk gjennomsnittsverdi (Y > 4).
Resultatene av t-testen avslgrte en signifikant sammenheng [t (234) =9,379, p <
0,001, d =0,612], og gir derfor stette til hypotesen. Konklusjonen er at studentene i
gjennomsnitt har tillit til at en kunstig intelligens kan veere rettferdig i en
evalueringsprosess. Dette antyder at studentene har en viss aksept og positiv holdning

til bruken av systemet.

Selv om t-testen indikerer at studentene opplever tillit, er det viktig a erkjenne at tillit
er en flytende faktor som krever kontinuerlig innsats for & opprettholdes. Tillit kan
raskt brytes ved feil valg, og er vanskelig & bygge opp igjen. Derfor er det avgjgrende
a implementere ngdvendige tiltak for & sikre at systemet opprettholder sin integritet
og leverer palitelige og rettferdige vurderinger. Mayer, Davis og Schoorman (1995)
har utviklet en av de mest anerkjente modellene for a forsta tillit. Modellen bestar av
tre grunnleggende komponenter som pavirker tillit: kompetanse, integritet og velvilje.

Kompetanse handler om at systemet har ngdvendig teknologi, kapasitet og ferdigheter
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til & utfare palitelige beslutninger. Integritet innebzrer at systemet opptrer pa en
arlig, palitelig og rettferdig mate. Det handler om at systemet opererer i trad med
etiske retningslinjer og prinsipper. Kunstig intelligente systemer har integritet dersom
det tar hensyn til transparens, rettferdighet og personvern. Velvilje handler om at
systemet tar beslutninger som er til fordel for brukeren. Tillit til kunstig intelligens
innebzrer a ha tillit til at systemet er designet med en intensjon om a skape verdi og
nytte i brukerens faver. Kompetanse, integritet og velvilje er gjensidig avhengig av
hverandre og gir en synergisk effekt nar det gjelder a pavirke tilliten til kunstig
intelligens. For & bygge og opprettholde tillit til kunstig intelligens i en
vurderingsprosess, er det viktig a legge disse prinsippene til grunn. Ved a fokusere pa
disse komponentene, bidrar man til at brukerne faler seg trygge pa systemets evne til
a fatte rettferdige vurderinger, slik at tillit kan gkes. Dette er avgjerende for a sikre en
vellykket implementering av kunstig intelligens i vurderingsprosesser, og oppna

aksept og tillit fra studentene.

4.2 Svakheter ved studien og anbefalinger for fremtidig forskning

Kunstig intelligens er ett fagfelt i stadig utvikling. Teknologien utvikler seg raskere
enn forskningen, og det har derfor veert utfordrende a finne relevant empirisk
materiale som er oppdatert den siste tiden. Dette kan ha begrensninger nar det gjelder

studiens tilgang pa oppdatert informasjon og innsikt i den nyeste utviklingen.

En annen begrensning er at utvalget i studien begrenser seg til Norge. Kunstig
intelligens i utdanning er mer utbredt i andre land. I for eksempel USA og England,
har det allerede blitt gjennomfart flere prosjekter med kunstig intelligens innenfor
utdanning. Dette betyr at funnene i studien kanskje ikke kan generaliseres til andre
land, hvor mye av den aktuelle forskningen blir utfert. For fremtidig forskning
anbefales det derfor & undersgke problemstillingen ogsa i andre land hvor fenomenet

er mer utbredt.

En ytterligere svakhet er at det kan vaere utfordrende for respondentene a forsta
fenomenet knyttet til kunstig intelligens. Fagomradet er komplekst, og det kan vaere
vanskelig & forsta hvordan det fungerer i praksis. Variablene og delproblemene i
studien bygger pa relevant teori og forskning, noe som kan gjare det vanskelig for

respondentene & forsta hva dette betyr uten a ha dypere kunnskap om emnet. For
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eksempel, kan begrepet algoritme aversjon virke urealistisk eller uklart for
respondentene. Dette kan muligens forklare hvorfor hypotese 8 ikke viste seg a veare
signifikant i regresjonsanalysen. Undersgkelsen ble gjennomfart utenfor kontrollerte
forhold, noe som kan fare til at deltakernes svar inneholder subjektive oppfatninger.
Ved hvert spgrsmal i spgrreundersgkelsen ble det presentert relevant teori knyttet til
hvert delproblem som ble undersgkt. Likevel er det en sannsynlighet for at
respondentene kan ha mistolket spgrsmalene og dermed gitt feilaktig svar. Dette kan
skape bias i resultatene og gjgre det utfordrende & validere om deltakernes svar
faktisk viser deres erlige holdninger. Disse begrensningen utgjar en trussel mot
studiens validitet. Av den grunn anbefales det & gjennomfare test-retest for & kunne

vurdere reliabiliteten i videre forskning.

En annen potensiell svakhet ved studien er at relevante variabler som kan ha
sammenheng med tilliten er ekskludert. Dette kan medfare negative implikasjoner for
forskningens validitet og generaliserbarhet. Det er derfor ngdvendig a veere
oppmerksom pa begrensningene forbundet med eventuelle utelatte variabler og deres
mulige innvirkning pa studiens resultater. Til videre forskning foreslas det & inkludere
en variabel knyttet til studentenes faktiske kunnskap om fenomenet. En slik variabel

kunne bidratt til & gke forklaringskraften til regresjonsmodellen.

5.0 Konklusjon
Det overordnede formalet med denne oppgaven har vert a besvare problemstillingen:
i hvilken grad har studenter tillit til at en kunstig intelligens kan veere rettferdig i en
evalueringsprosess. Resultater og funn avslarer at studenter har en moderat tillit til
fenomenet. Studien avslarer at studenter har en starre grad av tillit i fasitbaserte fag,
sammenlignet med reflekterende fag. Samtidig er det identifisert flere utfordringer
knyttet til & ha tillit til kunstig intelligens. Bias, black box-problemet og algoritme
aversjon er faktorer som preger studentenes tillit til systemet. Imidlertid viser funn fra
studien at studentenes tillit kan gkes dersom disse elementene elimineres. Dette
innebzrer blant annet a sikre et bredere mangfold i treningsdataene, slik at bias kan
reduseres. Det anbefales ogsa a sikre gkt transparens i algoritmene, slik at systemets
forklarbarhet gkes. Pa denne maten oppnas mer innsikt i systemets
beslutningsprosesser, og bidrar til 4 lgse black box-problemet. I tillegg anbefales det &
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innfare tiltak som sgrger for palitelig bruk av systemene, og ansvarlighet overfor

beslutningene som tas.

I denne oppgaven er det avdekket funn som gir grunnlag for a konkludere med at
studenter har en moderat tillit til at kunstig intelligens kan vere rettferdig i en
evalueringsprosess. Funnene indikerer at studentenes tillit kan gkes ytterligere
dersom det iverksettes tiltak for a redusere bias og algoritme aversjon, og lgse black

box-problemet.
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7.0 Vedlegg

Independent t-test av H7:

v ~ Konkrete fag 2

ﬁri

+ ~ Droftende fag

4

* Quantiles * Quantiles

viE y M- y Statistics
Mean 27304688 Moan 2,0505837
Std Dev 05887919 Std Dev 0,406694

StdEmMean 00367995
Upper 95% Mean 2,8029384
Lower 95% Mean 2,6579991
N 256

v ~ Test Mean
Hypothesized Value 2,05
Actual Estimate  2,73047
OF 255
Std Dev 0,58879

tTest
Tost Statistic 18,4913
Prob > It
Prob >t
Prob <t 1,0000

Std Err Mean 0.0253689
Upper 95% Mean 2,1005419
Lower 95% Mean 2,0006254
N 257

v = Test Mean

Hypothesized Value 27
Actual Estimate 2,05058
DF 256

Std Dev 0,40669
tTest

Tost Statistic 25,599

Prob > |t

Prob >t 1,0000

Prob <t

One-sample t-test av H8:

v ~'Summary Statistics

Mean
Std Dev
Std Err Mean

5,0765957
1,7597364
0,1147925

Upper 95% Mean 5,3027547
Lower 95% Mean 4,8504368

N 235
v ~/Test Mean
Hypothesized Value 4
Actual Estimate 5,0766
DF 234
Std Dev 1,75974
t Test
Test Statistic  9,3786
Prob > [t| <,0001*
Prob > t <,0001*
Prob <t 1,0000
Regresjonsanalyse:
v Summary of Fit
RSquare 0,153884
RSquare Adj 0,131321
Root Mean Square Error  1,648442
Mean of Response 5,077586
Observations (or Sum Wgts) 232
v Analysis of Variance
Sum of
Source DF Squares Mean Square F Ratio
Model 6 111,19740 18,5329  6,8202
Error 225 611,40605 2,7174 Prob>F
C.Total 231 722,60345 <,0001*
v Parameter Estimates
Term Estimate Std Error tRatio Prob>|t| Lower95% Upper95% Std Beta
Intercept 52082164 1,359423 3,83 0,0002° 25293878 7,8870449 0
Alder -0,138291 0,10413 -1,33 0,1855 -0,343487 0,0669039 -0,08198
Konkrete fag 2 0,5473612 0,201564 2,72 00071 0,1501658 0,9445566 0,178552
Bias 2 -0,368185 0,166813 -2,21 0,0283° -0,6969  -0,03947 -0,16065
Black box problemet -0,805245 0,182002 -4,42 <0001° -1,163891 -0,446599  -0,312

Black box problemet eksisterer ikke 0,8559749 0,371996 2,30 0,0223" 0,1229333 1,5890165 0,152369
Overkomme algoritme aversjon 0,0251946 0,168101 0,15 08810 -0,306059 0,3564483 0,010371
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Tillit = 5,2 — 0,14alder + 0,55fasitbaserte fag — 0,37bias — 0,8black box + 0,85xblack
box + 0,02algoritme aversjon

Krysstabell og kji-kvadrattest:

'~ Contingency Table

Test ChiSquare Prob>ChiSq

Likelihood Ratio 293,594
Pearson 295,938

Cronbachs alfa:

Cronbach's a

a
Entire set 0,7134 |
Excluded Col a
Konkrete fag 0,6963
Droftende fag 2 0,6978
Bias 0,6549
Overgar bias 0,6922
Black box 0,6440
Lose problemet 0,6951
Algoritme aversjon 0,6748 |

0001 *
<,0001

<,0001*

Tillit 4
Count o Liten  Middels Stor Total
Total %
Col %
Row %
64 0 0 0 64
21,12 0,00 0,00 0,00 21,12
) 94,12 0,00 0,00 0,00
§ 100,00 0,00 0,00 0,00
g Enig 3 38 162 18 221
3 0,99 12,54 53,47 594 7294
o 4,41 92,68 94,74 78,26
.‘15-:- 1,36 17,19) 73,30 8,14
S, Uenig 0 2 1 2 5
< 0,00 0,66 0,33 0,66 1,65
0,00 4,88 0,58 8,70
0,00, 40,00 20,00 40,00
Verken eller| 1 1 8 3 13
0,33 0,33 2,64 0,99 4,29
1,47 2,44 4,68 13,04
| 7,69 7,69 61,54 23,08
Total 68 41 171 23 303
22,44 13,53 56,44 7,59
" Tests
N DF  -LoglLike RSquare (U)
303 9 146,79710 0,4308

6-,4-,2

Resultatene fra spgrreundersgkelsen:

-,‘8 '!‘6'{4 "1(2 0 52 !_4 ,6 !8
Bl F

0.2.468

52
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- Hvilket kjann er du?

] 50 100 150
Field Min Max Mean Standard Deviation variance Responses
Data 1.00 2.00 160 0.49 024 284

Field Choice Count
Kvinne 114
Mann 170
Total 284

- Hvor gammel er du?

-2 [
o
o 20 40 60 80 100 120

Fiekd Min Max Mean Standard Deviation Variance Responses
Data 1.00 5.00 245 1.07 114 286
Fiekd Chaice Count

1820 50

2123 120

24-26 24.48% 0

27-20 30

30+ 16

Total 286

- Vi skiller mellom studieretningen som har fag hvor eksamen gér ut pd &
drafte og & argumentere (psykologi, HR, filosofi osv) og fag hvor det mer
eller mindre er en fasit (matte, @skonomi, fysikk osv). Hvilken av disse to
studieretningene tilharer du?

Drefiende, argumenterende fag

Konkrete, fasit fag

o 50 100 150
Field Min Max Mean Standard Deviation Variance Responses
Data 100 2.00 142 0.49 0.24 258
Field Choice Count
Draftende, argumenterende fag 5¢ 149
Konkrete, fasit fag 42 25 109

Total 258
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- Er du enig / uenig i at studenters studieretning kan pavirke graden av

tillit til at KI retter eksamen?

Hverken enig eller uenig N

Delvis uenig I
Helt uenig ]
0 20 40 60 80 100
Field Min Max Mean Standard Deviation variance
Data 1.00 5.00 163 072 051
Field
Helt enig
Delvis enig

Hverken enig eller uenig
Delvis uenig
Helt uenig

Total

120

Responses

256

Choice Count

256

- | hvilken grad har du tillit til at en Kl kan gi en rettferdig karakter til fag

med en gitt fasit?

Hverken eller -
[

50 100 150
Field Min Max Mean Standard Deviation Variance
Data 1.00 3.00 127 0.59 03s

Field
1 stor grad
1 liten grad
Hverken eller

Total

Responses

256

Choice Count
80.4 206
12.11 31

18

256

- I hvilken grad har du tillit til at en KI kan gi en rettferdig karakter til en

skriftlig, dreftende tekst?

| stor grad -

Hverken eller -

o 50 100 150

Field Min Max Mean Standard Deviation Variance

Data 1.00 3.00 205 041 016

Field
| stor grad
1 liten grad
Hverken eller

Total

Responses

257

Choice Count
5.84 15
8327% 214
28

257

54
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- Bias defineres som systematisk skjevhet og refererer til fordommer
eller forhandsinnstillinger som kan pavirke beslutninger og handlinger.
Kl-modellen vil veere trent pa data fra tidligere eksamensoppgaver, og
karakteren som en menneskelig sensor har gitt. Dette gjer at dersom du
ikke inkluderer ord og uttrykk som tidligere har fatt poeng, kan du f en
lavere karakter selvom svaret ditt egentlig er bedre. P& denne maten
kan Kl-modellen skape bias, alts& skjevheter og diskriminering i dens
beslutning. Svekker dette din tillit til at KI kan rette eksamen?

o o

Hverken enig eller venig [
Delvis uenig [
Helt uenig l
o 50 100
Field Min Max Mean Standard Deviation
Data 1.00 5.00 145 0.76
Field
Helt enig
Delvis enig
Hverken enig eller uenig
Delvis uenig
Helt uenig
Total

150

Variance Responses
057 251
Choice Count

166

65

251

- Dersom du fér vite at denne typen bias i stor grad kan unngés dersom
Kl-modellen trenes pé et bredere spekter av data, som ikke favoriseres
visse typer svar - vil dette styrke din tillit til at Kl retter eksamen?

- I

-l
Hverken ja eller nei -

o 50 100

Field Min Max Mean Standard Deviation
Data 1.00 3.00 129 0.66
Field

Ja

Nei

Hverken ja eller nei

Total

150 200
Variance Responses
043 251
Chaice Count

206

17

28

251
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- En utfordring med kunstig intelligens er at algoritmene er s komplekse
at det kan vaere vanskelig & finne ut hvordan modellen har kommet frem
1il resultatet. Det er kompliserte sammenhenger mellom input i en slik
modell, og konklusjonen. Dermed vil ikke modellen kunne gi en
begrunnelse for hvilke variabler som er vurdert for & komme frem til
karakteren. Hvordan pavirker dette din tillit til at en KI gir en rettferdig
karakter?

Styrket tillit .
-

0 50 100 150 200
Field Min Max Mean Standard Deviaiion Varlance Responses
Data 100 300 130 068 047 241
Field Chaice Count
Svekket tlt 8200% 200
Styrket il 1 10
Hyvarken eller 12 31
Total 241

- Ville du hatt mer tillit til KI-modellenen dersom den ga en begrunnelse
for hvorfor du fikk den aktuelle karakteren?

« I
vl

Hverken eller I
0 50 100 150 200
Felo Min Max Mean Standard Deviation Variance Responses
Data 1.00 3.00 108 034 011 237
Felg Choice Count
Ja 1% 224
Nei 3| B
Hverken eller 5
Total 237
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- Algoritme aversjon handler om menneskers skepsis mot & stole pa
algoritmer. Noen mener at folk vil vaere mer apne for a stole pa
algoritmer dersom de, eller noen andre, far mulighet til & kontrollere
algoritmenes prognose. Hvor enig er du i denne pastanden: "Min tillit til
at Kl retter eksamen styrkes dersom jeg vet at en leerer kontrollerer
svarene”

reitenia [

evisen
Hverken enig eller uenig -
Delvis uenig .
Helt uenig I
[ 50 100 150
Field Min Max Mean Standard Deviation \ariance Responses
Data 1.00 5.00 1.42 073 053 239
Field Choice Count
Helt enig 68.20 163
Delvis enig 4.2 58
Hverken enig eller uenig 2 13
Delvis uenig 1.26 3
Helt uenig 4 2
Total 239

- Basert pa din naveerende kunnskap om kunstig intelligens, hvordan vil
du beskrive din tillit til at KI anvendes for & rette eksamen pa en skala fra
1-107 Hvor 1 er svak, og 10 er sterk.

c,—-IIIII.-—
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

8 8 &8 8

5

Field Min Max Mean Standard Deviation Vvariance Responses
Data 1.00 10,00 5.08 1.76 3.08 235
Field Choice Count
1 3
2 ]
3 13 30
4 24 57
5 21 48
] 1 38
7 11 7
8 A 16
9 2 4
10 1% 3

Total 235
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