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Uczenie nadzorowane
Tworzenie funkcji oceny
Tworzenie klasyfikatora

Woprowadzenie do ML

Uczenie nadzorowane

Chcemy stworzy¢ system (klasyfikator), ktéry jest w stanie
wykonywa¢ skomplikowane zadania.
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Woprowadzenie do ML

Uczenie nadzorowane

Chcemy stworzy¢ system (klasyfikator), ktéry jest w stanie
wykonywa¢ skomplikowane zadania. Mamy:

@ zbiér danych X,
@ zbiér mozliwych etykiet Y,

@ zbidr treningowy {(x1,y1),- .. (Xn, ¥n)}-

X1 — N
X2 — Y2

Xn > Yn
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Uczenie nadzorowane

Chcemy stworzy¢ system (klasyfikator), ktéry jest w stanie
wykonywa¢ skomplikowane zadania. Mamy:

@ zbiér danych X,
@ zbiér mozliwych etykiet Y,
@ zbidr treningowy {(x1,y1),- .. (Xn, ¥n)}-

X1 — N
X2 — Y2

Xn > Yn

Xpp1 — 7

Klasyfikator: f: X — Y.
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Woprowadzenie do ML

Rozktad

Zazwyczaj stosuje sie jednak konwencje, ze dane pochodza
pewnego rozktadu prawdopodobienstwa. Wtedy X, Y sa
(zaleznymi) zmiennymi losowymi.

N
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Woprowadzenie do ML

Rozktad

Zazwyczaj stosuje sie jednak konwencje, ze dane pochodzj z
pewnego rozktadu prawdopodobienstwa. Wtedy X, Y sa
(zaleznymi) zmiennymi losowymi.

Chcielibysmy, zeby Y = Y.
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Woprowadzenie do ML

Przyktad: klasyfikator choréb serca

Chcemy méc przewidywaé, czy dany cztowiek bedzie miat choroby
serca czy nie.

o X: ludzie

@ Y': czy bedzie miat choroby serca?
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Przyktad: klasyfikator choréb serca

Chcemy méc przewidywaé, czy dany cztowiek bedzie miat choroby
serca czy nie.

e X: ludzie

@ Y': czy bedzie miat choroby serca?
Mozemy stworzy¢
funckje f(X) = W/H?, gdzie
W = waga(X), a H = wzrost(X).
Taka funkcja nazywa sie
funkcja oceny (ang. score function).
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Przyktad: klasyfikator choréb serca

Chcemy méc przewidywaé, czy dany cztowiek bedzie miat choroby
serca czy nie.

e X: ludzie

@ Y': czy bedzie miat choroby serca?
Mozemy stworzy¢
funckje f(X) = W/H?, gdzie
W = waga(X), a H = wzrost(X).
Taka funkcja nazywa sie
funkcja oceny (ang. score function).

Stabal
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Przyktad: klasyfikator choréb serca

Chcemy méc przewidywaé, czy dany cztowiek bedzie miat choroby
serca czy nie.

e X: ludzie

@ Y': czy bedzie miat choroby serca?
Mozemy stworzy¢
funckje f(X) = W/H?, gdzie
W = waga(X), a H = wzrost(X).
Taka funkcja nazywa sie
funkcja oceny (ang. score function).

Staba! | dyskryminuje ludzi wysokich!
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Warunkowe oczekiwania
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Tworzenie klasyfikatora

Majac funkcje oceny, mozemy stworzy¢ binarny klasyfikator

nastepujaco: wybra¢ prég (ang. threshold) t i wszystkim

kandydatom ponizej przyzna¢ negatywna odpowiedz, a powyzej -

pozytywna.

Problemy:

@ funkcja oceny wcale niekoniecznie ustawia kandydatéw w

poprawnej kolejnosci - jest tylko przyblizeniem faktycznego
rozktadu

@ jaki prég wybrac?
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Woprowadzenie do ML

Uczenie nadzorowane
Tworzenie funkcji oceny
Tworzenie klasyfikatora

Kryteria klasyfikacyjne - accuracy

Accuracy (Dokfadnos¢) - P()A/ —Y)= TP+TN

TPFP+TNFFN

Event Condition

Resulting notion (P{event | condition})

=1 Y=1
= Y=1
=1 Y=0
=0 Y=0

True positive rate, recall
False negative rate
False positive rate

True negative rate
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Kryteria klasyfikacyjne - precision

o e TP
Precision - TP+FEP
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Kryteria klasyfikacyjne - precision

el TP
Precision - TP+FEP

|[{relevant documents} N {retrieved documents}|

recision =
P |{retrieved documents}|
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Kryteria klasyfikacyjne - precision

st TP
Precision - TP+FEP

|[{relevant documents} N {retrieved documents}|

recision =
P |{retrieved documents}|

W przypadku przewidywania czy dany film na youtubie moze by¢
pokazywany dzieciom istotne jest, zeby jak najbardziej
minimalizowa¢ fatszywe pozytywy i precyzja jest tu dobra metryka.
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Kryteria klasyfikacyjne - recall

TP
Reca” - TP+EN
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Kryteria klasyfikacyjne - recall

TP
Recall - w5 7y
1 |[{relevant documents} N {retrieved documents}|
recall =

|{relevant documents}|
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Kryteria klasyfikacyjne - recall

TP
Reca” - TP+EN

[{relevant documents} N {retrieved documents}|

1l =
reca |{relevant documents}|
W przypadku systemu oceniajacego czy wiezien powinien zostac
zwolniony warunkowo nie branie pod uwagi fatszywych negatywéw
moze by¢ niebezpieczne, i recall jest lepsza metryka niz precision.
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Kryteria klasyfikacyjne - F1

F1-2 precisionxrecall TP

— =2
precision+recall TP+ % (fp+1fn)
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Przyktad: Kryteria klasyfikacyjne

Chcemy stworzy¢ klasyfikator przewidujacy czy dana osoba bedzie
brata udziat w wypadku samochodowym w przysztym roku.
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Przyktad: Kryteria klasyfikacyjne

Chcemy stworzy¢ klasyfikator przewidujacy czy dana osoba bedzie
brata udziat w wypadku samochodowym w przysztym roku.
Klasyfikator przewidujacy, ze nikt nigdy nie ma wypadku bedzie
dobrze sobie radzit w tych metrykach pomimo, ze nie wnosi zadnej
wartosciowej informacji.
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Krzywa ROC

True positive rate
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ROC curve
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji
Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

Stronniczos$¢ i dyskryminacja

Czynniki wrazliwe

Czynnki wrazliwe - wektor czynnikéw, ktérego rézne wartosci
identyfikuja rézne grupy spoteczne
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji
Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

Stronniczos$¢ i dyskryminacja

Czynniki wrazliwe

Czynnki wrazliwe - wektor czynnikéw, ktérego rézne wartosci
identyfikuja rézne grupy spoteczne

Majac wiele czynnikéw skorelowanych z czynnikiem wrazliwym nasz
klasyfikator naturalnie moze sta¢ sie stronniczy wzgledem czynnika
wrazliwego.
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji

Stronniczos$¢ i dyskryminacja . .
yskry J Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

Przyktad : Czynniki wrazliwe

Pinterest Demographics

71% of Pinterest users are actually Females.

40% of New Signups are Men; 60% New Signups are Women.

Men account for only 7% of total pins on Pinterest.

40% of US dads use Pinterest.

50%+ Pinners live outside the US.

34% of Users aged 18-29 in the US uses Pinterest.

42% US women adults who uses Pinterest.

80% of US mothers who use the internet uses Pinterest.

T out of 2 US millennials uses Pinterest every month.

The median age of a Pinterest user is 40, however, the majority of active pinners are below 40.

Half of Pinterest users earn $50K or greater per year, with 10 percent of Pinteresting households
making greater than $125K.

28% of marketers are already using Pinterest.

144.5 million — Number of people that pinterest reports can be reached with adverts on pinterest

« 28% of all Us social media users are Pinterest users.
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji

Stronniczos$¢ i dyskryminacja : . .
yskry J Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

No fairness through to unawareness
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji
Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

Stronniczos$¢ i dyskryminacja

Kryteria niedyskryminagji

Definicja/przypomnienie

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

Formalne kryteria niedyskryminacji:
@ niezaleznos¢ (independence): R L A
@ oddzielnos¢ (separation): R L A|Y
© wystarczalnos¢ (sufficiency): Y L A| R
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji

Stronniczos$¢ i dyskryminacja > I x
yskry J Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

Niezaleznos¢

Warunek niezaleznosci (dla wszystkich par grup a, b € A):

PR=1|A=a)=P(R=1|A=0b)
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji

Stronniczos$¢ i dyskryminacja > I x
yskry J Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

Niezaleznos¢

Warunek niezaleznosci (dla wszystkich par grup a, b € A):
PR=1|A=a)=P(R=1|A=0b)
Ztagodzony:

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

>1—c¢
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji

Stronniczos$¢ i dyskryminacja > I x
yskry J Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

Niezaleznos¢

Warunek niezaleznosci (dla wszystkich par grup a, b € A):
P(R=1|A=a)=P(R=1|A=0b)

Ztagodzony:
P(R=1|A=2a)
P(R=1]| A=b)

Dla € = 0.2 to tzw. ,,Zasada 80 procent”

>1—c¢
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji

Stronniczos$¢ i dyskryminacja > I x
yskry J Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

Problemy z niezaleznoscig

Firma zatrudnia pracownikéw z grup etnicznych a i b.
@ z grupy a wybiera ﬁ najlepszych kandydatéw,

@ z grupy b wybiera I%I kandydatéw losowo.
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Firma zatrudnia pracownikéw z grup etnicznych a i b.
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Niezaleznosé jest zachowanal
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji

Stronniczos$¢ i dyskryminacja > I x
yskry J Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

Problemy z niezaleznoscig

Firma zatrudnia pracownikéw z grup etnicznych a i b.
@ z grupy a wybiera ﬁ najlepszych kandydatéw,
@ z grupy b wybiera I%I kandydatéw losowo.

Niezaleznosé jest zachowanal

Ale s3 problemy. Jakie?
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji

Stronniczos$¢ i dyskryminacja > I x
yskry J Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

Problemy z niezaleznoscig

Firma zatrudnia pracownikéw z grup etnicznych a i b.
@ z grupy a wybiera ﬁ najlepszych kandydatéw,
@ z grupy b wybiera I%I kandydatéw losowo.
Niezaleznosé jest zachowanal
Ale sg problemy. Jakie?

Czy moze sie to zdarzy¢ nieintencjonalnie?
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji

Stronniczos¢ i dyskryminacja Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

W jaki sposéb stowrzy¢ sprawiedliwy klasyfikator

@ Preprocessing atrybutéw, zeby wyeliminowa¢ korelacje z
wrazliwym czynnikiem

@ Zmodyfikowa¢ proces trenowania aby wprowadzi¢ ograniczy¢
korelacje

© Ograniczy¢ korelacje po treningu
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Czynniki wrazliwe
Formalne kryteria (nie)dyskryminacji

Stronniczos¢ i dyskryminacja Jak stworzyé sprawiedliwy klasyfikator?

Koniec
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