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ti, mikéd korostaa tarvetta huomioida oikeudenmukaisuus niiden suunnittelussa ja
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tui NIFTY-algoritmi, kun taas kasittelyn aikaisten menetelmien osalta tarkastellaan
adversatiivisia vinoumien korjaustapoja. Lopuksi jalkikdsittelymenetelmina tutkiel-

massa esitetdan ortogonaaliluokittelija ja monitarkkuuden kasite.
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1 Johdanto

Viimeisen vuosikymmenen aikana tekodly on ottanut huomattavia askeleita eteen-
pain. Tata akillista kehitysta selittavat etenkin digitalisaation my6té suurentuneet
datamassat, laskentatehon kehitys seké edistyneet koneoppimisteknologiat [8]. Algo-
ritmista paatoksentekoa kiytetddn jo huomattavissa méaarin ratkaisemaan haastavia
ongelmia yhteiskunnallisesti merkittavilla sektoreilla. Koneoppimista hydédynnetaan
esimerkiksi rikosten uusimisasteiden tarkastelussa [2|, keskustelujen ja asiakastuen
automatisoinnissa [3], tyohakemusten seulonnassa [9] seké henkiloasiakkaiden luot-
toluokituksen arvioimisessa [7]. Yhté aikaa tekodlyjérjestelmien yleistymisen kanssa
on herdnnyt huoli siitéd, ettd koneoppimisalgoritmit tekevat syrjivia paatoksia. Kun
algoritmin ennustetarkkuutta painotetaan, on huomioitava, ettd vahvasti historial-
liseen dataan perustuvat koneoppimismenetelmét voivat periyttdd olemassa olevia
vinoumia ennusteisiinsa, mikéd puolestaan johtaa syrjinnédn kasvuun yhteiskunnassa.

Nykyisessd Suomen yhdenvertaisuuslaissa (1325/2014) on asetettu kolme velvol-
lisuutta: yhdenvertaisuuden edistdminen, syrjinnan ja vastatoimien kielto seké syr-
jinnédn kohteeksi joutuneen oikeusturvan tehostaminen [25]. Lakia sovelletaan julki-
sessa ja yksityisessd toiminnassa ja siten yhdenvertaisuuden edistdmisvelvoite ulot-
tuu koskemaan myos yleisesti kiytossa olevien tekoalyjarjestelmien kehitysta ja ylla-
pitoa. Jos koneoppimisalgoritmin kouluttamiseen kéytetyt tiedot ovat puolueellisia,
algoritmi voi oppia ndmé védristymat ja kohdistaa syrjivida paiatoksia lailla suojat-
tuihin ryhmiin, vaikka jarjestelmén suunnittelijat eivét itse olisikaan tehneet syrjivia
paatoksid. Erityisesti arkaluonteisissa sovelluksissa téllaisilla viaristyneilla paatok-
silla voi olla elaméda muuttavia vaikutuksia, kun asianomaisten henkildiden lailliset
oikeudet vaarantuvat vadristyneen tuloksen vuoksi [27].

Tamaéan tutkielman paatavoitteena on perehtya algoritmista reiluutta kasittele-
vaan kirjallisuuteen ja tarkastella niitd matemaattisia menetelmié, joilla vaestoryh-
mien yhdenvertaisuutta voidaan algoritmitasolla edistdd datan vinoumia korjaamal-

la.



2 Algoritminen syrjinta

Algoritmisella vinoumalla tarkoitetaan tilaa, jossa tiettyyn ihmisryhméén kohdis-
tuu systemaattista haittaa esimerkiksi epatarkkojen ennusteiden tai negatiivisia seu-
rauksia aiheuttavien padtosten muodossa [15]. Kun kuvatunlaisia vinoumia esiintyy
systemaattisesti tekodlyjarjestelméssé, syntyy algoritmista syrjintda. Tallaisessa ta-
pauksessa algoritmi tai tekodlyjérjestelmé aiheuttaa yksiloon tai ihmisryhmééan koh-
distuvaa syrjintédperusteista epdoikeudenmukaista kohtelua, kuten on kdynyt esimer-
kiksi Yhdysvaltojen tuomioistuinten kidyttaméan COMPAS-tyokalun kanssa.
Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sanctions (COM-
PAS) on ohjelma, joka mittaa henkilon riskid syyllistyd uuteen rikokseen ja jonka
tuloksia kaytetdan tutkintavankeutta ja vapauttamista koskevan paatoksenteon apu-
na [2|. Ohjelmistoa koskevassa tutkimuksessa on havaittu sen olevan puolueellinen
afroamerikkalaisia kohtaan, silld ohjelma antaa todennékoisemmin vadrdn positii-
visen afroamerikkalaisilla rikoksentekijoilld kuin valkoihoisilla rikoksentekijoilld [2].
Néamaé vaaristyneet ennusteet johtuvat datan tai algoritmien piilevista tai huomiotta

jatetyista vaaristymista.

2.1 Valiton ja valillinen syrjinta

Tekoalysovellus voidaan katsoa wvdalittomdstt syrjpvdkst, jos kielletyn syrjintaperus-
teen kiytto tai sen ilmentyminen péaatoksentekomallissa aiheuttaa syrjintdperustee-
seen pohjautuvaa erilaista kohtelua ihmisten vélilla [15]. Siiné erottuvat kaksi syrjin-
nén muotoa: muodollinen eriarvoinen kohtelu samanlaisissa tilanteissa olevia ihmisia
kohtaan seki aikomus syrjia [4]. Esimerkiksi rodun tai sukupuolen kdytté muuttu-
jana aiheuttaa sen, etté tulosteen arvot perustuvat kiellettyyn informaatioon. V-
littéméana syrjintdna voidaan pitdd myos sitéd, jos mallin tuottama tuloste itsessdadan
sisaltdd kielletyn syrjintdperusteen tai eksplisiittistd tietoa siitd [15|. Poikkeukse-
na tdhin madrittelyyn tulee huomata yhdenvertaisuuslain 11 § ja 12 § asettamat
oikeuttamisperusteet, joiden nojalla yksilon erilainen kohtelu voi kuitenkin olla hy-
vaksyttavaa.

Péaatoksentekotapaukset, joissa syrjintdperusteita ei automaattisesti sisallyteta
tiedonhankintaprosessiin, voivat yhtélailla johtaa jarjestelmaéllisesti epdedullisempiin
paatoksiin suojattujen luokkien jasenten kannalta. Téméa on mahdollista, silld nden-
néisesti neutraali jarjestelmé voi koulutusprosessin aikana oppia kielletylle syrjin-
taperusteelle korvannaismuuttujan (engl. prozy) [4, 15|. Téssa tapauksessa on kyse
valillisestd syrjinndstd ja se voi johtua esimerkiksi valinpitdméattomyydesta tai hei-

kosta panostuksesta algoritmien pohjadatana kiytettaviin tietoihin [13|. Esimerkiksi
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yksilon etnisen taustan poistaminen aineistosta ei yksinomaan riita, silla esimerkik-
si postinumero voi toimia korvaavana indikaattorina etnisyydelle. Tama tarkoittaa,
ettd postinumeron perusteella voidaan tehda arvailuja henkilon etnisesta taustasta.
Niéin ollen kyseisella alueella asuvat saattavat joutua epasuoran syrjinnéan kohteeks-
ti, vaikka nimenomaan etniseen taustaan liittyvistd tiedoista olisi periaatteen ta-
solla luovuttu. Télloin tekodlysovelluksen tuottamilla paédtoksilla on suhteettoman
epasuotuisa vaikutus tiettyihin ihmisryhmiin, vaikka noudatettavat periaatteet ja
kiytdanteet ovat ndennéisesti neutraaleja [4].

Paatoksentekijat eivat siis aina tarkoituksellisesti aiheuta syrjintéaé, vaan se voi
johtua tiedonlouhinnan tapauksista, joissa suojattu tieto tai sen arvot korreloivat
voimakkaasti suojattuun luokkaan kuulumisen kanssa [4]. Syrjintdéd voi siis ilmeté
koneoppimismalleissa, vaikka tarkoitus olisi vain maksimoida tarkkuutta. Valtioneu-
voston toteuttamassa kartoituksessa nostetaan etenkin vélillinen syrjinta keskeiseksi

huolenaiheeksi syrjintéariskien hallinnassa ja ehkaisyssa.

2.2 Erilaisia vinoumia

Tekoélyérjestelmissd vinoumilla viitataan tiettyihin datan ryhmiin, jotka ovat ko-
neoppimismalleissa ylipainotettuja tai -edustettuja, tai muuttujiin, jotka ovat kes-
keisid kohteena olevan ilmion kuvaamiseksi, mutta joita opitut mallit eivét ole asian-
mukaisesti siséllyttéaneet [27]. Jos tietty luokka tai ryhmé on aliedustettuna aineis-
tossa, koulutettu malli saattaa sen yleisesta korkeasta tarkkuudesta huolimatta suo-
riutua taméan ryhmén kohdalla huonosti [27]. Tama on yksi syy, miksi algoritminen
paatoksenteko ndhdéddn joskus ei-toivotun syrjinndn aiheuttajana ja epaluotettava-
na [18, 23]. Algoritmeilla ei ole kykyd havaita pédtoksenteon koko kontekstia, ja
oletetaan, ettd taustalla oleva tietojen tuottamisprosessi on oikeudenmukainen. On
kuitenkin useita COMPAS-ohjelman kaltaisia tapauksia, joissa ohjelmiston koulu-
tusdata on sisdltanyt historiallisia, edustuksellisia tai mittauksellisia vinoumia joh-
taen taten epdoikeudenmukaisiin padtoksiin [18].

On tarkedd huomata, etteivit vinoumat nouse pelkistadn kaytetystd datasta
tai yksittaisista koulutusprosessin aktiviteeteista, kuten datan kasittelysta tai mal-
lin opettamisesta, vaan ne eldvét nédiden aktiviteettien yhdistelmien mukana [15].
Vinoumat ovatkin monivaiheisten tuotantoketjujen tulosta ja ne voivat uusiutua,
vahvistua tai korjaantua kaytetystd mallinnusmenetelmésta ja oppimisalgoritmista
riippuen.

Vinoumat ovat yleisid, ja ne voivat johtua virheellisestd suunnittelusta tai nii-
ta voi ilmeté huollisenkin suunnittelun jalkeen, silla tekodlysovellusten monimutkai-

suus, iteratiivisuus seké useiden toimijoiden yhdistyminen tekee vinoumien tunnista-



misesta ja ehkéisysté haastavaa [15]. On my6s huomattava, etteivit kaikki vinoumat
johda syrjintaén oikeudellisessa mielessé vaan niitd voidaan rakentaa myos tarkoi-
tuksellisesti syrjinndn ehkiisemiseksi. Talloin voidaan puhua positiivisesta erityis-
kohtelusta eli toimenpiteista, joilla parannetaan syrjinnélle alttiiden ryhmien asemaa
ja turvataan tosiasiallinen yhdenvertaisuus, tai kohtuullisista mukautuksista, joilla
voidaan turvata vammaisen ihmisen yhdenvertaisuutta [15]. Vinoumien syntymeka-
nismit on kuitenkin hyvd ymmartdd mahdollisten syrjintédriskien tunnistamiseksi.
Yksi tapa erilaisten vinoumien luokitteluun on jaotella ne sen mukaan, missa jér-
jestelméan kehitysprosessin vaiheessa ne rakentuvat. Taulukossa 1 on esitetty data-
aineistossa esiintyvat vinoumat, jotka kulkeutuvat datan mukana kiytettavaan al-
goritmiin, kun taas taulukossa 2 luetellaan ne vinoumat, jotka syntyvit algoritmin
kiytosta ja siirtyvit eteenpéin vaikuttaen jarjestelman kayttdjiin. Viimeisena tau-
lukkoon 3 on koottu kiyttéjien itsensd synnyttdmia vinoumia, jotka siirtyvét heistéa

takaisin data-aineistoon.

Taulukko 1: Datasta algoritmiin -tyypin vinoumat (Oja~
nen, A. et al. (2022)).

Mittausvinouma Vinouma, joka juontaa siité, miten ominaisuuk-
sia tai ilmioitd raportoidaan, valikoidaan, hyo-

dynnetdan, operationalisoidaan tai mitataan.

Puuttuvan muuttujan vinou- Vinouma, joka seuraa merkityksellisen muuttu-

ma jan jattadmisestd pois mallista.

Edustavuusvinouma Vinouma, joka juontaa naytteenotosta populaa-

tiosta datankeruun aikana.

Yhdistdmisvinouma Vinouma, joka juontaa siité, ettd populaatiota
koskevista havainnoista tehddéan paatelmia yk-

siloista.

Otantavinouma Vinouma, joka juontaa epdedustavasta tai ei-
sattumanvaraisesta niytteenotosta (vrt. edus-

tavuusvinouma).

Pitkittdisdatan vinouma Vinouma, joka voi seurata esimerkiksi hete-
rogeenisten kohorttien analysoinnista poikki-
leikkausanalyysin menetelmin pitkittaisanalyy-

sin sijaan.




Linkitysvinouma

Vinouma, joka syntyy, kun toimijoiden yhteyk-
sid, toimintaa ja vuorovaikutusta tarkastelemal-
la tuotettu tieto toimijaverkoston (esim. sosiaa-
lisen median alustan) ominaisuuksista ei edusta
toimijoiden todellista kiayttdytymista tai antaa

siitd vadran kuvan.

Taulukko 2: Algoritmista kidyttdjaan -tyypin vinoumat
(Ojanen, A. et al. (2022)).

Algoritmin vinouma

Vinouma, joka syntyy algoritmin kayttédmisen
tuloksena syotedatan mahdollisista vinoumista

riippumatta.

Kayttéajainteraktiovinouma

Vinouma, jossa ympariston ja toimijan vuoro-
vaikutuksen syntyvia havaintoja tulkitaan yksi-

nomaan kiyttaytymistd edustavana.

Populaarisuusvinouma

Vinouma, joka perustuu siihen, ettéa suosittu si-
salto (esim. verkkokaupoissa) saa enemmén né-

kyvyytta.

[lmentyva vinouma

Vinouma, joka syntyy kayttdjien tai populaa-
tion ja kaytetyn jarjestelmén vuorovaikutukses-
sa, ja ilmenee esimerkiksi muutoksina populaa-
tion kayttdytymisessd tai sosiaalisissa ja kult-

tuurisissa arvoissa.

Arviointivinouma

Vinouma, joka syntyy koneoppimisalgoritmin
avulla tuotettua mallia arvioitaessa esimerkiksi

soveltumattomin mittarein tai vertailuarvoin.

Taulukko 3: Kéyttajistd dataan -tyypin vinoumat (Oja-
nen, A. et al. (2022)).

Historiallinen vinouma

Vinouma, joka seuraa historiallisten ja olemassa
olevien yhteiskunnallisten, rakenteellisten ja/tai
sosiaalisten erojen mallintamisesta (jopa silloin,

kun mallintamisprosessi on tdydellisen tarkka).




Populaation vinouma

Vinouma, joka seuraa siitéd, kun mallinnettavan
kohdepopulaation (esim. sovelluksen kiyttajat)
tilastolliset, demografiset tai muut piirteet eroa-

vat populaatiosta yleisesti.

Itsevalikoitumisvinouma

Yhdenlainen edustavuus- tai otantavinouma,
joka syntyy, kun otos perustuu yksiloiden itse-
valikoitumiseen (esim. Facebook-ryhméén vali-

koituu homogeeninen joukko yksil6ité).

Sosiaalinen vinouma

Vinouma, joka syntyy, kun yksilon arviointi-
kykyyn tai toimintaan vaikuttavat havainnot
muiden toimijoiden toiminnasta (esim. verkko-
kaupassa yksilon antamaan tuotearvioon voivat

vaikuttaa muiden antamat arviot).

Kayttaytymisvinouma

Vinouma, joka seuraa toimijoiden eroavasta
kayttaytymisesta eri alustoilla, eri konteksteissa

tai eri datajoukoissa.

Ajallinen vinouma

Vinouma, joka seuraa muutoksista toimijoiden

kayttaytymisen ajallisessa tarkastelussa.

Sisallontuottamisvinouma

Vinouma, joka juontaa rakenteellisista, leksi-
kaalisista, semanttisista tai syntaktisista eroista
toimijoiden tavoissa tuottaa sisdltod (esim. eri

ikdryhmien eroavaisuudet kielenkdytossa).




3 Oikeudenmukaisuus

Paatoksenteon yhteydessé oikeudenmukaisuudella tarkoitetaan sité, ettei yksiloa tai
ryhméa kohtaan ilmene minkéénlaisia ennakkoluuloja tai suosimista, jotka perustui-
sivat heiddn luontaisiin tai hankittuihin ominaisuuksiin [19]. On térke&d huomata,
ettéd eri ryhmilla ei valttdmatta ole samoja mahdollisuuksia saavuttaa tavoitteita ja
siksi oikeudenmukaisuuden saavuttamiseksi algoritmisessa padatoksenteossa tulisikin
varmistaa, ettd jokaisella ryhmélld on yhtélaiset mahdollisuudet [18|.

Taméan ajatuksen muuntaminen toteutettavaksi ja matemaattisesti johdonmu-
kaiseksi madritelméksi, joka on vield algoritmin kielelld ymmérrettavissda, on haas-
tava tehtéavé. Toisin sanoen, algoritmi ei saa toimia eri tavalla eri viestoryhmille, sil-
1& tiettyyn viestoryhméan kuulumisen ei tule vaikuttaa saatuun tulokseen millaan
tavalla. Oikeudenmukainen koneoppiminen pyrkii siis tuottamaan sellaisia ennuste-
malleja, jotka eivit suojattuihin attribuutteihin perustuen aiheuta ennakkoluuloja
tai suosimista mitddn yksilod tai ryhméé kohtaan [19].

Oletetaan valvottu oppimisympéristo (engl. supervised setting), jossa x on omi-
naismuuttuja ja y tavoitemuuttuja. Olkoon (y1,%1),..., (Y, T,) riippumaton ja
identtisesti jakautunut opetusnéyte, joka on poimittu tuntemattomasta jakaumasta
P. Kaytetddn nyt empiirista jakaumaa P, = %Zle 0z, y:- Ennusteen laatua mita-
taan kdyttden tappiofunktiota (engl. loss function) ¢ : (y,4) — L(y,4) € RT, joka
madrittad virheen muuttujan y ennustuksessa, kun y on havaittu. Olkoon F valittu-
jen algoritmien luokka ja fn paras malli, joka voidaan arvioida minimoimalla luokan

F, tappiofunktion sekd mahdollisen rangaistuksen yli. Silloin

. 1 :
fn € arg min {ﬁ ;é(yi, flz)) + )\rangalstus(f)} ,

jossa A tasapainottaa kummankin termin vaikutusta saadakseen kompromissin al-
goritmin vinouden ja tehokkuuden valilla [5]. Orakkelisédénto (engl. oracle rule) on
paras, viela tuntematon saénto, jonka voisi rakentaa, jos todellinen jakauma olisi
tiedossa [5]. Merkitéén

[* e arg 1}161;1 Ep {{(y, f(z)) + Arangaistus(f)} .

Ennusteet annetaan kaavalla § = fn(x) Koneoppimisteorian tulokset varmistavat,

ettd asianmukaisesti valitulla sdéntojoukolla F, ylimdarainen riski

Ee {((y, fu(e)) } — Bz {(y. f* (@)}
on pieni [5]. Téten matemaattiset takuut takaavat, ettd optimaalinen ennustemalli

toistaa oppimisnéytteesta opitut kdytokset uusille havainnoille. Se muokkaa todelli-

suutta oppimissddnnén mukaisesti ilman kyseenalaistamista tai muutosta.
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3.1 Oikeudenmukaisuuden maaritelma

Erilaiset oikeudenmukaisuuden méaaritelmét voidaan karkeasti jakaa kolmeen luok-
kaan: 1) ryhméoikeudenmukaisuus, joka korostaa, ettd vdhemmistoryhmien tulisi
saada samanlaista kohtelua kuin etuoikeutettujen ryhmien, 2) yksiléoikeudenmukai-
suus, joka edellyttad, ettd samankaltaisia yksiloita tulisi kohdella samankaltaisesti,
ja 3) kontrafaktuaalinen oikeudenmukaisuus, joka kuvastaa ajatusta siitd, ettd paa-
tos yksiloon liittyen on oikeudenmukainen silloin, kun yksiloén suojatun attribuutin
arvon muuttaminen ei vaikuta padtokseen [1].

Olkoon (w C R% 3, P) todenniikdisyysavaruus, jossa 3 on Borelin o-algebra ava-
ruuden R osajoukoille ja d > 1. Olkoon fn algoritmi, joka pyrkii ennustamaan
muuttujaa y € ) € R? havaintojen z € X C R perusteella. Oikeudenmukaisuus
méaritellddn silloin suhteessa satunnaismuuttujaan s € S, jota kutsutaan suoja-
tuksi attribuutiksi (engl. protected attribute). Suojatut attribuutit pitévat sisélladn
sellaisia tietoja datasta, joita voidaan sosiokulttuurisesti pitdd arkaluonteisina ko-
neoppimisen sovelluksissa [6]. Esimerkkeja ovat mm. sukupuoli, etnisyys, siviilisdéty
ja ikd. Téaydellisen oikeudenmukaisuuden késite (engl. full fairness) edellyttéd, etta

ennuste y = f(z,s) on tdysin riippumaton suojatusta muuttujasta s [5].

3.2 Reiluusmetriikat

Mahdollisia mallien vinoumia pyritaén tunnistamaan reiluusmetriikoiden (engl. fair-
ness metrics) avulla, joista suuri osa on kehitetty luokittelu- ja regressioalgoritmien
kontekstiin [15]. Naihin lukeutuu useita yksilo- ja ryhmétason matemaattisia mit-
tareita seké tilastollisia testejé, joilla arvioidaan tekoélyjirjestelmien yhdenvertai-
suutta laskentaprosessien muuttujien vélisten suhteiden seka tulosteiden jakaumien
perusteella. Lisdksi mittareita voidaan kidyttda mallin opetusvaiheessa algoritmien
optimointikriteereina.

Olkoon y € {0,1} bind&rinen ennustemuuttuja ja s € {0,1} mallin pohjalta

saatu bindédrinen satunnaismuuttuja. Oletetaan, etté

1, kun s; edustaa epasuotuisaksi oletettua viaestéryhmaa
S; —
0, kun s; edustaa perusjoukkoa.

3.2.1 Tilastollinen pariteetti

Tilastollinen pariteetti (engl. statistical parity) kisittelee muuttujien y ja s vélista

riippumattomuutta, merkitaan
g AL s.



Luokittelija tayttaa taman méaaritelméan, jos sekd suojattuihin ettd suojaamatto-
miin ryhmiin kuuluvilla kohteilla on yhté suuri todennédkéisyys tulla méaritetyiksi
positiiviseen ennustettuun luokkaan [22]. Esimerkiksi eri ikdryhmien tai sukupuolten

valilla positiivisen ennusteen todennikoisyyden tulee olla yhta suuri:
Plg=1|s=0)=Ply=1|s=1).

Tilastollisesta pariteetista kiytetdan kirjallisuudessa myos termeja demografinen pa-
riteetti (engl. demographic parity) ja ryhméoikeudenmukaisuus (engl. group fair-

ness).

3.2.2 Ennustava pariteetti

Ennustava pariteetti (engl. predictive parity) tarkastelee positiivisten ennustearvojen

tasa-arvoisuutta ryhmien valilld, merkitaan
yll s|y.

Luokittelija tayttda madritelmén, jos sekd suojattuihin ettd suojaamattomiin ryh-
miin kuuluvilla kohteilla on yhta suuri positiivisen ennustearvon todennéakéisyys eli
todennéakoisyys, etta positiiviseen luokkaan ennustetulla kohteella on todellisuudessa
positiivinen luokka [22]. Toisin sanoen, esimerkiksi padsykoevaiheessa eri opiskelija-
ryhmien valmistumisprosenttien tulee olla yhtéldiset sisaédn hyvaksyttavien opiske-

lijoiden osalta. Tama pétee, kun

3.2.3 Virhetasojen yhtéaliisyys

Virhetasojen yhtéldisyys (engl. equality of odds) tarkastelee riippumattomuutta suo-
jatun attribuutin s ja tuloksen y vélilld, kun otetaan huomioon kohteen todellinen
arvo, merkitaan

g1l s|y.
Madritelmén mukaan eri viestoryhmilld tulisi olla yhtéldiset virhetasot [22]. Toisin
sanoen, todennakdisyys vaarélle positiiviselle ja vaarille negatiiviselle tulee olla yhté

suuri eri vaestoryhmien valilla:
Pg=1|ly=i,s=0)=Py=1|y=i,s=1), kuni=0,1.

Kéaytdannon esimerkkind voidaan antaa yksityishenkilon luotonhakutilanne. Jotta
méaritelma tayttyy, sekd aidosti korkeaan luottoluokitukseen kuuluvan hakijan to-
dennékoisyys tulla madritetyksi oikein korkeaan luottoluokkaan ettd matalan luot-
toluokituksen omaavan hakijan todennékoisyys tulla virheellisesti méaritetyksi kor-

keaan luottoluokkaan, tulee olla yhta suuret sekd mies- ettd naispuolisille hakijoille.



3.2.4 Kalibraatio

Kalibraatiossa viestoryhmien véliset tulokset heijastavat populaation todellista to-
dennékoisyysjakaumaa [15]. Mallin todennékoisyystuloksia sdddellddn varmistaen,
ettd ennustettujen positiivisten tulosten osuus vastaa positiivisten esimerkkien
osuutta kaikissa aineiston ryhmissd. Oikeudenmukaisuuden kannalta tdmén tulee

pited myo6s populaation aliryhmiin. Algoritmi fn on kalibroitu, kun kaikilla r
Plg=1|rs=0))=Py=1|rs=1).

Luotonhakutilanteessa tdmé maaritelma tarkoittaa, ettd milla tahansa tuloksella r,
todennakoisyys korkealle luottoluokitukselle tulee olla yhtad suuri sekd mies- etta
naispuolisille hakijoille [22].

3.2.5 Positiivisen ja negatiivisen luokan tasapaino

Edella esitellyn virhetasojen yhtélaisyyden yleistykseksi on esitelty positiivisen ja ne-
gatiivisen luokan tasapainoa (engl. balance for positive/negative class). Matemaat-

tisesti tdmé tasapaino ilmaistaan odotusarvojen yhtdsuuruuden kautta [5]:

E(']‘|y:i73:0):E(T‘y:Z’,S:1), kunZE{O,l}
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4 Algoritmiset ratkaisut

Tekodlyn vahvuus on sen kyky tunnistaa sédnnénmukaisuuksia datan sisalld. Se pys-
tyy tunnistamaan sellaisia ilmi6ita, jotka eivét ole suoraan luettavissa datasta seka
tekeméadn johtopaédtoksia niiden pohjalta. Tata vahvuutta voidaan syrjinnédn nako-
kulmasta pitdd myos heikkoutena, silla algoritmien tuottamat tulokset ovat usein
vaikeita tai jopa mahdottomia selittdda. Kuten todettu, ei voida luottaa, ettd pelk-
ki syrjintdperusteisen luokan poistaminen koneoppimismallista ratkaisisi syrjintaan
liittyvat ongelmat, silld mallien kiyttdmét korvannaismuuttujat saattavat epasuo-
rasti johtaa vélilliseen syrjintddn [4, 6, 15]. On my6s esitetty huoli syrjivien paatok-
sentekosadntdjen naamioimisesta useiden korvannaismuuttujien taakse, mika tekee
mahdollisen syrjinnén todistamisesta vaikeaa [15].

Luvussa 2.2 tarkasteltiin erilaisia vinoumia ja niiden syntymekanismeja. Kuten
todettiin, vinoumia esiintyy alkuperaisissé datajoukoissa, niitd syntyy datankeruun
aikana ja ne voivat uusiutua tai vahvistua koneoppimisprosessin aikana [15]. Siksi
onkin tarkedd, ettd yhdenvertaisuuteen kiinnitetd&n huomiota sovelluksen kehitys-
prosessin jokaisessa vaiheessa. Seuraavaksi tarkastellaan algoritmisia keinoja, joilla
datassa esiintyvia vinoumia voidaan korjata prosessin eri vaiheissa. Naista kiaytetaan
my0Os nimitysta oikomismenetelmét.

Datan esikésittely (engl. pre-processing) on tekniikka, joka pyrkii tuottamaan al-
kuperdisdatasta valittua oppimistavoitetta varten hienosdadettya koulutusdataa, jo-
ka voidaan myShemmin antaa syotteend koulutusalgoritmille |6, 16, 19]. Tavoitteena
on esikasitelld koulutusdataa, jotta mikd tahansa télla datalla koulutettu luokitte-
lualgoritmi tuottaisi oikeudenmukaisia lopputuloksia. Naiden menetelmien vahvuus
onkin siind, ettd niitd voidaan kayttdd minkd tahansa luokittelualgoritmin kanssa.
Heikkoutena puolestaan on, ettad ne voivat heikentéé tulosten selitettavyytta ja pro-
sessin lopussa saavutettuun tarkkuuteen liittyy suurta epavarmuutta, silla menetel-
mét eivit ole optimaalisesti radtaloityja kiytetylle koneoppimismallille [19].

Késittelyn aikaiset menetelmét (engl. in-processing) pyrkivit poistamaan vinou-
mat ja saavuttamaan oikeudenmukaisen luokittelun muokkaamalla luokittelijan kou-
lutusmenetelméaa |5, 16, 19]. Nama menetelmét ovat tyypillisesti kiytossa valvotuissa
oppimisympaéristoissé, joissa oppimistavoite on tiedossa. On tarkedd huomioida, etté
saadut koulutetut mallit takaavat tall6in oikeudenmukaisuuden ainoastaan kyseisté
tavoitetta kohtaan.

Samoin kuin esikésittelyn tekniikkoja, myos jalkikésittelymenetelmié (engl. post-
processing) voidaan kiyttdd minkd tahansa koneoppimismallin kanssa. Ne pyrkivét
parantamaan ennusteen oikeudenmukaisuutta soveltamalla muunnoksia mallin tu-

loksiin [5, 6, 16]. Jalkikésittely on yksi joustavimmista ldhestymistavoista, silld se ei
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vaadi paasya varsinaisiin algoritmeihin tai koneoppimismalleihin. Ta@mén ansiosta
ne ovat sovellettavissa myos silloin, kun koko kehitysputki ei ole néakyvilld. Koska
jalkikasittelymenetelmia sovelletaan kuitenkin vasta oppimisprosessin myohéisessé
vaiheessa, niilld saadaan yleensid muita menetelmié huonompia tuloksia [6].
Kasittelyn aikaiset menetelmét voidaan matemaattisesti ndhda reiluina riskin
minimointiongelmina (engl. fair risk minimization problem), kun taas datan esi- ja

jalkikésittely perustuvat optimaaliseen kuljetukseen (engl. optimal transport) [5].

4.1 Datan esikasittely

Datan esikasittelyyn liittyvit menetelméat tunnistavat ongelman olevan usein itse
datassa, tiettyjen suojattujen attribuuttien ollessa védaristyneité, syrjivid ja/tai epé-
tasapainossa [6]. Esikisittelymenetelméat pyrkivéit tédten muuttamaan suojattujen
attribuuttien otosjakaumia tai suorittamaan erityisid muunnoksia dataan syrjinnén
poistamiseksi ilman oletuksia jatkossa kiytettdvistd mallinnustekniikasta [6]. Me-
netelmien tavoitteena on pédstd kouluttamaan perinteistd koneoppimismallia ns.
puhdistetulla ja korjatulla datasarjalla |6, 16, 19].

Ennen varsinaista mallin opetusvaihetta opetusdatan laatua tulisi arvioida, jotta
voidaan varmistaa datan luotettavuus ja kiyttokelpoisuus. Erityistd huomiota tulee
kiinnittaad datan tarkkuuteen ja populaation edustavuuteen, seka datan validiteettiin
ja reliabiliteettiin [15]. On syyté tarkastella, mista data tulee ja kuka on vastuussa
sen keradamisesté. Lisdksi halutaan kiinnittda huomiota siihen, onko dataan sisélly-
tetty informaatio sopivaa ja asianmukaista kehitettdvan algoritmin tarkoitukseen.
Tata varten tulee havainnoida myos mahdollisia mittausvirheitd ja vanhentuneita
datapisteita [15]. Namé& vaiheet auttavat hahmottamaan datan alkuperdd seki ar-
vioimaan, onko data luotettavaa ja relevanttia tehtdvin kannalta.

Seuraavaksi voidaan tarkastella mitkd populaation ryhmét ovat opetusdatassa
edustettuina ja mitkd aliedustettuina. Téahén liittyen voidaan pohtia mm. milta
maantieteellisiltd alueilta ja milla ajanjaksolla dataa on kerétty. Lisdksi voidaan
tarkastella datan puutteita, jotta varmistetaan datan edustavan monipuolisesti eri-
laisia ryhmié ja tunnistetaan mahdolliset epétédydellisyydet [15].

Edelld kuvatut vaiheet voidaan tiivistdd valtioneuvoston kartoituksessa havait-
tuihin neljadn ydinongelmaan. Kiellettyja syrjintdperusteita sisidltdva opetusdata,
epaedustava opetusdata, populaation rakenteellisia eroja heijastava opetusdata seké
syrjivia stereotypioita tai muuten loukkaavaa ja halventavaa siséltoa sisaltavé ope-
tusdata sisaltdavat kaikki merkittavia riskeja negatiivisten yhdenvertaisuusvaikutus-
ten syntymiselle [15]. Téallaiset data-aineistot ovat ongelmallisia, silld niiden myo6ta

algoritmi voi oppia toisintamaan olemassaolevia ja/tai historiallisia syrjivid yhteis-
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kunnallisia rakenteita. Yhdeksi ratkaisuksi tdhén haasteeseen on esitetty NIFTY-
menetelma, joka voi merkittavisti parantaa esityksen oikeudenmukaisuutta ja sta-

biiliutta heikentaméttd mallin ennustetehokkuutta [1].

4.1.1 NIFTY

Nykypaivan koneoppimismallien on taytettiva korkeat tekniset vaatimukset, kuten
korkea ennustetarkkuus ja rajalliset laskentavaatimukset, mutta samalla on varmis-
tettava, etteivét ne syrji vieston alaryhmié. Graafiset neuroverkot (GNN, engl. graph
neural network) ovat télla hetkella tehokkain ratkaisu teknisten vaatimusten téyt-
tamiseksi, vaikka on osoitettu, ettd ne perivit ja vahvistavat yhteiskunnan epétasa-
arvoa heijastavia datan sisdltdmié vinoumia [8|. Témén luvun teoria perustuu ar-
tikkeliin [1].

Syvaoppiminen graafeissa perustuu siihen, ettd malli oppii esittdméan graafin
solmut piilotettuina esityksind eli upotuksina (engl. embedding) vektoriupotusa-
varuudessa, missd upotusavaruuden geometria on optimoitu heijastamaan graafin
topologiaa sekél solun attribuuttitietoja. Graafiset neuroverkot voidaan usein esit-
taa viestinvélitysverkkoina, jotka on mééritelty koulutettavien operaattorien MSG,
AGG ja UPD avulla. K-kerroksisessa graafisessa neuroverkossa operaattoreita so-
velletaan rekursiivisesti graafiin G maérittden, kuinka neuroverkon viestit liikkuvat
solmujen vélilld (MSG), miten eri naapurien viestit kootaan yhdeksi aggregaattivies-
tiksi (AGG), ja miten solun edustukset péivitetddn aggregoidun viestin perusteella
saapumaan viimeisen muunnoskerroksen lopullisiin soluesityksiin (UPD). Téllaises-
sa verkossa ennusteet saattavat voimakkaasti korreloida suojattujen attribuuttien
kanssa aiheuttaen merkittéavaé syrjivad vinoumaa.

NIFTY (engl. uNIfying Fairness and stabiliTY) on menetelmé, jota voidaan
kiyttdd GNN-tyyppistd arkkitehtuuria hyodyntavissd koneoppimismalleissa oikeu-
denmukaisten ja stabiilien esitysten oppimiseksi. Se hyddyntda keskeistéd yhteytté
kontrafaktuaalisen oikeudenmukaisuuden ja mallin stabiiliuden vélilla.

Olkoon G = (V,&,X) suuntaamaton graafi, joka koostuu solmujoukosta V ja
kaarijoukosta €. Olkoon X = {x3,Xa,...,xy} kaikkia joukon V solmuja kuvastava
vektorijoukko, missa x, € X on M-dimensioinen vektori, joka sisaltaa solmun v € V
attribuuttiarvot. Merkitdan N = |V| kuvaamaan joukon solmujen médriéd graafissa,

ja olkoon A € RV*¥N graafin vierusmatriisi, jossa

A 1, jos solmujen u ja v vililld on jokin kaari e € £
0, muutoin.

Lisiiksi mééritelliéin bindérinen esiintymévektori I, € {0,1}", joka tallentaa kaikki
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solmuun v kohdistuvat kaaret seuraavasti:

[ 1, jos solmujen u ja v valilla on jokin kaari e € £

0, muutoin.

Olkoon G' = (V, &, 5() puolestaan laajennettu graafi, jossa jokaiselle graafin G
solmulle u € V on luotu vastaava solmu muuttamalla lievisti attribuuttien arvoja,
niihin liittyvid kaaria ja/tai muuttamalla solmun u suojattua attribuuttia. Merki-
tiin X kuvaamaan titd muokattua vektorijoukkoa ja A graafin G’ vierusmatriisia.
Lisédksi kiytetdan seuraavia merkintoja:

N, : solmun u vélittémien naapurien joukko N, = {v € V | A,, = 1}

m” : solmujen u ja v vilinen viesti kerroksella k, m* = MSG(h*~! h*=1)

m” : joukon N, viesteistd koottu aggregaattiviesti, m* = AGG(mF, | u € \,)
h* : kerroksen k tuottama esitys annetulle solmulle u, h* = UPD(mF h*™!)
Z, . viimeisen kerroksen tuottama esitys annetulle solmulle u
Z, : viimeisen kerroksen tuottama esitys annetulle solmulle u graafissa G’

f : luokittelija, joka kuvaa solmun u esitysta z, tietylle luokkanimikkeelle 7, .

Maaritelma 4.1 ([1], Kontrafaktuaalinen oikeudenmukaisuus). Kooderifunktio
(engl. encoder) ENC tdyttéé kontrafaktuaalisen oikeudenmukaisuuden, jos seuraava

ehto patee annetulle solmulle u:
ENC(u) = ENC(a*),

missd u® on laajennetun graafin solmu, joka on generoitu muuttamalla solmun u

suojatun attribuutin s arvoa, kun kaikki muut arvot pysyvat ennallaan.

Funktiota pidetdan Lipschitz-jatkuvuuden késitteen mukaan stabiilina, jos koh-
tuullisen pienen héirion aiheuttaminen mille tahansa annetulle tapaukselle ei radi-
kaalisti muuta funktion tulosta. Graafi-edustusten tapauksessa tdmaé tarkoittaa, etté
solmun ominaisuuksiin ja/tai sithen liittyviin kaariin tehtévien pienten muutosten

ei tulisi merkittévasti muuttaa saatuja esityksia.

Maaritelma 4.2 ([1], Stabiili kooderifunktio). Olkoon @ solmu laajennetussa graa-
fissa ja L Lipschitzin vakio. Olkoon b, = [xa;1a] ja by, = [xy; 1] sisdltden tiedon
solmujen u ja u attribuuteista ja liittyvista kaarista. Kooderifunktio ENC on stabiili

Lipschitz-jatkuvuuden kasitteen mukaan, jos
IENC(a) — ENC(u)[[, < L||by — by||,, (1)

missé || - ||, on ns. p-normi, missi ||z|], = (O], |xz\p)% jap>1.
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Stabiiliuden vahvistamiseksi muutetaan solmun attribuuttiarvoja poimimalla sa-
tunnainen attribuuttimaskivektori r € {0, 1}* Bernoulli-jakaumasta, ts. r ~ B(p,),
missa p, kuvaa todennakoisyytté itsendisesti hairité jokaista attribuuttia vektorissa
X,, pois lukien sen suojattu attribuutti. Laajennettu attribuuttivektori maaritelldan
siten kaavalla X, = x, +r ® J, missid § € RM on otettu normaalijakaumasta.

Stabiiliutta voidaan yh& vahvistaa graafin rakennetta muuttamalla. Luodaan
vierusmatriisi A = A ® R, jossa R, ~ B (1 — pe) on Bernoulli-jakaumasta poimittu
satunnainen binéirimaski R, € {0, 1}¥*¥ ja p, ilmaisee todennikdisyyden sille, etti
valittu kaari jatetddn pois.

Oletetaan, ettd suojattu attribuutti s on binddrimuuttuja eli s € {0,1}. Kddn-
tamaélla binddrimuuttujan arvo O:sta l:een tai painvastoin saadaan solmu u°, joka
merkitsee muutettua suojattua attribuuttia. Taméan muutoksen tarkoitus on vah-
vistaa funktion oikeudenmukaisuutta.

Kooderifunktio ENC tuottaa laajennetun graafin edustuksia z, jokaisella iteraa-
tiolla. Generoimalla laajennettuja graafeja, NIFTY voi siséllyttda tarkoituksenmu-
kaista vinoumaa alla olevaan graafiseen neuroverkkoon oppiakseen upotuksia, jotka
ovat muuttumattomia kontrafaktuaalisten solmujen yhdistelmélle seké satunnaisil-
le hairidille graafin rakenteessa. Téysin yhdistetystd neuroverkon kerroksesta koos-
tuvaa ennustefunktiota t : RY — RY kiiytetddn sitten esitysten muuntamiseen ja
sovittamiseen toisiinsa.

Oikeudenmukaisuuden ja stabiiliuden vahvistamiseksi esitellaan kolmipohjainen
tavoitefunktio, joka maksimoi yhtenevaisyytta alkuperéisen graafin ja laajennettujen

(kontrafaktuaalisen ja kohinaa siséltévéin) esitysten vélilla:

£, = Bul5(D{t(z) 58(2)) + D(t(),se()] 2)

missé t(z,) ja t(z,) ovat solmujen u ja @ muunnetut esitykset, D on kosinietéi-
syys, ja stopgrad (sg) estdd gradienttien taaksepéin levidmisen. Stopgrad merkitsee,
ettd solmuesityksid Z, pidetdéan vakioina, kun toimitaan esityksen t(z,) kanssa ja
painvastoin.

Lopulta saadaan NIFTY:n kaikenkattava tavoitefunktio:

min  E,[(1 - AL+ AL, (3)

OeNC,0t,0f
missé {fgnc, 0;, 05} merkitsee kooderin ENC, ennustefunktion ¢ ja luokittelijan f
koulutettavia parametreja, £. on bindérisen ristientropian tappio, ja odotusarvo
otetaan graafin G koulutussolmuista. Regularisointikerroin A ohjaa kompromissia

luokittelutappion L. ja kolmipohjaisen tavoitteen £, vélilla.
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NIFTY pyrkii paitsi optimoimaan tavoitefunktiota, myds vahvistamaan oikeu-
denmukaisuutta ja stabiiliutta suoraan GNN-arkkitehtuurissa muokkaamalla jokai-
sen kerroksen UPD-operaattoria. Menetelmé parantaa neuroverkon viestinvalitysta
suorittamalla kerroskohtaista painonormitusta Lipschitz-vakiota kiyttéen.

Tarkastellaan AGG-operaattoria taysin kytkettyna kerroksena, ts. jokainen ker-
roksen neuroni on yhteydessa kaikkiin edellisen ja seuraavan kerroksen neuroneihin,
ja oletetaan UPD-operaattori epélineaariseksi aktivaatiofunktioksi o. Talloin viestin

valitysvaihe voidaan esittdd muodossa
h* = UPD(ACGG(MSG(h*™* h* 1) | v € M), h*F ™)

= o(Wini !+ W Y- i), “
veN (u)
missd W¥ on solmun u matriisimuotoinen painokerroin kerroksella &, ja W* kerrok-
sen k itsehuomio-matriisi (engl. self-attention weight matriz).

Maaritelméan 4.2 perusteella tiedetdan, ettd kun paikallinen verkkoalue ja sol-
mun v attribuuttivektori laajenevat vektorista b, vektoriin Bu, Lipschitz-vakio L
antaa ylarajan solmun u solmu-upotuksen mahdolliselle muutokselle. Toisin sanoen,
Lipschitz-vakio L edustaa pienintd arvoa, jolle yhtdlo 1 patee. Tata tietoa hyo-
dyntden NIFTY rajoittaa solmun u upotuksen muutosta Lipschitz-normalisoimalla
kooderin painomatriisit jokaisella kerroksella. Tamé rajoittaa alkuperéisten ja hai-
rittyjen solmujen upotusten eroa ja luo yhteyden stabiiliuden ja kontrafaktuaalisen
oikeudenmukaisuuden vilille, jotta samankaltaisista syotteistd syntyisi samankal-
taisia ennusteita. Kaytetdan Lipschitz-vakiota normalisoimaan itsehuomio-matriisi
WE jotta

sk Wa

We =S ®)

Saadaan péaivitetty UPD-operaattori
hf = o(Wrhi™ + W Y~ hih).
vEN (u)
Algoritmiin 1 on kuvattu NIFTY:n koulutusmenetelmé pseudokoodilla.
Lause 4.3 ([1], Stabiili NIFTY). Olkoot @ solmu laajennetussa graafissa, W¥ sol-
mun v matriisimuotoinen painokerroin kerroksella k, ja b, = [xa; 1a] ja by, = [x4; L]
sisdltden tiedon solmujen @ ja w attribuuteista ja liittyvistd kaarista. Jos epéiline-

aarinen aktivaatiofunktio ¢ on Lipschitz-jatkuva, niin NIFTY-kehyksen oppimat

esitykset ovat stabiileja:
K ~
IENC(a) — ENC(u)[l, < [T W&l (bu = bu)l,. (6)
k=1
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Algorithm 1: NIFTY
Data: Graafi G = (V, &; X); regularisointikerroin \; suojattu attribuutti s;

aineiston koulutuskertojen méara num __epoch
Result: Optimoidut malliparametrit {fgnc, 04, 0;}; reilut ja stabiilit
esitykset z,, missd u € G
1 Alustetaan k =1,u=1,ep =1

2 while ep < num__ epoch do

3 while kerros k < K do
4 Lipschitz-normalisoidaan kooderin ENC painomatriisit W* yht#lon 5
mukaisesti;

5 k4= 1,

6 end

7 | while solmu u < |V| do

8 Muutetaan attribuutteja ja graafin rakennetta, jotta saadaan ;
9 Muutetaan suojattua attribuuttia, jotta saadaan u®;

10 Koodataan z, = ENC(u), z, = ENC(a),z; = ENC(@*);

11 Muunnetaan upotukset: t(z,), t(z,), t(z5);

12 u +=1;

13 end

14 Lasketaan kolmipohjainen yhtélédisyys yhtéalon 2 mukaan;

15 Sovelletaan luokittelijaa f seuraavasti: g, = f(ENC(u)) ;

16 Péivitetddn {0gnc, 01, 0} yhtdlon 3 mukaisesti;

17 ep += 1,
18 end

Todistus. Yhtalon 4 perusteella tiedetédan, ettd laajennetun graafin solmulle @ tuo-

tettu edustustuloste kerroksella £ voidaan merkita
hY = o(Wini™' + W > hi),
veN (a)
Viestinvélityksen jalkeen saatu upotusten vélinen erotus kerroksessa £ on nyt
hf —hf =o(Wihi™ + WE > hi™') — (Wi + W) Y~ i),
veN () veN (u)

Ottamalla téstd yhtélostd normi ja olettamalla, ettd o on Lipschitz-normalisoitu,

saadaan

[0f —hk[l, < [WERE —hi™) + WE( Y hi™ = >~ hi ),
veN (@ veN (u)
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Koska kaaren p. pudottamisen todennékoisyys on hyvin pieni, huomataan, etta
epayhtdlon toinen termi on ldhelld nollaa ja se voidaan pudottaa pois. Nyt Cauchy-
Schwarzin epayhtélod hyodyntamalld saadaan

I — bl < W5 (hi™! = by < [Will,ll(by —bu)l,.

Kooderi ENC on siis pohjimmiltaan kerroksissa 1,..., K sovellettavien viestinvéli-
tysfunktioiden perikkéinen yhdistelma. Liséksi kahden Lipschitz-jatkuvan funktion,
joilla on Lipschitz-vakiot L; ja L, yhdistelmé on on uusi Lipschitz-jatkuva funktio,

jolla on Lipschitz-vakio L; X Lo. Taten saadaan

IENC(@) — ENC(u)]l, = 1Zu — zull, = by — Byl

K
H Wl ll(bu = bu)llp,

missd K on verkon viimeinen kerros. O

Jos p = 2, edelld esitetyssa yhtélossa oleva Lipschitz-vakio on yhtd suuri kuin
painomatriisien W* suurimpien spektrinormien tulo, ja sité voidaan approksimoida
pienelld maéralla potenssimenetelmén (engl. power method) iteraatioita. Suoritetaan
siis spektraalinen normalisointi kunkin kerroksen painoille ja kiytetaédn normalisoi-

tuja painoja W* kunkin kerroksen UPD-askeleessa.

Lause 4.4 ([1], NIFTY:n kontrafaktuaalinen oikeudenmukaisuus). Olkoon s suo-
jattu attribuutti ja o epélineaarinen aktivaatiofunktio. Jos ¢ on Lipschitz-jatkuva,
NIFTY-kehyksen oppimien esitysten kontrafaktuaalista epareiluutta voidaan rajoit-

taa seuraavasti:

|IENC(a*) — ENC(u ||p<H||W’f||p,

missa u° on laajennetun graafin solmu, joka luodaan muuttamalla solmun v suojatun

attribuutin arvoa pitden samalla kaikki muu vakiona.

Todistus. Yhtalon
[ENC(%*) — ENC(u ||p<H||Wk||p||(bs bl
k=1

todistus on analoginen edelld esitetyn samanmuotoisen yhtédlon 6 kanssa. Suojatun
attribuutin arvo on kiddnnetty, mutta muutoin solmu «*® on tdsmélleen sama kuin

solmu u, joten [(b$ —b,)||, = 1. Titen

IENC(@”) — ENC(u Hp<HHW’“HpH(bS bu)llp
k=1

|IENC(a*) — ENC(u ||p<H||W’“||p O
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4.1.2 NIFTY:n vahvistaminen oikeudenmukaisen attribuuttikisittelyn

ja vaaristyneen kaarihylkiyksen avulla

NIFTY :n oikeudenmukaisuuden vahvistamiseksi on esitetty kaksi strategiaa artikke-
lissa [8], johon tdmén luvun teoria perustuu. Ensimméinen strategia pyrkii oppimaan
alkuperaisten solmuattribuuttien oikeudenmukaisen muunnoksen solmujen ominai-
suuksia héiritsemalla. Tavoitteena on luoda solmuattribuuttien harhaton esitys, joka
sdilyttaa kuitenkin alkuperdisten attribuuttien piirteet. Toinen strategia puolestaan
keskittyy tasapainottamaan graafin homofiilisia ja heterofiilisia yhteyksia. Tehokas
tapa tdmaéan saavuttamiseksi on muuttaa graafin topologiaa pudottamalla graafin
kaaria, miké estad alaryhmien solmujen kardinaalisuuden aiheuttamat vaaristymét.

Oikeudenmukaista attribuuttikasittelya varten otetaan kayttoon taysin kytketty

piilotettu kerroksellinen autokooderifunktio, jolle
[Z1,...,2x]" = ReLU([zy, ..., 2zx]" W)Wy,

missd W, on kooderin ja W, on dekooderin paino. Painot koulutetaan artikkelis-

sa [11] esiteltyd ADAM-metodia kiyttden minimoimaan tappiofunktio
AL, + (1= ALy,

missé regularisointikerroin A\ ohjaa kompromissia rekonstruktion tarkkuuden (L,) ja
piilotetun esityksen oikeudenmukaisuuden (ReLU([z1, ..., zy]? W,)) vililli. Rekon-
struktion tarkkuutta mitataan keskimé&araisella neliovirheelld ja esityksen oikeuden-
mukaisuutta minimoitavaksi halutulla reiluusmetriikalla.

Tilastollisen pariteetin tapauksessa saadaan

Y

~ ~ 2
HEU|SU:0ReLU(zf W.) — By, _1ReLU(z7W,) ’

eli solmu, jossa suojatun attribuutun s = 0 keskimé&dréisen edustuksen on oltava
samanlainen kuin solmun, jossa s = 1. Jotta oikeudenmukainen attribuuttikasittely
ei vaikuttaisi NIFTY:n laskennallisiin vaatimuksiin, autokooderia ei liitetd osaksi
laajempaa menettelyd vaan malliparametrit koulutetaan sen suhteen erikseen.
NIFTY:n olennaisena osana on graafin topologian muokkaaminen kaaria pois-
tamalla. Se kuitenkin keskittyy stabiiliuden vahvistamiseen, eikd ota huomioon pu-
dotetun kaaren solmujen suojattuja attribuutteja. Seuraavaksi esiteltdvi vaaristy-
nyt kaarihylkdys on strategia, joka pyrkii muokkaamaan NIFTY:n perinteistd kaa-
rihylkdysta niin, ettd graafin topologia ei vinoutuisi kaaria pudotettaessa vaan oi-

keudenmukaisuus tulisi huomioiduksi tassakin vaiheessa. Graafin kaarien tarkalla
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uudelleenkytkennalld voidaan saavuttaa koulutettu malli, jolla on alkuperaista pa-
remmat oikeudenmukaisuusominaisuudet ja siksi strategia pakottaa graafille halu-
tun homofilia-asteen. Syntyvin graafin kaarten on siis kuljettava sellaisten solmujen
valilld, joilla on samoja suojattujen attribuuttien arvoja.

Homofilian periaatteen mukaan yksilot ovat todennékoisemmin vuorovaikutuk-
sessa sellaisten yksiloiden kanssa, jotka jakavat samoja suojattuja attribuutteja joh-
taen epéatasa-arvoisiin vaikutuksiin. Vaaristynyt reunahylkéys pohjautuu artikkelis-
sa [20] esiteltyyn FairDrop-algoritmiin, mutta ottaa lisiksi huomioon hyperparamet-
rin p, joka maarittaa sallittujen homofiilisten yhteyksien enimmaéissuhteen.

Otetaan huomioon NIFTY:n mukainen vierusmatriisi A ja laajennetun graafin

G’ vierusmatriisi A. Olkoon

E8 = {(us ) : (uiuy) € €, = aiy = 1}
niiden kaarien joukko, joita NIFTY ei ole pudottanut ja
gﬁA = {(ui,uj) . (Ui,'LLj) < 5,&1"]' == O,am = 1}

niiden kaarien joukko, jotka NIFTY pudotti. Joukon EA perusteella lasketaan ho-
mofiilisten kaarien prosenttiosuus. Jos osuus on suurempi kuin p, niin algoritmi kor-
vaa joukon £A homofiilisié yhteyksié joukon €74 heterofiilisilld yhteyksilld, kunnes

haluttu arvo p saavutetaan.

4.2 Kasittelyn aikaiset menetelmat

Kuten todettu, syrjivid vinoumia voi syntya tai vahvistua myos mallin opetusvai-
heessa. Siksi mallin oikeudenmukaisuutta arvioitaessa on huomioitava useita keskei-
sid nakokohtia. Ensinnékin on tarkead tunnistaa mallinnuksen yhteydessa perustasot
mallinnettavalle ilmitlle eri viiestoryhmissé [15]. Algoritmien yhdenvertaisuusvaiku-
tusten arvioinnissa tulisi tutkia ja hyodyntaa reiluusmetriikoita ja valitut metriikat
on olennaista maaritella huolellisesti, kun huomioidaan jirjestelmén yhteiskunnal-
linen kdyttokonteksti seké sovellettava lainsdddénto [15]. Lisdksi on térkedd mééri-
tella vertailuluokkien, kuten sukupuolen ja idn ominaisuudet mallin oikeudenmukai-
suuden arvioimiseksi [15]. Samalla tulee varmistaa, ettei mallin muuttujina kéyteta
kiellettyjé syrjintdperusteita ilman oikeudellisesti perusteltua ja hyviaksyttavaa syy-
té [15]. Lopuksi on suoritettava intersektionaalinen arviointi, jossa otetaan huomioon
eri alaryhmien vélinen moniperusteinen syrjinta [15].

Mallin valinnassa on térkeaa pohtia, kuinka suorityskykya ja reiluutta mitataan
ja arvioidaan sekd madritella niitd koskevat tavoitearvot, kuten mikd on hyvéaksyt-

tava kompromissi ennusteiden reiluuden ja tarkkuuden valilla [21]. Mallin toiminta
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tulee dokumentoida selkeésti ja lisdksi maarittad mita mallin tulee ennustaa, luo-
kitella tai suositella, seké valita sopivat kohdemuuttujat ja luokittelutehtavét [15].
Valitusta tekodlymallista tulee liséksi tunnistaa ja dokumentoida sen rajoitukset
seké sellaiset piirteet, jotka voivat johtaa syrjiviin tuloksiin [15]. On myo6s térke-
ad pohtia, miten ndihin haavoittuvuuksiin voidaan puuttua erityisesti, jos algoritmi
oppii jatkuvasti ympéristostdén [15]. Néiden tietojen avulla tutkijat voivat arvioida
mallin soveltuvuutta annettuun tehtavian. Koska menetelmilld on erilaisia vaikutuk-
sia tarkkuuteen ja oikeudenmukaisuuteen, tutkijoita suositellaan valitsemaan oikeat
menetelmét tutkimustavoitteidensa perusteella [21]. Tavoitteena tulisi olla mahdol-
lisimman yksinkertaisen, aiemmin validoidun ja lapindkyvan mallin kdyttdminen.

Kun kaikki edelld mainitut ndkokulmat otetaan mallin kehitysvaiheessa huo-
mioon, mahdolliset syrjivat vinoumat ja syrjintariskit voidaan tunnistaa ja ehkaista.
Kasittelyn aikaisissa menetelmissa tyypillisia keinoja oikeudenmukaisuuden lisdami-
seksi ovat tappiofunktioon kohdistuvat rangaistukset tai rajoitukset, joilla suojatun
ominaisuuden maarittelemien olosuhteiden vélistd ennustuskyvyn eroa pyritdan ka-
ventamaan [21].

Olkoon (x1,81,Y1), -, (T, Sn, Yn) riippumaton ja identtisesti jakautunut joukko
havaintoja, jotka on poimittu tuntemattomasta jakaumasta P. Oletetaan empiiri-
seksi jakaumaksi P,, = %ZLI 0z, Léhes oikeudenmukainen malli saadaan mini-

moimalla empiirinen riski
1 n
Rn = - ¢ 5 1r°1) )5
(f) ng (s f (s, 52))

jossa £ : (y,9) — L(y,9) € RT on ennusteen laatua mittaava tappiofunktio ja suo-
jatun muuttujan s vaikutus ennusteeseen g on kontrolloitu [5]. Optimointiongelman
relaksointi mahdollistaa opitun algoritmin oikeudenmukaisuuden tason hallinnan.

Tama voidaan saavuttaa

(1) sadatdamalla tayden oikeudenmukaisuusehdon raja-arvoa

;ﬂei;l R,.(f) (7)

missd 0 on riippuvuuden mitta, £ < 0 edustaa oikeudenmukaisuuden tasoa ja
6(f(x,s),s,y) <E; ta

(1) sisdllyttdmalld riippumattomuus suoraan tavoitteeseen rangaistuksena
1 R?’L Aé 7 ) Y 7 8
min B,(f) + A0(f(2, 5), 5, y) (8)

missd A > 0 tasapainottaa molempien ehtojen vaikutusta saavuttaakseen kom-

promissin algoritmin vinouden ja tehokkuuden vélilla [5].
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Aiemmin luvussa 4.1.1 esitetty NIFTY -algoritmi pyrkii oikaisemaan datan vi-
noumia luomalla taysin uuden datan esityksen. Késittelyn aikaiset menetelmét sen
sijaan pyrkivit pakottamaan mallin tuottamaan oikeudenmukaisia tuloksia lisdé-
mélld oppimismekanismiin oikeudenmukaisuusrajoituksia tai muokkaamalla tavoi-
tefunktiota. Joissakin menetelmissd rajoitettuja optimointiongelmia muunnetaan
Lagrangen kertoimien avulla tai lisidmaélla tavoitteeseen rangaistuksia [5]. Toisis-
sa menetelmisséd taas pyritddn maksimoimaan jarjestelmén kykya ennustaa kohdet-
ta samalla kun minimoidaan jarjestelman kykyad ennustaa suojattua attribuuttia
adversatiivisia tekniikkoja kdyttden [5]. Tarkastellaan seuraavaksi menetelmié, jot-
ka pyrkivéit lieventdméan vinoumia oppimalla tapauksen uudelleenpainotusfunktion

adversatiivista oppimista hyodyntéen.

4.2.1 Adversatiivinen vinoumien korjaus

Adversatiivinen oppiminen on suosittu menetelmé neuroverkkomallien kouluttami-
sessa [14]. Siind funktion f tavoite on hdmétd vastustusfunktiota g luomalla sa-
tunnaisesta kohinasta z ~ p(z) alkuperiistid dataa X muistuttavaa synteettista da-
taa samalla kun vastustusfunktio pyrkii erottamaan todellisen ja synteettisen datan
maarddamalld g(f(z)) = 0ja g(xz) = 1 [14]. Tamén jélkeen oppiminen etenee yhteisen

tavoitefunktion

V(9. f) = Epa [log(g(2))] + Ep(z) [log(1 — g(f(2)))]

minimointina ja maksimointinta [14].

Téssé luvussa esitellddn artikkeliin [26] pohjautuen ensimméinen adversatiivi-
nen tekniikka reiluuden saavuttamiseksi. Tavoitteena on kouluttaa ennustefunktio f
mallintamaan tulostetta mahdollisimman tarkasti noudattaen annettua reiluusmet-
riikkaa. Oletetaan, ettd malli koulutetaan muokkaamalla painot w tappion Lp(7,y)
minimoimiseksi gradienttipohjaista menetelmaé kayttaen. Ennusteen tulostekerrosta
kiytetddn sitten vastustusfunktion g syotteend. Oletetaan, ettd vastustusfunktiolla
on tappiotermi L,4($,s) ja painot u. Tilastollista pariteettia varten vastustusfunk-
tio g pyrkii ennustamaan suojattua attribuuttia s ennusteen ¢y pohjalta samalla kun
funktion f tavoitteena on estdé taméa. Virhetasojen yhtéalédisyytta tutkiessa funktiol-
le g taas annetaan padsy todelliseen arvoon y rajoittaen nédin ennusteessa ¢ oleva
suojattu tieto siihen, joka on jo olemassa funktiossa y. Tappiotermin minimoimiseksi
painokerroin u péaivitetddn jokaisella koulutuskerralla gradientin V, L4 mukaisesti.

Painoa w muokataan seuraavasti:
VwLP - prOijLAvaP - avaA7 (9>
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missd o on jokaisella askeleella sdadettévissa oleva hyperparametri ja proj,x = 0,

jos v =0.

Lause 4.5 ([26]). Olkoon D = {(x;,v:, ;) }*; mallin koulutukseen kdytettavi da-

tajoukko. Tutkitaan seuraavia ehtoja:
(i) suojattu attribuutti s on diskreetti
(ii) vastustusfunktio g on koulutettu tilastollisen pariteetin mukaan

(iii) vastustusfunktio ¢ on riittdvdn vahva, jotta se on konvergenssis-
sa oppinut satunnaisfunktion A, joka minimoi ristientropian tappion
E(y.s)~p[—log P(A(g) = s)]; ts. se saavuttaa optimaalisen suorituskyvyn,

jolla muuttujan s voi ennustaa ennusteen ¢ perusteella

(iv) Ennustefunktio hdméaé vastustusfunktion téysin; vastustusfunktio saavuttaa

tappion h(s) eli suojatun attribuutin s entropian.

Jos kaikki ehdot téayttyvat, niin ¢ 1L s eli ennustefunktio tayttaa tilastollisen pari-

teetin.

Todistus. Jos vastustusfunktio ¢ piirtdd satunnaisfunktion A(y) ~ (s | ¢), niin sen

tappio on tdsmalleen ehdollinen entropia

h(s | §) = E[—log P(s | §)]
= E[—log P(A(9) = s |= 7)),

misséd odotusarvo otetaan yli otosjakauman (z,y,s) ~ D. Oletetaan sitten, ettd y
on riippuvainen suojatusta attribuutista s. T&lloin h(s | §) < h(s), joten vastus-
tusfunktion tappio voi saavuttaa pienemmaén arvon kuin h(s) miké on ristiriidassa
ehdon (iv) kanssa. O

Lause 4.6 (|26]). Jos edelld esitetyt ehdot (ii) - (iv) korvataan vastaavilla virhe-
tasojen yhtaldisyytta koskevilla oletuksilla eli vastustusfunktiolle tarjotaan molem-
mat arvot ¢ ja y ja ettd vastustusfunktio ei voi saavuttaa parempaa tappiota kuin
h(s | y), niin silloin (y L s) | y eli ennustefunktio tayttad virhetasojen yhtélaisyyden

vaatimukset.

Todistus. Jos vastustusfunktio ¢ piirtdéd satunnaisfunktion A(y,y) ~ (s | 9,y), niin

sen tappio on tasmélleen ehdollinen entropia

h(s | 9,y) =E[-log P(s | §,y)]
= E[—log P(A(9)

s |=1,v)l,
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missé odotusarvo otetaan yli otosjakauman (x,y,s) ~ D. Nyt jos g 1L s | y, niin
h(s | 9,y) < h(s | y). Téten vastustusfunktion tappio voi saavuttaa pienemmén

arvon kuin h(s | y). O

Lauseet 4.5 ja 4.6 osoittavat, ettd riittdvin voimakas vastustusfunktio, joka
on koulutettu riittdvin suurella harjoitusjoukolla, kykenee tayttaméan tilastollis-
ta pariteettia ja virhetasojen yhtéldisyyttd koskevat ennustefunktion rajoitukset,

jos vastustus- ja ennustefunktiot saavuttavat konvergenssin.

4.2.2 Tapausten uudelleenpainotus

Téssé luvussa tarkastellaan FAIR-menetelméd artikkelin [17] pohjalta. FAIR ei suo-
rita painotusta esikésittelyné, vaan painojen estimointi integroidaan koko oppimis-
prosessiin. Menetelmén paédperiaatteena on painottaa uudelleen kunkin tapauksen
log-likelihood oikeudenmukaisuuden ja ennustuskyvyn valisen kompromissin mukai-
sesti, jotta tulosteelle saadaan oikeudenmukainen ja kayttokelpoinen ennustemalli.

Olkoon D = {(x;,y:,8:)}Y, ~ P(x,y,s) todellista perusjakaumaa noudattava
datajoukko, joka koostuu syoteominaisuuksista x, tulosteista y ja suojatuista attri-
buuteista s. FAIR koostuu kolmesta neuroverkosta: painotusverkkoa fp(x) kiytetaan
painojen méadrittdmiseen kullekin tapaukselle, herkkyysverkkoa h,(x) ennustamaan
suojattua attribuuttia ja ennusteverkkoa g,(x) tulosteen ennustamiseen. Painotus-
verkko fp(x) tuottaa tapauksen = kohdalla kyseisen tapauksen painon wy € [0, 1],
kun taas ennuste- ja herkkyysverkko tuottavat vastaavasti ennusteet tulosteiden ja
suojattujen ominaisuuksien suhteen. Merkitddn néiden verkkojen mallintamia to-
dennékoéisyysfunktioita Py(y | x) ja Py(s | x).

Oikeudenmukaisuustavoitteen saavuttamiseksi FAIR painottaa tapausten loga-
ritmisia todennékoisyyksia antaen matalat painot niille tapauksille, joilla on vahva
yhteys suojattuihin attribuutteihin, mutta ei vastaavaa yhteytta tulosteen kanssa.
Vastaavasti suuret painot annetaan niille tapauksille, joilla on vahva yhteys tulos-
teen kanssa, mutta ei suojattuihin attribuutteihin.

Yksinkertaistetussa viitekehyksesséd oletetaan, ettd jokaiselle tapaukselle x on
maédritetty skalaarinen painoarvo fy(x) € [0, 1] painotusverkon avulla. Tall6in FAIR-

skalaarin mukainen optimointitehtdvd on muotoa

(0,67,) = g g By -l (@08 Pu(s | ) — 108 Poly | )]
’ wn~ Je(X

missa « sddtelee ennusteverkon oikeudenmukaisuuden ja ennustuskyvyn vélistd kom-

promissia.
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Viitekehysta voidaan laajentaa kayttamalla skalaarisen painoarvon sijaan satun-
naismuuttujia. Talloin painotusverkon fy tuloste mallintaa tapausten todennakoi-
syysjakaumaa P(wy | x). FAIR-Bernoulli olettaa, ettd tapausten logaritminen to-
dennékoisyys suhteessa suojattuihin attribuutteihin ja tulosteisiin painotetaan sel-
laisilla kokonaisluvuilla wy € {0, 1}, ettd Py(wx = 1 | x) = fy(x) pétee. Toisin sa-
noen painojen ehdollinen todennikdisyys noudattaa Bernoulli-jakaumaa B(fp(x)).

FAIR-Bernoullin adversatiivinen tappiofunktio £Z(6, ¢,1) saadaan kaavasta

Esysmpixysw - (alog Py(s | x) —log Py(y | x))].

w~ Py (w|x)

Vastaava adversatiivinen optimointitehtava on silloin

(0%, 9%, %) = arg min max LE(9, ¢, ),

)

missé B korostaa Bernoulli-oletusta.

Tappion optimoimiseksi on laskettava gradientit 8, ¢ ja ¢ suhteen. Kaksi jalkim-
méistd voidaan laskea perinteiselld takaisinpédinlaskennalla, mutta gradientin laske-
minen 6 suhteen on hankalampaa, koska 6 maarittelee w-jakauman, jonka yli odo-
tusarvo otetaan. Téstd syystd tappiofunktion gradientti VoL, (0, ¢,1) johdetaan

seuraavasti:

VoLa(0,0,0) = VoExy snpxyslw - (alog Py(s | x) —log Py(y | x))]

wre Py (w[x)

=Eyxs {/ VoPy(w | x) - w - (alog Py(s | x) — log Py(y | x))dw

Koska Vo FPy(w | x) = Py(w | x) - % = Py(w | x) - Vg log Py(w | x), saadaan

VoLao(0,0,7) = I['EX,S,yNP(x,S,y) [w - Vylog P9(w ’ x) - (alog Pw(s | x) —log P¢(y ’ X))]7

wr Py (wlx)

mikd mahdollistaa stokastisen gradienttimenetelmén kdyton. FAIR-Bernoullin pseu-
dokoodi pisteytysfunktiolla on esitetty Algoritmissa 2.

Olkoon w € [0,1]. Merkitddn kaikki tapauskohtaiset painot siséltavdd vektoria
w. Liséksi, jos vektori on vastaavan optimaalisen ratkaisun osa, merkitaén w*. Ole-

tetaan nyt sddnnelty tappiofunktio

Law,6,0): S welalog Py(s | x) — log Paly | )], (10)

(x,y,8)€D
jolle |63 + (1615 + ll]13 < A.
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Algorithm 2: FAIR-Bernoulli
Data: Oppimisasteet vy, V4, 7y; datajoukko D; hyperparametri o;

todennéakoisyysmalli P tapausten painoille; iteraatioiden lkm M
Result: Parametrit 6, ¢,y
1 Asetetaan alkuarvo i =0
2 Alustetaan 0, ¢,
3 while 1 < M do
4 Poimitaan otos B C D
5 | Poimitaan otos wx ~ P(fy(x))vVx € B
6 Paivitetddn dy <
V1B Do eyyen [WxVolog Po(wx | x) - (arlog Py(s | x) —log Py(y | x))]
7 Péivitetddn dy, < v, V4LE (0, ¢,1, B)
8 Péivitetddn dy < —v4u V4 LE (0, 6,1, B)
9 Péivitetddn (6, ¢, ) < (0, ¢,¢) — (dp, dy, dy)
10 1 +=1;

11 end

Lause 4.7 ([17]). Jokaiselle tapaukselle (x,y,s) pitee wi = 1 tai wi = 0 tai
alog Py (s | x) = log Py« (y | x).
Todistus. Tarkastellaan osittaista derivaattaa optimaalisessa ratkaisussa:

oL,
Owy

Jos derivaatta on negatiivinen, on olemassa d > 0, jolle pétee

(W", 0", 0") = alog Py« (s | x) — log Py (y | x)

Lo(W" + dex, 9", ") < Lo(W", 07,07,

missi e, = (0,...,1,...,0) € RP! kun 1 on koordinaatissa, joka vastaa painoa wy.
Siten, jos wi < 1 pétee, voidaan w} kasvattaa tappion pienentdmiseksi ja (w*, ¢*, 1*)
ei ole optimaalinen ratkaisu, jolloin padadytdan ristiriitaan. Siksi w} = 1 on oltava
voimassa. Jos derivaatta on positiivinen, voidaan vastaavasti osoittaa wjy = 0. Jos

derivaatta on nolla, lause pétee sen kolmannen tapauksen perusteella. O

Lisdksi todistus osoittaa, ettd optimaalinen paino on 1, jos alog Py«(s | x) <
log Py« (y | x) ja 0, jos alog Py«(s | x) > log Py+(y | x). Tdmé& ominaisuus on oleelli-

nen tulosten tarkastelussa.

Lemma 4.8 ([17]). Jos A on dérellinen, niin on olemassa negatiiviset vakiot ¢y, ¢/4, ¢y
ja ¢y, joille péitee ¢, < log Py(y | x) < ¢/ ja ¢y, < log Py(s | x) < ¢/ kaikilla x,y
ja s seka kaikilla ¢ ja ¢, jotka tayttavit ehdon 10.
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Todistus. Merkitién symbolilla B palloa, joka on midritelty kaavalla ||0||3 + ||¢]|3 +
|4]|3 < A, ja joka kuvaa optimointiongelman mahdollisten ratkaisujen joukkoa. Ol-
koon g,(x) verkko g,(x), joka mallintaa tulostetta y siten, ettéd sigmoidifunktio on
poistettu ulostulosta, ja hy(x) verkko h,(x), joka mallintaa suojattua attribuuttia
s siten, ettd sigmoidifunktio on poistettu ulostulosta. Koska B on kompakti jouk-
ko ja gs(x) ja hy(x) ovat jatkuvia funktioita, ne molemmat saavuttavat #drelliset
minimi- ja maksimiarvonsa pallossa B. Koska log Py (s | x) ja log Ps(y | x) ovat jat-
kuvia funktioita verkoille gs(x) ja hy(x), jotka kuvaavat funktioiden gy ja hy ar-
vot koko niiden maédrittelyalueella (—oo,00) — (—00,0), funktiot log Py(s | x) ja
log Py(y | x) saavuttavat negatiiviset ja dérelliset minimi- ja maksimiarvonsa pallon

B sisélla. Tarvittavat vakiot ovat siis olemassa, joten lemma on todistettu. O]

Lemman 4.8 avulla voidaan todistaa seuraava lause, joka maérittelee optimaa-

listen painojen kayttaytymisen hyperparametin a arvojen daripadssa.
Lause 4.9 ([17]). Jos A on &érellinen, niin w* = 0, kun a = 0.

Todistus. Lemman 4.8 mukaan P, (s | x) on rajoitettu, joten

(W*, 9", 0") = arg miq? mfx Lo(W,0,1)

= argmin — wy - log P, X
gmin— 3wy log Poly | %

(x,y,s)eD
on voimassa, kun o = 0. Liséiksi Lemman 4.8 mukaan log P,(y | x) on negatiivinen,
joten — 37 o ep Wxlog Py(y | x) > 0. Téten arvosta ¢ huolimatta, sen minimiarvo
on 0, kun w = 0. ]

Lause 4.10 (|17]). Jos A on &érellinen, niin jokaiselle tapaukselle (x,y,s € D) on

voimassa, etta

oL,
Owy

(X:wgbz’l/};{) — —00,
kun oo — 0.

Todistus. Tutkitaan osittaista derivaattaa suhteessa vektoriin wy optimaalisessa ti-

lanteessa:

8‘COé * * *
. Ko O Vo) = arlog Py (s | x) — log Py, (v | x).

Lemman 4.8 mukaan kaikille mahdollisille ¥ ja ¢ on olemassa sellaiset vakiot ¢/, < 0

ja cg, ettd log Py(s | x) < cfy jalog Py(y | x > c4. Siten alog Py (s | x) — —o0, kun

« — 00 ja toinen termi on rajoitettu, joten osittaisderivaatan raja-arvo on —oo. [

Lause 4.11 ([17]). Jos A on &irellinen, niin jokaiselle tapaukselle (x,y,s) € D

patee, ettd wy , — 1 kun o — oo.

27



Todistus. Lauseen 4.10 mukaan osittaisderivaatan raja-arvo optimaalisessa tilan-
teessa on negatiivinen, kun o — oo. Télloin raja-arvon méaaritelméan perusteella on

olemassa sellainen oy € R, etté

oL,
0wy

(W, 0, 05) <0

kaikilla o > . Koska derivaatta painon wy suhteen on negatiivinen, patee jokaiselle
tillaiselle parametrille a, etta wy , = 1. Néin ollen voidaan péételld, etta jokaiselle
& > 0 on olemassa sellainen «y, ettd wy, > 1 — & kaikilla a > «g. Néin ollen

raja-arvon madritelmésta saadaan, ettd wy , — 1, kun o — oo. O

Merkitaan D, kuvaamaan kaikkien niiden tapausten (x,y,s) joukkoa, jotka téyt-
tévit ehdon alog Py- (s | x) —log Py (y | x) < 0. Muissa tapauksissa pétee w} , = 0.
Nain ollen optimaaliset ratkaisut ¢* ja ¢* riippuvat joukon D, tapauksista. Jakau-
ma P,(x,y,s) voidaan nyt méaritelld jakauman P(x,y,s) rajoituksena, missi jou-
kon D, ulkopuoliset pisteet on asetettu nollaksi ja normalisoitu. Lause 4.12 kuvaa

jakauman P, (x,y,s) reiluuden kdyttdytymistd TIL-mittarin suhteen.

Lause 4.12 ([17]). Jos A on &érellinen, niin tilastollinen pariteetti TIL, = |P,(y =

1|s=0)— P,(y =1|s=1)| pienenee nollaan, kun « pienenee.
Todistus. Sivuutetaan. Lause on todistettu artikkelissa [17]. O

Lauseet 4.7-4.12 selittavit miten mallin keskeiset elementit ovat vuorovaikutuk-
sessa toisiinsa, kun ne laitetaan liikkeelle hyperparametrin o vaikutuksesta. Kay il-
mi, ettd o voidaan ymmartéaa tapauksen ennustettavuuden ja oikeudenmukaisuuden
suhdetta koskevana kynnysarvona, jonka perusteella malli paattaa, pitdisiko tapaus
hylata vai kayttda oppimiseen. Erityisesti, kun ehto % < « tayttyy, tapaus
katsotaan intuitiivisesti riittdvén oikeudenmukaiseksi suhteessa sen ennustettavuu-
teen kohdemuuttujan suhteen. Hyperparametrin arvon muuttaminen ohjaa siis sekéa
mallin oikeudenmukaisuuden ettd ennustuskyvyn vélistd kompromissia ja hyperpara-
metrin pienentdminen vahentdd myos sen jakauman epaoikeudenmukaisuutta, josta
optimaalinen luokittelija opitaan.

Yksinkertaisemmin sanottuna, jotta suhde olisi matala, tapauksen ennustetta-
vuuden tulisi olla korkea ja sen epaoikeudenmukaisuuden tulisi olla matala. Kun
a on nolla, yhtakdan tapausta ei pideta riittavin oikeudenmukaisena, silla ei ole
mahdollista, ettd log-likelihood osoittajassa olisi tdsmaélleen nolla tai log-likelihood
nimittajassa dareton. Toisessa daripaassid, kun a = oo, oikeudenmukaisuus jatetaan
huomiotta ja kaikkia tapauksia kdytetddn oppimiseen. Vilissd olevilla parametrin o

arvoilla joitakin tapauksia hyldtdaan ja joitakin kidytetdan. Tamé keskeinen oivallus
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liittyy paitsi hyperparametriin «, myos siithen, miten malli arvioi tapauksen ennus-
tettavia ominaisuuksia ja niiden vélistd kompromissia, minké jilkeen se painottaa

niité eri tavoin.

4.3 Jalkikasittely

Jalkikasittelymenetelmét liittyvit nimensd mukaisesti mallin tulosten jalkikéasitte-
lyyn oikeudenmukaisuuden varmistamiseksi. Nama menetelméat tunnistavat, etté ko-
neoppimismallin todellinen tuotos saattaa olla epdoikeudenmukainen yhté tai useam-
paa suojattua attribuuttia ja sen alaryhméa kohtaan. Parantaakseen ennusteen oi-
keudenmukaisuutta, jalkikéasittelymenetelmét pyrkivit soveltamaan sopivia algorit-
meja mallin tuloksiin [5, 6, 16]. Tadmé&n tavoitteen saavuttamiseksi erilaiset jalki-
kasittelymenetelmét voivat mm. kadntda joitakin luokittelijan pa#toksia, asettaa
kynnysarvoja uudelleen tai generoida kokonaan erilliset ryhméakohtaiset luokitteli-
jat [16]. Koska jalkikésittely tarvitsee padsyn ainoastaan ennusteisiin seké tietoon
suojatuista attribuuteista, se on luetelluista luokista ainoa, jonka menetelmét ovat

sovellettavissa myohemmin luvussa 5.3 esiteltaviain mustan laatikon ongelmaan [6].

4.3.1 Ortogonaaliluokittelija

Seuraavaksi esitellddn yksinkertainen, mutta tehokas jalkikésittelymenetelma, joka
hyodyntda hyvin koulutettua mallia 16ytédkseen ortogonaalisen mallin. Tama 16y-
detty malli kykenee tekemédn ennusteita tietyistd ominaisuuksista riippumatta. Oi-
keudenmukaisuustavoitteen saavuttamiseksi malli voi esimerkiksi luopua kielletyista
syrjintédperusteista. Luvun teoria perustuu artikkeliin [24].

Oletetaan, ettd meilld on péaaluokittelija wq ja tédydellinen luokittelija w,, joka
ennustaa saman nimikkeen kaiken saatavilla olevan tiedon perusteella. Taydellinen
luokittelija voidaan kouluttaa normaalisti ilman rajoituksia, jonka jélkeen ortogo-
naalinen luokittelija wy saadaan vahentamalla taydestéd luokittelijasta paaluokitte-

lijan osuus eli wy = w, \ wy.

Maaritelma 4.13 (|24], Ortogonaalinen satunnaismuuttuja). Olkoot x € X ja
21,75 € Z jatkuvia muuttujia. Satunnaismuuttujat z; ja zy ovat ortogonaalisia ja-

kauman P(z,y) suhteen, jos seuraavat ehdot tayttyvit:
(7) on olemassa diffeomorfismi f: Z; x 25, — X, jolle f(z1,22) =«

(7i) muuttujat z; ja zo ovat tilastollisesti riippumattomia annetun muuttujan y

suhteen, ts. z; 1L 2z | y.
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Olkoon D = {(x4,y:)}7-, jakaumasta P(x,y) poimittu riippumaton ja identti-
sesti jakautunut datajoukko, joka sisdltdd syoteominaisuudet x € X ja tulosteet
y € ). Ortogonaaliluokittelijan saamiseksi koulutetaan ensin téydellinen luokitteli-
ja w, datajoukon D perusteella. Olkoot z1(x) ja z3(x) keskendén ortogonaalisia sa-
tunnaismuuttujia jakauman P(x,y) suhteen. Luokittelijoita kutsutaan seuraavasti:
paaluokittelija wy(x), = P(y | z1(z)), ortogonaaliluokittelija ws(z), = P(y | 22(x))
ja tdydellinen luokittelija w,(x), = P(y | z).

Olkoot i, € Y. Mielivaltaiseen pisteeseen = kohdistettujen tiheyksien P(x | i) ja
P(z | j) suhde voidaan esittdd Bayesin optimaalisen luokittelijan w(z); = Pr(i | )

avulla muodossa

Vastaavasti
P(aa(e) |§) _ Pi)uwi(e)
P(zi(z) | j)  PHwi(z);’

Némaé yhdistamélld saadaan laskettua luokkaehtoisen jakauman P(zqo(z) | y) tiheys-

Vi, j.

suhteet ja edelleen ortogonaaliluokittelija wsy. Koska diffeomorfismi f sallii muut-
tujanvaihdon, saadaan P(z | i) = P(z1 | i) * P(22 | i) * Jp(z1, 22), misséd Jy on

diffeomorfismikuvauksen Jacobin tilavuus. Nyt

P(z i) Pz |4)* Pz | i) * Jp(21, 22) /P(zl i) wz(x)i/wl(x)i

Pz j) Pz | §)* (P(22 | §) * Jg(21, 22) wy(x);

Pz | j)  wa(2);
Y14 olevassa yhtéldssa Jacobin tilavuustermit kumoavat toisensa, silla diffeomor-
fismi f on yhteinen kaikille luokille. Luokittelijan ortogonalisointi edellyttad, etté
luokkaehdollisten jakaumien tukipisteet ovat paallekkéiset, jolloin luokittelijat tulos-

teet w,(z); ja wy(x); pysyvat nollasta poikkeavina kaikilla x € X ja i € ) arvoilla.

Pr(i | a(a) = Pr) 253 3 (Prin ) (1)

),

Saadaan

Olkoon D = {(z;,v:, $;) }_; jakaumasta P(x,y, s) poimittu riippumaton ja ident-
tisesti jakautunut datajoukko, joka siséltdd myos suojatun attribuutin s € S. Tavoit-
teena on oppia luokittelija, joka on tarkka tulosteen y suhteen ja oikeudenmukainen
suojatun attribuutin s suhteen. Halutaan siis loytda ortogonaaliluokittelija taysin
epareilulle luokittelijalle wy, joka kidyttdd ennustamiseen vain suojattuja attribuut-
teja. Datajoukosta saadaan suoraan epéreilu luokittelija wq(x), = p(y | s(z)). Seu-
raavaksi osoitetaan, ettd epaoikeudenmukaisen luokittelijan ortogonaaliluokittelija
noudattaa virhetasojen yhtaldisyytta tayttden tédten yhden oikeudenmukaisuuden

madaritelmista.
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Viite 4.14 (|24]). Jos on olemassa ortogonaalinen satunnaismuuttuja jakauman
P(z,y) suhteen, niin silloin ortogonaaliluokittelija w, \ w; téyttaa virhetasojen yh-

taldisyyden maéritelman.

Todistus. Olkoon z(z) ortogonaalinen satunnaismuuttuja ja w, ~ wi(zx) =
Prly | z(z)]. Koska z(z) 1L s | y, niin w, \ wy(x) 1L s | y. Néin ollen luokittelijan
w, ~ wy ennustus on ehdollisesti riippumaton suojatusta attribuutista s todellisen

arvon y suhteen, mika tayttaa virhetasojen yhtalaisyyden maéritelman. O

4.3.2 Moniluokkatarkkuus

Tarkastellaan seuraavaksi menetelméd, joka tarkastelee osapopulaatioita intersektio-
naalisesta nidkokulmasta. Téssd luvussa esitetty teoria perustuu artikkeliin [10].

Oletetaan musta laatikko, jolle on annettu luokittelija fy, sekd suhteellisen pie-
ni validointijoukko luokiteltuja naytteita, jotka on poimittu edustavasta jakaumasta
D. Jakaumaa D voidaan pitda todellisena jakaumana, jonka perusteella lopullisen
mallin tarkkuutta arvioidaan. Tavoitteena on selvittda luokittelijan fy moniluokka-
tarkkuus (engl. multiaccuracy) eli sen oikeudenmukaisuus kaikkien sytteavaruuden
osapopulaatioiden S C X valilla. Jos tarkastus paljastaa, ettei fy tdytd moniluok-
katarkkuuden vaatimuksia, pyritddn luomaan uusi monitarkka luokittelija f ilman
negatiivisia vaikutuksia niihin osapopulaatioihin, joissa fj oli jo tarkka. Yksinkertai-
sen algoritmin avulla tunnistetaan ne jakauman D osajoukot, joissa f; tekee eniten
virheitd. Témén tiedon avulla luokittelijaan fy kohdistetaan iteratiivinen jalkika-
sittelymenetelma, joka kayttaa multiplikatiivisia painoja parantaakseen auditoijan
havaitsemia epdoptimaalisia ennusteita, kunnes luokittelija tayttaa moniluokkatark-
kuuden ehdot.

Maéaritelmé 4.15 ([10], Moniluokkatarkkuus). Moniluokkatarkkuus edellyttad, et-
td ennusteet ovat puolueettomia jokaisessa tunnistettavassa osapopulaatiossa. Ol-
koon o > 0 ja olkoon C C [—1,1]* funktioiden luokka sydtejoukossa. Luokittelija
f:X —10,1] on (C,a)-monitarkka jos kaikille arvoille ¢ € C pétee

E,-p[c(z) - (f(x) - y(2))] <

(C, a)-monitarkkuus takaa, etté luokittelija f néyttaytyy puolueettomana luokan
C madrittelemén tilastollisten testien luokan mukaan. Kaytannossia moniluokkatark-
kuus voi rodun ja sukupuolen maérittelemien populaatioiden liséksi taata tarkkuu-
den useamman syrjintédperusteen (esim. rotu, sukupuoli, iké ja uskonnollinen vakau-
mus) leikkauspisteen méérittelemille osapopulaatioille. TAmé tarjoaa vahvan suojan
moniperusteista syrjintdd vastaan, silli moniluokkatarkkuudessa osapopulaatioita

tarkastellaan intersektionaalisesta nakokulmasta.
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Opetusalgoritmia A kiytetddn auditoimaan luokittelijan f moniluokkatarkkuut-
ta. Algoritmi saa pienen otoksen jakaumasta D ja pyrkii oppimaan funktion h, joka

korreloi jadnnosfunktion f — y kanssa.

Maéaritelma 4.16 ([10], Moniluokkatarkkuuden auditointi). Olkoon a@ > 0,m € N
jaA: (Xx[—1,1])™ — [—1, 1]* opetusalgoritmi. Oletetaan, etti D ~ D™ on joukko
riippumattomia otoksia. Luokittelija f : X — [0, 1] lapéaisee (A, a)-monitarkkuus
auditoinnin, jos

E.op [M(z) - (f(z) —y(z))] < «,
kun h = A(D; f — ).

Esitetdén seuraavaksi monitarkka BOOST-algoritmi, jolla esikoulutettu malli
voidaan jalkikésitella moniluokkatarkkuuden saavuttamiseksi. Algoritmille annetaan
mustan laatikon mukainen kdyttooikeus alkuperéiseen luokittelijaan fo : X — [0, 1]
ja opetusalgoritmiin A : (X x [—1,1])™ — [~1,1]*. Mallin kisittely aloitetaan ja-
kamalla syottoavaruus X alkuperdisen luokittelijan f, perusteella kahteen osaan:
Xy = {:v € X : folx) < %} ja Xp = {x € X folx) > %} Syottoavaruuden kahtiaja-
ko varmistaa, ettd algoritmin tulostama luokittelija f séilyttda alkuperdisen luokit-
telijan fy tarkkuuden.

Opetusalgoritmia A kiytetddn nyt iteratiivisesti etsiméén syodttoavaruudesta
funktioita, jotka korreloivat merkittévésti jadnnosennusteen f — y kanssa. Jos al-
goritmi tunnistaa merkittavin osapopulaation, jolle nykyinen luokittelija on epa-
tarkka, se palauttaa funktion h : X — [—1,1] ja paivittdd ennusteet multiplikatii-
visesti sen mukaan. Jokaisella iteraatiolla kiytetaén tuoretta otosta D, ~ D™, jotta
taataan funktion h yleistettavyys.

Algoritmi pysdhtyy iteraatiokertojen tayttyessd tai sen tuottaessa luokittelijan
f: X —[0,1], joka lapéisee (A, a)-monitarkkuuden auditoinnin milld tahansa tark-
kuusparametrilla o > 0. Monitarkka BOOST-algoritmin pseudokoodi on esitetty
Algoritmissa 3.
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Algorithm 3: Monitarkka BOOST

Data: Alkuperiinen luokittelija fy : X — [0, 1]; auditoija
A (X x [-1,1)™ — [-1,1]%; tarkkuusparametri o > 0;
validointidata D = Dy, ..., Dy ~ D™; iteraatioiden lkm 7T’
Result: Monitarkka luokittelija fi
Ositetaan X < {x € X : folx %}
Ositetaan X} < {a: € X: folz) > %}
Asetetaan S < {X, Xy, A1}
4 Alustetaan t =0
while ¢t < T do
6 Kun S € S, asetetaan hy s < A(Dy; (fi — y)s)
7 Asetetaan S* < arg maxges E.p, [ht.s() - (fi(x) — y(x))]
8 if E,p, [hes«(2) - (fi(xz) —y(x))] < «a then

[uny

N

w

(S}

9 ‘ Palauta f;

10 end

11 Piivitetdin fi,q(x) = e Mes* . fy(z)Ve € S*
12 t+=1;

13 end
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5 Haasteet

Aiemmissa luvuissa tarkasteltiin erilaisia tapoja, joilla koneoppimismallien oikeuden-
mukaisuutta voidaan pyrkid parantamaan. Seuraavaksi késitellian haasteita, joita

tallaisten oikeudenmukaisuustoimenpiteiden yhteydessa usein kohdataan.

5.1 Oikeudenmukaisuuden mahdottomuusteoria

Intuitiivisesti ajateltuna luvussa 3.2 esitetyt reiluusmetriikat vaikuttaisivat pyrkivin
samaan yhteiseen tavoitteeseen eli korkeaan ennustetarkkuuteen riippumatta siité,
mihin aliryvhmédan kohdehenkilé kuuluu. Sen perusteella voisi luulla, ettd toistensa
muunnelmilta vaikuttavat méaritelmét olisi helppo saavuttaa yhtéaikaisesti. Kirjal-
lisuudessa on kuitenkin huomattu erilaisten reiluusmetriikoiden johtaneen niin kut-
suttuihin oikeudenmukaisuuden mahdottomuusteorioihin (engl. impossibility theo-
rems of fairness) |5, 12]. Tamai tarkoittaa, etté yleisesti ottaen useat reiluusmetrii-
kat ovat kesken#ddn yhteensopimattomia ja ne voidaan tayttdd samanaikaisesti vain
tietyissa erittédin rajoitetuissa tapauksissa.

Ehdollisen todennékéisyyden méaaritelmésta L(y, g | s) voidaan johtaa kolme kes-
keisté oikeudenmukaisuusmittareihin viittaavaa todennékoisyysjakaumaa [5]. Saa-

daan

L(y.g1s)=L(y|g,s)xLG|Ss)
=L(7 |y, s) x Ly | s),

jossa L(y | 9, s) viittaa ennustavaan pariteettiin, £(7 | s) tilastolliseen pariteettiin,
L(y | y,s) virhetasojen yhtélaisyyteen ja L(y | s) todellisen kohteen jakaumaan
kussakin ryhmaéssa.

Tutkitaan seuraavaksi kolmea esitysté, jotka heijastavat erilaisia reiluuden kasit-
teitd, kun s € {0,1}. Merkitdén

OP;: ryhmékohtaiset oikeat positiiviset P(y =1 |y =1, s)
V P;: ryhmékohtaiset véérit positiiviset P(g = 1|y =0, s)
PE,: ryhmékohtaiset positiiviset ennustearvot P(y =1 | g =1, s).

Tarkastellaan, voiko ennustemuuttuja tayttda samanaikaisesti virhetasojen yhtélai-

syyden seka tilastollisen pariteetin maaritelman.

Viite 5.1. Jos s on riippuvainen muuttujasta y ja ¢ on riippuvainen muuttujasta
y, niin virhetasojen yhtélaisyys tai tilastollinen pariteetti toteutuu, mutta ei mo-

lemmat [5].
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Todistus. Huomataan, ettd jos s 1L ¢ ja ¢ 1L y, niin joko s 1L y tai g 1L . O

Tarkastellaan sitten, voiko ennustemuuttuja tayttda samanaikaisesti seké tilas-

tollisen pariteetin ettd ennustavan pariteetin maaritelmén.

Viite 5.2. Jos s on riippuvainen muuttujasta y, niin tilastollinen pariteetti tai

ennustava pariteetti toteutuu, mutta el molemmat [5].
Todistus. Riittaa huomata, ettd jos s U y ja s Iy | ¢, niin s U 9. H

Tarkastellaan vield, voiko ennustemuuttuja tayttda samanaikaisesti ennustavan

pariteetin ja virhetasojen yhtéldisyyden maéaritelmén.

Viite 5.3. Jos s on riippuvainen muuttujasta y, niin ennustava pariteetti tai vir-

hetasojen yhtéldisyys toteutuu, mutta ei molemmat [5].

Todistus. Koska s 1L g | y ja s 1 y | g, niin s 1L (7,y). Téstd seuraa, ettd
s y. O

Huomataan, ettei reiluusmetriikkojen yhtaaikainen kaytto ole triviaalia. Kirjal-
lisuudessa ei myoskaan vallitse yksimielistd ndkemystéa siitd, mikd oikeudenmukai-
suuden méaritelmé tulisi asettaa etusijalle. On my0s korostettu, etteivit matemaat-
tiset maaritelméat aina vastaa sosiaalisia, taloudellisia tai oikeudellisia ndkemyksia
oikeudenmukaisuudesta [6]. Lisdksi on huomattu, ettd esimerkiksi ryhmien vélistd
oikeudenmukaisuutta parannettaessa ryhmien sisédiset ongelmat vahvistuvat [6]. On
myo0s esitetty huoli siitd, ettd algoritmien kiytto paatdksenteossa luo uusia syrjinnén
muotoja, jolloin epésuotuisat vaikutukset voivat kohdistua sellaisiin ryhmiin, joita
nykyinen yhdenvertaisuuslaki ei edes tiedosta eiké siten myoskééan suojele [15]. Té-
mé tekee oikeudenmukaisuuden tavoittelusta koneoppimisessa haastavaa, silla yhden
vinouman korjaaminen saattaa hyvinkin johtaa toisen vinouman esiintymiseen.

Ratkaisuksi ongelmaan on ehdotettu keinoja reiluusmetriikkojen yhdistelmien
tarkasteluun. Kattavaa meta-arviointia ja monialaista tutkimusta mittareiden kehit-
tamisesté, validoinnista ja kategorisoinnista pidetddn merkityksellisend apuna tut-
kijoille ja alan ammattilaisille vaihtoehtoisten mittareiden valintaan |6, 13|. Témén
lisdksi empiirisen nayton tukemat tyckalupakit ja viitekehykset reiluusmetriikkojen
vertailuun ja valintaan ndhdadn tarpeellisina kdytdnnon toimijoille ja poliittisille
paatoksentekijoille [6, 13].

5.2 Suorituskyvyn ja tarkkuuden heikkeneminen

Oikeudenmukaisuuskriteerien liittdminen koneoppimismallin koulutusprosessiin ei

ole yksiselitteista myoskdadn mallin suorituskyvyn kannalta. Mallia koulutettaessa
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on korostettava joko oikeudenmukaisuutta tai mallin suorituskykya, silla toisen pa-
rantaminen useimmiten heikentéé toista. Intuitiivisesti voidaan huomata, etta luo-
kittelija, joka ei ota huomioon oikeudenmukaisuutta vaan maksimoi tarkkuuden saa-
vuttaa paremman tarkkuuden kuin vastaava luokittelija, johon lisdtdan oikeuden-
mukaisuusrajoituksia [16]. On kuitenkin térkedd tiedostaa, ettd mallin korkea tark-
kuus on saattanut aiemmin perustua jossain maarin syrjintddn. Kun tata syrjintaa
pyritddn vihentdméén, mallin tarkkuuden lasku on véistaméatonta. [6].

Esimerkiksi terveydenhuollossa ja rikosoikeudessa epéatarkoilla péaatoksilla voi
kuitenkin olla vakaviakin vaikutuksia yksiloihin ja yhteiskuntaan, joten suoritys-
kyvyn heikentyminen ei lahtokohtaisesti ole toivottavaa. Siksi tdydellisen oikeuden-
mukaisuuden tavoittelun ei valttdmatta pida edes olla tavoitteena, vaan tarkeam-
péad on 16ytda tasapaino oikeudenmukaisuuden ja tarkkuuden vililla lieventdmalla

oikeudenmukaisuuden késitetta [5].

5.3 Mustan laatikon ongelma

Tekoalysovellusten lapindkyméattomyys on keskeinen huolenaihe alan kirjallisuudes-
sa. Suuret datamassat, lukuisat parametrit, monimutkaiset tilastolliset mallit seké
tiedonkasittelyn kompleksisuus vaikeuttavat sekd mallin toiminnan ymmaéartamista
ettd tulosteiden jaljittamisté ja niiden tulkintaa [15, 27]. T4t ongelmaa nimitetdan
mustan laatikon ongelmaksi.

Lapindkyvyys on on avainasemassa vastuuvelvollisuuden helpottamisessa ja sitéa
voidaan arvioida sekéd koko mallin etta yksittaisten komponenttien, kuten paramet-
rien tai koulutusalgoritmien tasolla [13]. Malleille tulisikin olla ominaista niiden sel-
keys ja alhainen laskennallinen monimutkaisuus, mutta toisaalta lapinakyvyytta voi-
daan tarkastella my0s tarjoamalla intuitiivinen selitys kaikille mallin osille [13]. Vaik-
ka tulkittavissa olevien syvéoppimismallien kehittdmisessad on tapahtunut valtavaa
edistystd, useimmat olemassa olevat tutkimukset keskittyvéit kiayttamadn herkkyy-
sanalyysié osoittaakseen korrelaation mallin sy6tteiden ja ennusteiden vélilla [27].
Tulkittavuuden osalta kvantitatiivinen kehys kuitenkin puuttuu, eiké sille ole myd6s-
kddn keksitty yleisesti hyviksyttyd méaritelmaa [27]. Lisiksi lapindkyvyyden puu-
tetta algoritmeissa ja malleissa voidaan itsessaan pitéda riskina syrjiville vaikutuksille
ja se voi jo sellaisenaan johtaa paatelméadn syrjinnasta [15]. Yritysten voi sen takia
olla vaikeaa tai jopa mahdotonta tarjota objektiivista oikeutusta péaatoksilleen, kun
taas paidtoksen kohteena olevan henkilon mahdollisuudet riitauttaa itsed koskevat
péaéatokset voivat rajoittua [15].

Algoritmisen péaatoksenteon lapindkyméattomyytta voidaan pitédd tarkoituksel-

lisena, kun algoritmin keksijat pykivit suojelemaan immateriaalioikeuksiaan [13].
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Taman tyyppisen ladpindkyméattomyyden vihentamiseksi esitetddn EU:n uuden
tietosuoja-asetuksen (GDPR) kaltaista lainsdddéntod, joka médrittelee henkilolle
oikeuden “selitykseen” eli tietoon siité, kuinka henkilotietoja késitelldan [13].

Toisena ratkaisuna mustan laatikon ongelmaan on esitetty sovellusten ymmér-
rettavyytta parantavia selitysmenetelmad, joita pidetaan myos hyvien kaytéanteiden
mukaisina [15]. Ne eivit suoraan vaikuta mallin ennusteisiin, mutta voivat auttaa
mahdollisten vinoumien ja virheiden tunnistamisessa ja korjauksessa. Selitysmene-
telmien avulla on mahdollista parantaa tiedonsaantia paatoksenteon perusteista seka
helpottaa mallien analysointia ja sen myota arvioida mahdollisen syrjinnan ilmenty-
mista jarjestelmén tulosteissa [15]. Jos selitysmenetelmillé ei saada ratkaisua tulkit-
tavuusongelmaan, tulee lapindkymaéattomyyden torjumiseksi edellyttaa vaihtoehtois-
ten helpommin ymmarrettavien koneoppimismallien kiyttod, vaikka niiden tarkkuus
saattaa olla alhaisempi kuin mustan laatikon mallien [13].

Niin kutsutun "algoritmisen lukutaidottomuuden” ongelmaa voitaisiin helpot-
taa koulutusohjelmia tehostamalla sekd antamalla riippumattomille asiantuntijoille
mahdollisuus tarjota ohjausta niille, joihin algoritminen paéatoksenteko vaikuttaa,
silld suurimmalla osalla ihmisistd ei ole teknisid taitoja ymmartaéd algoritmeja tai

koneoppimismallien rakenteita |[13].

5.4 Teknologian ulkopuoliset haasteet

Tekodlysovellusten tekniset riskit ilmenevét usein vasta jarjestelméan kayttéono-
ton jalkeen. Monet sosiotekniset tekijat, kuten kiyttajien arviointikyky, sovelluksen
kdyttokonteksti ja -skaala seké kohdepopulaatio, vaikuttavat syrjintéariskien realisoi-
tumiseen [15]. On myos todettu, ettd mikddn yksittdinen menetelmé ei ole muita
parempi kaikissa tapauksissa vaan tulokset riippuvat valituista reiluusmetriikoista,
tietokokonaisuudesta ja muutoksista harjoittelu- ja testidatassa [16]. Lisdksi ole-
massa oleva algoritmista oikeudenmukaisuutta késitteleva kirjallisuus ja tutkimus-
tyo nojautuu voimakkaasti vertailututkimukset mahdollistaviin yleisiin ja helposti
sovellettavissa oleviin tietoaineistoihin. Tahén verrattua oikeiden mallien koulutta-
minen tuo mukanaan lisdhaasteita, kun kiytettévissd oleva todellinen data edus-
taa aiempia paiatoksié ja niihin liittyvéat vinoumat vahvistuvat, tai kun koulutus- ja
kiyttoonottovaiheessa kiytettyjen aineistojen jakaumat eroavat merkittévasti toisis-
taan [6]. TAmén takia olosuhteet ja syrjinnén vaikutusten arviointi tulisi aina tulkita
tapauskohtaisesti riskien késitteellistdmiseksi. Tahén vaaditaan tiivistd yhteistyota
ja inhimillistd vuorovaikutusta alan asiantuntijoiden kesken [27].

Lisédksi tekoalyavusteisessa paidtoksenteossa kiayttajan, niin kutsutun paatoksen-

tekijan, rooli tulosten tulkinnassa on merkittéava. Kéyttajien on havaittu olevan tai-
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puvaisia luottamaan sokeasti jarjestelmien automaattisesti tuottamiin ennusteisiin,
silla niitd pidetddn objektiivisina ja neutraaleina [15]. Tat4 nimitetddn automaa-
tioharhaksi. Kayttajan kognitiot ja tulkinnat ovatkin siten avainasemassa syrjivien
vaikutusten realisoitumisessa. Esimerkiksi kdyttdjan jarjestelmiosaaminen, hanen
tulkintansa algoritmin tulosteesta seké jarjestelméan kayttoliittymaominaisuudet vai-
kuttavat syrjintariskiin merkittavasti [15]. Mikéli jarjestelméssé esiintyy syrjivia vi-
noumia, kiyttdjan kyky arvioida tulosteita yhdenvertaisuusnikokulmasta on erityi-
sen téarked. Onkin todettu, ettei "human-in-the-loop” -periaate yksindan riita esté-

méadn syrjintaa [15].
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6 Yhteenveto

Algoritmista paatoksentekoa on viimevuosina tutkittu kansainvélisesti useista né-
kokulmista. Téassa tyossa keskityttiin nakokulmaan, joka tutkii paatoksenteon oi-
keudenmukaisuutta koneoppimismallin koulutusprosessin eri vaiheissa. Tutkielman
alussa tarkasteltiin oikeudenmukaisuuden matemaattista maarittelyd sekéd yleisim-
min oikeudenmukaisuuden mittaamiseksi kdytettyja reiluusmetriikoita. Luvussa 4
keskityttiin tarkastelemaan joitakin matemaattisia menetelmia, joilla algoritmista
reiluutta voidaan vahvistaa prosessin eri vaiheissa ja viimeisend kaytiin lapi yleisesti
tunnistettuja haasteita, joita tekodlyjarjestelmien oikeudenmukaisuuteen liittyen on
havaittu.

Yhdeksi tyon keskeiseksi huomioksi voidaan nostaa kuhunkin erityistilanteeseen
sopiva oikeudenmukaisuuskésitys ja sitd vastaava reiluusmetriikka. On téarkedd ym-
méartia, ettei taysin neutraalia ja vinoutumatonta jarjestelméé ole, ja siksi oikeuden-
mukaisuutta tuleekin tarkastella eettisestd nakokulmasta kysyen, mika on hyvaksyt-
tavad ja mika ei. Kuten edelld todettiin, erilaisia metriikoita ei yhtaaikaisesti voida
tayttda ja ndin ollen malli voi olla oikeudenmukainen yhden méaaritelmén mukaan,
mutta samalla epéoikeudenmukainen toisen maéadritelméan nojalla. Téméa korostaa
tapauskohtaisuuden merkitysta ja tarvetta arvioida kuhunkin tilanteeseen sopivaa
oikeudenmukaisuuskésitysta.

Vaikka tyossa esitellyt menetelmét tarjoavat tietoa algoritmisen reiluuden haas-
teista ja mahdollisuuksista, on tarkedaa huomata, ettd ne edustavat vain pintaraa-
paisua jo olemassa oleviin menetelmiin. Uusia menetelmii algoritmiselle reiluudelle
kehitetdan jatkuvasti, ja alan tutkimuksessa kiinnitetdéan koko ajan entistd enemméan
huomiota algoritmisen reiluuden syvélliseen ymmartdmiseen ja parantamiseen.

Néaméa nakokulmat yhdessd muodostavat monimutkaisen ja ajankohtaisen kes-
kustelun oikeudenmukaisuudesta, yhdenvertaisuudesta ja teknologian roolista néi-

den periaatteiden toteutumisessa nykypaivin yhteiskunnassa.
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