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Sammanfattning 

I en värld där artificiell intelligens och maskininlärning växer och sprids i samhället ökar samtidigt dess 
påverkan och konsekvens för människor. Tekniken används i tjänster som människor använder varje 
dag. Både privat men även i ett kommersiellt sammanhang, exempelvis sociala medier och för att 
identifiera bedrägerier inom banksektorn. Tidigare studier visar att maskininlärningsmodeller kan ge 
diskriminerande utfall när det kommer till bland annat kön och etnicitet. Denna studie syftar till att 
undersöka hur man, i systemutvecklingsprojekt där maskininlärning används, arbetar för att motverka 
diskriminerande utfall. Studien undersöker både vilka faktorer som bidrar till att diskriminerande utfall 
uppstår, samt vilka lösningar som finns för att motverka problemet. Studien genomförs på ett globalt 
IT-konsultbolag. 

För att undersöka området har en studie, med kvalitativ forskningsmetodik genomförts. Det empiriska 
materialet har samlats in via sex stycken semistrukturerade intervjuer. Samtliga respondenter som 
deltagit i studien arbetar inom samma organisation i olika systemutvecklingsprojekt samt med 
varierande erfarenheter inom området. Respondenterna har valts ut genom ett subjektivt urval baserad 
på deras erfarenhet inom området samt i relation med studiens syfte. 

Studiens resultat visar att den mest avgörande faktorn för uppkomst av diskriminering är träningsdatat 
som modellerna tränas med. Flertalet lösningar för att motverka diskriminerande utfall har även 
identifierats i studien. Studiens resultat skiljer sig till viss del mot den tidigare forskning som gjorts inom 
området. Gällande faktorer är tidigare forskning och studiens resultat eniga om att datat är den avgörande 
faktorn som bidrar att diskriminerande utfall uppstår från maskininlärningsmodeller. Den största 
skillnaden bland lösningarna är att tidigare forskning visar på mer specifika tekniker och verktyg som 
används för att identifiera eller mildra diskriminerande utfall, medan resultatet i studien visar mer mjuka 
värden och nästan inga specifika tekniker alls. I studiens resultat ses exempelvis den enskilda individen 
som en central del i processen istället för automatiska tekniker och verktyg. Vidare framkommer det i 
resultatet blandade åsikter gällande ansvaret för maskininlärningsmodeller samt behov av regleringar på 
området.  

Studiens slutsats är att datat är den mest avgörande faktorn till att diskriminerande utfall uppstår i 
maskininlärningsmodeller. Modellerna är inte diskriminerande i sig, utan de speglar bara träningsdatat. 
Om datat innehåller diskriminering kommer modellen att lära sig detta och slutligen ge diskriminerande 
utfall. Själva grundproblemet till detta är människan som skapat de fördomar som finns i samhället vilket 
är där träningsdatat samlas in från. Samtidigt visar studiens resultat att människan idag är en central del 
i processen med att både motverka och identifiera diskriminerande utfall från maskininlärningsmodeller.  

  



 

 

Abstract 
In a world where artificial intelligence and machine learning are growing and spreading in society, its 
impact and consequence for people is increasing. The technology is used in services that people use 
every day. Both privately but also in a commercial context, for example social media and to identify 
fraud in the banking sector. Previous studies show that machine learning models can give discriminatory 
outcomes when it comes to, among other things, gender and ethnicity. This study aims to investigate 
how, in system development projects where machine learning is used, one works to counteract 
discriminatory outcomes. The study examines both the factors that contribute to the emergence of 
discriminatory outcomes, as well as the solutions that exist to counteract the problem. The study is 
conducted at a global IT consulting company. 
 
To investigate the area, a study, with qualitative research methodology, has been conducted. The 
empirical material has been collected through six semi-structured interviews. All respondents who 
participated in the study work within the same organization, in different projects and with varying 
experiences in the area. The respondents have been selected through a subjective selection based on 
their experience in the field in relation to the purpose of the study. 
 
The results of the study show that the decisive factor for the emergence of discrimination is the training 
data which the models are trained with. The majority of solutions to counteract discriminatory outcomes 
have also been identified. The results of the study differ to some extent from the previous research done 
in the field. Regarding factors, previous research and the results of the study agree that data is the 
decisive factor that contributes to discriminatory outcomes arising from machine learning models. The 
main difference among the solutions is that previous research shows more specific techniques, which 
are used to identify or mitigate discriminatory outcomes, while the results of the study show softer values 
and almost no specific techniques at all. In the results of the study, for example, the individual is seen 
as a central part of the process instead of automatic techniques and tools. 
 
The study concludes that data is the most decisive factor in discriminatory outcomes in machine learning 
models. The models are not discriminatory in themselves, they only reflect the training data. If the data 
contains discrimination, the model will learn this and ultimately give discriminatory outcomes. The very 
basic problem for this is the human being, who creates the prejudices that exist in society and from 
which the data is collected. At the same time, man is a central part of the process of reducing 
discriminatory outcomes and is needed to counteract this problem. 
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1 Introduktion 
Utvecklingen av Artificiell intelligens (AI) har blivit ett allt mer växande område både inom forskningen 
men även i vårt samhälle (Parsheera, 2018). Ett område inom AI är maskininlärning (ML). ML använder 
olika algoritmer som är en uppsättning instruktioner för att lösa ett problem (Moschovakis, 2001). ML 
är en process för att lära datorer olika regler utan att ge den direkta instruktioner när den är i bruk. Dessa 
instruktioner finns istället förprogrammerade i algoritmerna. Utifrån algoritmerna hittar sedan ML-
modellen regler och mönster, och kan utifrån dessa göra olika förutsägelser på den data som matas in. 
Tekniken runt ML är dataintensiv och har en viktig del i de förutsägelser som slutligen sker. För att 
möjliggöra så exakta resultat som möjligt behövs därför stora mängder data (Sang, 2021). 
 
I stora drag handlar ML om att försöka efterlikna hjärnans förmåga att lösa komplexa problem och dra 
slutsatser (Bini, 2018; Reddy och Shyam, 2018). ML använder modeller för att hantera, bearbeta och 
analysera data. När man arbetar med ML i olika systemutvecklingsprojekt måste modellerna först tränas 
med utvald träningsdata för att modellen ska lära sig identifiera mönster (Bini, 2018). Därefter testas 
och utvärderas precisionen i utfallen som modellen ger och jämför det mot ett förväntat resultat. Detta 
sker iterativt tills en önskad nivå av exakthet nås (Haeberle et. al, 2019). Slutligen, när en önskad nivå 
är nådd, kan modellen börja ta in riktig data och utföra prediktioner på den istället (Alpaydin, 2014).  
 
Exempel på områden i samhället där ML används idag är inom sjukvården, bank och finans samt inom 
robotiken. I sjukvården används tekniken till att identifiera sjukdomar som cancer samt förbättra 
processen för att förutsäga cancerdiagnoser (Deepti, 2020). Bank- och finanssektorn använder tekniken 
för att upptäcka bedrägerier och har blivit en mycket viktig teknik för att motverka detta (Nayak, 2019). 
Ett annat populärt område där ML används är inom robotiken där robotar kan utvecklas för att utföra 
mänskligt arbete och för att komplettera människan. Robotar kan i många fall effektivisera och hjälpa 
till att förbättra det mänskliga arbetet (Galin och Meshcheryakov, 2020).  
 
Idag finns det forskning som visar att det finns ett problem med diskriminerande utfall från ML-modeller 
som används i samhället idag (Iosifidis et al., 2019). Studier som har granskat utfall från ML-modeller 
har påvisat underliggande fördomar i förhållande till etnicitet (Buolamwini & Gebru, 2018; Garvie et 
al., 2016) men även i frågor gällande kön (Leavy et al., 2020; Parsheera, 2018). Några områden där 
diskriminering inom ML har uppstått är inom straffrättsliga frågor, kreditupplysningar och i 
ansiktsigenkänning (Vetró, 2019).  
 
Biswas och Mukherjee (2019) menar att det finns ett behov av att undersöka ML-modeller och se om 
de är diskriminerande gentemot specifika grupper av individer. Detta för att ML används i stor 
utsträckning i samhället och för att det är en teknik som hjälper människan att ta viktiga beslut, som i 
slutändan påverkar människor både på individ- och samhällsnivå. Parsheera (2018) menar att ML är ett 
allt mer växande område som förmodligen kommer att vara en ännu större del av samhället i framtiden. 
Utifrån ovanstående argument blir ML ett viktigt område att undersöka då det finns risk för negativa 
konsekvenser, både på individnivå men även vidare på samhällsnivå, om man inte arbetar för att 
motverka diskrimineringarna (Parsheera, 2018). 
 
En stor del av aktuell forskningen inom området har fokuserat på att presentera tekniska verktyg som 
kan identifiera och mildra befintlig diskriminering i ML-modeller (Aggarwal et al. 2019; Dev och 
Phillips, 2019). Däremot är det få studier som har genomförts med fokus på att analysera hur man arbetar 
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med ML i systemutvecklingsprojekt i kombination med de svårigheter och behov som finns kring 
diskriminerande utfall från ML-modeller (Holstein et al., 2019). Holstein et al. (2019) menar vidare att 
det finns en stor skillnad i de behov som branschen har gentemot de områden som den aktuella 
forskningen fokuserar på. Av dessa anledningar är det intressant att undersöka hur man arbetar för att 
motverka diskriminerande utfall från ML-modeller. 

1.1 Syfte  
Syftet med denna studie är att undersöka hur man, i systemutvecklingsprojekt baserad på ML, arbetar 
för att motverka att diskriminerande utfall uppstår. 

1.2 Forskningsfrågor  
Ett första steg med att motverka diskriminerande utfall från ML-modeller är att identifiera vart ett 
problem härstammar ifrån. Därför kommer denna studie först att undersöka vilka faktorer som bidrar 
till diskriminerande utfall. Studien kommer också att undersöka vilka lösningar som finns för att 
motverka problemet. Av dessa anledningar kommer studien att utgå från följande forskningsfrågor för 
att uppnå syftet: 
 

- Vilka faktorer bidrar till att diskriminerande utfall uppstår från ML-modeller inom 
systemutvecklingsprojekt? 

- Vilka lösningar används inom systemutvecklingsprojekt för att motverka att diskriminerande 
utfall uppstår från ML-modeller? 
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2 Metod 
I följande kapitel beskrivs den metod som använts i studien. Först presenteras studiens 
forskningsmetodik följt av studiens planering. Därefter beskrivs metoden för datainsamling följt av en 
beskrivning av hur materialet analyserats. Slutligen presenteras även de etiska övervägandena som gjorts 
i samband med studien. 

2.1 Forskningsmetodik 
Studiens syfte är att undersöka hur man, i systemutvecklingsprojekt baserad på ML, arbetar för att 
motverka att diskriminerande utfall uppstår. Wallén (1996) menar att kvalitativa studier passar bra där 
det område som ska undersökas är tvetydigt och subjektivt, och inte kan mätas på ett enkelt sätt. Av den 
anledningen valdes en kvalitativ forskningsmetodik för studien. Ett kvalitativt synsätt riktar fokus mot 
individen och använder ord och bilder som analysenhet istället för siffror (Denscombe, 2018). Istället 
för att objektivt granska hur en verklighet ser ut studeras det hur individen tolkar och formar sin 
verklighet. Det är viktigt att intressera sig för hur individen tolkar och upplever verkligheten i relation 
till sina erfarenheter och tidigare kunskaper (Backman, 2016). En kvalitativ ansats ger därför möjlighet 
att utforska hur man i systemutvecklingsprojekt baserad på ML arbetar för att motverka diskriminerande 
utfall från ML-modeller.   

2.2 Planering av studie 
För att skapa en strukturerad och tydlig plan över studiens genomförande och vilka aktiviteter som skulle 
ingå utformades en översiktlig planering av hela studien. Eftersom studien hade en begränsad tidsperiod 
var det viktigt att tidigt planera in alla de aktiviteter som skulle genomföras. Ett digitalt verktyg, vid 
namn Miro, användes när planeringen utformades. I verktyget skapades ett digitalt schema för hur lång 
tid det fanns tillgängligt för studien samt uppskattning av tidsåtgång för de aktiviteter som skulle 
genomföras, vilket Denscombe (2018) föreslår. Denna planering uppdaterades därefter kontinuerligt 
under studiens genomförande för att hela tiden se att studien var i fas. Ytterligare ett digitalt 
planeringsverktyg, Trello, användes där mer specifika aktiviteter noterades medan Miro mer hade en 
övergripande planering. 

2.3 Datainsamling 
I följande kapitel beskrivs hur studiens datainsamling genomförts. Först presenteras studiens metodval. 
Därefter följer ett kapitel för arbetet med frågeguiden följt av en beskrivning av urval av respondenter. 
Slutligen beskrivs genomförandet av de semistrukturerade intervjuerna.  

2.3.1 Metodval 
Den datainsamlingsmetod som valts för studien är semistrukturerade intervjuer. Intervjuer ger möjlighet 
att fånga in åsikter, uppfattningar och erfarenheter från de tillfrågade (Denscombe, 2018). För att ta vara 
på varje respondents kunskap och erfarenhet inom området var det viktigt att kunna ställa följdfrågor 
vid intervjuerna. Av den anledningen var intervjuerna semistrukturerade för att skapa förutsättningar för 
varje respondent att utveckla sina idéer, erfarenheter och åsikter på ett utförligt och detaljerat sätt 
(Wallén, 1996). Datainsamlingsmetoden passade även bra eftersom det utforskade området var ett 
specifikt område som kan uppfattas som komplext om man inte är insatt samt krävdes en djupgående 
förståelse och kunskap hur olika faktorer var sammanlänkade (Denscombe, 2018).  
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2.3.2 Intervjuguide 
Denscombe (2018) menar att datainsamlingen syftar till att besvara studiens syfte. Fokus var därför att 
utgå från studiens syfte och forskningsfrågor när intervjufrågorna skapades. Frågorna baserades även på 
studiens teori som har två tydliga uppdelningar; faktorer och lösningar. Av den anledningen delades 
även intervjufrågorna upp i denna uppdelning. De första frågorna i frågeformuläret är formulerade för 
att ge respondenten möjlighet att slappna av och finna sig till rätta. Denscombe (2018) menar att det kan 
vara bra att börja med en “lätt” fråga som handlar om någonting som respondenten kan ha en genomtänkt 
uppfattning av och som ligger dem nära. De inledande frågorna berörde därför respondentens bakgrund 
och intresse till området. Därefter övergick frågorna i intervjuguiden till mer direkta frågor om 
respondenternas arbete och erfarenheter kring området. Utöver de frågor som samlades i intervjuguiden 
ställdes fler frågor under intervjuerna som inte finns med i intervjuguiden, utan som spontant ställdes 
under intervjuerna som följdfrågor kring det som uppkom. Detta för att få en bättre förståelse kring 
respondentens åsikter och uppfattningar.  
 
Intervjuguiden innehåller totalt 12 huvudfrågor och finns att se i sin helhet i bilaga 1. 

2.3.3 Urval  
För att uppnå studiens syfte krävdes det insikter och kunskap på området som skulle studeras. Ett 
subjektivt urval användes eftersom problemområdet var tekniskt och komplext där det viktigaste för 
studiens resultat var att respondenterna som ingick i studien hade erfarenhet och kompetens på området 
kring ML. Ett subjektivt urval ger forskaren möjlighet att välja de respondenter som med största 
sannolikhet har den erfarenhet och kunskap som efterfrågas (Denscombe, 2018).  
 
Eftersom studien genomfördes inom ett och samma IT-konsultföretag innebar det att samtliga 
respondenter var anställda inom samma organisation, vilket gav möjlighet att avgränsa studien. En bred 
datainsamling möjliggjordes då respondenterna kom från olika avdelningar samt med olika erfarenheter 
och utbildning. En kontaktperson från IT-konsultföretaget, som har stor erfarenhet kring området som 
studien skrevs inom, hjälpte oss att komma i kontakt med personer som hade den relevanta kunskapen 
och erfarenheten som efterfrågades.  
 
Denscombe (2018) beskriver att om de personer som intervjuas är nyckelpersoner som valts ut för att 
de är experter, specialister eller mycket erfarna inom området är deras trovärdighet hög att de talar 
sanning samt att de kan besvara intervjufrågorna. För att uppnå detta genomfördes ett möte, i början av 
studien, med kontaktpersonen där studiens syfte diskuterades för att säkerställa att kontaktpersonen 
förstod vilken kunskap som efterfrågades. När kontaktpersonen sedermera valde ut dessa personer 
utgick hen ifrån vilka arbetsroller samt erfarenheter personerna hade och satte dessa i relation till 
studiens syfte. Utifrån detta kunde kontaktpersonen välja ut och avgöra vilka personer som hade rätt 
kunskap inom området, eftersom kontaktpersonen själv arbetat inom de flesta olika roller som finns 
inom ML för denna organisation. De personer som slutligen valdes ut hade kontaktpersonen antingen 
själv arbetat med eller kommit i kontakt med på annat sätt via arbetet, och visste därför vilken kunskap 
de besatt. Via detta urval kunde det säkerställas att respondenterna hade tillräcklig erfarenhet för att 
delta i studien. Vidare hade de personer som valdes ut även kunskap från tidigare roller som gick att 
applicera inom området kring ML, vilket kontaktpersonen även visste. På grund av detta har därför alla 
respondenter inte ett flertal års erfarenhet inom just ML eftersom ML är ett så pass nytt område, men de 
har arbetat med liknande uppgifter i andra projekt vilket kontaktpersonen visste om. 
 



  5 
 
 

Antalet respondenter som ingick i studien bestämdes utifrån en kombination av tillgänglig tid för 
projektet samt den åtkomst till relevanta respondenter som fanns. Totalt skickades förfrågan om att ställa 
upp i studien till 12 personer som slutligen resulterade i att sex personer deltog som respondenter i 
studien.  
 
En tabell med beskrivning av de deltagande respondenterna för studien: 

Respondent Roll Erfarenhet 
R1 Dataanalytiker  2 år inom maskininlärning + universitetsutbildning 

inom maskininlärning på 5 år 
R2 Dataingenjör 2 år inom maskininlärning + tidigare erfarenhet av 

avancerad analys 
R3 Dataanalytiker 2 år inom maskininlärning + tidigare erfarenhet av 

analytics och datastatistik  
R4 Systemutvecklare inom ML 3 år inom maskininlärning + 2,5 år som 

strategikonsult, systemutvecklare samt 
avdelningschef för maskininlärningsprojekt 

R5 Dataanalytiker 1,5 år inom maskininlärning 1,5 år inom 
maskininlärning + tidigare erfarenhet kring 
optimeringsproblem och fysik 

R6 Dataanalytiker 3 år inom maskininlärning + tidigare erfarenhet av 
förvaltning av analysplattformar 

Tabell 1. Beskrivning av deltagande respondenter i studien 

2.3.3.1 Följebrev 
När respondenterna blev tillfrågad om att ingå i studien skedde det genom att ett mejl skickades ut till 
dem med en beskrivning av studien och en förfrågan om att ställa upp. De personer som fick detta mejl 
var utvalda utifrån beskrivningen under kapitel 2.1.3 Urval. I detta mejl bifogades ett följebrev för att 
förklara för respondenterna vad studiens syfte var samt vad som efterfrågades av dem. 
 
Denscombe (2018) menar att det är viktigt redan vid inbjudan att veta vad den uppskattade tiden för 
genomförandet av intervjun är för att respondenten ska veta om de kan åta sig uppgiften att ställa upp. I 
inbjudan fanns därför en beskrivning kring intervjuernas genomförande, förväntad tidsåtgång, bakgrund 
till varför studien skulle genomföras, samt en kort presentation av oss som skulle genomföra studien. 
Följebrevet finns att se i bilaga 2.  

2.3.4 Genomförande 
Intervjuerna genomfördes digitalt där en person intervjuades åt gången. Digitala möten valdes på grund 
av den rådande pandemin i samhället vilket gjorde att intervjuerna inte kunde ske fysiskt på samma 
plats. Detta medförde samtidigt att urvalet inte behövde begränsas utifrån en specifik ort, utan 
respondenterna kunde väljas med ett subjektivt urval utifrån vilka som var mest kvalificerade för studien 
(Denscombe, 2018). Personliga intervjuer valdes eftersom det var enklare att arrangera och planera när 
få personer är inblandade samt för att fokusera på varje respondents åsikter (Denscombe, 2018). 
Denscombe (2018) menar vidare att en forskningsintervju skiljer sig avsevärt mot ett vardagligt samtal. 
De kräver planering, koncentration och ansträngning för att lyckas. Intervjuerna har utgått från samma 
frågor men tagit olika riktning beroende respondentens erfarenhet och kunskap. Respondenterna fick 
inte tillgång till frågorna på förhand eftersom deras svar inte skulle vara förberedda på något sätt, utan 
istället vara av mer spontan natur. Målet har varit att sätta respondenten i centrum där vi som forskare 
är med för att lyssna och lära samt för att få respondenten att öppna sig kring sina erfarenheter och 
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åsikter (Denscombe, 2018). Personliga intervjuer underlättar också vid efterarbetet när intervjuerna 
sedermera ska transkriberas och den talande respondenten ska identifieras (Denscombe, 2018).  
 
För att genomföra intervjuerna användes det digitala verktyget Zoom. Verktyget valdes då det gav 
möjlighet till att dela ljud och video samt att det tillgodosåg inspelningsmöjligheter i ett och samma 
verktyg. Verktyget kräver inte heller att respondenten installerar någon programvara på datorn, utan 
respondenten kan ansluta till mötet direkt via en webbläsare vilket minskade risken för teknikproblem 
(Denscombe, 2018). Länken till mötet skickades ut i god tid via mail till varje respondent i samband 
med att en intervju bokades. 

2.3.4.1 Förberedelser 
Denscombe (2018) menar att syftet med studien och bakgrund till forskarens intresse av ämnet bör lyftas 
tidigt. Det är även viktigt att forskaren stämmer av med respondenten att det är okej att intervjun spelas 
in om detta ska ske så att respondenten ger samtycke till detta och är medveten om att intervjun spelas 
in (Denscombe, 2018). Därför beskrevs bakgrunden och syftet med studien innan intervjun påbörjades 
och efter att respondenten givit samtycke med att intervjun spelades in påbörjades intervjun. 

2.3.4.2 Under intervju 
När en intervju påbörjats hade, den av oss som inte ställde frågorna, ansvar att se till att intervjuerna 
genomfördes inom det uppskattade tidsomfånget. Därefter delades ansvaret för att se till att alla 
planerade frågor blev besvarade. Denscombe (2018) beskriver några aspekter vilka togs i beaktning 
under intervjuerna. Dessa aspekter var: 
 

- Identifiera de huvudpunkter som respondenten anför och de prioriteringar som respondenten 
ger uttryck för. Detta gjordes genom att vid några tillfällen sammanfatta vad respondenten sagt 
för att bekräfta att respondentens huvudpunkter tolkats på rätt sätt. 
 

- Sök den underliggande logiken i det som respondenter säger. Detta gjordes genom att ställa 
följdfrågor för att få fram mer om det respondenten berättade. Till exempel ombads 
respondenten att utveckla det som tidigare sagts.  
 

- Leta efter motsägelser och inkonsekvenser i den ståndpunkt som respondenten ger uttryck för. 
Ifall det var någon respondent som sa emot sig själv gällande vissa aspekter togs detta upp för 
att klargöra dennes åsikt. Respondenten kunde då uppmanas att utveckla för att skapa ytterligare 
förståelse kring ståndpunkterna.  
 

- Var uppmärksam på om respondenten börjar ge svar som är avsedda för att behaga 
intervjuaren. För att inte få in svar som var avsedda för att behaga användes ett neutralt 
mottagande av de svar som respondenterna gav för att inte visa egna åsikter rörande frågorna.  

 
Samtliga intervjuer spelades in för att underlätta det efterföljande analysarbetet samt för att tillåta en 
fullständig närvaro vid intervjutillfällena. Inspelningarna gav samtidigt en permanent dokumentation av 
det empiriska materialet och minimerade risken att någon information missades samt med enkelhet kan 
kontrolleras av andra forskare om så behövs (Denscombe, 2018). Eftersom intervjuerna skedde digitalt 
användes Zooms inbyggda inspelningsfunktion för upptagning av intervjuerna.  
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2.3.4.3 Avslutning av intervju 
När intervjuerna sedan skulle avslutas och alla frågor hade avhandlats ställdes en avslutande fråga till 
respondenten om den hade något ytterligare som den ville ta upp, förtydliga eller tillägga. Detta i 
enlighet med Denscombe (2018) som menar att man alltid ska fråga respondenten om den har något som 
den vill påpeka eller ta upp som ännu inte tagits upp. Därefter tackades respondenten för att denne ställt 
upp och mötet avslutas. 

2.3.4.4 Transkribering 
Transkriberingen av intervjuerna genomfördes för att strukturera den insamlade datan och har utförts av 
båda forskarna för att skapa en närhet till det insamlade materialet (Denscombe, 2018). Transkriberingen 
från ljud till text ger samtidigt en dataform som underlättar vid analysarbetet samt ger möjlighet till 
detaljerade sökningar och jämförelser mellan materialet (Denscombe, 2018). För att genomföra 
transkriberingen användes det digitala transkriberingsverktyget Amberscript. Verktyget hjälpte till att 
transkribera det mesta från ljudfilen till text. Dock fick manuell korrigering genomföras i efterhand för 
att transkriberingen skulle bli korrekt. Detta genomfördes genom att lyssna på ljudfilen och samtidigt 
läsa igenom den text verktyget fått fram och sedan ändra på de ställen där det blivit fel. När 
transkriberingen genomfördes användes Google drive som digitalt dokumentationsverktyget där 
dokumenten sparades i en gemensam mapp för studien.  

2.4 Analys 
I följande avsnitt presenteras den metod som använts för att analysera det insamlade materialet. Avsnittet 
är indelat i fyra olika delar. Först beskrivs arbetet med att strukturera det empiriska materialet. Vidare 
följer en beskrivning av hur materialet analyserats följt av en beskrivning av hur resultatet sedan är 
presenterat Slutligen beskrivs hur tolkningen av materialet genomförts. 

2.4.1 Strukturering av data 
Innan det insamlade datat kan analyseras måste materialet organiseras (Denscombe, 2018). Eftersom 
materialet redan var transkriberat började arbetet med att strukturera datat för att vidare kunna identifiera 
mönster i det insamlade materialet. Denscombe (2018) menar att det är nödvändigt att utföra detta för 
att forskaren enkelt ska kunna återvända till de intressanta delarna i materialet under dataanalysen. Först 
skapades en Excel-fil där olika kolumner skapades som skulle hjälpa till att strukturera datat och 
användas som analysmall för arbetet. Dessa kolumner skapades i enlighet med teoridelens uppbyggnad, 
vilket finns beskrivet i kapitel 3. Teori. I denna analysmall placerades därefter vad teorin sa på ett visst 
område, och sedan kortfattat vad som framkommit i varje intervju på samma område i egna kolumner. 
På så sätt skapades en överblick och jämförelse mellan den empiriska och teoretiska delen.  
 
Alla intervjuer lästes igenom med mål att plocka ut de viktigaste delarna från varje intervju för att senare 
placera det i analysmallen. Transkriberingen lästes tillsammans med uppspelningen av ljudfilen för varje 
intervju. Här noterades vad som framkommit och en sammanfattning av varje intervju skrevs. I samband 
med detta noterades även nyckelord från intervjuerna. När ett intressant citat identifierades placerades 
det i analysmallen för att förenkla den efterföljande presentationen av resultatet och dess tillhörande 
citat. Analysmallen som användes för arbetet finns att se i bilaga 3. 
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2.4.2 Analys av data 
En viktig faktor att ta hänsyn till vid forskningsintervjuer är att i samband med analysen reda ut huruvida 
respondenterna har talat sanning. Detta är dock svårt att få svar på om intervjufrågorna handlar om 
respondentens egna åsikter och erfarenheter. Det finns egentligen inget sätt att verifiera att detta stämmer 
eller inte. Det går dock att göra vissa kontroller för att forskaren ska kunna bedöma trovärdigheten i det 
respondenten säger men det finns inget som bevisar att detta är en säker metod för att upptäcka 
osanningar (Denscombe, 2018). 
 
I analysen av det empiriska materialet verifierades trovärdigheten i materialet genom att göra dessa två 
kontroller: 
 

- Kontrollera data med andra källor. Efter att intervjuerna genomförts och all insamlad data var 
transkriberad kontrollerades datat. Datat undersöktes genom att se om det fanns något som stack 
ut i intervjuerna. Detta för att se om det framkommit kunskap som inte gick att validera 
gentemot de andra intervjuerna och huruvida datat kunde användas. Materialet jämfördes 
gentemot varandra för att se om det gick att validera. Detta menar Denscombe (2018) är ett bra 
tillvägagångssätt för att validera trovärdigheten i det insamlade datat. 

 
- Respondentvalidering. Efter att intervjuerna var transkriberade skickades materialet ut till de 

respondenter som efterfrågade detta där de fick chansen att läsa igenom materialet och bekräfta 
att informationen uppfattats korrekt. Denscombe (2018) menar att detta är bra för att 
respondenten ska kunna bekräfta att det som framkom i intervju stämde och inte bara var något 
som de sa i stunden. Totalt var det två av respondenterna som ville ha transkriberingen och 
kontrollerade innehållet. 

 
I själva analysen undersöktes och analyserades det insamlade materialet efter övergripande teman. 
Inledningsvis granskades åsikterna och det undersöktes för att se om flera respondenter hade haft 
liknande åsikter. Denscombe (2018) menar att man ska undvika att basera resultatet enbart på en intervju 
utan istället försöka leta efter teman som återkommer i flera av intervjuerna. Detta för att ge en större 
tillförlitlighet i resultatet. I analysmallen färgkodades därför de svar som uppkommit i intervjuerna. De 
svar som var liknande från intervjuerna fick samma färg för att kunna överblicka åsikterna inom de olika 
områdena. Utifrån färgkoderna kunde sedan olika teman identifieras som resultatet senare baserades på.  

2.4.3 Presentera resultatet  
En presentation av resultatet skapades för att ge ytterligare struktur till det insamlade materialet. 
Resultatet delades upp i olika kapitel, vilket utgick från den struktur som finns i teorin. Därefter ändrades 
eller lades kapitel till beroende på vad som framkommit i resultatet. Under varje kapitel beskrevs först 
en beskrivande text kring respondenternas åsikter och kompletterades sedan med citat från intervjuerna. 
Detta för att styrka vad som framkommit och skapa variation i presentationen av resultatet. När 
hänvisningar till respondenterna gjordes refererades dem med nummer utifrån vilken ordning 
intervjuerna skett. Avslutningsvis skapades en ny modell baserad på resultatet. Denna modell utgick 
från den teoretiska modellen, men korrigerades så den istället baserades på innehållet i resultatet. 
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2.4.4 Tolka resultatet 
När resultatet sedan hade sammanställts och presenterats övergick arbetet till att tolka resultatet. Det var 
nu som slutsatser kunde dras utifrån det som framkommit i teorin och resultatet (Backman, 2008). 
Tolkningsfasen menar Backman (2008) är den fas där resultatet av vad som framkommit nu ger mening 
genom att tolka den insamlade datan. När denna tolkning av resultatet genomfördes ställdes frågor som:  
 

- “Vad har resultatet bidragit med utifrån kunskapen om det studerade områdets karaktär?” 
- “Vilka nya frågor har väckts med tanke på resultatet?” 
- “Vilka kunskapsluckor kan identifieras?” 

 
Dessa frågor ställdes för att identifiera hur den kunskap som framkommit kunde öka förståelsen samt 
bidra med ny kunskap kring området som undersökts (Friberg, 2012). Och samtidigt för att identifiera 
vilken ytterligare kunskap som behövs för att få en ännu större förståelse kring området som undersökts. 
 
Arbetet började med att identifiera vad som var tydligast i resultatet genom att på nytt gå igenom 
materialet. Därefter undersöktes vilka skillnader och likheter som fanns mellan den tidigare forskningen 
och det framtagna resultatet. Vidare fördes en diskussion kring varför denna skillnad troligen fanns samt 
en diskussion kring det som uppfattades som extra intressant i resultatet. En diskussion kring varför 
studiens syfte blivit uppfyllt lyfts också. Vidare fördes en diskussion gällande studiens metodval och 
huruvida det varit en bra metod för denna studie. Till sist fördes en diskussion kring den etiska påverkan 
på samhället utifrån denna studie. 

2.5 Etiska överväganden 
Arbetet i denna studie har utgått från de etiska krav som definierats av Vetenskapsrådet (2009). Dessa 
fyra krav kommer presenteras nedan samt följas av en beskrivning hur de har efterföljts i arbetet för att 
upprätthålla en etisk forskning. De fyra kraven är informationskravet, samtyckeskravet, 
konfidentialitetskravet samt nyttjandekravet.  

2.5.1 Informationskravet 
Det första kravet innebär att respondenterna som deltar i studien ska informeras om deras uppgifter samt 
de villkor som gäller för deras deltagande. Informationen ska innehålla alla de inslag som har möjlighet 
att påverka deras deltagande. Det ska också framgå till respondenterna att deras deltagande är frivilligt 
och kan avbrytas om så önskas (Vetenskapsrådet, 2009). Dessa krav har följts genom att det först 
skickats ut ett följebrev, som tidigare beskrivits, där studiens syfte förklarades som sedan förtydligades 
vid intervjutillfällena. De andra villkoren gällande deras deltagande togs upp muntligt innan varje 
intervju började där det belystes att deltagandet var frivilligt och att deras uppgifter inte kommer 
användas för något annat syfte än till denna studie.  

2.5.2 Samtyckeskravet 
Samtyckeskravet innebär att de som utför en studie ska inhämta deltagarnas samtycke om att delta i en 
studie. Det framgår också att deltagarna i en studie har rätt att självständigt bestämma över sitt 
deltagande, på vilka villkor deltagandet sker samt att de har rätt att avbryta sin medverkan utan negativa 
konsekvenser för dem (Vetenskapsrådet, 2009). Dessa krav har upprätthållits genom att deltagarna 
frivilligt har deltagit samt att kraven har förtydligats innan varje intervju så att varje deltagare vet sina 
rättigheter.  
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2.5.3 Konfidentialitetskravet 
Konfidentialitetskravet innebär att deltagarnas känsliga uppgifter ska skyddas och förvaras på ett säkert 
sätt (Vetenskapsrådet, 2009). Detta krav har upprätthållits genom att respondenterna inte nämns vid 
deras riktiga namn samt att övrig information som skulle kunna identifiera en deltagare har dolts för att 
skydda och bevara deras intressen. Detta har lyfts innan intervjuerna så att deltagarna med säkerhet vet 
att de kommer vara anonyma. Inga dokument för tystnadsplikt har skrivits då studien inte innehåller 
några utsatta personer eller uppgifter som kan anses som etiskt känsliga.  

2.5.4 Nyttjandekravet 
Nyttjandekravet innebär att de uppgifter som samlats in om enskilda individer till studien endast får 
användas till forskningsändamål. Uppgifterna får således inte lämnas ut för kommersiellt bruk eller 
nyttjas till andra icke-vetenskapliga syften (Vetenskapsrådet, 2009). Detta har uppfyllts genom att låta 
respondenterna förbli anonyma i studien. Rådatat som är insamlat till studien är sparat så ingen 
utomstående har åtkomst. På så sätt kommer respondenternas identiteter och intressen att vara skyddade 
även efter studiens slut. I övrigt behandlas inga personuppgifter eller andra känsliga uppgifter som måste 
hanteras på särskilt sätt. Slutligen tydliggjordes också att respondenternas åsikter endast kommer att 
användas i forskningssyfte till denna studie.  
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3 Teori 

I följande kapitel kommer studiens teoretiska ramverk att presenteras och beskrivas. Teorin är baserad 
på en litteraturgranskning av tidigare forskning inom området diskriminering och fördomar inom ML. 
Denna granskning resulterade i ett antal faktorer som bidrar till diskriminering samt ett antal lösningar 
på problemet. Kapitlet organiseras utifrån två delar, faktorer och lösningar, vilket är i enlighet med 
studiens forskningsfrågor. Dessa kommer att presenteras i följande kapitel samt att användas som 
teoretisk utgångspunkt för studien. Avslutningsvis presenteras en visuell modell av dessa faktorer och 
lösningar som använts för att analysera det empiriska materialet.  

3.1 Faktorer för uppkomst av diskriminering 
I detta avsnitt presenteras de faktorer som bidrar till diskriminerande utfall från en ML-modell. Detta 
utifrån vad som identifierats i den aktuella forskningen inom området.  

3.1.1 Definition av diskriminering  
En frekvent frågeställning som lyfts i forskningen är svårigheten att avgöra vad som är diskriminerande 
i olika sammanhang. ML-modellerna kommer alltid att tolka vad som är rättvist utifrån vad skaparen 
själv definierar som rättvist (Beretta et al., 2019). Detta gör att valet av vad som är diskriminerande eller 
inte blir en en subjektiv bedömning, vilket Shrestha och Yang (2019) menar kan bli problematiskt och 
komplext eftersom utfallen då baseras på vilken aspekt skaparen väljer. Wong (2020) ser en risk med 
denna problematik när teknikskapare själv kan välja och implementera den definition som passar just 
dem, vilket i slutändan kan bidra till att skapa diskriminerande utfall från en ML-modell.  

3.1.2 Människan är diskriminerande  
En annan viktig faktor till varför diskriminerande utfall uppstår från ML-modeller är för att människan 
är diskriminerande i sig själv (Gorrostieta et al., 2019). Hellström et al. (2020) menar att det är 
människan som skapat de fördomar och diskrimineringar som finns i samhället på grund utav att 
människan har fördomar vare sig den vill det eller inte. De menar vidare att dessa fördomar nu finns 
djupt rotat i olika samhällen och kulturer och är svåra att städa bort. När människan sedan är involverad 
i utvecklingen av ML-modeller tyder mycket på att det samtidigt är människan som för dessa 
diskrimineringar vidare in i ML-modellerna (Lin et al., 2020). 

3.1.3 Datat innehåller diskriminering 
Ytterligare en faktor som påverkar att diskrimineringar uppstår från ML-modeller är att träningsdatat 
redan innehåller diskrimineringar (Abusitta et al., 2020). Det är svårt att hitta bra data med bra 
datakvalité (Peña et al., 2020). Det kan vara att man har för lite eller en missvisande datamängd som 
inte speglar verkligheten eller att det finns en över- eller underrepresentation av någon grupp i datat 
(Ahn och Lin, 2020; Mujtaba och Mahapatra, 2019). 
 
För att möjliggöra så exakta resultat som möjligt behövs stora mängder data som modellerna kan tränas 
och kalibreras på. Samtidigt är det också viktigt att modellerna tränas med rätt data. Om modellerna 
tränas med felaktig data kommer även resultaten från modellerna att bli felaktiga (Sang, 2021). Detta 
stöds även av Abusitta et al. (2020) som menar att när det finns diskriminering i träningsdatat kommer 
dessa att föras vidare till ML-modellerna och riskera att skapa diskriminerande utfall. Trots att detta är 
ett välkänt faktum är problemet svårt att lösa då det finns många svårigheter med att hitta data som inte 
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innehåller diskrimineringar (Peña et al., 2020). Peña et al. (2020) menar vidare att det kan vara kostsamt 
och innebära mycket arbete att hitta stora mängder data som har en bra balans i den underliggande 
mångfalden. Data som har en dålig mångfald kommer med stor sannolikhet att medföra diskrimineringar 
(Peña et al., 2020). 
 
Enligt Ahn och Lin (2020) har rapporterna om att diskrimineringar uppkommer i teknik som används i 
dagens samhälle ökat. En teknik som är vanligt använd i vårt samhälle, Google Translate, har undersökts 
av Prates et al. (2019). Deras studie visar att översättningsverktyget har en stark tendens mot män och 
är diskriminerande mot kvinnor. Översättningsverktyget är särskilt diskriminerande kring områden som 
vanligtvis är associerade med obalans i könsfördelningen eller stereotyper som STEM-jobb (vetenskap, 
teknologi, teknikutveckling och matematik). I studien framkommer det att data är faktorn till varför 
översättningsverktyget ger diskriminerande utfall. Detta kunde de se då verktyget gav manliga 
standardvärden mycket oftare än vad man kan förvänta sig av enskild demografisk data. Därför menar 
Prates et al. (2019) att diskrimineringarna måste ha funnits i datat redan innan och att 
översättningsverktyget sedan lärt sig dessa diskrimineringar.  
 
Att själva datat innehåller diskriminering är inte den enda faktorn till att data är en anledning till varför 
ML-modeller blir diskriminerande. Datamängden i sig kan även vara både under- eller 
överrepresenterad av olika grupper i datat och detta i sig kan medverka till att diskrimineringar uppstår 
i ML-modeller (Mujtaba & Mahapatra, 2019). En studie av Iosifidis et al. (2019) menar att en negativ 
följd av att data innehåller diskrimineringar inte bara är att ML-modellen lär sig dessa diskrimineringar 
och för dem vidare. Utan forskarna menar även att en annan följd kan vara att ML-modellerna råkar 
förstärka de redan befintliga diskrimineringarna så det skapas ännu större diskrimineringar, vilket 
medför allvarligare problem. 

3.1.4 Språket innehåller diskriminering  
Andra faktorer som kan medverka till att diskrimineringar uppstår i ML-modeller är språket (Sun et al., 
2020). I en studie av Dev och Philips (2019) där de undersökt ordinbäddningar, vilket är en typ av 
representation av ord, där ord med liknande mening samlas under liknande representationer. I studien 
framkommer det att genom att använda ordinbäddningar blev män och kvinnor associerade med olika 
yrken. Män blev associerade med ledarroller och yrken som exempelvis doktorer och programmerare. 
Kvinnor blev istället associerade som receptionister och sjuksköterskor. Gyamfi et al. (2019) menar att 
ordinbäddningar ofta används i många naturliga språkbearbetningar och ML-teknik trots att det har 
visats att ordinbäddningar för med sig diskrimineringar till programapplikationer. Varför tekniken 
fortsätter att användas trots att detta är ett belyst problem är för att det är en mycket användbar teknik. 
Således blir en central roll i arbetet att motverka diskriminering att minska den diskriminering som finns 
i ordinbäddningar. Gyamfi et al. (2019) menar dock att det inte är en lätt uppgift att minska 
diskrimineringar i ordinbäddningar. 

3.2 Lösningar 
För att lösa det problem som finns har ett antal lösningar identifierats i den aktuella forskningen, vilket 
kommer att presenteras och beskrivas i följande avsnitt. 

3.2.1 Verktyg 
I den tidigare forskningen föreslås flertalet tekniska verktyg för att minska diskriminering i ML-
modeller. Dessa verktyg kan delas upp i två kategorier där den ena syftar till att identifiera 
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diskriminering och den andra kategorin att mildra befintlig diskriminering. Dessa två kategorier kommer 
att beskrivas i följande avsnitt. 

3.2.1.1 Identifiera diskriminering 
Att identifiera vart diskrimineringarna härstammar ifrån anses som en av de svåraste uppgifterna när det 
kommer till diskriminerande utfall i ML-modeller (Holstein et. al., 2019). Aktuell forskningen föreslår 
flertalet verktyg som ska bidra till att utföra just detta. Dev och Phillips (2019) har testat flertalet 
moderna verktyg med syfte att identifiera diskriminering med primärt fokus på kön och etnicitet. Deras 
slutsats är att befintliga verktyg inte är tillräckliga och föreslår därför ett nytt verktyg vilket de menar är 
mycket effektivare än tidigare verktyg. Dev och Phillips (2019) verktyg kan användas för att identifiera 
diskriminering i textuell data. På liknande spår presenterar Aggarwal et al. (2019) en algoritm som 
kombinerar två befintliga tekniker med huvudsakligt syfte att identifiera diskriminering i existerande 
system. Även Leavy et al. (2020) presenterar ett verktyg som kan användas för att automatiskt identifiera 
könsdiskriminering i träningsdata. 
 
I samband med att identifiera diskriminering lyfts samtidigt, av flera forskare, svårigheten att ta reda på 
hur algoritmer kommer fram till ett visst beslut. De beskriver komplexa algoritmer som svarta hål (black 
boxes) där det nästan är omöjligt att förstå hur en algoritm kommer fram till ett beslut. Exempelvis 
menar Sulaimon et al. (2019) att få åtkomst till en algoritms beslutsprocess och kunna granska dessa är 
en nyckel för att säkerställa rättvisa beslut samt motverka diskriminering i applikationer som använder 
ML. De föreslår en mjukvarulösning som syftar till att ge åtkomst till besluten som en algoritm tar samt 
identifiera ojämnheter i dessa. Inne på samma spår lyfts begreppet Explainable Artificial Intelligence 
(XAI) som syftar till att göra resultaten som en modell har tagit mer förklarbart till en viss detaljnivå så 
att det kan förstås av människor (Barredo Arrieta et al., 2020; Gilpin et. al., 2019). Även Qureshi et al. 
(2020) presenterar ett verktyg som syftar till att urskilja diskrimineringar i data och samtidigt har 
potential att öka insynen kring de beslut en algoritm tar.  

3.2.1.2 Mildra diskriminering 
Eftersom träningsdatat till en ML-modell ska spegla verkligheten, och det finns djupt rotade fördomar i 
samhället, är det inte osannolikt att dessa fördomar ärvs med och bidrar till att skapa diskriminerande 
utfall (Hellström et al., 2020). Följaktligen har verktyg med syfte att mildra befintlig diskriminering 
föreslagits i forskningen. Sharma et al. (2020) introducerar en ny dataförstärkningteknik som dels 
automatiskt kan avslöja vilken typ av diskriminering som finns i datat och samtidigt kan användas för 
att mildra den identifierade diskrimineringen. Eftersom man med deras teknik kan se vilken typ av 
diskriminering som finns, exempelvis brist av representation av en viss grupp eller om det uppstått på 
grund av mänskliga fördomar, kan man sedan arbeta med att åtgärda och mildra fördomarna i det 
underliggande träningsdatat.  
 
I en studie av Harris (2020) som testade flera befintliga verktyg på marknaden med syfte att mildra 
diskriminering visade resultatet att en kombination av flera verktyg ger klart bäst resultat. Samtidigt 
belyses frågan om hur komplex man kan låta en algoritm vara. Han menar vidare att en noggrann 
avvägning måste göras i förhållande till hur effektiv algoritmen blir tillsammans med komplexiteten 
som medförs. I Iosifidis et al. (2019) argumenterar forskarna att problemet med diskriminering inte kan 
isoleras till ett steg i processen för ML utan är ett resultat av komplexa interaktioner mellan data och 
algoritmer i flera steg. Av den anledningen kräver arbetet att mildra diskriminering en helhetssyn över 
processen. Deras föreslagna verktyg arbetar i både före- och efterbehandlingsprocessen av data vilket 
de menar är effektivast för att mildra befintlig diskriminering.  
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3.2.2 Standarder och regleringar 
En punkt som är återkommande i den aktuella forskningen är behovet av standarder och regleringar på 
området. Exempelvis efterfrågar både Shrestha och Yang (2019) samt Holstein et al. (2019) 
domänspecifika standardiserade processer när det kommer till arbetet mot diskriminerande utfall. En 
ökad standardisering av processer skulle bidra till att fler företag arbetar på liknande sätt och på så sätt 
öka kvalitén på de som används. Gilpin et. al. (2019) vill engagera branschen i stort för att skapa en 
bredare gemensam diskussion och på så sätt arbeta tillsammans mot en standardisering. De menar att 
när branschen väl lär sig att samarbeta och kombinera lösningar mellan olika fält så kommer 
problemområdet att snabbt kunna förbättras. 
 
I samband med att ML-tekniken blir mer populär och börjar användas i större utsträckning i samhället 
ser Raji och Buolamwini (2019) en omfattande utredning av policys och etiska riktlinjer som en nyckel 
för att skydda och se till att minoritetsgrupper inte skadas i framtiden. Inne på samma linje menar Wong 
(2020) att ansvaret för att skapa en struktur hur området ska fungera bör ske via lagar och regleringar. 
Och av den anledningen ligger mycket av ansvaret på ett mer politiskt plan för att hantera detta. 

3.3 Teoretisk modell 
En modell har tagits fram utifrån det teoretiska ramverk som presenterats i detta kapitel. Detta för att 
visualisera de faktorer och lösningar som identifierats i den tidigare forskningen. Överst är det 
övergripande problemområdet. På den andra raden finns de identifierade faktorerna som presenterats i 
teorin där problemet uppkommer ifrån. På den tredje raden, under den streckade linjen, finns de 
lösningar som presenterats i teorin. De streck som dragits mellan faktorerna och lösningarna syftar till 
att visualisera deras relation till varandra. 
 

 
Figur 1. Teoretisk modell av de identifierade faktorerna och lösningarna. 
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4 Resultat 
I detta kapitel presenteras resultatet från de sex semistrukturerade intervjuerna där respondenterna fått 
svara på vilka faktorer som bidrar till diskriminerande utfall samt hur de arbetar för att motverka 
problemet. Kapitlet inleds med de faktorer som framkommit och som bidrar att utfallen från ML-
modeller kan bli diskriminerande. Vidare presenteras de lösningar som respondenterna menar kan 
minska eller motverka detta problem. Avsnittet organiseras i rubriker utifrån studiens forskningsfrågor, 
på samma sätt som i teorin, men har anpassats till respondenternas svar vilket skiljer sig något jämfört 
med teorin. 

4.1 Faktorer för uppkomst av diskriminering 
I efterföljande avsnitt presenteras de faktorer som bidrar att diskriminerande utfall uppstår utifrån 
respondenternas erfarenheter, åsikter och kunskap på området vilket är studiens första forskningsfråga. 

4.1.1 Definition av diskriminering 
En grundläggande faktor som bidrar att diskriminerande utfall uppstår är att det inte finns en exakt 
definition av vad som är diskriminerande som är densamma i alla sammanhang. Flera av respondenterna 
menar att vad som är diskriminerande är väldigt subjektivt och att det är upp till varje person att avgöra 
vad man själv uppfattar som diskriminerande. En svårighet är därför att undvika att diskriminerande 
utfall uppstår när det inte på något sätt går att avgöra vad som är diskriminerande eller inte. Varför 
respondenterna menar att detta är svårt är dels för att det är subjektivt men även att ett utfall kan uppfattas 
diskriminerande i en situation men inte i en annan. Utfallen blir därför beroende av modellens 
sammanhang samt i vilken kontext den används i. Vissa av respondenterna tog upp att det finns exempel 
som väldigt lätt gör att diskriminerande utfall uppstår i vissa situationer som man ska undvika. Samtidigt 
menar dem att i ett annat sammanhang kan man vilja göra på det sättet för i det sammanhanget uppfattas 
det inte som diskriminerande. Därför går det inte att avgöra vad som skulle vara diskriminerande i alla 
sammanhang utan, återigen, är det subjektivt och skiljer sig mellan situationer. 
 

“Det jag vill förtydliga är hur svårt det är att definiera bias och hur subjektiv det är. 
Det är väldigt få tillfällen där du klarar dig med säkerhet att säga att något är 
diskriminerande.” (Respondent #4) 

Respondent #2 bekräftar detta och menar därför att det är viktigt att ha medvetna människor med i 
projekt när känslig data används. För det är människan som slutligen kommer avgöra vad som är 
diskriminerande samt hur denna data och beslut sedan används. 

 
“Det hade varit skönt att få svaren men någonstans är det alldeles för komplext. Det 
krävs att ha duktiga pålästa människor som förstår liksom de etiska dilemman med att 
använda data på olika sätt och se till att de är med i olika projekt och är med och pratar 
om det och får chans att genomlysa och om de människorna märker att här verkar det 
inte gå rätt till så får man flagga för det. Här blir det ju så att allas magkänsla, vissa 
har bra magkänsla för det här och vissa har inte det.”  
(Respondent #2) 
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4.1.2 Människan är diskriminerande 
I enlighet med svårigheten att definiera vad som är diskriminerande lyfter flera respondenter att 
människan är en central del vid diskriminerande utfall samt har stor påverkan på tekniken. 
Respondenterna menar att den data som samlas in och används i ML-modellerna medför till 
diskrimineringar. Datan som används i modellerna är insamlad från verkligheten och speglar bara hur 
människor tycker och tänker samt hur värderingarna ser ut i samhället idag. Eftersom fördomar och 
diskriminering finns i samhället kommer även den insamlade datan att innehålla detta, vilket flera 
respondenter lyfter. 

“Modellen diskriminerar lika mycket som människor hade gjort förutom att nu ser man 
det lättare.” (Respondent #1) 

“Problemet med ML är att du tar med bias och diskrimineringar som alltid varit där 
och så sätter du det i ett oändligt system och nu repeterar vi samma bias in i framtiden 
som kan bli ännu värre.“ (Respondent #4) 

Även respondent #3 instämmer att diskrimineringarna förmodligen tar avstamp i människans subjektiva 
syn och vidare när datan samlas in ärvs dessa diskrimineringar vidare till ML-modellerna.  

4.1.3 Datat innehåller diskriminering 

4.1.3.1 Datainsamling 
Alla respondenter var eniga om att datainsamlingen är en mycket viktig process i arbetet med ML. 
Respondenterna var också eniga om att datainsamlingen är en mycket svår och kritisk process. 
Respondent #1 beskriver att datainsamlingsprocessen är en kritisk process där flertalet aspekter kan gå 
fel vid endast ett steg i själva datainsamlingen. 

“I varje steg kan tusen saker gå snett.” (Respondent #1) 

Respondent #6 instämmer att själva datainsamlingen är viktig men respondenten lägger stor vikt vid att 
om den genomförs på ett noggrant och korrekt sätt är det inte lika stor risk att det uppstår ett problem 
när själva modellen sedan ska utvecklas. Respondenten menar att oftast blir datakvalitén lidande 
eftersom för lite tid ägnas åt att ta reda på vad för data som behövs och kartlägga vad datan ska användas 
till. Datainsamlingsprocessen är en viktig del att ägna tid till för att motverka problemet redan innan 
själva arbetet med ML-modellerna har börjat.  

“Jag skulle önska att man redan från första början som gjorde en ordentlig 
kartläggning av vart har vi data, vad är det för data, hur ser den ut, är det bra eller 
inte. Och som säkrar den hela vägen fram, för då skulle det vara ett mycket mindre 
problem när man väl ska börja med ML.” (Respondent #6) 

4.1.3.2 Datakvalité 
Alla respondenter var eniga om att datakvalitén är den mest avgörande faktorn för att undvika 
diskriminerande utfall från ML-modeller. Respondenterna menar att modellerna endast speglar den data 
de tränats med. Om det då redan finns diskriminering i träningsdatat kommer dessa att föras vidare till 
modellerna och i slutändan riskera att skapa diskriminerande utfall. 
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“Om den data man har är diskriminerande i sig, då kommer även resultatet bli det. Så 
kommer det alltid att vara tyvärr.” (Respondent #5) 

“Men ML är ju bara statistik och det reflekterar bara vad som ligger i datat så om du 
har data som är biased så blir ML-modellerna biased och har du data som är unbiased 
så blir inte ML-modellerna biased.” (Respondent #4) 

Därför menar respondenterna att det inte är modellerna i sig som är diskriminerande, utan dem blir det 
på grund av att datan som de tränas med innehåller diskriminering. 

“[...] så jag kan inte se att det egentligen är modellerna som är diskriminerande, utan 
det beror på vilken data du använder.” (Respondent #3) 

4.1.3.3 Obalanserad data 
Utfallen medför inte bara till diskrimineringar på grund av att datat sedan tidigare innehåller faktiska 
diskrimineringar. Utan modellen kan även fånga upp mönster i datat och lägga ihop olika delar vilket 
bidrar till att ML-modellen själv skapar diskrimineringar, vilka inte var uppenbara från början. 
Respondent #3 menar att detta kan bero på att datan är obalanserad, exempelvis att det finns mer data 
av ett visst kön. Modellen kan då fånga upp ett mönster och ta beslut utifrån detta. En följd av detta är 
att fler beslut blir skeva då delar i träningsdatat är obalanserat vilket skapar en ny verklighet som blir 
skev. 

“Nej precis, för där kan ju ML-modellen råka snappa upp att dem det har gått väldigt 
bra för har i nio av tio fall varit män, men det var för att innan det var kvinnorna mer 
utestängde än män. Och då blir det väldigt fel. Så man får hela tiden ha i åtanke att 
matar du felrepresenterad data in i modellen så får du skeva svar.” (Respondent #2) 

Respondent #3 instämmer att modellen kan fånga upp mönster genom att lägga ihop olika delar i datat 
och på så sätt ta fördomsfulla beslut. Därför är det viktigt att tänka på vilken data som används för att 
inte modellen ska råka koppla ihop olika delar i datat som resulterar i diskriminerande beslut. 

“Jo, men då har man ju på något sätt gjort en koppling och modellen kanske inte riktigt, 
den är ju inte ond av sig, men den kanske hittar de där mönstren och kopplar på olika 
sätt som gör att det blir fördomsfullt, fast det kan vara ganska oskyldigt.” (Respondent 
#3) 

4.2 Lösningar 
I följande avsnitt presenteras de lösningar som framkommit utifrån respondenternas erfarenheter, åsikter 
och kunskap vilket är studiens andra forskningsfråga. 

4.2.1 Motverka diskriminering 
I arbetet med att motverka diskriminerande utfall från ML-modeller lyfter flera respondenter att den 
enskilt viktigaste nyckeln är att ha bra träningsdata. Det handlar om att ha rätt typ av data beroende på 
vilken typ av modell det är samt i vilket sammanhang den ska användas. Om datat inte är kvalitativ samt 
innehar en bredd med olika aspekter kommer modellerna att basera sina resultat på felaktiga grunder 
och slutligen riskera att ge diskriminerande utfall. Därför blir arbetet med att samla in data en viktig del 
i processen. Detta arbete menar flera respondenter måste prioriteras och mer tid måste ägnas åt 



  18 
 
 

datainsamlingen för att skapa en bra datakvalité. En respondent beskriver att detta arbete inte bara är 
viktigt, utan att det är en stor del av arbetstiden idag: 

”Det kan ske jättemånga olika fel i hela datainsamlingsprocessen, från det att datat 
börjar samlas in till det att man faktiskt kan göra någon form av ML på det hela. […] 
80-90 procent av arbetet är ju att just hantera data för att det ska bli så rent och så rätt 
som möjligt” (Respondent #1) 

En annan viktig aspekt som flertalet respondenter lyfter är vikten av att kontinuerligt utvärdera och testa 
modellerna. För att undvika negativa konsekvenser kan löpande justeringar av vissa inställningar samt 
anpassningar till en modell behöva göras eftersom världen förändras. Följaktligen kommer den data som 
modellerna matas med, när de är i produktion, att snabbt bli föråldrade och inte vara representabel utifrån 
verkligheten. 

”Om det skulle vara så att man får skeva svar, pausa modellen, träna om den, justera 
om den och se om man sedan får rätt typ av svar.” (Respondent #2) 

”Om du inte tränar om den här modellen utan låter det gå, efter några år så kommer 
detta vara helt irrelevant för att så mycket kommer att ha ändrats. Därför måste vi 
kontinuerligt träna om och om man då märker att det är en skevhet så får man träna om 
modellen” (Respondent #2) 

Ett annat sätt att hela tiden ha en modell som är uppdaterad och anpassad utifrån verkligheten är att köra 
flera parallella modeller samtidigt med samma mål och uppgift. Modellerna kan då använda olika typer 
av algoritmer och även utföra beräkningar på olika sätt. Därefter kontrolleras modellerna löpande, 
jämför dem och slutligen väljer den modell som ger bäst resultat för tillfället. På så sätt beskriver 
respondent #5 att man kan arbeta för att se till att den modell som körs i produktion är anpassad utifrån 
verkligheten.  
 
Två respondenter beskriver att problemområdet i varje projekt som innefattar ML måste prioriteras. De 
beskriver att om problemet verkligen ska tas på allvar ska det vara med på dagordningen i ett projekt. 
Respondenterna är medvetna om att det kostar mycket pengar att hantera problemet och att man av den 
anledningen måste öronmärka en viss del av budgeten till problemet för att det verkligen ska prioriteras 
i ett systemutvecklingsprojekt. Samtidigt har en respondent uppfattningen att de flesta företag vill arbeta 
med att motverka problemet, trots att ett projekt kan ta längre tid och även kosta mer pengar.  

”För att få någonting att inte vara bias och diskriminerade så behöver en del av 
budgeten vara öronmärkt för att jobba med exakthet […] när projektet är klart eller 
efter de här tio veckorna så har vi tre veckor när vi granskar allt och att de måste vara 
en del av varje projekt och inte något som bara liksom det är upp till de som utvecklar”. 
(Respondent #2) 

Inne på samma linje att prioritera problemområdet lyfter flera respondenter behovet att upplysa 
människor om problemet och prata om de konsekvenser som följer om problemet inte åtgärdas. Detta 
gäller inte minst personer som arbetar i ett projekt där ML används. De inblandade i projektet måste ha 
en hög medvetenhet kring problemet, vilka konsekvenser som finns för deras modeller och vad som kan 
vara känsligt i den data som hanteras.  
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”Så ur mitt perspektiv handlar det mycket om att informera om potentiella problem och 
förklara att diskriminering kan uppstå, varför det är viktigt att lösa och de konsekvenser 
som finns att inte lösa det.” (Respondent #4) 

”Det påverkar ju oss alla kanske mera än vad vi vet. Jag tror att det skulle vara bra, 
först och främst att man får en medvetenhet om att det här görs, även att man pratar om 
det här om rätten till sitt eget data” (Respondent #6) 

Ett behov av att vara verksamhetsnära lyfts också som en lösning för att motverka diskriminerande 
utfall. Om den verksamhet en modell ska användas i är välkänd ökar chanserna för modellen att bli 
lyckad. Det handlar om att veta vilken data som hanteras och krävs, samtidigt som verksamheten tidigt 
ska involveras i processen så att projektet som utvecklar modellen kan stämma av med verksamheten 
att fakta uppfattats korrekt. 

”Att redan från start involvera verksamheten, att prata och stämma av med dem att man 
uppfattat saker rätt. Så att man inte bara gör en massa saker, och sedan kommer man 
på i slutet att det ser lite konstigt ut. Att försöka tydliggöra det så tidigt som möjligt och 
titta tillsammans på datat och ställa frågor och sådär. Då blir det ganska enkelt i 
slutändan.” (Respondent #6) 

En annan lösning som lyfts från respondent #2 för att motverka diskriminering och framförallt skydda 
känslig data var att göra datan mer generell. Då kan den känsliga datan generaliseras istället för att vara 
detaljerad. Respondenten menar att vissa åldersspann istället kan grupperas ihop än att ha en specifik 
ålder. Respondenten förklarar vidare att det många gånger räcker att veta om en person är mellan 30 och 
40 år istället för den exakta åldern 36. I så fall tas det känsliga bort från datat men det viktigaste ur datat 
kvarstår. 

4.2.2 Identifiera diskriminering 
Ingen av respondenterna svarade att de hade några uttalade metoder som de alltid arbetade utefter när 
de skulle identifiera vad som påverkade att diskriminerande utfall uppstår eller vart diskrimineringarna 
härstammande från. Detta var ett arbete som utfördes på olika sätt beroende på uppdrag eftersom vad 
som är diskriminerande kan skilja sig åt beroende på uppdrag och sammanhang. 

“Vi har ingen tydlig metodik på det men det kan vara så att det finns bra metoder men 
så som jag upplever det så är det väldigt case för case och hur viktig det är och hur stor 
skillnad det är. Och det handlar väldigt mycket om vart den automatiska algoritmen ska 
vara”. (Respondent #4) 

Flera av respondenterna lyfte att identifieringen av vad det är som bidrar att diskriminerande utfall 
uppstår är ett detektivarbete och innebär väldigt mycket problemlösning. Det är svårt att kunna säga att 
det alltid är vissa speciella orsaker som påverkar att utfallen blir diskriminerande. Det är olika från fall 
till fall vilket leder till att detektivarbete behöver utföras för att ta reda på vad som i detta fall bidrar att 
utfallen blir diskriminerande. För att kunna avgöra detta måste du vara insatt på området menar 
respondent #2. 

“Där krävs det att man är insatt i debatter generellt och fattar när vissa saker är 
känsliga. Det går inte att säga ‘det här är känsligt’ i alla de här fallen. Är du intresserad 
så förstår du och har fingertoppskänsla och förstår att du inte kan använda det på det 
här sättet. Men i andra fall är det jättesunt att använda det på det här sättet för här är 
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det inte diskriminerande när det kommer till att rekommendera kläder.” (Respondent 
#2) 

Respondent #2 menade därför att det är viktigt att personer som deltar i projekten har medvetenhet om 
problemet samt besitter kunskap om vad som kan anses diskriminerande. Detta underlättar mycket i 
arbetet med att identifiera diskriminerande utfall. 

Samtliga respondenter lyfte liknande hjälpmedel för att identifiera vad det är som gör att 
diskriminerande utfall uppstår. Dessa hjälpmedel menade respondenterna var att göra rapporter, 
diagram, analyser eller korrelationsmatriser för att analysera det underliggande datat. Utifrån dessa 
hjälpmedel menar de att det är lättare att förstå datan och hur den är uppbyggd. Genom att göra rapporter 
på datan menade respondent #1 att det blev lättare att hitta och ringa in vart ett problem finns. 
Respondent #2 menade att korrelationsmatriser bidrar till att se vilka kolumner det är som har påverkan 
på utfallet och kan på så sätt lättare identifiera vart diskrimineringarna uppstår ifrån.  

“Då kan man använda en korrelationsmatris för att se vilka features och vilken kolumn, 
kan man säga, har väldigt stor påverkan på vad det blir och då kan man se ‘verkar det 
här vettigt eller inte?’” (Respondent #2) 

Respondent #4 hade liknande åsikter och menade att ett sätt att identifiera vart diskrimineringarna 
uppstår ifrån också kan vara att gå tillbaka till datat och ändra värden i de kolumner som används. 
Därefter går det att se om utfallet förändras och på så sätt identifiera vad det är som påverkar om utfallet 
blir diskriminerande. 
 
Verktyg som XAI (Explainable Artificial Intelligence) var något som flera av respondenterna menade 
kan hjälpa till för att förstå varför diskriminerande utfall uppstår genom att kunna se utifrån vilka grunder 
som modellen tagit sina beslut på. Med hjälp av sådana verktyg menar de att man kan gå tillbaka steg 
för steg i besluten som modellerna tar och se hur modellen gått tillväga för att komma fram till sitt utfall. 
På så sätt går det att identifiera vad det var som gjorde att modellen gav ett diskriminerande utfall. 
Respondent #5 menar också att sådana här verktyg även är viktiga för att kunna förstå hur modellen 
agerar och för att man ska känna att man har kontroll över vad modellen gör. 

“[...] den datan som du ger är den som används, och du har ingen aning om hur den 
används. Och så där tror jag att det kan bli överallt. Du lämnar en massa data och du 
kan egentligen inte säga vad som händer och sedan får du en modell som utefter den 
datan har lärt sig någonting men du vet egentligen inte hur den har lärt sig det. Om du 
inte har tänkt på alla sådana här aspekterna när du har matat den med data så kan det 
bli problem.” (Respondent #5) 

Respondent #6 tog även upp ett specifikt verktyg inom ML som kan användas vid identifiering av 
diskriminerande utfall som heter What-if-tool (WIF). WIF är ett verktyg för att kunna testa prestationen 
i hypotetiska situationer, analysera skillnaden mellan att använda olika kolumner i datat och att kunna 
visualisera modellens beteende utifrån olika datainput. WIF används alltså som ett komplement för att 
förstå datans inverkan på modellen bättre och för att kunna förstå hur modellen förändras utifrån olika 
situationer samt vad det är som påverkar att utfallet blir som de blir. Respondenten menar att det inte är 
många som använder liknande verktyg idag men tror att det kommer bli allt vanligare inom en snar 
framtid. Respondenten menar vidare att liknande verktyg är mycket effektiva och hjälpsamma. Dessa 
verktyg är ett bra hjälpmedel i arbetet med att kunna identifiera vad det är som gör att diskriminerande 
utfall uppstår. 
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“Men som det här ‘what if’ [...]. Nu när det finns sådana saker så kan det vara en 
jättebra grej att komplettera med också skulle jag säga. [...] Det är när man väl har lärt 
sig använda de verktygen så tror jag att det kan gå snabbare än och sitta och skriva 
SQL eller ‘köra lite här och köra lite där’ och se vad som faller ut.”  
(Respondent #6) 

Slutligen menade även alla respondenter att det som är grundstenen i hela detektivarbetet med att 
identifiera vart diskrimineringarna uppstår från är att du förstår datat väldigt väl. Det är således viktigt 
att lägga tid på att förstå hur datat är uppbyggd och att sätta sig in i att förstå alla delar för lära känna sin 
data. Detta gör att det lättare går att förstå vad som kan bidra till att diskriminerande utfall uppstår.  

“Men du kan ju göra väldigt uppenbara saker som att vi inte tar med kön i våra 
prediktioner, men det löser egentligen ingenting för det finns andra underliggande 
faktorer också. Så om du ska ta bort ett könsbias så måste du bara enkelt sätt förstå 
datan väldigt bra och träna upp diagram osv. Jobba väldigt grundligt med datan.” 
(Respondent #4) 

4.2.3 Regleringar 
Flera respondenter beskriver att regleringar på området vore bra för att förtydliga vad som är tillåtet att 
göra eller inte göra, och samtidigt skydda integriteten hos privatpersoner och deras känsliga uppgifter. 
En gemensam bild som lyfts är hur svårt det skulle vara att få regleringar, eller någon typ av lag, 
generella för flera områden. Respondenterna har svårt att se hur dem skulle vara formade och fungera i 
praktiken. Flera respondenter menar även att dessa regleringar eller lagar förmodligen inte kommer att 
införas inom den närmsta tiden på grund av att mycket på området fortfarande är i sin linda. Men med 
tiden, när tekniken växer och börjar användas ännu mer skarpt, kommer det behövas någon typ av 
reglering på området. Respondent #4 ser exempelvis regleringar som ett måste som företag ska förhålla 
sig till: 

“Jag tror att man gör ett misstag om man tror att företag fixar det själv. Naturligtvis 
borde det fungera på samhällsnivå, men regelverk måste antagligen införas som företag 
måste förhålla sig till och få motsvarande böter om de bryter mot reglerna.” 
(Respondent #4) 

Samma respondent utvecklar sitt resonemang och reflekterar över att regleringar förmodligen inte 
kommer finnas på plats inom den närmsta tiden på grund av komplexiteten som området innebär: 

“Så för samhällets perspektiv tycker jag att det viktigaste är att införa offentliga 
regleringar och en nationell strategi för hur detta ska hanteras, men jag tror att det är 
väldigt långt dit. Det är av sakens natur att det är komplicerat och svårt där det sällan 
är svart eller vitt, nästan allt är i gråzoner.” (Respondent #4) 

Respondent #2 lyfter också att mycket är i gråzoner och just därför hade det varit bra med någon slags 
checklista för att få veta vad som är tillåtet att göra eller inte.  

“Det alla vill ha är en checklista med vad man får göra och vad man inte får göra, och 
nu är det väldigt mycket som är oklart, mycket är gråzon” (Respondent #2) 

Samma respondent menar vidare att det som skulle behövas är tydliga riktlinjer med vad som fås och 
inte får göras, samtidigt som ett övergripande organ behövs för att granska hur företag använder 
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tekniken. Detta speciellt i framtiden när AI och ML kommer att växa och få en större påverkan på 
samhället. 

“När vi har ett samhälle där vi har mycket AI och ML-modeller så behöver vi ha 
granskande organ som undersöker modeller och se vad det är som gör så här [...] det 
skulle behövas, men just nu så kämpar folk med att komma in. Allt är så himla nytt om 
kanske 5-10 år där varje företag har massor AI eller ML-modeller, då vill man helt 
enkelt kunna ha koll på att det går rätt till.” (Respondent #2) 

Andra respondenter är inne på en liknande linje, dessa har utvecklat tanken och reflekterat över vad en 
typ av reglering skulle kunna vara. Respondenterna är inne på spåret att en reglering skulle kunna vara 
att man som företag måste kunna förklara hur sina modeller kommit fram till ett beslut och vilka grunder 
dessa har tagits på. Detta finns i finansbranschen redan idag, men som i så fall kan appliceras på alla 
områden där ML används. Detta skulle i så fall vara ett första steg för att komma till rätta med det 
problem som finns.  

“Det är riktigt komplexa saker att svara på. Jag vet inte vad som är bra att göra, men 
jag tycker det verkar klokt att man tagit initiativ på EU-nivå och titta på att man måste 
kunna förklara sina modeller.” (Respondent #5) 

Respondent #6 har svårt att se någon lag på området som kan vara generellt tillämpbart i praktiken. Dock 
skulle krav på att företag ska kunna förklara sina modeller vara ett steg i rätt riktning. Respondenten 
menar dock att företag redan idag är bra på detta utan att det står i en lagtext. 

“Det som är väldigt viktigt och det man kanske också ska ställa krav på, vilket många 
gör, även om det kanske inte står i en lagtext är att man måste kunna förklara en modell 
och vad den gör, vid inspektioner och liknande” (Respondent #6) 

4.2.4 Ansvar 
Ytterligare en lösning för att minska diskriminerande utfall, som uppkom från flera av respondenterna, 
var att utse någon ansvarig över modellerna. Två av respondenterna gav förslag att en ansvarig person 
behöver utses eller någon gruppering som har det slutgiltliga ansvaret. Det skulle kunna vara en enskild 
person som exempelvis en utnämnd chef eller någon slags revisor. Andra förslag som uppkom från dessa 
respondenter var att det också skulle kunna vara ett speciellt råd som har i uppgift att granska 
modellerna, eller till och med den högsta ledningen på ett företag. Deras sammanlagda åsikt var att det 
tydligt måste utses någon eller några som har i uppgift att ansvara och löpande genomföra kontroller av 
modellerna. 
 
Respondent #2 var enig om denna åsikt, att en specifik person behöver utses för att bära det övergripande 
ansvaret. Annars menade respondenten att ingen kommer ta detta ansvar om ingen specifik person utses. 

 “[...] för man kan inte säga att alla har ansvar för då blir det ingen som är ansvarig” 
(Respondent #2) 

Samma respondent utvecklade sitt svar på samma fråga: 

“Jag tror man måste ha något typ av råd eller någon chef som driftar ML-modeller, då 
är det ju dens, precis som att du är ansvarig för en vanlig anställd så bör det vara någon 
ansvarig för en ML-modell.” (Respondent #2) 



  23 
 
 

Respondent #3 reflekterade över den stora påverkan som modellerna ger och att det därför behövs någon 
form av kontrollfunktion som ansvarar för arbetet. 

“I och med att det kan vara så stor påverkan. Om vi tar i de fallen så är det definitivt i 
högsta ledningen, så är det ju. Och just därför så tycker jag att det är mycket med det 
här att man har någon form av revision eller någon form av sådan kontrollfunktion som 
man borde ha, så man inte springer för snabbt” (Respondent #3) 

I motsats till föregående svar menade andra respondenter att det istället är varje individ som arbetar med 
en modell att ta ansvar för utfallen de ger. Den kunskap som krävs ska finnas hos de personer som 
arbetar med området. 

“Det finns inget generellt svar på den frågan. Men om du som projektmedlem får ett 
problem och ska lösa det med ML är det mycket upp till dig och tänka på de här sakerna, 
tycker jag.” (Respondent #5) 

Respondent #6 var inne på samma spår, att det slutligen är varje person som bär ansvaret och bör ha den 
kunskap som krävs. 

“Jag skulle säga att det ligger väl egentligen hos dem som bygger modellen med hjälp 
av andra på vägen, naturligtvis. Men i slutändan så är det ju den personen som ska ha 
kunskapen för att veta vad som behövs och kunna tolka utfallet också. Så jag skulle väl 
säga att det ligger hos den som är data scientist.” (Respondent #6) 

En annan respondent var inne på ett tredje spår och menade, i kontexten som konsult ute på ett uppdrag, 
att ansvaret inte kan utses på företagen själva utan att det måste finnas lagar och regler som styr. 

“Jag tror att du på ett uppdrag, att det inte kan överlåtas till företagen själva. Jag tror 
det är, det måste antagligen gå igenom offentliga regler om vad som är acceptabelt och 
vad som inte är acceptabelt.” (Respondent #4) 
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4.3 Resultatmodell 
Nedan presenteras en ny uppdaterad modell som följer samma struktur som modellen som presenterades 
i kapitel 3 Teori (figur 1). Innehållet i denna uppdaterade modell är istället baserad på resultatet för 
studien och det som framkommit från intervjuerna, se figur 2. Således skiljer sig vissa delar av innehållet 
i denna modell jämfört med teorin, vilket diskuteras under 5 Diskussion. 
 

 
Figur 2. Uppdaterad modell över det framkomna faktorerna och lösningarna utifrån resultatet för 
studien. 
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5 Diskussion 
I följande kapitel presenteras först en analys och diskussion av studiens resultat. Därefter följer en 
metoddiskussion och slutligen presenteras den etiska påverkan på samhället som studien har. 

5.1 Resultat 
Med utgångspunkt från studiens forskningsfrågor kommer resultatet i följande avsnitt att analyseras och 
diskuteras tillsammans med en jämförelse hur resultatet skiljer sig gentemot studiens teori samt vilka 
kopplingar som finns till teorin. Den första forskningsfrågan besvaras och diskuteras under 5.1.1 
Faktorer, och den andra forskningsfrågan under 5.1.2 Lösningar. Denna struktur är i enlighet med 
tidigare kapitel 3 Teori samt 4 Resultat, med viss skillnad från 3 Teori.  

5.1.1 Faktorer 
I studiens resultat framkommer det att faktorerna som bidrar och orsakar diskriminering i ML-modeller 
stämmer väl överens med de faktorer som presenteras i studiens teori. Således har ingen ny faktor för 
uppkomst identifierats i resultatet jämfört med teorin. Dock har faktorn “språk” inte tagits upp under 
någon av intervjuerna och därför tagits bort från resultatets modell. Faktorerna för uppkomst av 
diskriminerande utfall kommer att analyseras och diskuteras var för sig i detta avsnitt.   

5.1.1.1 Definition av diskriminering 
En faktor som kan ge uppkomst för diskriminerande utfall är definitionen av diskriminering, vilket har 
uppkommit i både teorin och resultatet. I teorin är flera källor (Beretta et al., 2019; Shrestha och Yang, 
2019; Wong 2020) eniga om att det är en svårighet att avgöra vad som är diskriminerande, och det blir 
ett subjektivt beslut som måste tas kring detta (Shrestha och Yang, 2019). Det här medför att en ML-
modell kommer tolka vad som är diskriminerande utifrån vilken aspekt skaparen ser på det (Beretta et 
al., 2019). På liknande sätt visar respondenternas svar och studiens resultat kring denna faktor. 
Respondenterna lyfter hur svårt det är att avgöra vad som är diskriminerande för en ML-modell. Dels 
för att det är subjektivt, men även för att ett utfall kan uppfattas som diskriminerande i ett sammanhang, 
men inte i ett annat. Av den anledningen menar flera respondenter att det är avgörande i vilket 
sammanhang en ML-modell används.  
 
Vidare menar respondenterna att det blir upp till varje enskild person att ta besluten om vad som kan 
uppfattas som diskriminerande i modellerna, vilket Shrestha och Yang (2019) menar är problematiskt. 
Detta medför att individen själv får ett mycket stort ansvar för om modellerna kommer ge 
diskriminerande utfall. En respondent anger vikten att involvera människor som är medvetna om detta 
problem i varje projekt där ML används. Om en exakt definition av vad som är diskriminerande hade 
funnits hade förmodligen varje individ fått mindre möjlighet att ta egna beslut baserat på eget tyckande 
och det hade varit lättare att avgöra vad som inte ska göras för att utveckla diskriminerande ML-
modeller. 

5.1.1.2 Människan är diskriminerande 
I resultat lyfts, i enlighet med teorin, människan som en central faktor av flera respondenter. I teorin 
beskrivs det att människan är fördomsfull och att det är där diskrimineringen börjar (Gorrostieta et al., 
2019; Lin et al., 2020). Detta tas även upp i resultatet där det framkommer att respondenterna menar att 
diskrimineringarna härstammar från människan. I teorin beskrivs det även att människor är 
diskriminerande vare sig de vill det eller inte (Hellström, et al., 2020). Diskrimineringen, som kommer 
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från samhället, ärvs sedan med in i modellerna när de utvecklas och modellerna kan därför skapa 
diskriminering, för detta är vad människan har lärt modellerna (Lin et al., 2020). Detta styrks även i 
resultatet där respondenterna menar att datat som modellerna tränas med är insamlad från verkligheten 
och speglar endast de diskrimineringar som finns i samhället. På så sätt ärvs diskrimineringarna från 
samhället vidare in till ML-modellerna och fortsätter leva vidare där. Respondenterna menar att detta 
sker eftersom människan är en central del i utvecklingen av modellerna och därför har en mycket stor 
påverkan på hur utfallen blir, vilket också styrks i teorin (Lin et al., 2020). De fördomar och 
diskrimineringar som finns i samhället kan således föras vidare till ML-modeller genom att ärvas in via 
träningsdatat, vilket lyfts i både resultatet och teorin (Abusitta et al., 2020). Människan kan också föra 
sina fördomar vidare eftersom det är människor som avgör hur datat ska hanteras och vad i datat som 
skulle kunna bidra till diskriminering (Lin et al., 2020). På så sätt kan människan föra sina fördomar 
vidare till modellerna på flera olika sätt.  
 
Vidare framkommer det i resultatet är att när människans diskrimineringar förs vidare in i ML-
modellerna, kan diskrimineringarna bli tydligare eftersom dem nu synliggörs på ett helt annat sätt än 
tidigare. En respondent menar att dessa diskrimineringar även kan nå ut och diskriminera fler människor 
än vad som var möjligt innan och att det kan skapa ett större problem. I enlighet med teorin (Gorrostieta 
et al., 2019) och resultatet blir därför människan och de fördomar som finns i samhället utgångspunkten 
för vart diskrimineringarna i ML-modeller uppstår ifrån. Om människan inte skulle vara lika 
diskriminerande och fördomsfull skulle modellerna förmodligen inte heller kunna skapa lika 
diskriminerande utfall. Fortsättningsvis skulle problemet med att data innehåller diskrimineringar 
minska då samhällets diskrimineringar minskar, vilket är källan där datat samlas in från. Detta styrker 
även det en respondent lyfter angående definition av diskriminering, det är viktigt att ha medvetna 
människor med i systemutvecklingsprojekt när man utvecklar ML-modeller. För att det är människan 
som har störst påverkan på om utfallen från modellerna i slutändan blir diskriminerande.  

5.1.1.3 Datat innehåller diskriminering 
Något som både resultatet och teorin tydligt visar är att modellernas träningsdata är en avgörande faktor 
om en modell kommer ge diskriminerande utfall eller inte. När frågan om vilka faktorer som 
respondenterna trodde bidrog till att diskriminerande utfall uppstod svarade alla träningsdatat direkt. 
Alla respondenter menar att modellen endast speglar den data som den blivit tränad med så om datat 
innehåller diskrimineringar kommer även ML-modellen att bli diskriminerande. Detta är även något 
som tydligt framkommer i teorin och således stärker resultatet (Abusitta et al., 2020).  
 
Vidare i teorin diskuteras vikten av att ha bra träningsdata samtidigt som svårigheten att samla in den 
lyfts (Abusitta et al. 2020: Peña et al. 2020). Peña et al. (2020) tar även upp aspekten att det kan vara 
kostsamt att hitta bra data vilket även gör insamlingen problematisk. Resultatet visar också på 
svårigheter med insamlingen av datat och att brist på tid vid insamlingen av data påverkar datakvalitén 
negativt. Av den anledningen menar en respondent att en lösning för att öka datakvalitén är att ägna mer 
tid till datainsamlingsarbetet, vilket i sin tur skulle ge bättre och rättvisare utfall från ML-modellerna i 
slutändan.  
 
Teorin beskriver vidare att det finns svårigheter med att välja ut rätt delar ur datat (Ahn och Lin, 2020). 
En svårighet med datahanteringen är att skapa en jämn datamängd så det inte finns någon över- eller 
underrepresentation av någon grupp, vilket annars kan leda till diskriminerande utfall (Mujtaba och 
Mahapatra, 2019). Detta framkom även i studiens resultat där respondenterna menar att om 
felaktig träningsdata väljs kan modellen hitta mönster i datat, som en människa kanske inte kan se, vilket 
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i sin tur skapar diskriminering trots att datat i sig inte innehöll direkta diskrimineringar. Något som 
Iosifidis et al. (2019) tar upp i teorin är att diskrimineringar inte endast uppstår från att de förs vidare in 
i modellen från datat. Modellen kan själv skapa ännu mer diskrimineringar som är mer diskriminerade 
än vad som var i datat om den data som modellen tränas med är ojämn eller innehåller diskrimineringar. 
 
Det går således att se tre olika problem som måste lösas med att data innehåller diskrimineringar. Det 
första problemet är att de diskrimineringar som redan finns i datat förs vidare till modellen (Abusitta et 
al., 2020). En ML-modell kan också skapa diskrimineringar genom att lägga ihop olika delar i en 
datamängd som egentligen inte innehåller direkta diskrimineringar. Det tredje problemet är att modellen 
också kan förstärka de redan befintliga diskrimineringarna så det blir ännu värre diskrimineringar än 
vad som fanns i datat från början (Iosifidis et al., 2019). Följaktligen är problemet med att datat 
innehåller diskriminering därför ett viktigt problem att lösa eftersom det kan ge negativa effekter på 
flertalet sätt.  

5.1.2 Lösningar 
Utifrån studiens teori och resultat skiljer det sig något mellan vilka lösningar som finns för att motverka 
diskriminerande utfall. De lösningar som respondenterna lyfter har en större bredd jämfört med teorin. 
Fokus läggs istället på mer mjuka värden, speciellt när det kommer till arbetet med att identifiera och 
motverka diskriminering. I teorin presenterades främst tekniska verktyg (Aggarwal et al. 2019; Dev och 
Phillips, 2019; Iosifidis et al., 2019; Leavy et al., 2020; Sharma et al., 2020) för att mildra befintlig 
diskriminering vilket inte uppkommit i resultatet. I resultatet beskrivs istället detta mer som en löpande 
arbetsprocess i ett systemutvecklingsprojekt. En förklaring till detta skulle kunna vara att teorin har ett 
direkt fokus på specifika verktyg och tekniker för ML. I resultatet framställs lösningarna istället från ett 
projektperspektiv där ML används som en del i arbetet och lösningarna får därför ett bredare resultat. 
Således har, utifrån de skillnader som finns i teori och resultat, lösningen “mildra” tagits bort från teorin 
och iställer har “motverka” uppkommit i resultatet. Dessa lösningar diskuteras i följande avsnitt. 

5.1.2.1 Motverka diskriminering 
Resultatet visar flertalet viktiga lösningar och nycklar för att lyckas med arbetet att motverka 
diskriminerande utfall från ML-modeller. I teorin lyfts flera verktyg som kan användas för att mildra 
befintlig diskriminering (Iosifidis et al., 2019; Sharma et al., 2020) vilket inte framkommit i resultatet. 
I resultatet beskrivs istället detta arbete mycket bredare där syftet är att motverka diskriminering och 
inte mildra befintlig. Arbetet kan istället knytas till en arbetsprocess som kontinuerligt måste arbetas 
med och ses över där individers inblandning är central. Resultatet visar att inga specifika verktyg 
används när det kommer till detta arbete. Istället lyfts lösningar som har fokus på mjuka värden och som 
löpande måste arbetas med, exempelvis att vara verksamhetsnära, upplysa människor om konsekvenser, 
hög medvetenhet hos de inblandade samt att prioritera arbetet med att motverka diskriminering i varje 
projekt. En annan nyckel som lyfts av respondenterna är att löpande testa och utvärdera sina modeller 
för att se till att modellerna är anpassade till verkligheten eftersom världen idag är snabbt föränderlig 
och tekniken utvecklas i snabb takt. Dessa aspekter är inget som framkommer i teorin.  
  
Flera respondenter återkommer till vikten av att ha bra träningsdata till modellerna. Genom att lägga tid 
på datainsamlingsarbetet för att säkerställa datakvalitén kan många problem undvikas från första början, 
innan diskrimineringen ärvs in i modellerna. Att datakvalitén är en viktig faktor varför diskriminering 
uppstår framkommer i både teorin (Abusitta et al., 2020; Ahn och Lin, 2020) samt resultatet. Detta togs 
upp i diskussionen kring människan, att det mesta av diskrimineringen egentligen härstammar från 
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samhället (Hellström, et al., 2020). Träningsdatat samlas in från verkligheten och för bara de befintliga 
diskrimineringarna vidare till ML-modellerna (Abusitta et al., 2020). Följaktligen kommer datat därför 
bli mindre diskriminerande ifall fördomarna minskar i samhället. Det är dock ett mycket svårt problem 
att lösa då människor är diskriminerande i sin natur, vare sig de vill det eller inte (Hellström, et al., 
2020). Ett lättare första steg för att minska diskriminering från ML-modeller skulle följaktligen vara att 
fokusera på att förfina träningsdatat och försöka minska den redan befintliga diskrimineringen i datat. 
Detta styrker således att datainsamlingsarbetet är en kritisk faktor, vilket flera respondenter menar, och 
bör följaktligen prioriteras högt när ML ska användas för att säkerställa kvalitén på datat som ska 
användas för att slutligen undvika diskriminerande utfall.  

5.1.2.2 Identifiera diskriminering  
Även om mycket tid och kraft läggs på arbetet med att motverka är det dessvärre troligt att en viss 
diskriminering infinner sig i datat (Hellström, et al., 2020). Av den anledningen behöver tid läggas på 
att identifiera vad i datat som skapar diskrimineringen för att det ska kunna åtgärdas. Detta arbete skiljer 
sig i vad som presenteras i teorin jämfört med vad resultatet visar. I teorin presenteras automatiska 
verktyg för att utföra detta (Aggarwal et. al., 2019; Dev och Phillips, 2019; Leavy et. al., 2020). I 
resultatet menar respondenterna att detta istället handlar om en manuell process där problemlösning på 
egen hand oftare sker än att ta hjälp av automatiska verktyg vilket presenteras i teorin. Arbetet beskrivs 
med att gå tillbaka steg för steg i processen för att kunna ringa in vart ett problem härstammar från. 
Visserligen används olika verktyg i detta arbete, som till exempel analysmallar och korrelationsmatriser, 
men de är inte samma typ av verktyg som presenteras i teorin. En central del i detta arbete blir således 
den individuella personen som utför detta arbete. Detta tyder på vikten att vara insatt inom området och 
samtidigt relevansen att verkligen förstå den data som hanteras, vilket flera respondenter beskriver. 
  
En förklaring kring varför några automatiska verktyg inte används skulle kunna vara att mycket kring 
området ML fortfarande är i sin linda, vilket flera respondenter beskriver i resultatet. Den forskning som 
beskrivs i teorin har främst bedrivits senaste åren och är således väldigt ny kunskap på området. I och 
med att området runt ML fortfarande är så pass nytt kan det vara så att branschen ännu inte hunnit 
anpassa sina arbetsprocesser och implementera de verktyg som föreslås i forskningen (Aggarwal et. al., 
2019; Dev och Phillips, 2019; Leavy et. al., 2020). Detta kan vara en förklaring varför respondenterna 
beskriver få verktyg i deras arbete jämfört med det som presenteras i den tidigare forskningen.  

5.1.2.3 Regleringar 
En likhet i resultatet jämfört med teorin, när det kommer till lösningar, är att behovet av regleringar på 
området runt ML lyfts. En respondent ser detta på samma sätt som Wong (2020), att det är ett måste att 
i framtiden införa regelverk som företag måste förhålla sig till. Resultatet visar att det finns ett behov att 
skydda individer och deras integritet, speciellt i framtiden när ML kommer växa och användas i större 
utsträckning. Detta stöds också i teorin där Raji och Buolamwini (2019) menar att en utredning av 
riktlinjer och policys krävs för att skydda minoritetsgrupper i framtiden. I resultatet skiljer sig 
respondenternas åsikter gällande hur regleringar skulle fungera i praktiken, men den övergripande 
bilden är att detta skulle vara ett bra steg för att motverka det problem som finns. Även fast den generella 
uppfattningen är att regleringar är ett bra steg att ta i framtiden, medger flera respondenter att 
regleringarna mest troligt återfinns i framtiden men att det kommer ta tid innan de kan implementeras. 
Detta kan bero på att mycket med ML befinner sig i gråzoner, att det är så pass nytt och väldigt komplext, 
vilket resultatet visar.  
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Ytterligare en aspekt som kan tänkas påverka är att det är svårt att avgöra vad som är diskriminerande 
eller inte, vilket tas upp i teorin (Beretta et al., 2019; Shrestha och Yang, 2019) och resultatet. Mycket 
är alltså beroende på i vilket sammanhang en modell används och att det samtidigt är subjektiv, vilket 
flera respondenter också beskriver. Något som inte framkommer i resultatet, men i teorin (Holstein et 
al., 2019: Shrestha och Yang, 2019) är efterfrågan på standardiserade processer. Detta skulle kunna 
förklaras på liknande sätt som med regleringar, att området fortfarande är så pass nytt och att branschen 
ännu inte hunnit kommit så långt för att uppleva behovet, vilket flera respondenter lyfter i resultatet. 
  
En respondent menar att det skulle behövas ett granskande organ som på en övergripande nivå reglerar 
och granskar hur företag använder tekniken. Detta är inget som direkt lyfts i teorin. Det skulle kunna 
vara att det i så fall börjar på ett politiskt plan att för att sköta regleringar samt införa ett granskande 
organ, vilket är där Wong (2020) menar att ansvaret ligger för att hantera problemet som finns på 
området.  
  
Ytterligare ett förslag som lyfts i resultatet som en tänkbar reglering är kravet att det ska gå att förklara 
hur en ML-modell kommit fram till ett beslut. Det kravet finns redan på ML-modeller som används i 
finansbranschen idag, men som i så fall kan appliceras i alla branscher och områden där ML används. 
Detta tas inte upp som en reglering i teorin, men ett verktyg som i så fall kan hjälpa till och utföra detta 
är XAI (Barredo Arrieta et al., 2020; Gilpin et. al., 2019). Eftersom det ofta är så pass svårt att identifiera 
vart ett problem, eller diskriminering, härstammar från (Holstein et. al., 2019), skulle det förmodligen 
finnas en stor vinning för företag att implementera XAI oavsett i sina ML-modeller. Om det blir enklare 
att identifiera vart problemet finns går det fortare att rätta till problemet, vilket slutligen minskar de 
diskriminerande utfallen från ML-modeller.  

5.1.2.4 Ansvar 
Analysen visar att det framkommer åsikter och tankar kring ansvarsfrågan kring ML-modeller i 
resultatet, vilket är något som ej uppkommit i studiens teori. Resultatet visar att åsikterna i denna fråga 
skiljer sig hos respondenterna. Några respondenter är inne på att det måste tydliggöras vem som har 
ansvaret för en ML-modell medan andra menar att det är upp till varje individ som arbetar med modellen. 
När respondenterna menar att ansvaret måste tydliggöras kan det vara att utse någon person eller någon 
gruppering på företaget som ansvarar för flera modeller. Den andra åsikten från de andra respondenterna 
i den här frågeställningen, menar att det är upp till varje inblandad person som arbetar med ML-modellen 
att ta ansvar för de utfall som modellerna ger och ha den kunskap som krävs för att det inte ska bli 
diskriminerande utfall. Om varje individ, eller en utnämnd person, ska ta ansvar för utfallen kommer de 
behöva ta egna beslut om vad som är diskriminerande, vilket riskerar att skapa problem eftersom det 
blir ett subjektivt val (Shrestha och Yang, 2019). För att undvika problem och minska olika individers 
subjektiva bedömning och tolkningar av vad som är diskriminerande (Beretta et al., 2019) i komplexa 
frågor kan en del av den framtida lösningen vara att utse en gruppering som ansvar för driften av ett 
företags ML-modeller, vilket flera respondenter lyfter. Detta skulle i så fall minska risken att en enda 
person tar beslut utifrån sitt perspektiv och den definition som passar just dem (Wong, 2020). 
 
Ett tredje spår i ansvarsfrågan uppkom också. En respondent menade att ansvaret inte kan läggas på 
företagen själva, utan menade istället att det måste till offentliga lagar som styr vad som är tillåtet. Den 
här respondenten pratade förvisso i kontexten som uthyrd konsult, men är inne på samma spår som vissa 
delar i teorin gällande regleringar (Wong, 2020). 
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5.1.3 Analysmodell 
Utifrån det som diskuterats i detta kapitel, 5 Diskussion, har en modell tagits fram för att visualisera de 
skillnader som finns i resultatet jämfört med teorin. Modellen är en sammanslagning av tidigare 
presenterade modeller, figur 1 och figur 2, och följer således samma struktur. I denna modell syns att 
faktorn “språk” har försvunnit tillsammans med lösningarna “mildra” samt den övergripande kategorin 
“verktyg”. Dessa har markerats med grått för att tydligt visa att de ej framkom i resultatet. Lösningarna 
“motverka” och “ansvar” har lagts till i modellen, vilket var något som uppkom i resultatet men som 
inte presenterades i teorin. Dessa två har fått en bredare kontur för att visualisera att de är nya. Samtidigt 
har de nya relationerna mellan faktorer och lösningar markerats ut med en bredare markering för att 
tydligt visa hur de nu hänger ihop.  
 

 
Figur 3. Modell som visualiserar skillnaderna mellan teori och resultat. 

5.2 Metod 
Utifrån den genomförda metoden, som haft en kvalitativ utgångspunkt, har arbetet haft ett strukturerat, 
noggrant och systematiskt arbetssätt. En kvalitativ forskningsmetodik valdes på grund av att syftet var 
utformat för att besvaras på ett bredare sätt där erfarenheter, åsikter och kunskap behövdes (Denscombe, 
2018). Ifall en kvantitativ forskningsmetodik hade valts hade svaren från respondenterna begränsats med 
tanke på att det inte funnits möjlighet att ställa följdfrågor eller be respondenter att utveckla sina 
resonemang. En kvantitativ forskningsmetodik hade dock givit förutsättningar att undersöka med ett 
mycket större och bredare urval, vilket i så fall hade ökat studiens trovärdighet. Följden av en kvantitativ 
metod hade dock blivit att det varit mycket svårare att ta vara på varje respondents erfarenhet. För att 
uppnå syftet valdes därför en kvalitativ metod då ett bredare perspektiv kunde ges, vilket behövs för att 
besvara studiens syfte. De frågor som ställdes i intervjuerna baserades på den tidigare forskning som i 
sin tur utgick från studiens forskningsfrågor. Detta gav en grund till att studien slutligen kunde uppnå 
syftet. 
 
Studien tar utgångspunkt i en noggrann och strukturerad planering (Denscombe, 2018). Detta för att en 
tydlig plan över hur och när de olika aktiviteterna i studien skulle utföras. Detta har även gjort att 
intervjuerna och de intervjusvar som samlats in bearbetats noggrant och strukturerat för att inget 
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intressant skulle missas. Eftersom felkällor kan uppstå i kvalitativa studier där det är lätt att forskarens 
egna åsikter förs vidare in i resultatet, var det extra viktigt med en noggrann och strukturerad bearbetning 
av intervjuerna för att tillräckligt med tid skulle finnas för att analysera materialet (Denscombe, 2018). 
Utifrån en medvetenhet kring denna risk, vilket funnits med i arbetet under hela studien, har studiens 
arbetssätt hjälpt till att minska införandet av egna åsikter i resultatet. Detta för att alla intervjuer har 
bearbetats flertalet gånger och granskats noggrant. Dock ska det påminnas om att forskaren har en 
central inblandning när det kommer till kvalitativa studier och det alltid finns risker eftersom forskarens 
värderingar, bakgrund och övertygelser har en stor betydelse i datainsamlingen samt analysen av datat 
(Denscombe, 2018). Vidare har det varit två personer som arbetat med denna studie, vilket har skapat 
förutsättningar att kontrollera med varandra hur intervjuerna uppfattats och då minskat risken för 
subjektiva tolkningar av materialet. Detta har ytterligare styrkt att respondenterna uppfattats korrekt 
jämfört med att vara ensam då det kan finns större risk att missuppfatta något.  
 
I och med den rådande pandemin i samhället utfördes intervjuerna på distans. Detta innebar att ett 
bredare urval kunde ske där ingen begränsning av respondenter inom samma ort behövde göras. Nu 
kunde respondenter istället väljas utifrån kunskap och erfarenhet på området inom den valda 
organisationen (Denscombe, 2018). Dock fanns en medvetenhet om att intervjuer över distans kan 
begränsa respondentens ansiktsuttryck och kroppsspråk vilket kan göra att det är lättare att missförstå 
varandra. Denscombe (2018) menar dock att internetbaserade intervjuer i realtid med visuell kontakt har 
samma för- och nackdelar som intervjuer ansikte mot ansikte. Att intervjuerna utfördes över distans var 
inte heller något som upplevdes påverka intervjuerna negativt. En anledning som också kan tänkas bidra 
till detta är att vi som genomfört denna studie är vana att arbeta på distans vilket samtliga respondenterna 
även var. 
 
Urvalet av respondenter var viktigt för att kunna besvara forskningsfrågorna då det undersökta området 
var komplext för en person som inte är påläst på området. Av den anledningen skedde urvalet med hjälp 
av en kontaktperson som har god erfarenhet på området samt besatt kunskap om studiens bakgrund och 
syfte. Detta hjälper till att styrka att de deltagande respondenterna har kunskap och erfarenhet på området 
(Denscombe, 2018). Då respondenterna är konsulter, vilket alla varit flera år, gör att de arbetat inom 
olika företag och olika projekt och därför erhållit kunskap och erfarenhet från varierande håll. Dock går 
det ändå att kritisera studiens urval av respondenter. Först och främst är antalet respondenter få, vilket 
medför att det inte går att generalisera eller dra några större slutsatser av resultatet. För det andra var 
samtliga respondenter anställda inom samma organisation vilket gav ytterligare begränsad bredd i det 
empiriska materialet. Om respondenter från andra organisationer deltagit, där man till exempel arbetat 
med ML under längre tid men även med mer känslig data, hade studiens resultat eventuellt kunnat bli 
annorlunda. Eftersom studien också hade ett begränsat tidsperspektiv har det inte heller funnits 
möjlighet att skapa ett representativt urval av respondenter från branschen. Således hade både ett större, 
men även ett bredare urval ökat studiens generaliserbarhet (Denscombe, 2018).  Samtidigt visade 
resultatet på mycket enade åsikter och flera av respondenterna bekräftade varandra i deras svar. Det var 
endast ett område där respondenternas svar skiljdes åt. Merparten av det empiriska materialet kan 
således, i stora drag, ses bekräfta varandra och inneha samma riktning i åsikterna. På så sätt kan det 
styrka trovärdigheten i det empiriska materialet (Denscombe, 2018). Vidare stärks även resultatet genom 
att den tidigare forskningen för studien, på flera områden, också visar liknande resultat (Denscombe, 
2018). Men man får då ha i åtanke att detta är ett begränsat urval inom en och samma organisation och 
kan därför inte generaliseras för hela branschen om inte ett större urval görs. 
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Genom användandet av en analysmall strukturerades materialet upp inför analysen, vilket bidrog till att 
få en god överblick över det empiriska materialet. Analysmallen skapade tydlighet i vad varje 
respondent sagt om de olika områdena under intervjuerna samt att det enkelt gick att se om flera 
respondenter hade liknande åsikter via färgkodningen som lades till. En tydlig begränsning med 
analysmallen går dock att se. Eftersom analysmallen skapades av forskarna i samband med denna studie 
är den inte beprövad och testad i tidigare forskning. Av den anledningen finns det risk för forskarnas 
subjektivitet vid skapandet av analysmallen och även vid användningen. Dessutom finns risken att om 
andra forskare skulle använda analysmallen skulle den kunna tolkas på ett annat sätt, vilket eventuellt 
skulle skapa ett annat resultat om studien skulle upprepas av andra forskare. 
 
Avslutningsvis har studiens forskningsfrågor besvarats via ett strukturerat, noggrant och systematiskt 
arbetssätt. Resultatet för studien anses trovärdigt då flera respondenter svarade på liknande sätt 
tillsammans med att många delar också kan stödjas i tidigare forskning (Denscombe, 2018). Den 
systematiska forskningsprocessen, som beskrivits i 2 Metod, ger samtidigt stöd till studiens 
tillförlitlighet (Denscombe, 2018). Dock är denna studie begränsad i sitt urval och kan inte användas för 
att generalisera hela branschen men kan vara en fingervisare kring hur det ser ut inom området. 

5.3 Etisk påverkan på samhället 
Denna studie har bidragit med kunskap om vilka faktorer som bidrar att diskriminerande utfall från ML-
modeller uppkommer. Studien presenterar även vilka lösningar som används i arbetet för att minska och 
motverka detta problem. I och med att mer kunskap om detta område presenteras kan studien etiskt 
påverka samhället i en positiv riktning, både på individnivå och även på samhällsnivå. Detta på grund 
av att när mer kunskap om detta område skapas och presenteras kan fler personer i samhället bli 
medvetna att tekniken de använder i vissa fall är diskriminerande, antingen mot dem själva eller andra 
grupper av människor. 
 
Studien kan påverka samhället positivt då studien samtidigt bidrar med kunskap för att lösa det problem 
som just nu skapar oetiska beslut för individer i samhället. Studien lyfter problemet, tillsammans med 
faktorer och lösningar, för att samhället i stort ska kunna skapa en större medvetenhet om det problem 
som finns och vilka konsekvenserna är. Detta kan anses kritiskt eftersom mycket med ML fortfarande 
är i ett tidigt skede och under utveckling samtidigt som området förväntas växa kraftigt i framtiden. 
Vidare kan studien bidra och påverka samhället att utvecklas i en positiv riktning i framtiden.  
 
Även om studien inte kan generaliseras för hela branschen bör företag, som arbetar med ML i 
systemutvecklingsprojekt, kunna använda studien som en upplysning för problemet och att det måste 
tas på allvar. Samtidig när området mognar, kan medlemmar i systemutvecklingsprojekt med ML, 
använda studien för att få kunskap om att det finns föreslagna verktyg och tekniker som kan hjälpa till 
att arbeta med problemet. Individer utanför branschen kan samtidigt använda studien för att få en bättre 
insikt och större medvetenhet om det problem som finns.  
 
Avslutningsvis kan studien anses lyfta det beskrivna problemområdet och bidra till att kunskapen sprids 
till en bredare publik i samhället för att fler ska kunna delta i debatten inom området. Om fler individer 
deltar i debatten kan hårdare krav ställas från samhället så att branschen prioriterar och arbetar med 
problemet. Förhoppningsvis kan företag, via systemutvecklingsprojekt, använda ML-tekniken på ett 
etiskt korrekt sätt i framtiden för att motverka den diskrimineringen som finns i samhället idag när ML-
tekniken fortsätter att växa och implementeras i fler tjänster.  
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6 Slutsatser 
Studiens syfte var att undersöka hur man i systemutvecklingsprojekt baserad på ML arbetar för att 
motverka att diskriminerande utfall uppstår. För att uppnå syftet utgick studien från två forskningsfrågor 
där den ena frågan var att identifiera vilka faktorer som bidrar till diskriminerande utfall. Den andra 
frågan var att se vilka lösningar som finns för att motverka problemet inom systemutvecklingsprojekt 
baserad på ML. Utifrån studiens resultat är det återkommande att datat som ML-modellerna tränas med 
är den mest avgörande faktorn som bidrar till diskriminerande utfall. Det är inte modellerna i sig som 
skapar diskrimineringen utan dem speglar endast den data som de tränas med. Fördomarna som finns 
djupt rotat i samhället ärvs med in i tekniken och kan skapa ännu större diskrimineringar. Av den 
anledningen blir datakvalitén en kritisk punkt när ML ska användas, och följaktligen blir 
datainsamlingsarbetet den viktigaste delen att prioritera för att motverka diskriminerande utfall. En 
annan del i det framtida arbetet att motverka problemet är att införa regleringar på området för att skydda 
individer och granska vad företag gör eftersom tekniken redan idag är en central del i samhället, vilket 
lyfts i både den tidigare forskningen samt i studiens resultat. 

Avslutningsvis är människan, och de fördomar som finns i samhället, själva grundproblemet till de 
diskrimineringar som uppstår i ML-modeller idag. Samtidigt, utifrån resultatet, är den enskilda individen 
likaså en central del i arbetet med att motverka problemet. Detta skiljer sig från studiens teori där flertalet 
tekniska verktyg presenteras för att motverka problemet. I framtiden när tekniken mognar och samtidigt 
expanderar, kommer denna typ av verktyg förmodligen att vara till stor nytta när problemet ska 
motverkas.  

6.1 Framtida forskning 
I studiens resultat framkom två områden där vidare forskning skulle behöva bedrivas för att i framtiden 
motverka problemet med diskriminerande utfall från ML-modeller. Det ena området gäller vem som bär 
ansvaret för ML-modellerna och ansvarar för att diskriminerande utfall inte ska uppstå. Studiens resultat 
visade på olika svar gällande ansvarsfrågan för modellerna där ingen av respondenterna sa att det 
egentligen fanns någon som uttalat hade detta ansvar idag. Samtidigt trodde respondenterna att det skulle 
hjälpa att motverka problemet, och anses därför vara ett viktigt område att bedriva framtida forskning 
på. Dels gällande vem som bör bära detta ansvar men också om, och på vilket sätt detta ansvar i sådana 
fall skulle motverka problemet med diskriminerande utfall från ML-modeller. 
 
Det andra området som framkom i resultatet där vidare forskning behöver bedrivas är gällande lagar och 
regleringar kring ML. Gällande detta område var de flesta respondenter eniga om att lagar och 
regleringar skulle hjälpa till att motverka diskriminerande utfall, vilket även lyfts i den tidigare 
forskningen. Dock något som respondenterna var eniga om, är att de trodde att det skulle vara mycket 
svårt och komplext att införa regleringar, men samtidigt att det på något sätt kommer behövas i 
framtiden. Följaktligen skulle vidare forskning behöva ske på området. Dels för att ta reda på hur lagar 
och regleringar skulle hjälpa till att motverka problemet samt vilka lagar och regleringar som skulle 
behöva tas fram. Slutligen även behöva undersöka hur lagar och regleringar i sådana fall kan 
implementeras i branschen.  
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Bilagor 
Bilaga 1. Intervjuguide 

Etiska frågor och aspekter 

- Förklara vårt syfte 
- Det du säger kommer att vara anonymt och endast användas till denna studie, inte i något 

annat syfte. 
- Du har rätt att avbryta intervjun om du vill.  

 
1. För att underlätta vårt arbete skulle det vara bra för oss att spela in intervjun. Är detta ok för 

dig? 

Individens bakgrund 

2. Hur länge har du arbetat med maskininlärning och vilka roller och arbetsuppgifter har du då 
haft? 

3. Vad tycker du är intressant med maskininlärning? 

Uppkomst av diskriminering 

4. Vad tror du det är som gör att diskriminerande utfall uppstår inom maskininlärning? (typ från 
datat, algoritmerna eller andra faktorer). 

- Vilka av dessa faktorer är där diskrimineringar oftast kommer ifrån? 
 

5. Finns det vissa områden inom maskininlärning eller inom vissa branscher där 
maskininlärning används där det är vanligare att diskrimineringar uppstår från 
maskininlärning? 

- Kan det vara några speciella typer av diskrimineringar? 
- Är det mot en viss typ av grupp människor? 

Motverka/arbetet med diskriminering 

6. Vilka specifika metoder, verktyg eller tekniker använder ni för att motverka/mildra 
diskrimineringar? 

- Kan du beskriva lite mer hur ni arbetar med problemet och kanske ge något mer 
exempel?  

- Hur säkerställer ni att era åtgärder ger effekt? 
- När ”nöjer” ni er och går vidare? 

 
7. Vem tycker du har ansvaret för att säkerställa att så lite diskriminering som möjligt uppstår? 

- Är det varje individ som arbetar på problemet/området?  
- Företaget?  
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- Eller ”borde” det finnas andra typer av regleringar/standarder att utgå ifrån 
 

8. Är diskrimineringar inom maskininlärning något som ni diskuterar/diskuterat på jobbet? 
- Hur? 
- Vilken typ av forum i så fall? 

 
9. Om ni upptäcker att det finns diskrimineringar, hur gör ni för att identifiera vart det 

härstammar ifrån? 
- Hur enkelt är det att förstå varför modellen är diskriminerande? 

 
10. Kan du ge något exempel där du/ni upptäckt diskriminering? 

- Vad hände och hur tacklade ni det? 
- Hur såg den efterföljande processen ut? 

 
11. Vilka insatser tycker du är viktiga att vidta om man vill arbeta för att motverka/minska 

diskrimineringar inom maskininlärning? 

 Avslutande frågor 
12. Finns det något som du känner att vi glömt att fråga som skulle vara viktigt för av vikt för 

studien eller något annat du vill ta upp eller förtydliga vidare? 
 

13. Vi kommer transkribera denna intervju, vill du att vi skickar den till dig så du kan kontrollera 
innehållet? 

 
 

Bilaga 2. Följebrev 
Följebrev som skickades ut till urvalet för intervjupersoner via mejl. 

Hej, 

Jag har fått dina kontaktuppgifter från [en annan kontaktperson på företaget] då jag och min 
klasskamrat Johan ska genomföra en studie hos er på [verksamheten]. Vi är två studenter från 
programmet informatik med inriktning systemutveckling som läser sista terminen och ska nu skriva 
vår C-uppsats som examensarbete. Under vår studie kommer vi att ha [kontaktperson] som vår mentor 
som ska vägleda oss i vårt arbete. 

Vi vill utföra en studie gällande diskriminerande utfall från maskininlärningsmodeller. Syftet kommer 
dels vara att undersöka vilka faktorer som påverkar att diskriminerande utfall uppstår från 
maskininlärningsmodeller samt studera hur ni jobbar i förhållande till detta problem och då kolla hur 
man kan arbeta för att motverka/minska detta problem. 

Vi kommer genomföra denna studie via en intervju där du får chansen att ge dina åsikter och 
erfarenheter på detta område. Av dessa anledningar letar vi efter dig som jobbar och/eller har 
erfarenhet på området maskininlärning och kan tänka dig att ställa upp på en intervju som bör ta runt 
max 30-45 minuter. Vår önskan hade varit att kunna börja med intervjuerna redan nästa vecka men 
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vi förstår också att detta kommer med lite kort varsel. Annars planerar vi även för att genomföra 
intervjuer under veckan efter, alltså v. 48. Så om du vill hjälpa oss och ställa upp i vår studie får du 
gärna svara på detta mejl så vi vet att du vill ställa upp och sedan kommer jag att skicka ut två mejl 
till dig via en sida som heter Doodle där du kommer kunna boka den tiden som passar dig för att 
genomföra intervjun, antingen under v.47 eller v.48. 

Vi planerar att genomföra intervjuerna online med tanke på Covid-19 och då genomför vi dem via 
Zoom och skickar i så fall ut en länk till dig som du bara använder för att komma till vårt Zoom-rum. 

Vi skulle vara så tacksamma om du vill ställa upp och hjälpa oss! 

Önskar dig en fortsatt fin dag! 

Med vänliga hälsningar, 

Ebba Wedin & Johan Eriksson 
 

Bilaga 3. Analysmall 
Analysmall som användes vid analys av det empiriska materialet 

 


