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Koneoppimisalgoritmien kayttd rekrytoinnissa on yleistynyt viime vuosien aikana. Tekoaly tarjoaa
rekrytoinnissa mahdollisuuksia prosessien tehostamiseen ja automatisointiin, mutta tuo samalla
mukanaan eettisia haasteita. Tassa tutkielmassa tarkastellaan koneoppimisalgoritmien kayttoa
rekrytoinnissa. Ensimmaéisena tavoitteena on tarkastella sitd, millaisia ongelmia algoritmien k&ytto on
aiheuttanut rekrytoinnin kontekstissa. Toisena tavoitteena on tarkastella, millaisilla tekniikoilla
koneoppimisalgoritmien aiheuttamaa syrjintaa voidaan rekrytoinnissa vahentad. Tutkielma toteutettiin
kirjallisuuskatsauksena.

Tutkielmassa havaitaan, ettd koneoppimisalgoritmien kaytto rekrytoinnissa voi aiheuttaa ongelmia
koulutusaineiston epdedustavuuden, algoritmien suunnittelun vinoumien seka paatoksenteon
lapindkymaéttdomyyden takia. Nailla ongelmilla on erityisen merkittavia vaikutuksia tydnhakijoiden
esikarsinta- ja valintavaiheissa. Liséksi tuloksissa havaitaan, etta algoritmien tekemaa syrjintaa
voidaan vahentaa kolmella keskeisella tekniikalla: esikasittelylla, prosessoinninaikaisella késittelylla
ja jalkikasittelylla. Esikasittelyssa korostuvat aineiston muokkaus ja sensitiivisten piirteiden
poistaminen ja piilottaminen, kun taas prosessoinninaikaisessa kasittelyssa algoritmin
toimintalogiikkaa pyritddn muokkaamaan oikeudenmukaisempaan suuntaan. Jalkikasittelyssa joko
tasapainotetaan algoritmin tuottamia tuloksia oikeudenmukaisuusmittarien avulla tai lisataan
algoritmien selitettavyytta ja lapinakyvyytta.

Syrjinnan véhentdmisen tekniikoilla on saatu muokattua algoritmeja oikeudenmukaisempaan
suuntaan, mutta tasta huolimatta syrjinnéan taydellinen poistaminen algoritmeista on haastavaa ja
kaytetyt tekniikat voivat vaikuttaa haitallisesti algoritmien ennustetarkkuuteen. Tutkielman tulosten
perusteella algoritmien kéytto rekrytoinnin karsinta- ja valintavaiheissa vaatii kriittista tarkastelua,
sill4 algoritmien toiminta voi toisintaa tai jopa vahvistaa yhteiskunnallista epatasa-arvoisuutta.
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1 Johdanto

Tekodly ja sen keskeinen osa-alue koneoppiminen ovat tuoneet merkittavid toimintatapojen
muutoksia monelle toimialalle, kuten rekrytointiin. Rekrytoinnissa tekoalyé on alettu
hyodyntdd muun muassa lupaavien tyonhakijoiden etsimiseen, tydhakemusten lapikéayntiin ja
videohaastattelujen analysointiin. Koneoppimisalgoritmit pystyvat analysoimaan suuria
tietomaarid, mika on auttanut yrityksiad tehostamaan hakemuksien kasittelyd. Prosessien
sujuvoittamisen liséksi algoritmien systemaattisuuden on odotettu lisddvan rekrytoinnin
objektiivisuutta ja l&pindkyvyyttd, silla algoritmien toiminta perustuu opittuihin malleihin
pikemminkin kuin inhimillisiin arvioihin. [1] Vaikka tekoélyn avulla voidaan saavuttaa
jarjestelmallisempia rekrytointimenetelmid, on kuitenkin huomattu, etta tekoalytyokalut
voivat toisintaa tai jopa vahvistaa rekrytoinnissa valmiiksi olemassa olevia syrjinndn muotoja
[2], [3], mika heré&ttad tarpeen pohtia tekodlyn ké&yton eettisyytté rekrytoinnissa. Rekrytoinnin
kontekstissa on keskitytty muun muassa sukupuoleen, ikéan ja etnisyyteen kohdistuvaan
syrjintaan [1], [2], [3], [4], [5], [6]. Eettiset kysymykset liittyvét paitsi syrjinnan
mahdollisuuteen myds siihen, miten tekoalytyokalujen paatoksenteon avoimuus ja
selitettdvyys voidaan taata [4]. Automaattisten jarjestelmien kayttoa saadelldan lisaksi
hallinnollisesti, minka takia tyokalujen syrjintéan ja avoimuuteen tulee kiinnittd4d huomiota.
Esimerkiksi Euroopan unionin tietosuoja-asetus (GDPR) séataa selitysoikeudesta, jonka
mukaan kansalaisilla on oikeus pyytaa selitys heisté tehtyisin algoritmisiin paatoksiin ja vaatii

mya0s toimenpiteitd syrjivien vaikutusten estdmiseksi arkaluonteista tietoa kasiteltdessa [7].

Taman tutkielman tavoitteena on tarkastella koneoppimisalgoritmien tekeméaé syrjintaa
rekrytoinnissa. Tutkielmassa tarkastellaan ensinnékin sitd, miten koneoppimista on
aikaisemmin hyodynnetty rekrytoinnissa ja millaisia ongelmia siitd on seurannut. Toiseksi
tutkielmassa tarkastellaan koneoppimismallien tekeman syrjinnan vahentamisen tekniikoita.
Tarkastelun keskidssé on algoritmien mahdollisesti aiheuttama epésuora institutionaalinen ja
rakenteellinen syrjintd, jossa tekodlyn voi ajatella uusintavan kehittajansg, kayttajansa ja
laajemmin yhteiskunnassa vaikuttavia oletuksia reiluudesta ja oikeudenmukaisuudesta.
Tutkielmassa ei kuitenkaan kasitelld kaikkia tekodlyn ja koneoppimisen eettisia ulottuvuuksia.
Esimerkiksi juridiset ja saantelyyn liittyvat kysymykset seka tietoturva ja yksityisyys rajataan
tutkielman ulkopuolelle. Mydskaan tekodlyn kayton taloudellisia nékokulmia ei kasitella.
Tutkielman tavoitteena on keskittya erityisesti syrjinnan ja oikeudenmukaisuuden

nakokulmiin.



Tutkimusongelmaa lahestytddn kahden tutkimuskysymyksen kautta:
TK1 Mita ongelmia koneoppimisalgoritmien kaytdsta on ilmennyt rekrytoinnissa?

TK2 Milla tekniikoilla rekrytoinnissa ilmenevaa koneoppimisalgoritmien tekemaa

syrjintad voidaan vahentaa?

Tutkielma toteutettiin Kirjallisuuskatsauksena. Tiedonhaussa kéytetyt tietokannat olivat ACM
Digital Library, Web of Science ja IEEE Xplore. Tutkielman tiedonhaun kulkua on
havainnollistettu kuvassa 1. Jokaisessa tietokannassa hakukierroksia tehtiin kaksi.
Ensimmaisella Kierroksella otsikosta haettiin tietoa hakulausekkeella ("machine learning” OR
"artificial intelligence” OR Al OR algorithm) AND (recruit* OR hiring OR employ* OR
resume OR interview) ja abstraktista lisédksi lausekkeella (bias OR *fair*). Toisella
hakukierroksella otsikosta haettiin tietoa hakulausekkeella (recruit* OR hiring OR employ*
OR resume OR interview) AND (bias OR *fair*) ja abstraktista hakulausekkeella ("machine
learning™ OR "artificial intelligence™ OR Al OR algorithm). Rekrytointia kuvaavien
hakutermien rajaamisella otsikkoon haluttiin varmistaa, ettd hakutuloksissa keskityttiin

rekrytointiin eiké syrjintaan yleisella tasolla.

Haun tekemisen jalkeen tuloksista luettiin ensin 1&pi otsikot ja abstraktit. Kriteereiné
tutkimuksen valitsemiselle jatkoon oli se, etta tutkimuksessa késiteltiin
koneoppimisalgoritmien tekemaa syrjintaa rekrytoinnissa. Toisen tutkimuskysymyksen
kohdalla kriteerind oli, ettd tutkimuksessa sovellettiin jotain syrjinnan véhentamisen
algoritmista menetelméaa rekrytoinnin kontekstissa. Sopivista tutkimuksista otettiin mukaan
ne, jotka oli julkaistu JUFO-tasoltaan vahintaan tason 1 julkaisussa. Artikkelien syvemmaéssa
analysoinnissa lopullisen aineiston maaraksi saatiin yhteensa 30 tutkimusartikkelia tai

seminaarijulkaisua, joista toisen tutkimuskysymyksen aineistoksi valikoitui 11 tutkimusta.

ACM Digital Library 73 ) o
Lopullinen aineisto
Otsikoiden ja 30
J Artikkelien /

182 abstraktien |apikaynti 57 syvempi | 1
FEEEE T s analysointi Toisen

tason tarkistus
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IEEE Xplore aineisto

Web of Science

Kuva 1. Tiedonhakuprosessi.



Tutkielma rakentuu johdannon lisdksi kuudesta paaluvusta ja yhteenvedosta. Luvussa 2
esitelldén ensin koneoppimista tekodlyn osa-alueena seké kaydaan lapi tutkielman kannalta
olennaiset koneoppimisen kasitteet. Taman jalkeen luvuissa 3 ja 4 tarkastellaan syrjinnan
kasitettd seké syrjintdan ja oikeudenmukaisuuteen liittyvia eettisia nakokulmia. Luvussa 5
keskitytaan tekodlyavusteisen rekrytoinnin tuomiin haasteisiin, minka jalkeen luvussa 6
tarkastellaan koneoppimisalgoritmien tekemén syrjinnan vahentdmiseen kéytettyjé tekniikoita
rekrytoinnissa. Luvussa 7 pohditaan tutkielman tuloksia ja luvussa 8 on tutkielman yhteenveto

sekd vastaukset tutkimuskysymyksiin.



2 Mita tekoaly on?

Tekodlysta on 2010-luvulta lahtien tullut yha merkittdvampi osa teknologista kehitysta
koneiden nopeutumisen ja datan maaran valtavan kasvun seurauksena [8, s. 2]. Laveasti
miellettyna tekodalyn historia yltaa jopa varhaismoderniin 1600- ja 1700-lukujen
mekaniikkaan ja erityisesti laskukoneisiin ja automaatteihin seké niiden herattamiin
filosofisiin pohdintoihin. Modernina tieteellisena projektina tekoaly alkaa kuitenkin

konkretisoitua 1900-luvun puolessa vélissa. [9]

Vaikka tekoélyyn perustuvia tai sitd kayttavia sovellutuksia esiintyykin nykyaan hyvin
laajalti, ei sille kuitenkaan ole muodostunut yhtd ainoaa vakiintunutta maaritelmaa [9].
Kielitoimiston sanakirja méérittelee tekodlyn koostuvan “tietokoneen toiminnoista, jotka
jaljittelevit ihmiselle tyypillisid dlykkyytta vaativia toimintoja” [10]. Toisaalta tekodlyn on
sanottu olevan itsessadn alykésta: yksi esimerkki tallaisesta maaritelmasta on, ettd tekoaly on
alya, joka havainnollistuu algoritmien kautta [11, s. 7]. Tekoélylla voidaan kuitenkin viitata
konkreettisen teknologisen sovelluksen lisaksi myds laajemmin alykkaita jarjestelmia ja
niiden kehittdmista tutkivaan tieteenalaan [12]. Tekodlya voidaan siis yhtaalta lahestya
kaytannollisesséd mielessd apuvélineena tiettyjen teknologioiden kehittdmiseen, toisaalta sita
voidaan ajatella jopa yhten& alykkyyden muotona. Jalkimmainen lahestymistapa on heréttanyt
keskustelua siitd, mita alykkyys ylipaataan on ja voiko koneella olla alya, vai onko alykkyys
vain ihmisten ja eldinten ominaisuus [11], [12]. Mé&éritelmaeroista riippumatta jokaiseen
ldhestymistapaan ndyttaa yhdistyvan koneen kyky suorittaa monimutkaisia tehtévia ilman
ihmisen jatkuvaa valvontaa ja ohjausta sekd kyky oppia menneisyydessa tehdyista virheista

koneen suorituskykyé parantaen [13, s. 651].

Tekoélyn osa-alueisiin kuuluu koneoppiminen, neuroverkot seka syvaoppiminen, joiden
suhteutumista toisiinsa on kuvattu kuvassa 2. Téassa kappaleessa keskitytddn naihin osa-
alueisiin, ensin kone- ja syvaoppimisen ja sitten tekoalyyn tiiviisti liittyvaan luonnollisen
kielen esittelyyn. Samalla esitell&&n kirjallisuuskatsauksen tulosten kannalta oleellisia

tekodlyn menetelmié.



Tekoaly

Koneoppiminen

Syvaoppiminen

Kuva 2. Tekoélyn osa-alueet Tuomisen ym. [8] mukaan.
2.1 Koneoppiminen ja syvaoppiminen

Koneoppimisessa kone oppii toistuvista malleista ilman ihmisen jatkuvaa puuttumista
oppimisprosessiin [8, s. 6]. Koneoppimisalgoritmit oppivat I0ytdmaan aineistossa toistuvia
rakenteita ja kayttavat niitd ennusteiden tekemiseen ja luokitteluun. Algoritmit toimivat
ihmisen antaman tehtdvan mukaisesti ja muokkaavat toimintaansa autonomisesti oppimisen
edetessé. [11, ss. 83-84] Koneoppimista sovelletaan monella alalla, kuten
kasvojentunnistuksessa, markkinoinnissa, opiskelijavalinnoissa ja rekrytoinnissa. Myos
esimerkiksi sosiaalisen median mainosten takana on koneoppimismalleja, jotka perustavat
suosituksensa kayttdjan selaushistoriaan. Oppimisprosessi perustuu koulutusaineistoon, jonka
avulla algoritmit oppivat suorittamaan haluttua tehtavad. Koulutusaineiston lisaksi
algoritmeille syOtetdan erillisté testiaineistoa arvioimaan algoritmin yleistamiskykya. [14, s.
179] Algoritmin koulutuksen jéalkeen sita voidaan kéyttaa halutun tehtavan parissa, kuten
edelld mainittuun sosiaalisen median mainosten ja muidenkin sisaltdjen raataloityyn

kohdentamiseen.

Koneoppiminen jaetaan oppimisen tyylin perusteella ohjattuun oppimiseen, ohjaamattomaan
oppimiseen ja vahvistettuun oppimiseen [8, s. 6]. Ohjatussa oppimisessa aineisto siséltaa
ohjelmoijan valmiiksi luokittelemia sydte—tavoite-pareja ja kone oppii luokittelemaan
saamaansa aineistoa samankaltaisiin pareihin [13, s. 653]. Ohjattu oppiminen voi olla
menetelmiltaan joko luokittelua tai regressiota aineiston luonteen mukaan: diskreetin
aineiston tapauksessa kaytetaan luokittelua ja jatkuvassa aineistossa taas regressiota.

Esimerkki luokittelusta on roskapostisuodatin, jonka ohjelmoija kouluttaa aluksi



luokittelemaan tietyn tyyppiset viestit roskapostiksi. Algoritmin koulutuksen edetessé
algoritmi oppii paatteleméaan itse, mitka viestit ovat roskapostia. Esimerkkejé regressiosta
ovat taas lampdtilan tai tuotteen hinnan maarittdminen. [8, s. 13] Ohjaamattomassa
oppimisessa ohjelmoija ei syoté koneelle valmiiksi luokiteltua aineistoa, vaan kone luokittelee
aineistoa itse oman logiikkansa mukaisesti [11, ss. 85-86]. Kone yrittaa tallgin 10ytaa
aineistosta riippuvuuksia ja samankaltaisuuksia ja ryhmittelee aineistoa klustereiksi
Ioytdmiensé tulosten perusteella. Ryhmittelyn tuloksena saman ryhmén sisalla olevilla
entiteeteilla pitéisi olla keskend&dn enemmaén samankaltaisia piirteita kuin toiseen ryhmaan
kuuluvien entiteettien kanssa. [8, s. 13] Esimerkkind ohjaamattomasta oppimisesta voi kdyttaa
kuvantunnistusalgoritmia, jossa koneelle syotetd&dn miljoonia kuvia, kone tunnistaa kuvista
kissan kaltaisia hahmoja ja muodostaa niisté sitten yhden klusterin [13, s. 653]. Kolmannessa
kategoriassa, vahvistusoppimisessa, koneelle annetaan palautetta sen tuottaman tuloksen
mukaan. Esimerkiksi shakinpeluualgoritmissa koneelle voitaisiin antaa positiivista palautetta
voiton jalkeen ja negatiivista palautetta havion yhteydessé. Tallgin kone oppii muuttamaan

voittoa tai havitté edeltaneitéd toimintoja saamansa palautteen perusteella. [13, s. 653]

Oppimisen tyyli ja valittu algoritmi valitaan kasilla olevan ongelman mukaan. P&atokseen
vaikuttavat muun muassa késiteltdvan datan laatu ja maaréa. [8, s. 14] Suuren aineistomééaran
kasittelyyn soveltuvat algoritmit perustuvat erityisesti syvaoppiville neuroverkoille.
Neuroverkot ovat ihmisen ja eldinten aivoissa olevia hermosolujen muodostamia verkostoja
[14, s. 245]. Tekoalyn kontekstissa neuroverkot ovat nait4 verkostoja jaljittelevia teknisia
rakenteita. Neuroverkot ovat hyddyllinen valine ison aineistomaaréan hallitsemiseen ja
neuroverkot ovatkin yleistyneet 2010-luvulta lahtien aineiston maarén kasvun seurauksena.
[8, ss. 6-7] Neuroverkot rakentuvat eri tehtdvia suorittavista kerroksista. Moderneissa
neuroverkkoteknologioissa kerroksia on useita, jolloin niistd muodostuva kuvio on syvé ja
monikerroksinen. Neuroverkkojen lahestymistapaa tekoélyteknologioihin kutsutaankin

syvaoppimiseksi. [15, ss. 1-2]

Yksinkertaisin neuroverkko, perseptroni, koostuu kahdesta kerroksesta, syote- ja
ulostulokerroksesta. Monimutkaisemmissa neuroverkoissa on piilokerroksia syote- ja
ulostulokerrosten vélissa ja néité verkkoja kutsutaan monikerroksisiksi perseptroneiksi (engl.
multilayer perceptron, MLP). [15, s. 5] Jokaisella kerroksella sijaitsee useita kerrosten
matemaattiset operaatiot suorittavia neuroneita. Neuroverkon tekemat matemaattiset
operaatiot perustuvat yhdistettyyn laskentaan, jossa sydtekerros ottaa ensin vastaan

neuroverkolle syotettavén aineiston. Piilo- ja ulostulokerroksen neuroneissa lasketaan



syotteiden painotettu summa, johon lisatdan lopuksi neuronin vakiotermi. Summa vieddén
lopuksi aktivointifunktioon, josta saatu tulos lahetetdan verkossa eteenpain seuraavalle
neuronille. [8, s. 24] Neuroverkot oppivat koulutuksen yhteydessé syotteiden ja tulosteiden
valisen suhteen, minka jalkeen ne pystyvat yleistdimaan tietoja ja tuottamaan aineistosta
ennusteita [16, ss. 24-25].

Monikerroksisessa neuroverkossa syote etenee kerros kerrokselta kohti ulostulokerrosta siten,
ettd edellisen kerroksen neuronien tulosteet toimivat toisen neuronikerroksen neuronien
syotteind. Monikerroksiset neuroverkot koulutetaan kolmivaiheisella
takaisinkytkentaalgoritmilla (engl. back propagation algorithm). Kun syétteet ovat kulkeneet
verkon l&pi, ulostulokerroksen tulosta verrataan haluttuun lopputulokseen virheen
laskemiseksi. Koulutuksen toisessa vaiheessa verkon painoja sdédetéén virheen perusteella
taaksepdin edeten. Naita vaiheita toistetaan, kunnes verkko alkaa tuottaa haluttuja tuloksia.
[16, ss. 56-58] Monikerroksisia neuroverkkoja hyédynnetaan nykyaén laajasti monissa eri
sovelluksissa, kuten luonnollisen Kielen kasittelya vaativissa tehtavissa, joissa koneen tulee
oppia kasittelemaan kielen rakenteita ja tekemadn niista ennusteita [13, s. 856]. Seuraavassa
alaluvussa kuvaillaan luonnollisen kielen kasittelyn keskeisia piirteita.

2.2 Luonnollisen kielen kasittely

Luonnollisen kielen kasittely (engl. Natural Language Processing, NLP) on monitieteinen
tutkimusala, joka yhdistaa kielitietieteen, tietojenkaésittelytieteen, psykologian, kognitiotieteen
ja neurotieteen tekstiaineistojen késittelyssa. Luonnollisen kielen kasittely voidaan maaritella
monin eri tavoin [8, s. 64], mutta tassa tutkielmassa luonnollisen kielen kasittelylla
tarkoitetaan ihmiskielten automaattista késittelya ja yhdistelya. Kasittely voi tarkoittaa
yksinkertaisempia, séannollisilla lausekkeilla tehtyja merkkijonojen mallintamisalgoritmeja
tai kehittyneempié neuroverkkoja toiminnassaan hyodyntéavia jarjestelmia [17, s. 3]. Tekoalyn
yhteydesséa luonnollisen kielen kasittely liittyy pyrkimykseen opettaa koneita suorittamaan
erilaisia kieleen liittyvia tehtdvié ja oppimaan luonnollisen kielen rakenteen syvéaoppivien
neuroverkkojen avulla [13]. Koneoppimismenetelmien kayttd luonnollisen kielen kasittelyssa
on ollut hallitseva I&hestymistapa 2000-luvulta l&htien, kun t&t& ennen kéytettiin 1&hinna

diskreettejé tilastollisia menetelmia [17, s. 4].

Luonnollisen kielen késittelyssa neuroverkon syotteend kdytetdan sanojen vektoripohjaisia
esityksia ja neuroverkkoa koulutetaan taaksepéin suuntautuvan takaisinkytkennan avulla.

Vektorit voidaan muodostaa joko laskemalla vektorin arvo manuaalisesti (tekstin koodaus,



engl. text encoding) tai kouluttamalla neuroverkkoa (sanan vektorointi, engl. word
vectorization). Tekstin koodauksessa teksti pyritddn muuttamaan numeeriseen muotoon, jotta
sitd voidaan kasitelld ja analysoida tietokoneella. Tekstin koodaus voidaan tehda pienille
aineistoille luokittelemalla aineistoa yksitellen sana kerrallaan, kun taas suuremmille
aineistoille kaytetddn sanojen esiintymistiheyteen tai indeksiin perustuvaa koodausta. Sanan
vektoroinnissa taas jokainen sana esitetddn neuroverkon avulla luotuna vektorina eli
sanaupotteena (engl. word embedding). [18, ss. 82-101] Sanaupotteita kdytetdan 16ytdmaan
usein yhdessi esiintyvid sanoja. Esimerkiksi sanat maali”, ”turnaus” ja ”seura” liittyvit
urheiluaiheisiin, kun taas “osake”, ”laina” ja toimitusjohtaja” talousaiheisiin.

Vektoriavaruusesitysta kayttamalla pyritadn arvioimaan sanojen samankaltaisuutta

mittaamalla niiden etdisyyksia vektoriavaruudessa. [17, s. 50]

Nykyaén luonnollisen kielen kasittelyyn pohjautuvia tekoalysovelluksia on useita, joista ehka
yleisesti tunnetuimpia ovat chatbotit, kuten ChatGPT, seké kielen kdantamiseen tarkoitetut
koneet, kuten DeepL. Luonnollisen kielen késittelyyn pohjautuvia tekoélysovelluksia on
integroitu niin ihmisen arkeen kuin liiketoimintaan muokaten p&atoksentekotapojamme.
Esimerkiksi liiketoiminnassa organisaatiot pystyvat kasittelem&an paljon aikaisempaa isompia
tekstiaineistoja nopeammin ja tehokkaammin, jolloin tiettyja ennen manuaalisesti tehtyja

analyyseja on ulkoistettu tekoalysovellusten tehtavaksi. [17, s. 3]



3 Syrjinta ja oikeudenmukaisuus

Syrjinnan késitteelle ei ole yhté yleisesti omaksuttua ja ilmién kaikkia aspekteja tyhjentavasti
huomioivaa mééritelmaa [19]. Erd&n ndkemyksen mukaan syrjintdd voi lahestya kaytantona,
toimintana tai politiikkana, joka asettaa syrjittyja yksiloita epdedulliseen asemaan suhteessa
ei-syrjittyihin sen perusteella, etté syrjityt kuuluvat tai heidan katsotaan kuuluvan johonkin
merkittavaan (engl. salient) sosiaaliseen ryhmaan. Talldin toiminta, kayténto tai politiikka
kohdistuu joihinkin henkil6ihin sen perusteella, ettd he ovat tai heidén arvioidaan olevan osa
tallaista ryhmaa. [19], [20] Esimerkkej& tallaisista sosiaalisista ryhmista ovat sukupuoli,
etnisyys, uskonto ja seksuaalinen suuntautuminen, mutta relevantteja ryhmien jasentymisen
tapoja voi olla muitakin eiké tutkimuskirjallisuudessa ole yksimielisyytta siitd, mitkd ryhmista
ovat merkittavia ja miksi [19]. Ryhmida voidaan hahmottaa myds suojeltujen perusteiden tai
suojattujen ominaisuuksien (engl. protected grounds) kasitteen kautta: talléin syrjinnén
kieltavé lainsd&danto ikdan kuin suojaa tietyt ominaisuudet, joita ei saa kayttaa
arviointiperusteena esimerkiksi rekrytointitilanteessa [21]. Syrjinnéssa kyse ei ole kuitenkaan
jaottelusta ryhmiin sindnsd, vaan jaottelusta seuraavasta haitasta, joka kohdistuu tiettyihin
yksil6ihin ja ryhmiin, mutta ei toisiin. Syrjinnén kasittelyssa vertailu ja suhteellisuus ovatkin
merkittdvassa asemassa ja ne selittavat, miksi syrjinta on lahell& tasa-arvon késitetta.

Suhteellinen haitta implikoi loogisesti epatasa-arvoa syrjittyjen ja vertailuluokan valilla. [19]

Syrjinnan késitteen tarkemmaksi tarkastelemiseksi ja syrjinndn muotojen jaottelemiseksi on
kehitetty useita erilaisia alakasitteita ja nakokulmia. Suoralla syrjinnalla tarkoitetaan
tarkoituksellista eriarvoista kohtelua yksilon ryhmajasenyyden perusteella. Tietyn etnisen
ryhmén edustajien paésyn kieltdminen ravintolaan pelkastadn heidan etnisen taustansa vuoksi
on suoran syrjinnan selkeé esimerkki. Suorasta syrjinnasta voi kuitenkin olla kyse myos
silloin, jos toiminta tai politiikka kohdistuu haitallisesti tiettyyn ryhmaan, vaikka ryhmaéa ei
suoranaisesti nimettaisikaan. [19] Toisen nakokulman mukaan suorasta syrjinnésté on kyse,
kun suojeltujen ominaisuuksien osalta ihmisid kohdellaan vahemman suopeasti kuin toisia
kohdellaan, on kohdeltu tai kohdeltaisiin vastaavassa tilanteessa [21]. Kirjallisuudessa on
myaos esitetty, ettd suoraa syrjintéa voi esiintyé silloin, kun toiminnan tosiasiallisena
tarkoituksena ei ole syrjid. Suoraa syrjintaa voi tdaméan nakemyksen mukaan olla myds
valinpitamatdn asenne mahdollisesti relevanttien ryhmien oikeuksia kohtaan tai yleinen
ennakkoluuloisuus, joka aiheuttaa suhteellisen haitan ryhmalle ja sen jasenille. Tét4 kutsutaan

myaos syrjinnéksi erilaisen kohtelun kautta (engl. disparate treatment discrimination). [19]
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Konkreettinen esimerkki syrjinnasta erilaisen kohtelun kautta on tilanne, jossa tyonantaja
hylkaa naispuolisen hakijan insindorin tehtavaan, koska uskoo, etteivat naiset sovi teknisiin
ammatteihin. [22, s. 13] Epasuorassa syrjinndssa syrjivia kaytantoja ei ole suunnattu suoraan
tiettyd ryhmaéa ja sen jasenia vastaan, mutta toimi tai valitut kdytannoét vaikuttavat silti
suhteettomasti tdhan ryhmaan — vaikka tahallisuutta, ongelmallisia ennakkoluuloja tai
valinpitamattomyytta ei olisikaan 1&dsna [19]. Toisen ndkdkulman mukaan epésuoraa syrjintéé
esiintyy tilanteessa, jossa ndenndisesti neutraali jarjestely, kriteeri tai toiminta asettaisi
ihmiset, joilla on suojeltuja ominaisuuksia, vahingolliseen asemaan suhteessa muihin, ellei
tuo jarjestely, kriteeri tai toiminta ole oikeutettu objektiivisesti legitiimilla tavoitteella ja
keinot ovat myds seka kohtuullisia etta tarpeellisia [21]. Epdsuoraa syrjintdd kutsutaan myos
syrjinnéksi erilaisten vaikutuksien kautta (engl. disparate impact discrimination). Esimerkki
syrjinnasta erilaisten vaikutusten kautta on rekrytoinnissa kaytetty kykytesti, joka vaikuttaa
ulkoisesti neutraalilta mutta jonka tulokset heijastavat koulutusjarjestelman eriarvoisuuksia,
mink& vuoksi tietty etninen ryhma menestyy heikommin. Jos testin kdytolle ei ole painavaa
liiketoiminnallista perustetta tai jos on olemassa vdhemman syrjiva vaihtoehto, on kyse

syrjinnasta erilaisten vaikutusten kautta. [22, s. 14]

Syrjintaa voi myos seurata kollektiivisen toiminnan myotéa eika vain yksittaisten henkildiden
toimesta. Organisationaalisesta syrjinnasta on kyse, kun kollektiiviset toimijat, kuten
yritykset, yliopistot tai valtiolliset virastot, toimivat syrjivasti. Organisationaalinen syrjinta
voi olla sekd suoraa etté epasuoraa. Rakenteellisella tai institutionaalisella syrjinnalla
pyritadan taas kuvaamaan tilannetta, jossa yhteiskunnan lait, séannét tai tavat johtavat
systemaattisesti tiettyjen ryhmien epaedulliseen asemaan. Institutionaalisen syrjinnan muodot
liittyvat organisaatioiden ja yhteiskuntarakenteiden luomiin esteisiin, jotka asettavat tietyt
ryhmé&t huonompaan asemaan pitkalld aikavalilla. Vaikka téllaisten syrjivien saantojen
historiallisena taustana usein saattaakin olla tarkoituksellinen toiminta organisationaalisen
syrjinnan muodossa, rakenteellisella syrjinnalla pyritddn kuvaamaan korostetusti epasuoraa
syrjintad, joka on seurausta yhteiskunnan vakiintuneiden séantdjen usein piilevistakin
vaikutuksista ja joka eroaa késitteellisesti yksilGiden tai organisaatioiden tekemasté suorasta

syrjinnasté. [19]

Erillisend syrjinndn muotona voi pitdd myos niin kutsuttua véalillistd syrjintéa eli syrjintaa
valittgjan kautta (eng. discrimination by proxy), jonka voi mieltaa eréanlaiseksi
valitapaukseksi suoran ja epdasuoran syrjinnan vélilla. Tallaista syrjintdd on aikaisemmin

tutkittu muun muassa juuri koneoppimisalgoritmien ndkokulmassa. Valillisté syrjintaa
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tapahtuu, kun algoritmeja hyodyntava rekrytointisysteemi kayttda ndenndisesti neutraalia
ominaisuutta korvaajana suojellulle perusteelle ja valittajan ké&ytto johtaa tiettyyn vahinkoon
niille hakijoille, jotka assosioituvat suojeltuihin perusteisiin. Valillisessa syrjinnassa
ongelmana on se, ettd algoritmit voivat rakentaa vélittdjia, jotka korreloivat ryhméjésenyyden
kanssa ja tehda rekrytointipadtoksia osittain niiden perusteella. Talloin paatokset voivat johtaa
samankaltaisiin lopputuloksiin kuin tilanteessa, jossa p&atos olisi perustunut suojeltuun
ryhmajasenyyteen. Vélittdjien havaitseminen on hankalaa koneoppimisalgoritmien
lapindkyvyysongelmien takia, minkéa liséksi systeemi voi myds peittad syrjinnasta kertovia

vihjeitd. Tamén liséksi ihmiset eivat usein pysty identifioimaan itse valittdjia. [21]

Syrjinnasta aiheutuu monenlaisia seurauksia syrjinnan kohteena oleville yksilGille tai
ryhmille. Eriarvoinen kohtelu syrjinnan kohteena oleviin sosiaalisiin ryhmiin vaikuttaa ndiden
ryhmien jasenten mahdollisuuksiin toimia yhteiskunnassa tasa-arvoisina jasenina. Syrjinta
rikkoo myds ihmisoikeuksia, sosiaalista ja yhteiskunnallista tasa-arvoa seka dehumanisoi sen
kohteena olevia ryhmia ja niiden jasenia. Lisaksi syrjinté rikkoo yksildiden oikeuksia tulla
kohdelluksi tasavertaisesti ilman perusteetonta haittaa tai vahattelya seké yll&pitaa ja pahentaa
eriarvoisuutta yhteiskunnassa, miké heikentda kohderyhmien jasenten mahdollisuuksia itsensa
toteuttamiseen ja yhteiskunnalliseen osallistumiseen. Syrjinta esimerkiksi estdd vahemmistoja
saamasta samoja mahdollisuuksia tyopaikkoihin tai koulutukseen. Liséksi syrjinta alentaa sen
kohteena olevien ryhmien jasenid moraalisesti alempiarvoisiksi ja asettaa heidat alisteiseen
asemaan, jossa he ovat alttiina hyvaksikaytolle tai syrjaytymiselle. [19]

Tassa tutkielman kannalta merkittévin syrjinndn muoto on epdsuora institutionaalinen ja
rakenteellinen syrjinta. Syrjinta ei usein ole suoraa ja tarkoituksellista, vaan se voi olla
seurausta yhteiskuntaan syvaan juurtuneista tiedostamattomista oletuksista ja rakenteellisista
tekijoista. Tekodlyjarjestelmat, kuten koneoppimisalgoritmit, heijastavat usein kehittdjansé ja
kayttdjansa oletuksia reiluudesta ja oikeudenmukaisuudesta. Jos néité oletuksia ei
kyseenalaisteta riittavéasti, hyvaa tarkoittavat henkil6t voivat tulla osaksi syrjivien prosessien
uusintamista yhteiskunnassa. [23] Syrjinté on tiiviisti yhteydessa oikeudenmukaisuuteen:
syrjinta véhent&a oikeudenmukaisuutta seké sosiaalisella ettd distributiivisella tasolla, kun
taas oikeudenmukaisuus edellyttad syrjinnan vélttdmista ja yhteisen moraalisen tasa-arvon
kunnioittamista. [19] Oikeudenmukaisuuden kysymykset liittyvét yleisell& tasolla siihen,
miten yksil6iden tulisi kohdella toisiaan, millaisia lakeja tulisi sadtaa ja miké on paras
yhteiskunnallisen jarjestymisen tapa [24, s. 10]. Yksiselitteista maaritelmad myoskaan

oikeudenmukaisuudelle ei ole, vaan késitettd on lahestytty eri ndkdkulmista, teorioista ja
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filosofisista koulukunnista kasin vuosituhansien ajan [25, s. 11]. VVoidaan kuitenkin yleisell&
tasolla sanoa, ettd oikeudenmukaisuutta méariteltaessa maéaritellaan yhteiskunnallisten
instituutioiden tarkoitus seka se, mitd ominaisuuksia instituutiot arvostavat ja palkitsevat seka

millaisia etuja niissa jaetaan [24, s. 234].

Oikeudenmukaisuutta l&hestytédan usein kolmesta ndkokulmasta: distributiivisesta,
proseduraalisesta seka retributiivisesta oikeudenmukaisuusméaritelmasta kasin.
Distributiivisessa oikeudenmukaisuudessa keskitytéén resurssien oikeudenmukaiseen
jakamiseen ihmisten kesken. [25, s. 13] Distributiivisessa oikeudenmukaisuudessa
oikeudenmukaisuus on toteutunut silloin, kun resurssit on jaettu tasapuolisesti jonkin tietyn
kriteerin, kuten tasa-arvon, ansion tai tarpeen, perusteella [26]. Distributiivisessa
oikeudenmukaisuudessa pyritdén resurssien reiluun jakoon, mutta aina ei ole yksimielisyytta
siitd, milla perustein resurssit tulisi jakaa ja minkalaisia hyveita tulisi palkita [24, s. 216].
Proseduraalisessa oikeudenmukaisuudessa keskitytaan taas menettelyyn, jolla hyddykkeiden
jakoon paadytaan [25, s. 13]. Puhtaasti proseduraalisessa oikeudenmukaisuudessa tuloksen
oikeudenmukaisuus perustuu siihen, ettd noudatetaan reilua prosessia. Talldin
oikeudenmukaisuuden perustana on oikeutettujen menetelmien kéytt6 eika lopputuloksella
itselldén ole merkitysta. Proseduraalinen oikeudenmukaisuus korostaa siis menettelytapojen
reiluutta: oikeudenmukaisuus toteutuu, kun jokaisen paatoksen taustalla on sama lapindkyva
prosessi. Proseduraalisessa oikeudenmukaisuudessa riskind on kuitenkin se, ettei
oikeudenmukainen prosessi valttdmattd johda oikeudenmukaisiin lopputuloksiin. [26]
Retributiivisella oikeudenmukaisuudella tarkoitetaan taas rikoksiin ja rangaistuksiin liittyvaa

oikeudenmukaisuutta. [25, s. 14]

Koneoppimisen kontekstissa syrjinnan ja oikeudenmukaisuuden kysymyksia tarkastellaan
tyypillisesti viidesta nakokulmasta: tietoisuuteen perustuva oikeudenmukaisuus (engl. fairness
through awareness), demografinen tasapaino (engl. demographic parity), tarkkuuden
tasapaino (engl. accuracy parity), mahdollisuuksien tasa-arvo (engl. equality of opportunity)
ja tasapainotetut todennékoisyydet (engl. equalized odds). Tietoisuuteen perustuvassa
oikeudenmukaisuudessa pyritadn vahentdaméan ennakkoluuloja poistamalla sensitiiviset
muuttujat (kuten sukupuoli tai etninen tausta) aineistosta. Demografinen tasapaino puolestaan
viittaa mallin tulosten tasapuoliseen jakautumiseen eri ryhmien kesken siten, ettei mallin
suorituskyky vaihtele ryhmien valilla. Tarkkuuden tasapaino pyrkii siihen, etta algoritmin
kokonaisennustetarkkuus on yhteneva eri ryhmissé. Mahdollisuuksien tasa-arvon

periaatteessa mitataan, onko patevalla henkil6lld yhtalainen mahdollisuus tulla algoritmin
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valitsemaksi riippumatta siitd, mihin ryhmaéan han kuuluu. Tasapainotetut todennékdisyydet
puolestaan ovat tastd tiukempi versio, sill& ne edellyttavat, ettd algoritmin ennusteet ovat
oikeudenmukaisia seka oikeiden ettd véaarien positiivisten ja negatiivisten tulosten osalta eri
ryhmien valilla. [27] Koneoppimisen reiluusmetriikoissa korostuvat siis yhtaalta

distributiivinen, toisaalta lopputuloksen oikeudenmukaisuus.

Syrjintad vahentavia algoritmeja markkinoidaan usein proseduraalisen oikeudenmukaisuuden
nakokulmasta, mutta todellisuudessa algoritmien toiminnan oikeudenmukaisuuden perustana
on distributiivinen tai lopputuloksen oikeudenmukaisuus. Lopputulokseen keskittyva
algoritmi ei ota huomioon algoritmin menettelytapojen oikeudenmukaisuutta. [28]
Lopputuloksen oikeudenmukaisuuteen keskittyminen saattaakin johtaa syytoksiin siit4, etta
epéapatevampi hakija paasee rekrytointiprosessissa eteenpain, jos algoritmi on paatynyt
valitsemaan hénet vain oikeudenmukaisuusmittarin tuomien vaatimusten takia [28], [29].
Talléin oikeudenmukaisuuskasitys on ristiriidassa proseduraalisen oikeudenmukaisuuden

nakokulman kanssa, jossa tarkeintd olisi oikeudenmukaiset menettelytavat prosessin aikana.
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4 Tekoalyn etiikka

Tekodalyn kehityksen ja tekodlya koskevien kasitysten yleistymisen myo6ta on huomattu
tekoalyn tuovan mukanaan teknisten edistysaskelien lisaksi uudenlaisia eettisia ongelmia.
Toisaalta tekodly my0s itsessdén syventad tai muuttaa luonteeltaan aiempia ongelmakenttié.
[12] Tekodlyn eettisiin ongelmiin lukeutuvat yhtéalta ajankohtaiset tekoélyn kehittdmiseen
liittyvat kysymykset, kuten miten tekodlyn kehitysprosessissa ja sen tuomien toiminnallisten
mahdollisuuksien my6ta varmistetaan ihmisten tieto- ja yksityisyydensuoja, mutta toisaalta
my0s laajemmat, vaikeammin rajattavat tekoalyn tuomat ongelmat yhteiskunnassa, kuten
tyottdmyys prosessien automatisoitumisen seurauksena. Muita tekodlyyn liitettyja
ongelmakenttid ovat kayttaytymisen manipulointi, tekodalyjarjestelmien lapinékyvyys,
ennakkoluulot paatoksentekojarjestelmissa seka ihmisen ja robotin vuorovaikutus. [30] Myds
esimerkiksi aiemmin mainittuun sosiaalisen median siséltojen ratéloityyn kohdistamiseen
liittyy monia eettisid huolia: se mahdollistaa poliittisten vaikutusyritysten tehokkaamman
kohdentamisen ja raataldinnin kohdeyleison mukaisesti, mika saattaa osaltaan mahdollistaa
myo0s laajasti keskusteltua yhteiskunnallisen kuplautumisen ilmiota [31]. Tekoalyyn liittyvét
huolet eivat siten rajaudu sellaisiin scifi-elokuvista tuttuihin filosofisiin kysymyksiin, kuten
onko tehokas tekoaly moraalis-oikeudellinen persoona [12], vaan koskettavat monia nyky-
yhteiskunnan perustavia elementteja, kuten padomien ja tyon jakautumista seké

yhteiskunnallista vakautta [30].

Etiikalla tarkoitetaan yleisesti filosofian osa-aluetta, joka tutkii ihmisen toimintaa hyvan ja
pahan tai moraalisesti oikean ja moraalisesti vaaran ndkokulmasta. Etiikassa on useita
vaihtoehtoisia teorioita, joissa pohditaan kysymyksid muun muassa hyvasta ja pahasta,
oikeudenmukaisuudesta, arvoista ja siitd, miten ihmisten tulisi toimia. [32] Tekoalyn etiikan
alalla tutkitaan tekoalyyn liittyvié eettisia periaatteita, ohjeita ja sdddoksia [33]. Tekoalyn
etiikassa, kuten muussakaan teknologian etiikassa, tekodly ei pelkisty vain teknologiaan, vaan
huomiota Kiinnitetddn siihen, mita ihmiset tekevat tekoalylld, miten he kayttavat sitd ja miten
tekodly integroidaan laajempaan sosio-tekniseen ymparistoon [11, s. 80]. Toisin sanoen
tekodlyn etiikassa pohditaan, miten ja millaisin mahdollisin seurauksin tekodly asettuu
ihmisten eldmaan ja miten arvioida tdhan liittyvia kysymyksia ja ehdotettuja vastauksia.
Tekoalyn etiikka liittyykin tiiviisti laajempiin keskusteluihin, kuten teknologian filosofiaan
[34], [35]. On esitetty, ettd tekodlysovellusten toimintaa tulee arvioida samalla eettiselld

mittaristolla kuin ihmisen toimintaa. Huomioon tulisi tallin ottaa oikeudenmukaisuuden,



15

reiluuden ja syrjinnén vahentdmisen, autonomian kunnioittamisen, vahingon tuottamisen
kiellon, toisten auttamisen ja hyvéntekevaisyyden vaatimukset [36]. Tekodalyn etiikkaan liittyy
siis monia erilaisia aspekteja ja ongelmia. Tassé luvussa keskitytaan tutkimuskysymysten
kannalta keskeisiin osa-alueisiin selitettavyyteen, algoritmiseen syrjintdén seka vastuun

kysymyksiin.

Tekoalyn selitettavyyden — tai pikemminkin selittdaméattdmyyden — ongelma liittyy
syvéoppivien koneoppimisalgoritmien rakenteeseen. Syvéaoppiviin neuroverkkoihin
perustuvat tekodlysovellukset ovat nykyaan niin monimutkaisia, ettei niiden toimintaa pysty
selittdmaan taysin edes neuroverkkoa koodannut ohjelmoija [36]. Asiantuntija tuntee
algoritmin kaytannon toimintalogiikan, muttei pysty selittdmaan, miten algoritmi tarkalleen
ottaen padtyy antamaansa tulokseen [11, ss. 116—117]. Puhutaankin niin kutsutusta tekoélyn
mustasta laatikosta, jonka avaaminen on tekodalytutkijoiden haasteena [11, s. 123], [36].
Selitettavan tekoalyn ala (XAl, Explainable Al) pyrkii vastaamaan mustan laatikon ongelmiin
ja tekemaan syvaoppivista neuroverkoista selitettdvampid alan asiantuntijoille seka

laajemmalle ihmisjoukolle [36].

Tekoalyn tekemien paattsten avoimuus ja selitettavyys onkin entista tarkeampaa, kun
tekodalya kéaytetdan paatoksenteon tukena ja varsinkin silloin, kun paatoksentekoon epdill&dén
liittyvan vinoumia tai syrjintaa [36]. Koneoppimisalgoritmien tekemalla syrjinnalla
tarkoitetaan tiettya ihmisryhmaa tai yksiloita epatasa-arvoisesti kasittelevaa
koneoppimismallia. Algoritmi voi syrjid esimerkiksi ian, sukupuolen, asuinpaikan tai
etnisyyden perusteella ja kéasitelld kahta muiden ominaisuuksien perusteella saman profiilin
edustajaa eri tavoin. [11, ss. 125-129] Syrjintd ilmenee tyypillisesti silloin, kun paatdkseen on
vaikuttanut ominaisuus, jolla ei todellisuudessa ole merkitysté kasiteltdvana olevan asian
kannalta. Syrjinta ei usein ole tietoista, vaan se on opittu kognitiivinen ominaisuus, josta

paatoksentekija ei aina itsekéén ole tietoinen. [30]

Syitd koneoppimismallien tekemélle syrjinnélle on useita. Syrjinta voi johtua esimerkiksi

siitg, ettd mallin kouluttamiseen kdytetty aineisto on valmiiksi syrjiva tai muuten
ongelmallinen. Aineisto voi esimerkiksi olla kooltaan liian pieni tai se voi siséltaa
vinoutuneen otoksen ihmisista, kuten vain lansimaisten maiden ihmisia. Aineisto voi myds
olla syrjivé siksi, ettd syrjintd on juurtunut osaksi laajempia yhteiskunnallisia rakenteita, joita
koneoppimisalgoritmi sitten vahvistaa. [11, ss. 125-126] Tekodalyjarjestelmét koulutetaan aina

historiallisella aineistolla, jonka taustalla olevia oletuksia ja malleja voi olla hankala tai jopa
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mahdotonta poistaa. Kaytetyn aineiston ajallisten ja paikallisten erityispiirteiden voidaan
ajatella jaljentyvén tekodlyjarjestelmien toimintaan ja toisintuvan niiden k&yton myota. [37]
Liséksi syrjintd voi johtua yksinkertaisesti siitd, ettd ihmiset luottavat tekoalyn tuottamiin
tuloksiin liikaa. Syrjintd on usein tiedostamatonta eivétka neuroverkkojen ohjelmoijat tai
tekodlyn kaytt4jat osaa yleensa ennakoida syrjivan koneoppimismallin k&yttamisesté
aiheutuvia vaikutuksia. Syrjintaa voi tapahtua myds silloin, kun tekodlyn rakentajat tai sita
kayttavan sovelluksen suunnittelijat eivat ota tatd ongelmakenttdd huomioon jo algoritmin
suunnitteluvaiheessa. [11, ss. 125-127]

Rekrytoinnin kontekstissa yksi esimerkki syrjivastd koneoppimisalgoritmista on Amazonin
vuosina 2014-2015 rekrytointiinsa kehittdma tekoalysovellus, jonka huomattiin syrjivan
naishakijoita. Tekoalysovelluksen tarkoitus oli seuloa hakijoiden joukosta ansioluetteloiden
perusteella parhaat hakijat ja palkata heidat. Sovellus koulutettiin Amazonin aikaisempiin
rekrytointeihin kdytetyilld ansioluetteloilla seka niihin liittyvilla henkiléstévalinnoilla.
Koulutuksen jalkeen tekodalysovellus alkoi suosia miespuolisia hakijoita tekemisséan
valinnoissa, vaikka hakemuksissa ei viitattu suoraan sukupuoleen. Selvisi, etté sovellus etsi
ansioluetteloista aikaisemmin menestyneiden mieshakijoiden perusteella tiettyja kielellisia
yhdistelmid, minka seurauksena esimerkiksi ”’naisten shakkikerhon kapteeni’ hylattiin, mutta
”shakkikerhon kapteeni” ei. Sovellusta yritettiin kehittdd vahemman syrjivéaksi, mutta

Amazon pééatyi luopumaan sovelluksen kaytostd kokonaan vuonna 2015. [37, s. 10]

Amazonin rekrytointitapaus on hyva esimerkki siitd, etta syrjivda koneoppimisalgoritmia on
hankalaa korjata neutraalimmaksi. Koneoppimisalgoritmeja kehitettédessé luodaan yhden osan
todellisuudesta sisaltavéa abstraktio, johon algoritmin kehittdja on valinnut tiettyja osia
todellisuudesta ja jattanyt tiettyja osia pois. Valintaa liittyy myds siihen, minkélaisella
aineistolla algoritmit koulutetaan. [11, s. 91] Koneoppimisalgoritmit ovat alttiita samoille
stereotypioille ja syrjiville rakenteille kuin ihmisetkin, silld algoritmit koulutetaan oikeasta
maailmasta 16ytyvélla aineistolla [2]. Oikeasta maailmasta 10ytyva aineisto on usein valmiiksi
vinoutunutta, eli esimerkiksi sukupuoleen, ik&én ja etnisyyteen liittyvaa syrjintaé tapahtuu
usein ilmankin tekodlyé [37]. Koneoppimisalgoritmit eivét ole koskaan neutraaleja kuvauksia
todellisuudesta ja niiden suunnitteluun seka niiden tuottamiin tuloksiin tuleekin suhtautua
kriittisesti. Ihmisen harkinnalla on edelleen suuri rooli ja jos teknologiaan luotetaan liikaa,

tuloksena voi olla syrjiva lopputulos. [11, ss. 125-127]
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Koneoppimismallien tekemaa syrjintaé on pyritty vahentamaan monin eri tavoin, mutta se on
osoittautunut haastavaksi. On esimerkiksi huomattu, ettd muokkauksen seurauksena
koneoppimismalli saattaa tehd& huonompia ennusteita tai sen tehokkuus voi kérsia. [38], [39]
On jopa esitetty, etté tekodlyalgoritmit tulisivat aina olemaan vinoutuneita johonkin suuntaan:
esimerkiksi rekrytoinnin kontekstissa algoritmi, joka kay lapi ansioluetteloita, etsii aineistosta
tiettyja piirteitd. Algoritmin voi ndin sanoa olevan syrjiva niiden eduksi, joilta 10ytyy ndma
etsityt piirteet. [11, ss. 131-132] Toisaalta on my0s esitetty varovaisen positiivisia avauksia
tekoalyn mahdollisesta kaytosta nimenomaan epdoikeudenmukaisuuden ja syrjinnén
tunnistamisen tyokaluna. Tekodalyn tehokkuutta kaavojen ja toistuvien rakenteiden
tunnistamisessa voitaisiin siis parhaassa tapauksessa hy6dyntad myos syrjintaongelman
ratkaisemiseen. [36], [37] Rekrytoinnissa tekodlyn mahdollisuuksia syrjinndn torjunnassa on
myaos pyritty kehittdmaan tekodlypohjaisten rekrytointitydkalujen avulla. Rekrytointiprosessia
on pyritty kehittdmaan reilummaksi esimerkiksi k&yttamalla rekrytointitydkaluja apuna

inhimillisten ennakkoasenteiden ja syrjinnan lieventdmiseen. [40]

Kolmas tekodlyn etiikasta puhuttaessa ajankohtainen kysymys on se, kenell& on moraalinen
vastuu tekodlyn tekemisté paatoksista. Moraalisella vastuulla tarkoitetaan sitg, ettd henkild tai
toimija on vastuussa paatoksistadn moraalisesta nakokulmasta. Kyky tallaiseen harkintaan on
moraalisilla toimijoilla, eli moraalisia seikkoja paatdksenteossaan huomioivia yksil6illa tai
entiteeteilld. [41] Né&in ollen moraalinen toimijuus perustuu kykyyn tehda tietoisia,
vapaaehtoisia paatoksid ja kantaa vastuu niiden seurauksista. Tama sisaltdd myos
selitysvelvollisuuden: moraaliselta toimijalta odotetaan, etta han pystyy perustelemaan
tekonsa ja paatoksensa. Tekodlyn kontekstissa moraalinen toimijuus on haastava kasite, silla
tekodly voi tehd& ihmisiin vaikuttavia paatoksia kykenemétta moraaliseen pohdintaan.
Tekoalyn toimijuutta voisikin kuvailla ennemmin tekniseksi kuin moraaliseksi. Tdma
tarkoittaa, ettd vastuu tekodlyn toiminnasta j&a lopulta ihnmisille, jotka suunnittelevat ja
kayttavat tekoélypohjaisia tyokaluja. Vastuun ottaminen vaatii joidenkin ndkékulmien
mukaan tiedon siitd, mitd on tapahtunut, mutta tdiman selvittdminen on vaikeaa tai
mahdotonta, kun vastassa on tekodlyn musta laatikko. Ongelma ei palaudu luottamuksen
kysymykseen eli siihen, miten ihmiset saataisiin luottamaan tekoalypohjaisiin tytkaluihin
paremmin. Selityskyky on paitsi moraalinen velvoite myos valttdmaton edellytys

vastuulliselle paatoksenteolle. [11, ss. 109-123]
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5 Rekrytoinnin koneoppimisalgoritmit ja syrjinta

Koneoppimisalgoritmeja on kaytetty rekrytoinnissa jo 1900-luvun lopusta lahtien. Aluksi
kaytto perustui ansioluetteloiden seulontaan ja hakemusten lajittelun automatisointiin, kuten
tiettyjen avainsanojen etsimiseen ansioluetteloista. Tekoélypohjaiset sovellukset kehittyivat
tdman jalkeen nopeasti ja jo 2010-luvun lopussa rekrytoinnissa kéytettiin kasvojen ilmeitd ja
kehonkielta analysoivia videohaastatteluohjelmistoja. Rekrytoinnissa kéytettavat
tekoalymenetelmaét perustuvat pitkalle syvaoppimisen ja luonnollisen kielen kasittelyn
tekniikoihin, joita k&yttéen rekrytointiprosesseja on saatu automatisoitua véhentden HR-
ammattilaisten manuaalisen tyoén maarad. Nykyaéan tekoalymenetelmié kéytetaan
rekrytoinnissa laajasti muun muassa ansioluetteloiden ja hakemusten lapikdynnissé,

hakijoiden persoonallisuuden arvioinnissa seké kielimuurien ylittdmisessa. [2]

Tekodlya voi kéayttaa rekrytoinnin joka vaiheessa: tyopaikkailmoituksen laadinnassa ja
julkaisussa, tyopaikkojen etsimisen ja hakemisen apuna, tyéntekijoiden valinnassa ja
arvioinnissa sekd tyonhakijoiden avustamisessa tyonhaussa [42]. Tekodlyn kayttoa

rekrytoinnissa on havainnollistettu kuvassa 3.

Ty6paikkailmoituksen Tydnhakijoiden Haastattelu ja
laadinta ja julkaisu esikarsinta valinta
Avainsanojen limoituksen Ansioluettelojen ja Videohaastattelu- Hakijaprofiilien
tunnistaminen levittdminen hakemusten lapikaynti tybkalut muodostaminen

Kuva 3. Tekoalyn kaytto rekrytoinnin eri vaiheissa.

Ty0Opaikkailmoitusten laadinnan vaiheessa tekodlyn avulla luodaan tiettyja avainsanoja
siséltavé ilmoitus, jolla pyritadn kiinnittdmaén sopivien hakijoiden huomio. Julkaistua
ilmoitusta levitetddn tekodlyn avulla sopivissa medioissa mainostamaan ilmoitusta tyopaikan
profiiliin sopiville kayttajille. [4] Tyontekijoiden karsinta- ja valintavaiheissa
tekoalysovelluksia on useita. Yksi yleinen kéyttokohde on hakijoiden ansioluettelojen ja
hakemusten l&pikdynti tekodlyn avulla. Ansioluetteloista ja hakemuksista voidaan etsié
tiettyj& avainsanoja, aikaisempaa tyokokemusta tai tietynlaista osaamista luonnollisen kielen
késittelyyn pohjautuvan algoritmin avulla. Taman l&pik&ynnin seurauksena algoritmi

suosittelee tyonantajaa valitsemaan tietyt tyonhakijat jatkoon ja karsimaan osan pois.



19

Haastatteluvaiheessa taas kéaytetédan tekodlypohjaisia, hakijoiden ilmeité ja kehonkielta
analysoivia videohaastattelutytkaluja. Valintavaiheessa hakijoiden soveltuvuutta arvioidaan
tekoalyavusteisesti muun muassa muodostamalla hakijoista profiileja heidan sosiaalisen
median kayttdjatiliensa ja muun internetaktiivisuutensa perusteella. [42] Néiden kéyttétapojen
lisdksi tekodlypohjaisia chatbotteja kéytetadan l&pi rekrytointiprosessin hakijoiden
neuvomisessa seké luomaan tyonantajasta helposti lahestyttava kuva [4].

Tekoalypohjaisten rekrytointisovellusten k&yttdonotosta on huomattu olevan paljon hyvia
seurauksia rekrytoinnissa. Koneoppimisalgoritmien kaytén on esimerkiksi huomattu
nopeuttavan rekrytointiprosessia ja vapauttavan HR-kentalla toimivien ihmisten tyépanosta
pois rutiinitehtavisté [2]. Koneoppimisalgoritmien k&yton on liséksi vaitetty lisdévén
objektiivisuutta ja oikeudenmukaisuutta rekrytoinnissa, silla tekoélyn ei nahda tekevan
samanlaista rakenteellista syrjintda kuin ihminen tiedostamattaan tekee [28]. Ihmisen
tekemalla syrjinnalla tarkoitetaan muun muassa paatoksia, joihin ovat vaikuttaneet
esimerkiksi tiettyja ryhmia syrjivét ihmisen (tiedostamattomat) asenteet ja stereotypiat.
Naiden minimoimiseksi on kehitetty esimerkiksi HR-ammattilaisten koulutuksia ja
arviointikriteereita, kaytetty anonyymia rekrytointia ja tehty rekrytointitiimeista
monimuotoisempia. [2] Naista toimista huolimatta ihminen voi tehda tiedostamattaan syrjivia
paatoksia rekrytoinnissa ja tdhan ongelmaan on esitetty ratkaisuksi tekoalyd. On kuitenkin
osoitettu, ettd koneoppimismallit toisintavat yhteiskunnassa valmiiksi olemassa olevia syrjivia
rakenteita. [11, ss. 129-130], [43]

Koska koneoppimismalleihin perustuvien ratkaisujen kaytto on yleistynyt
rekrytointiprosesseissa, mallien kehittamiseen kiinnitetdan yhd enemman huomiota. Tésta
huolimatta tekoalypohjaiset algoritmit siséltavat yha syrjintdan johtavia heikkouksia seké
algoritmisia vinoumia. [2] Algoritmisella vinoumalla tarkoitetaan koneoppimisalgoritmien
tekemid jarjestelmallisid, syrjintdén johtavia virheité. Virheet voivat kohdistua lailla
suojattuihin ominaisuuksiin, kuten etnisyyteen tai sukupuoleen. Kun koneoppimisalgoritmien
tekemaét arvioinnit toistuvasti ali- tai yliarvioivat tietyn ryhman tuloksia, voidaan puhua
vinoutuneesta algoritmista. [1] Algoritmien toimintaan liittyvét ongelmat ilmenevat
algoritmin koulutusaineistossa, algoritmin toimintamekanismeissa ja paatoksentekovaiheessa

[43]. Eri vaiheissa esiintyvia algoritmin toimintaan liittyvid ongelmia on koottu taulukkoon 1.
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Taulukko 1. Koneoppimisalgoritmien kaytossa ilmenevét ongelmat.

Tekodalyavusteisen Algoritmin toimintaan liittyva Algoritmin kaytosta seuraavat
rekrytoinnin vaihe haaste ongelmat

Epéedustava tai yksipuolinen
aineisto lailla suojattujen Algoritmi tuottaa syrjivia tuloksia
ominaisuuksien suhteen

Koneoppimisalgoritmin

Koulutus Puutteellinen aineisto tydpaikkaan ~ Algoritmin tekemat paatokset

vaadittujen ominaisuuksien eivat perustu henkilon osaamiseen
suhteen ja kokemukseen

Koneoppimisalgoritmin Ohjelmoijien ennakkoluulojen

o . . o Algoritmi tuottaa syrjivia tuloksia
toiminta ilmeneminen algoritmissa

Paatoksentekija ei tiedd, milla
perusteella algoritmi on tuottanut

P&aatoksen tekeminen mustan
tuloksensa

Paatoksenteko laatikon pohjalta

Vastuun kysymykset

Koulutusaineistoon liittyvat ongelmat johtuvat liian pienista tai epédedustavista aineistoista.
Koneoppimisalgoritmin kouluttamiseen kéytettava aineisto toimii koneoppimisalgoritmin
perustana. Jos algoritmin koulutukseen kaytettéva aineisto on liian pieni, puutteellinen tai
epéedustava, johtaa se usein algoritmin puolueellisuuteen. [1] Esimerkki epdedustavan
aineiston kayttamisesta rekrytointisovelluksen yhteydessé on aikaisemmassa luvussa esitelty
Amazonin tapaus: vaikka algoritmin koulutusaineisto oli suuri ja sisélsi dataa kymmenen
vuoden ajalta, sisélsi algoritmin koulutusaineisto enemman esimerkkejé tydpaikalle
palkatuista miehista ja heidan profiileistaan kuin naisista, minka seurauksena algoritmi
paatteli miesten soveltuvan paremmin tyohon [44]. Edustusvinoumaan perustuvat paatdkset
johtavat helposti yli- tai aliedustettuihin ryhmiin kohdistuvaan syrjintdan [45]. Epéedustavan
koulutusaineiston lisaksi koneoppimisalgoritmi voi johtaa syrjimaan tiettyjé hakijoita, jos
algoritmin koulutukseen kaytettavasté aineistosta puuttuu tyotehtavén kannalta olennaisia
muuttujia. Talléin algoritmin tekemat p&atokset perustuvat helposti muihin tekijéihin kuin

henkilon osaamiseen ja kokemukseen. [2]

Koneoppimisalgoritmin toimintaan liittyvat ongelmat johtuvat itse algoritmin toiminnasta.
Algoritmin suunnitteleva henkil6 valitsee ja koodaa rekrytointiin sopivan mallin ominaisuudet
ja jos ndma asetetaan puolueellisesti, tuottaa algoritmi vinoutuneita tuloksia. [1] Algoritmit
voivat siten ilmentéé ja toisintaa algoritmia koodanneen henkilon ennakkoluuloja [46].

Paatoksentekovaiheeseen liittyvat ongelmat ilmenevat ihmisen tekemien,
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koneoppimisalgoritmin tulokseen perustuvien paatdsten tekemisen yhteydessa.
Koneoppimisalgoritmien kdytosta aiheutuva syrjinté ei johdu pelkastaan siitd, kuinka hyvin
koulutukseen kaytetty aineisto edustaa kohdevaestoa tai kuinka hyvin algoritmit on
suunniteltu, vaan se on seurausta myos ihmisten tekemista paatoksista [47]. Rekrytoinnin
parissa toimivien henkildiden ymmarrys algoritmien tekemadsta syrjinnasté onkin havaittu
puutteelliseksi [2]. On esimerkiksi huomattu, ettd jotkut HR-ammattilaiset odottavat
tekoalypohjaisilta tydkaluilta nopeita ja yksinkertaisia ratkaisuja monimutkaisiin ongelmiin
[40]. Toisaalta tekodlysovellukset voidaan kokea hankaliksi ymmartaa ja tamén takia
rekrytointipaatosten pohjaaminen tekoélypohjaisen tyokalun ehdotuksiin saattaa herattaa
rekrytoijissa epéilyksia [48]. My0s yhteiskunnalliset muutokset tai poikkeavat kulttuuriset
arvot voivat aiheuttaa ongelmia paatoksentekovaiheessa: jos algoritmi on suunniteltu tietyin,
loppukayttajien arvoista poikkeavin oletuksin, voi se aiheuttaa ennakkoluuloa

tekodlysovelluksen kayttamistd kohtaan [45].

Tekodlyn kéaytosta seuraavien ongelmien sijoittumista rekrytointiprosessin eri vaiheisiin on
havainnollistettu kuvassa 4. Kuvasta huomataan, etta tutkijoiden esiin nostamat ongelmat
korostuvat erityisesti tydnhakijoiden karsinta- ja valintavaiheissa. Epéedustava tai
puutteellinen koulutusaineisto voi vaikuttaa siihen, minkalaisia ansioluetteloja algoritmi
suosii, minkélaisia eleita se etsii videohaastatteluista ja minkalaisia profiileja se tekee
hakijoista. Ohjelmoijien ennakkoluulojen heijastuminen algoritmin toimintaan saattaa samaan
tapaan vaikuttaa haitallisesti erityisesti tydnhakijoiden menestymiseen esikarsinta- ja
haastatteluvaiheissa. Algoritmin selitettavyyteen liittyvat ongelmat konkretisoituvat erityisesti

valintavaiheessa, jossa péatos rekrytoitavasta henkilosta tehdaan.

Paatoksenteko
mustan laatikon

Tydpaikkailmoituksen Ty6nhakijoiden Haastattelu ja pohjalta
laadinta ja julkaisu esikarsinta valinta
Avainsanojen limoituksen Ansioluettelojen ja Videohaastattelu- Hakijaprofiilien
tunnistaminen levittdminen hakemusten lapikaynti tydkalut muodostaminen

I Ohjelmoijien

ennakkoluulojen
ilmeneminen
algoritmissa

Epé&edustava tai
puutteellinen
aineisto

Kuva 4. Tekodlyn kaytto ja sen ongelmat rekrytoinnin eri vaiheissa.
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6 Koneoppimisalgoritmien tekeman syrjinnan vahentamisen

tekniikat rekrytoinnissa

Koneoppimisalgoritmien tekemén syrjinnan vahentdmiseen on kolme keskeisté tapaa:
esikasittely, prosessoinninaikainen kasittely seké jalkikasittely [38], [39].
Kirjallisuuskatsauksen artikkeleissa kdytetyt syrjinnén vahentdmisen tekniikat on esitelty

taulukossa 2.

Taulukko 2. Syrjinnan véhentdmiseen kaytetyt tekniikat.

Kasittelyvaihe Ongelma, joka halutaan  Syrjinnan vahentamisen Tekniikkaa
ratkaista tekniikka hyddynténeet
tutkimukset

Piirteiden peittdminen tai

Epédedustava tai . . . [44], [47]
. . . . poistaminen aineistosta
Esikisittel yksipuolinen aineisto lailla
y suojattujen ominaisuuksien - Ajneiston optimointi
i . . 49],
suhteen monimuotoisemmaksi [49]. [50]
Prosessoinninaikainen Syrjivia tuloksia tuottavan ~ Algoritmin
. algoritmin tapa tuottaa toimintalogiikan [29], [51], [52]
kasittely . g
ennusteita muokkaaminen
Musta laatikko Selitettavyyden 53], [54], [55]
lisdédminen
Jalkikasittely Tulosten
Algoritmin tuottamat tasapainottaminen [56]
syrjivat ennusteet algoritmin toiminnan
jalkeen

6.1 Esikasittely

Esikéasittelymenetelmét keskittyvat aineiston muokkaamiseen ennen sen kayttamista
koneoppimisalgoritmin koulutukseen [39]. Esikasittelymenetelmill& on pyritty vastaamaan
koulutusaineiston epdedustavuuden tuomiin haasteisiin ja oletuksena on, etta tiettyjen
muuttujien jakaumat ovat epatasapainossa algoritmin koulutusaineistossa [38]. Esikasittelyssa
aineiston ominaisuuksia ja luokkia muokataan ennalta maariteltyjen
oikeudenmukaisuuskriteerien mukaisesti tavoitteena laajennettu ja monipuolisempi
koulutusaineisto. Esikasittelytekniikoiden syrjinnan vahentdminen perustuu neutraalimpaan
sanojen ja ominaisuuksien esitystapaan [2] ja niitd kdytetaan erityisesti silloin, kun algoritmin

toimintaa ei ole mahdollista muokata [39].
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Kirjallisuuskatsauksessa esikésittelymenetelmisté selvésti useimmin kaytetty oli luonnollisen
kielen késittelyn tf-idf-algoritmi. Tf-idf-algoritmin toiminta perustuu sanojen
esiintymistiheyteen kasiteltavassa dokumentissa ja aineistossa yleisesti. Algoritmi laskee
ensin yksittaisten sanojen esiintymiskertoja dokumentissa, minka jalkeen se vertaa nédiden
sanojen esiintymistiheytta koko aineiston tasolla. Tf-idf-arvoja kaytetaén lopuksi asiakirjojen
vertailuun. [49] Rekrytoinnin kontekstissa tdma voi tarkoittaa esimerkiksi ansioluettelon ja

hakemuksen vertaamista haetun tydpaikan vaatimuksiin.

Esikasittelya tehtiin Kirjallisuuskatsauksen artikkeleissa sekd poistamalla ja piilottamalla
piirteita aineistosta ettd optimoimalla aineistoa monimuotoisemmaksi. Ensimmaista tapaa
kaytettiin Gatandeepin ym. [44] ja Boothin ym. [47] tutkimuksissa. Gagandeep ym. [44]
hyddynsivét algoritmia sukupuoleen liittyvien sanojen ja termien piilottamiseen
ansioluetteloita sisaltavasta aineistosta. Tutkijat eivat poistaneet sukupuolittuneita termeja
aineistosta kokonaan, vaan sen sijaan piilottivat niitd, jotta algoritmi pystyisi huomioimaan
termien ympardivaa kontekstia paremmin ja vahentamaan siten piiloyhteyksia aineistossa
(esimerkiksi "he is a software engineer” -> ”1&# is a software engineer”). Tutkimuksessa
hyodynnettiin tf-idf-algoritmia tarkastelemaan sitd, miten hyvin sukupuolittuneiden termien
piilottaminen aineistosta poisti sukupuoleen perustuvaa syrjintaa. [44] Booth ym. [47]
keskittyivat taas syrjinndn vahentdmiseen koneoppimiseen perustuvissa
videohaastattelutyokaluissa, joissa koneoppimisalgoritmit arvioivat videoidussa haastattelussa
esiintyvan henkilon rekrytoitavuutta henkilon vastausten ja persoonallisuudesta
muodostettujen paatelmien perusteella. Sukupuoleen liittyvia piirteitd normalisoitiin ensin
tilastotieteellisilla menetelmilla, minké liséksi koulutusaineistosta poistettiin ne sukupuoleen

liittyvat piirteet, joista algoritmi todennékdisimmin tunnisti sukupuolen. [47]

Aineiston optimointiin keskityttiin taas Deshpanden ym. [49] sek& McCareyn ja McTavishin
[50] tutkimuksissa. Deshpande ym. [49] keskittyivét ansioluetteloiden kirjoitustyyliin ja
syrjintdén johtaviin sosio-lingvistisiin tekijoihin. Esimerkiksi ansioluetteloiden Kirjoitustyyli
ja sanavalinnat voivat liitty4 hakijan taustaan, jotka algoritmi voi oppia yhdistamaan tiettyihin
ryhmiin. Tutkijat painottivat aikaisemmin lasketut tf-idf-arvot uudelleen lisddmalla niihin
yliméardisen oikeudenmukaisuusattribuutin tarkoituksenaan tehda piirteista vahemman
demografisesti syrjivid. [49] McCarey ja McTavish [50] taas muokkasivat tyéhakemuksista
muodostettuja tf-idf-arvoja geneettisilld algoritmeilla. Geneettiset algoritmit ovat evoluution

periaatteita jaljittelevid optimointimenetelmid, jotka vertailevat ratkaisujen soveltuvuutta,
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valitsevat parhaat ratkaisut jatkoon ja tekevat niista risteytyksia ja mutaatioita tuottaakseen
parempia tuloksia. [50]

Esikasittelymenetelmien on huomattu tasa-arvoistavan koneoppimisalgoritmien tekemia
ennusteita, mutta vahentéavan myos algoritmin suorituskykya ja tarkkuutta. Esimerkiksi Booth
ym. havaitsivat tutkimuksessaan, etta sukupuolitietoja siséltavien piirteiden poistaminen
koneoppimismallista voi parantaa mallien oikeudenmukaisuutta, mutta samalla vahenta4
mallin tehokkuutta ja tarkkuutta [47]. Koneoppimismallin tarkkuudella viitataan siihen, miten
hyvin malli pystyy vastaamaan késill& olevaan tehtavéaan: rekrytoinnin kontekstissa tamé
tarkoittaa parhaiten tydpaikkailmoitukseen vastaavaa hakijaa. Esikéasittelymenetelmien
haasteena on myds se, etté tekniikat voivat muuttaa sanojen merkitystd, mika vaikuttaa
algoritmin tekemien ennustusten oikeellisuuteen [2]. Lis&ksi on esitetty, ettei
esikasittelymenetelmilld pystyta kasittelemaan tilanteita, joissa yksildiden kokemaan
syrjintaan vaikuttavat useat eri tekijat, silla menetelmissa keskitytaan vain yksittaisiin
ominaisuuksiin [2], [43]. Esimerkiksi Tilmes [57] tarkasteli vammaisuuden huomioimista
koneoppimisalgoritmien suunnittelussa ja toiminnassa ja havaitsi, ettd vammaisuus koodataan
koneoppimismalleissa usein yhdeksi muuttujaksi, jolloin sosiaalinen ja ymparistollinen
konteksti jadvét huomiotta. Tutkimuksen mukaan vammaisuuden kaltaista attribuuttia ei pysty
mallintamaan staattisena ja bindédrisend muuttujana ilman, ettd mallintaminen vahvistaisi
ableismia. [57]

6.2 Prosessoinninaikainen kasittely

Prosessoinninaikaisella kasittelylla pyritddn muuttamaan algoritmin toimintalogiikkaa
sisallyttaméalla algoritmiin syrjinnén vahentdmiseen tarkoitettuja oikeudenmukaisuusmittareita
[29]. Oikeudenmukaisuusmittareilla pyritdan takaaman se, etteivéat algoritmit etsi vain
koulutusaineiston kautta oppimallaan tavalla tehtdvan kannalta parhaita tuloksia, vaan
huomioon otetaan myos oikeudenmukaisuusmittarin tuomat vaatimukset [38].
Oikeudenmukaisuusmittarit voivat liittya esimerkiksi sukupuolten valiseen tasapuolisuuteen

tai yksittaisten ryhmien suosimisen vélttamiseen [39].

Kirjallisuuskatsauksen prosessoinninaikaista kasittelya hyodyntévat tutkimukset kayttivat
syrjinndn tunnistamiseen ja véhentdmiseen adversiaaliseksi oppimiseksi kutsuttua
menetelm&&. Adversiaalinen oppiminen on syvaoppimisen menetelm4, jossa kaksi
neuroverkkoa kilpailee keskendan. Ensimmainen neuroverkko yrittad tehdd mahdollisimman

tarkkoja ennusteita, kun taas toinen neuroverkko pyrkii erottamaan ensimmaisen neuroverkon
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luomat tiedot oikeista tiedoista. Ensimmainen neuroverkko pyrkii parantamaan tulostensa
laatua, kun taas toinen neuroverkko pyrkii parantamaan kykyaan tunnistaa vaarat tiedot.

Jatkuva kilpailu parantaa molempien mallien suorituskykya. [58]

Adversiaalisella oppimisella pyrittiin tutkimuksissa vahentdmaan vektoriavaruudesta
sensitiivisid, syrjinndn mahdollistavia attribuutteja. Pefia ym. [51] kayttivat syrjinnan
vahentdmiseen adversiaaliseen oppimiseen perustuvaa SensitiveNets-algoritmia, joka kéyttaa
aineistosta muodostettuja sanaupotevektoreita ja pyrkii poistamaan syrjintadan johtavia
sensitiivisia tietoja vektoreista algoritmin toiminnan aikana. [58] Kim ym. [29] pyrkivat taas
vahentdmaan videohaastattelujen arviointijarjestelmien syrjintda hyédyntamalla adversiaalista
oppimista ja tilastollisia menetelmid (Wasserstein-etéisyys, ks. esim. [59]). Tutkimuksessa
kaytettiin video-, ddni- ja tekstiaineistoja ennustamaan hakijoiden haastattelupisteita ja
adversiaalisen oppimisen malli koulutettiin tunnistamaan arkaluonteiset tiedot, joiden
vaikutus pyrittiin poistamaan mallin ennusteista. [29] Putra ym. [52] hy6dynsivét
adversiaalista oppimista vahentaméaén syrjintaa videohaastattelujen arviointijarjestelméassa
hyddyntden MAG-BERT-ARL-nimistd mallia. Malli yhdisti tekstia, aanta ja kuvaa
kasittelevia algoritmeja ja sen adversiaalinen komponentti tunnisti kohdat, joissa ryhmié
kohdeltiin epatasa-arvoisesti. Néita kohtia painotettiin uudelleen, jotta malli oppisi paremmin

kasittelemaédn samankaltaisia attribuutteja oikeudenmukaisemmin. [52]

Vaikka prosessoinninaikaisten menetelmien avulla on saatu tutkijoiden mukaan poistettua
algoritmeista syrjintadn johtavia komponentteja, on menetelmissa havaittu mygs haasteita.
Prosessoinninaikaiset kasittelytekniikat saattavat heikentaa algoritmin tarkkuutta, silla
algoritmi voi alkaa syrjia oikeudenmukaisuusmittarien ulkopuolella olevia ryhmia eiké
algoritmi siten aina tuota tehtavan kannalta tarkimpia tuloksia [29]. Liséksi
prosessoinninaikaisen kasittelyn optimointimenetelmissé kéytetyt oikeudenmukaisuusmittarit
ovat saaneet kritiikkia. Algoritmit optimoidaan suorituskyvyn mukaan suhteessa johonkin
tavoitteeseen (esimerkiksi ennustetarkkuus, herkkyys tai spesifisyys), jonka perusteella
algoritmit tuottavat ennusteita. On huomautettu, etteivat algoritmit siten ole objektiivisia,
vaan algoritmin kehittdjan valitsema oikeudenmukaisuusmittari vaikuttaa siihen, millaisia

arvoja algoritmi toiminnassaan toteuttaa. [60]
6.3 Jalkikasittely

Jalkikasittelymenetelmat muokkaavat algoritmin tuottamaa lopputulosta

oikeudenmukaisuuskriteerien mukaiseksi tai tekevét algoritmin toiminnasta lapindkyvampéa
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[38]. Jalkikasittelyd voidaan tehd& joko tasapainottamalla eri ryhmien saamia ennusteita tai
lisadamalla algoritmin selitettavyytté [29]. Kirjallisuuskatsaukseen valikoituneissa artikkeleissa

selitettdvyyden lisdédminen oli yleisempi tapa.

Sogancioglu ym. [53] keskittyivét selitettdvyyden lisddmiseen hyodyntdmalla SHAP-nimista
algoritmia, joka arvioi piirteiden vaikutusta koneoppimisalgoritmin ennusteisiin. SHAP antaa
jokaiselle aineiston piirteelle sen suhteellista vaikutusta mallin tulokseen kuvaavan
tarkeysarvon. Tutkimuksessa pyrittiin tunnistamaan ennusteisiin vaikuttaneet herkkien
attribuuttien, kuten sukupuolen, idn tai etnisyyden, vélillisena edustajana toimivat piirteet.
Ortega ym. [54] tutkivat taas, kuinka tehokkaasti induktiiviseen logiikkaohjelmointiin (ILP)
kuuluva LFIT-niminen tekniikka pystyy selittdmé&én koneoppimisalgoritmien toimintaa. ILP
yleistaa sille annettuja esimerkkeja ja muodostaa niista loogisia saantoja algoritmin toiminnan
selittdmiseen. LFIT on taas ILP:n tekniikka, joka pyrkii selittdmaan algoritmien toimintaa
tarkkailemalla jarjestelmén tilasiirtymié ja oppii siten loogiset saannot, joilla algoritmi paatyy
tarjoamiinsa tuloksiin. Ortegan ym. tutkimuksessa LFIT:ia testattiin neuroverkolla, joka
pisteytti ansioluetteloja eri attribuuttien, kuten sukupuoleen liittyvien arvojen perusteella.
Nain LFITilla pyrittiin lisédmaan mallin Iapinakyvyytté tarjoamalla selityksié algoritmin
paatoksistd. Russo ym. [55] pyrkivat lisaédmaan algoritmin lapinakyvyytta kayttamalla LIME-
nimista algoritmia koneoppimismallien yksittaisten ennusteiden selittdmiseen. LIME
tarkastelee mallin kayttaytymista paikallisesti tietyn ennusteen ympérilla ja luo muunnoksia
alkuperaisestd datapisteesté selittden, mitka attribuutit vaikuttivat ennusteeseen. [61] Russon
ym. tutkimuksessa menetelmén tuottamat tulokset esitettiin tietdmysgraafina, jolla pyrittiin

havainnollistamaan, miten ja miksi koneoppimisalgoritmi paatyi tiettyyn lopputulokseen [55].

Delecrazin ym. [56] kayttdma jalkikéasittelytekniikka pyrki syrjinnén vahentdmiseen
selitettdvyyden lisdédmisen sijaan koneoppimismallin tuloksia tasapainottamalla. Tutkijat
kayttivat tdhan Microsoftin kehittdmé&a FairLearn-tydkalua, jonka algoritmit muuttavat
koneoppimismallin tarjoamia ennusteita tdyttdmaan tutkijan valitsemat
oikeudenmukaisuuskriteerit. Tyokalun algoritmit uudelleenpainottavat datapisteita toistuvasti
niin kauan, etta haluttu oikeudenmukaisuuden taso saavutetaan. [62] Delecrazin ym.
tutkimuksessa todettiin, ettd ulkomaalaiset ja oleskeluluvattomat henkil6t olivat
aliedustettuina tyOpaikalle palkatuissa henkil6issa suhteutettuna hakemusten méaraan.
Tutkijat kehittivat oikeudenmukaisuuden mittareita ja kéyttivat Fairlearn-tydkalun algoritmeja

havaittujen vinoumien vahentdmiseen. [56]
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My0s jalkikasittelytekniikat ovat saaneet kritiikkia. On esimerkiksi huomautettu, ettd
jalkikasittely erityisesti ryhmien saamia ennusteita tasapainottamalla voi muiden syrjinnan
vahentdmisen tekniikoiden tavoin heikent&dd mallin suorituskykya ja tarkkuutta [2]. Lisaksi
kaytetyt oikeudenmukaisuusmittarit riippuvat jalkikasittelijan subjektiivisista valinnoista [60].
Selitettdvyyden lisddmiseen pyrkivat mallit ovat taas saaneet kritiikkid muun muassa siitd, etta
mallien tuottamat selitykset saattavat olla epaluotettavia eiké tekniikoissa ole standardisoitua

ldhestymistapaa selitettavyyden mittaamiselle ja arvioinnille [63].
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7 Pohdinta

Koneoppimisalgoritmien yleistyva hyddyntaminen rekrytoinnissa ja sen aiheuttamat ongelmat
ovat luoneet tarpeen tarkastella algoritmeissa ilmenevan syrjinnén vahentdmisen tekniikoita.
Syrjinnan véhentamiseen on kehitetty useita menetelmid, joiden on myds kéytettyjen
syrjintamittareiden valossa huomattu véhentavan algoritmien tekemaa syrjintaa. Nailla
tekniikoilla on kuitenkin rajoitteensa. On esimerkiksi osoitettu, ettd arkaluonteisen tiedon
poistaminen aineistosta kokonaan on ldhes mahdotonta, silla aineistoon jadvat sanat voivat
toimia epésuorina viittauksina arkaluonteisiin attribuutteihin. Algoritmi voi esimerkiksi
yhdistaa tietyt harrastukset sukupuoleen tai tietyn asuinalueen etnisyyteen. Koska algoritmit
loytavat tehokkaasti yhteyksia eri tietojen vélill4, saattavat ne edelleen syrjia tiettyja ryhmia
piiloyhteyksien takia. [51] Liséksi tilanteet, joissa yksildiden kokemaan syrjintadan vaikuttavat
samanaikaisesti eri tekijat, kuten sukupuoli, etnisyys ja sosioekonominen asema, eivat ole
mallinnettavissa algoritmisin menetelmin [2], [43]. Prosessinaikaisten kasittelytekniikoiden
on taas todettu vahentévan algoritmin tuottamien ennusteiden tarkkuutta ja oikeellisuutta [29],
minka liséksi mallien objektiivisuutta on kyseenalaistettu, silla algoritmin ohjelmoija tekee
subjektiivisia valintoja kéytettyjen oikeudenmukaisuusmittareiden suhteen [60]. Samaan
tapaan myds algoritmin tuloksia optimoivien jalkikasittelymenetelmien on huomattu

vahentévan mallin tuottamien tulosten tarkkuutta [2].

Vaikka syrjinnan vahentamisen tekniikoilla on saatu tutkijoiden mukaan vahennettya
algoritmien tekemaa syrjintaa, herattaa tekniikoiden kaytto rekrytoinnissa myos kysymyksia.
Syrjinnan vahentamiseen tarkoitettujen menetelmien kayttdminen saattaa johtaa
kompromisseihin algoritmin tarkkuuden ja oikeudenmukaisuuden valill4. Meritokraattisessa
rekrytoinnissa, jossa tydpaikat jaetaan ansioiden, kuten koulutuksen ja kokemuksen
perusteella, kompromissit voivat johtaa siihen, etteivat algoritmin tuottamat tulokset ole
optimaalisia sen enempéé tarkkuuden kuin oikeudenmukaisuudenkaan kannalta. Tdméan
lisaksi my6s algoritmien objektiivisuutta voi kyseenalaistaa. Algoritmit pystyvat
késittelemé&an tietoa systemaattisesti ilman ihmisen valitonté vaikutusta, mutta mallien
kehittdminen sisélta4 aina algoritmin toimintaan vaikuttavia ihmisen tekemid subjektiivisia
valintoja. Tdma herattdd kysymyksen siitd, mitka arvot pitéisi asettaa etusijalle tai toteuttaa
algoritmeissa ja millaiset puolueellisuudet — jos sellaisia sallitaan — ovat hyvéksyttavia [60].
Algoritmit eivét ole sen objektiivisempia kuin niitd kehittavat ja kayttavat ihmisetk&an ja

kuten ihmisetkin, on tekodly aina syntynyt jossain kontekstissa. Tamén takia voisi sanoa, etta
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rekrytoinnissa reiluuden ja oikeudenmukaisuuden ongelmat eivéat vahene kayttamalla
tekodlyé, vaan tarkastelemalla n&itd ongelmia. Lisdksi syrjinnén vahentdmisen tekniikoiden
haasteiden valossa voidaan pohtia, johtaako algoritmien kaytto toisen syrjinndn muodon
vahvistamiseen toisen poistamisen kustannuksella. Bursellin ym. [64] tutkimus
havainnollistaa tilannetta: tutkijat vertailivat algoritmien ja ihmisten tekemid valintoja
rekrytoinnissa ja havaitsivat, ettd suhteessa lahtdaineistoon algoritmin tekemissé esikarsivissa
valinnoissa naiset olivat yliedustettuina, kun taas ihmisrekrytoijien algoritmien suosituksiin
perustuvissa valinnoissa yliedustettuina olivat hakijat, joiden nimet vaikuttivat
eurooppalaisilta. Herdékin kysymys, kuinka pitkalle algoritmien tulisi mennd eri ryhmien
tasapainottamisessa ja minka kustannuksella? Tama ei ole pelkastadn teknologinen, vaan
mya0s eettinen kysymys, joka vaatii jatkuvaa arviointia ja mahdollisten kompromissien

ymmartamista.

Koneoppimisessa kéytetyt syrjinnén vahentdmisen tekniikat ovat saaneet lisaksi yleisesti
kritiikki& siitd, ettei niissé kiinnitetd huomiota oikeudenmukaisuuden méaéritelmaén, vaan
keskustelussa nojataan hiljaiseksi jadédvaan oletukseen yhteisesta ja jaetusta
oikeudenmukaisuuskasityksesta [65], [66]. Keskustelussa olettamuksena néyttaa olevan, etté
taloudellisten ja sosiaalisten esteiden poistamisen jalkeen ihmiset ovat tasa-arvoisessa
asemassa valinnan suhteen. Ei kuitenkaan ole yksimielisyytta edes siitd, etté tallainen tilanne
johtaisi oikeudenmukaiseen valintaan. John Rawls [67] korostaa
oikeudenmukaisuusteoriassaan tietdaméattdmyyden verho -ajatuskokeen avulla sita, miten
monet yksildiden kyvyt ja saavutukset riippuvat olosuhteista, joihin heilld ei ole ollut
vaikutusvaltaa ja jotka ndyttavat pikemminkin sattumanvaraisilta: esimerkiksi peritty
alykkyys tai lapsuuden kasvutilanne vaikuttavat merkittavasti niiden ominaisuuksien
osaamiseen, joihin meritokraattisessa valinnassa keskitytaan. Rawlsilaisesta nékokulmasta
meritokraattisen rekrytoinnin oikeudenmukaisuus nayttaytyy siksi kyseenalaisena. Toisistaan
merkittavélla tavalla poikkeavat oikeudenmukaisuuden teoriat osoittavat, etta
oikeudenmukaisuuden mééritelmasté ei ole paasty yhteiskunnallisella tasolla
yksimielisyyteen. Tall6in voi olla kyseenalaista olettaa, ettd algoritmi voisi myoskéaéan

koskaan tuottaa kaikkien mielestd taysin oikeudenmukaisia tuloksia.
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8 Yhteenveto

Tassa tutkielmassa on tarkasteltu koneoppimismallien kayttoa rekrytoinnissa keskittyen
erityisesti syrjintéan ja oikeudenmukaisuuteen liittyviin haasteisiin. Koneoppimismallit
tarjoavat merkittdvia mahdollisuuksia rekrytointiprosessien tehostamiseen ja automatisointiin,

mutta samalla niiden kdytdssa on ilmennyt eettisia ongelmia.

Tutkielman ensimmainen tutkimuskysymys (TK1) on, millaisia ongelmia
koneoppimisalgoritmien kéayttd on aiheuttanut rekrytoinnissa. Tutkielmassa havaitaan, etta
keskeisia ongelmia ovat algoritmin koulutusaineiston epéedustavuus tai puutteellisuus, jotka
voivat johtaa syrjiviin lopputuloksiin. Lisaksi tekoalytyokalut voivat heijastaa
suunnittelijoidensa ennakkoluuloja ja toisintaa tai jopa vahvistaa ymparoivéaa
yhteiskunnallista epatasa-arvoisuutta. Algoritmien monimutkaisuus ja heikko lapinékyvyys
taas aiheuttavat haasteita paatoksen selitettavyydelle, oikeuttamiselle ja vastuun ottamiseen
paatoksesta. Nama ongelmat korostuvat erityisesti tyonhakijoiden esikarsinta- ja
valintavaiheissa, joissa tekodlypohjaiset tytkalut vaikuttavat hakijoiden etenemiseen
rekrytointiprosessissa. Koneoppimisalgoritmit vaikuttavat sopivan hyvin rekrytoinnin
manuaalisen ja teknisen tydn automatisointiin, kuten tyopaikkailmoituksen laatimiseen ja
levittdmiseen sopivalle yleisolle ehkapa siksi, ettd ndissd mahdollisen syrjinnén seuraukset
ovat pienemmat. Sen sijaan ihmisten inhimillisia ominaisuuksia ja kykyja vaativassa

arvioinnissa algoritmien kayton on havaittu aiheuttavan eettisia ongelmia.

Toinen tutkimuskysymys (TK2) keskittyy koneoppimisalgoritmien tekemén syrjinnan
vahentadmisen tekniikoihin rekrytoinnissa. Algoritmien tekemaa syrjintdé voidaan vahentéaa
esikasittelyn, prosessoinninaikaisen kasittelyn seka jalkikasittelyn menetelmilla.
Esikasittelyssa aineistoa muokataan ennen algoritmin koulutusta esimerkiksi poistamalla ja
piilottamalla sensitiivisia piirteita tai lissdmélla aineiston monimuotoisuutta.
Prosessoinninaikaisessa késittelyssa muutetaan algoritmien toimintaa lisédmalla algoritmeihin
syvaoppimisen tekniikoihin perustuvia oikeudenmukaisuusmittareita. Jalkikasittelyssa taas
pyritddn muokkaamaan algoritmin tuottamaa lopputulosta oikeudenmukaisemmaksi tai
lisadméaan mallin lapindkyvyyttd. Tutkielman tulosten valossa nédyttéa kuitenkin silta, etta
koneoppimisalgoritmien tekeméa syrjintadd on haastavaa poistaa algoritmeista kokonaan.
Syrjinndn vahentamistekniikat voivat myds tuoda mukanaan toisia syrjinndn muotoja tai

heikentad mallien ennustekykya.
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Tutkielman havaintojen perusteella herdd kysymys siitd, onko rekrytoinnin arviointia
koskevat vaiheet optimaalisia sovelluskohteita koneoppimisalgoritmeille.
Rekrytointipaatoksilla voi olla kauaskantoisetkin vaikutukset yksiliden elaméan ja myos
laajemmin yhteiskunnan tasolla rekrytoinnin premissit ja paatokset heijastavat ja toisintavat
yhteiskunnallisia arvostuksia. Jos rekrytointipaatokset tehddan mahdollisesti syrjivien
algoritmien ja mustan laatikon pohjalta, ei tulos vaikuta oikeudenmukaiselta niin
distributiivisesta kuin proseduraalisestakaan oikeudenmukaisuusnakdkulmasta kasin.
Algoritmien kaytto rekrytointiprosessissa ei ole vain teknologinen kysymys vaan myds
eettinen ja yhteiskunnallinen haaste, joka edellyttad tarkkaa harkintaa. Tamén tutkielman
valossa algoritmien hyddyntamista rekrytoinnin arviointi- ja karsintavaiheissa tulisi tarkastella
Kriittisesti, jotta voidaan varmistaa rekrytointiprosessin oikeudenmukaisuus, lapindkyvyys ja

yhdenvertaisuus.

Jatkotutkimuksessa voitaisiin syventaa oikeudenmukaisuusteorioiden soveltamista
algoritmiseen arviointiin keskittymaéll& siihen, miten eri oikeudenmukaisuusteoriat voivat
toimia kehyksind arvioitaessa koneoppimisalgoritmien k&ytt6d. Tutkimusaihetta voisi my0os
lagjentaa rekrytoinnin ulkopuolelle ja vertailla sit4, milta algoritmien tekemé syrjinta
nayttaytyy toisessa kontekstissa, kuten opiskelijavalinnoissa. Jatkotutkimus syventaisi
ymmarrysta siitd, miten koneoppimismalleja voidaan hyédyntéé oikeudenmukaisesti ja
millaisia eettisia periaatteita ja kdytannon ratkaisuja tarvitaan, jotta teknologia ei johda
syrjintaan tai epdoikeudenmukaisiin paatoksiin.
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