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Wprowadzenie do ML
Stronniczość i dyskryminacja

Uczenie nadzorowane
Tworzenie funkcji oceny
Tworzenie klasyfikatora

Uczenie nadzorowane

Chcemy stworzyć system (klasyfikator), który jest w stanie
wykonywać skomplikowane zadania.

Mamy:
zbiór danych X ,
zbiór możliwych etykiet Y ,
zbiór treningowy {(x1, y1), . . . (xn, yn)}.

x1 −→ y1
x2 −→ y2

...
xn −→ yn

xn+1 −→ ?

Klasyfikator: f : X → Y .
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Przykład: cifar-10
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Rozkład

Zazwyczaj stosuje się jednak konwencję, że dane pochodzą z
pewnego rozkładu prawdopodobieństwa. Wtedy X , Y są
(zależnymi) zmiennymi losowymi.

Definicja
1 ŷ = f (x)

2 Ŷ = f (X )

Chcielibyśmy, żeby Ŷ = Y .
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Przykład: klasyfikator chorób serca

Chcemy móc przewidywać, czy dany człowiek będzie miał choroby
serca czy nie.

X : ludzie
Y : czy będzie miał choroby serca?

Możemy stworzyć
funckję f (X ) = W /H2, gdzie
W = waga(X ), a H = wzrost(X ).

Taka funkcja nazywa się
funkcją oceny (ang. score function).

Słaba! I dyskryminuje ludzi wysokich!
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Warunkowe oczekiwania

Definicja

R(X ) = E (Y |X )
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Tworzenie klasyfikatora

Mając funkcję oceny, możemy stworzyć binarny klasyfikator
następująco: wybrać próg (ang. threshold) t i wszystkim
kandydatom poniżej przyznać negatywną odpowiedź, a powyżej -
pozytywną.

Problemy:
funkcja oceny wcale niekoniecznie ustawia kandydatów w
poprawnej kolejności - jest tylko przybliżeniem faktycznego
rozkładu
jaki próg wybrać?
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Kryteria klasyfikacyjne - accuracy

Definicja

Accuracy (Dokładnosć) - P(Ŷ = Y ) = TP+TN
TP+FP+TN+FN
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Precision - TP
TP+FP
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Kryteria klasyfikacyjne - precision

Definicja

Precision - TP
TP+FP

W przypadku przewidywania czy dany film na youtubie może być
pokazywany dzieciom istotne jest, żeby jak najbardziej
minimalizować fałszywe pozytywy i precyzja jest tu dobrą metryką.
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Kryteria klasyfikacyjne - recall

Definicja

Recall - TP
TP+FN
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Kryteria klasyfikacyjne - recall

Definicja

Recall - TP
TP+FN

W przypadku systemu oceniającego czy więzień powinien zostać
zwolniony warunkowo nie branie pod uwagi fałszywych negatywów
może być niebezpieczne, i recall jest lepszą metryką niż precision.
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Kryteria klasyfikacyjne - F1

Definicja

F1 - 2 precision∗recall
precision+recall = 2 TP

TP+ 1
2 (fp+fn)
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Przykład: Kryteria klasyfikacyjne

Chcemy stworzyć klasyfikator przewidujący czy dana osoba będzie
brała udział w wypadku samochodowym w przyszłym roku.
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Przykład: Kryteria klasyfikacyjne

Chcemy stworzyć klasyfikator przewidujący czy dana osoba będzie
brała udział w wypadku samochodowym w przyszłym roku.
Klasyfikator przewidujący, że nikt nigdy nie ma wypadku będzie
dobrze sobie radził w tych metrykach pomimo, że nie wnosi żadnej
wartościowej informacji.
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Krzywa ROC
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Czynniki wrażliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji
Jak stworzyć sprawiedliwy klasyfikator?

Czynniki wrażliwe

Definicja
Czynnki wrażliwe - wektor czynników, którego różne wartości
identyfikują różne grupy społeczne
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Czynniki wrażliwe

Definicja
Czynnki wrażliwe - wektor czynników, którego różne wartości
identyfikują różne grupy społeczne

Mając wiele czynników skorelowanych z czynnikiem wrażliwym nasz
klasyfikator naturalnie może stać się stronniczy względem czynnika
wrażliwego.
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Formalne kryteria (nie)dyskryminacji
Jak stworzyć sprawiedliwy klasyfikator?

Przykład : Czynniki wrażliwe
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No fairness through to unawareness
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Kryteria niedyskryminacji

Definicja/przypomnienie

A: wrażliwy czynnik
R : klasyfikator/ocena
Y : stan faktyczny

Formalne kryteria niedyskryminacji:
1 niezależność (independence): R ⊥ A

2 oddzielność (separation): R ⊥ A | Y
3 wystarczalność (sufficiency): Y ⊥ A | R
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Czynniki wrażliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji
Jak stworzyć sprawiedliwy klasyfikator?

Niezależność

Warunek niezależności (dla wszystkich par grup a, b ∈ A):

P(R = 1 | A = a) = P(R = 1 | A = b)

Złagodzony:
P(R = 1 | A = a)

P(R = 1 | A = b)
 1− ε

Dla ε = 0.2 to tzw. „Zasada 80 procent”
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Czynniki wrażliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji
Jak stworzyć sprawiedliwy klasyfikator?

Problemy z niezależnością

Firma zatrudnia pracowników z grup etnicznych a i b.
z grupy a wybiera p

|a| najlepszych kandydatów,

z grupy b wybiera p
|b| kandydatów losowo.

Niezależność jest zachowana!

Ale są problemy. Jakie?

Czy może się to zdarzyć nieintencjonalnie?
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W jaki sposób stowrzyć sprawiedliwy klasyfikator

1 Preprocessing atrybutów, żeby wyeliminować korelacje z
wrażliwym czynnikiem

2 Zmodyfikować proces trenowania aby wprowadzić ograniczyć
korelację

3 Ograniczyć korelację po treningu
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Koniec
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