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Fairness criteria

Sposrod wielu fairness
criteria, dzisiaj wybieramy
dwa(Separation i
Sufficiency), ktdére sg
podstawqg w swojej
dziedzinie, postuzg ham do
zaprezentowania ogolnych
sposobow osiggania
sprawiedliwosci

przez klasyfikatory.

Independence Separation Sufficiency

R1A RLA|Y YLA|R

« Oznaczenia:

- A -> sensitive attribute
- Y -> target variable

- R -> classifier lub score



Independence - przypomnienie

« Krotkie przypomnienie czym jest independence, poniewaz
wiekszos¢ z tfego kryterium pojawito sie na poprzedniej
prezentacji dotyczgcej publikacji "Fairness and machine
learning™ a nam pozostato dopowiedzie¢ jak nieniejsze
kryterium osiggngc.

« Independence dgzy do niezaleznosci wyniku R od
wrazliwego atrybutu A.

« Przyktad, chcemy aby firma zatrudniata pracownikow, nie
biorgc pod uwage ich koloru skory.



Jak osiggnac¢ Independence

Sqg rozne sposoby aby osiggngc kryterium independence
budujgc klasyfikator, my podzielimy je na moment w kiorym
zostajg one zaaplikowane do klasyfikatora:

- Pre-processing
- At tfraining fime
- Post-processing



Pre-processing

» Dostosowanie danych by byty nieskorelowane z
wrazliwym atrybutem.

« /alety

1. Nie trzeba modyfikowac klasyfikatora
2. Jezelizadbamy by kolejne kroki byty deterministyczne, nie stracimy

niezaleznosci
 Wady:

1. Osigga gorsze rezultaty wzgledem doktadnoscii bycia fair wzgledem
kolejnychmetod



At training fime

« Sfosuje ograniczenia w procesie optymalizaciji, ktory
konstruuje klasyfikator na podstawie danych uczgcych.

« /alety

1. Moze prowadzi¢ do najwyzszejjakosci rozwigzania

 Wady:
1. Potrzebuje dostepu do surowych danych

2. Poftrzebuje dostepu do modelu treningowego

3. Zazwyczajskupiamy sie na jednejklasie by osiggngc w niej wybitne
wyniki, fracimy przez to na uniwersalnosci



Post-processing

« Dostosowuje wyuczony klasyfikator tak, aby nie byt
skorelowany z wrazliwym atrybutem. Proces opiera sie na
korzystaniu z wrazliwego atrybutu oraz dodaniu pewnej
randomowoscCi.

« /alety
1. Zadziata dla kazdego klasyfikatora, niezaleznie od jego dziatania

2. Nie ma potrzeby ponownego trenowania
3. Czestojestjedyngopcjq, bo czesto mamy jedynie wytrenowany model

 Wady:
1. Wszystkie powyzsze zalety, sg wadami metod post-processingu, z ktorymi
wigze sie spadek efektywnosci



. Independence Separation Sufficiency
Separation '

R1A RLA|Y YL1LA|R

« Separacja polega na przyznaniu, ze target variable(Y) jest
zalezne od sensitive afiribute(A) | pozwala na korelacje
miedzy score(R) a sensitive attribute(A) tak dtugo jak jest
to uzasadnione przez target variable(Y).

« Przyktadem mogg byc¢ choroby, zalezne od koloru skory,
zawody gdzie wymagana jest specyficzna budowa

ciata(strazak, chirurg, fizjoterapeuta), oprocentowanie w
bankach



Separation

» Definicja: Zmienne losowe (R, A, Y) spetniajg warunki
separacji jesli
RLA|Y

W przypadku, gdy R jest klasyfikatorem binarnym,
separacja jest rownowazna wymaganiu dla wszystkich
grup a, b dwoch ograniczen

PR=1|Y=1,A=a}=P{R=1|Y=1,A=D)
PR=1|Y=0,A=a}=P{R=1|Y=0,A=b}



Separation PR=1|Y=1A=a}=PR=1|Y=1,A=b}

PIR=1|Y=0,A=a}=P{R=1|Y=0, A=b}

«P{R=11]Y=1}to true positive rate klasyfikatora. Tzn. rate z
jakim klasyfikator prawidtowo rozpoznaje pozytywne
wystgpienia.

«P{R=1 | Y =0} to false positive klasyfikatora. Tzn. rate z
jakim klasyfikator btednie przypisuje pozytywne
wystgpienie do negatywnych instancji.

« /atem separacja wymaga, aby wszystkie grupy

doswiadczaty tego samego odsetka wynikdw false
negative i tego samego odsetka wynikow false positive.



PR=1|Y=1,A=a}=P{R=1|Y=1,A=b}
PR=1|Y=0A=a}=P{R=1|Y=0,A=b}

Separation

« Co ja rozumiem przez napisy wyzeje Otdz, mamy dwie
grupy, np. kobiety i mezczyzn. Oraz prestizowq firme, ktdro
wymaga napisania testu z programowania. Jak
sprawdzitem w ankiecie, na poczagtku 2020, kobiet
stanowity okoto 8 procent populacji programistow,
mezczyzni okoto 91. Zatdzmy, ze ze 100 kobiet 10 zdato
test, a ze 100 mezczyzn zdato test 90.*



PR=1|Y=1,A=a}=P{R=1|Y=1,A=b}

SepOrOTlon PR=1|Y=0,A=a}=P{R=1]|Y=0, A=Db}
Przyjete 5 18 Przyjeci 45 2
Odrzucone 5 /2 Odrzuceni 45 8
Suma 10 90 Suma 90 10

Zdany testi przyjeta: 5/10 = 50% Zdany testi przyjeci: 45/90 = 50%
Niezdany, nieprzyjeta: 72/90 = 80% Niezdany, nieprzyjety: 8/10 = 80%
Procent przyjetych: (5+18)/100 = 23% Procent przyjetych: (45+2)/100 = 47%

Separacja jest spetnionaponiewaz kobiety i mezczyzni ktdrzy zdali test majg 50% szans na
przyjecie, a kobiety i mezczyzniktorzy nie zdali majg 80% szans na bycie odrzuconym.



Separation

« ZOmiast nazwy separation mozemy uzywac nazwy
Equalized Odds*

Pytanie, czy poprzedni przyktad z problemem zatrudnieniq,
ma jakies wady?



Separation e : 18

Przyjeci 45 2
Odrzucone 5 /2 Odrzuceni 45 8
Suma 10 90 Suma 90 10

Separation dgzy do zmniejszenia roznicy w liczebnosci osdb ktdre
zdaty test | zostaty przyjete. Jednak, czy to dziata? Mamy

47 mezczyzn z dobrg pracaq, ktdrzy swoich syndw poslg do
dobrych szkdt. Mamy 23 kobiet z dobrg pracg ktére poslg swoje
corki do dobrych szkdt. Uprzywilejowana grupa pozostaje
uprzywilejowang, a za czasem roznica w liczebonosci osob

ktore zdaty test i zostaty przyjete moze wzrosngc.



Osigganie separation

 Tak jak byto w przypadku z niezaleznoscig, mozemy
osiggnqgc separacje poprzez post-processing na funkciji
score, nie frzeba dotrenowac klasyfikatora.
ROC curve

1.0

Przypomnienie

Krzywa ROC jest wykresem
graficznym, ktory ilustruje zdolnosc
diagnostyczng binarnego systemu
klasyfikatora, gdy jego prog
dyskryminacijijest zmienny.
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Osigganie separation

« Klasyfikator binarny kiory spetnio
warunki separacji, musi osiggngc 1.0
te same true positive rates i false
positive rates we wszystkich
grupach. Ten warunek
odpowiada wzieciu przeciecia
wszystkich krzywych ROC
poszczegolnych grup. Oraz
regionu ograniczonym przez P
krzywe, gdzie mozemy nastepnie 0.0, D*"' . |

wybrac klasyfikator, kfory False positive rate
minimalizuje podany koszf.

ROC curve
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Osigganie separation

* Nie wszystkie kompromisy
miedzy true positive rafes |
false positive rates sg osiggalne.

« Punkty ktdre nie lezg doktadnie
na krzywych ale w zaznaczonym
regionie, wymagajg
randomizacji.

True positive rate

ROC curve
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ROC curve

Osiqganie separation - randomizacja:
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« Aby zrozumiecC randomizajce, rozwaz klasyfikator ktory
akceptuje wszystkich, i przypisuje wartosc true i false
positive 1, czyli prawy gorny rog wykresu. Rozwazmy tez
klasyfikator ktory nie akceptuje nikogo, czyli true i false
positive 0, lewy dolny rog wykresu. Rozwazmy w Koncu
trzeci klasyfikator, ktdry z prawdopodobienstwem1-p
wybiera pierwszy kla. i z prawdopodobienstwem p
drugi. Ten klasyfikator osigga wartos¢ frue i false positive p,
co dgje nam jeden punkt na przerywanej linii na wykresie.




Osigganie separation - randomizacja
ROC curve

1.0

* Wniosek, kazdy punkt w
ZOZzNACzonym olbszarze
mozemy osiggngc poprzez
randomizacje pomiedzy
pewnymi klasyfikatorami.
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Osigganie separation - podsumowanie

« Aby osiggngc separacje, tworzymy wykres ROC, patrzymy
jakie wyniki sg mozliwe, a potem tworzymy klasyfikatory |
randomizujemy pomiedzy nimi, aby ofrzymac to co
chcemy, czyli ilos¢ kontra jakosc.



o . Independence Separation Sufficiency
Sufficiency i - '

R1A RLA|Y YL1LA|R

 Kryterium formalizuje, ze rezultat juz obejmuje wrazliwg
ceche w celu przewidzenia wyniku.

« Czesto mowi sie, ze R satysfakcjonuje sufficiency kiedy A |
Y sg jasne dzieki kontekstowi.

» Dla binarnego przypadku:
P(Y=1|R=r,A=a}=P{Y=1|R=r, A=}



SUfﬁCiency P(Y=1|R=r,A=a}=P{Y=1|R=r, A=bh}

« Klasyfikator spetnia te definicje, jesli zardwno
grupy chronione, jak i niechronione majg
rowne prawdopodobienstwo, ze podmiot
O przewidywanej pozytywne] wartosci naprawde nalezy
do klasy pozytywne,.

« ROwniez to jest wtedy prawdaq:
PY=0|R=r, A=a}=P{Y=0| R=r, A=}



o o Przyjete 8 2 Przyjeci /2 0
SUffICIeﬂCy Odrzucone 2 88 Odrzuceni 18 10
Suma 10 90 Suma 90 10

W powyzszym przyktadzie przyimujemy 80 procent obydwu
ptci z pozytywnym wynikiem testu, oraz 2 procent osdb z
negatywnym wynikiem. Od razu widac ze kryterium sufficiency
w tym przypadku jest bardzie| korzystne dla pracodawcy od
kryterium separation.

Problem z tym kryterium moze byc taki, ze rowniez moze
pogtebiac roznice miedzy grupami.



Calibration and sufficiency

« Dotychczas nasze R byto rowne 0 lub 1, teraz zajmiemy sie
kalibracjg zn. ze nasze R bedzie przyjmowac wartosci z
przedziatu [0, 1]. Dlaczego?¢ Poniewaz sufficiency po
kalibracji nie musi zwracac¢ ostatecznego wyniku, a byc¢
jedynie jednym z krokdw na ktorych podstawie budujemy
nasz klasyfikator.

« Formalnie, R jest skalibrowany jesli dla wszystkich wynikow r
Z R mamy:

P{Y=1|R=nr=r



Calibration

PIY=1|R=n=r

« To oznacza, ze wsrdd instancii ktorym przypisany jest score
r, r-fa czesc instancji ma wynik pozytywny. To nie oznacza,
ze instancja ze score r, ma prawdopodobienstwo r na

bycie pozytywna.

« Uktadamy osoby rosngco
wzgledemr, dzielimy na rowne

grupy.
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Regresjalogistyczna— w statystyce wykorzystywana do

C O | | brOTl O n okreslania prawdop. przynaleznoscido danej klasy.

« Jest wiele sposobdw na osiggniecie kalibracji, Platt scalling®
jest jedng z popularniejszych.

« W te] technice uzywamy zmodyfikowanej funkciji
sigmoidalnej, aby dopasowac rozktad przewidywanych
prawdopodobienstw do rozktadu prawdopodobienstwa
obserwowanego w danych uczgcych. W rzeczywistosci
wykonujemy regresje logistyczng na wyniku modelu w
odniesieniu do faktycznej etykiety.



Calibration

* Bardziej formalnie, Plaft scaling wyznacza parametry a i b takie,

VAS;
1

B 1 +explak + o)
Minimalizuje wartosci funkciji utraty logarytmu wzgledem
target variable

S <Funkcio sigmoidalna

—E[Y'log S+ (1 = Y)log(l =3)].

1.0

:LE E

Funkcja utraty logarytmu jest uzywana do oceny
wydajnosci algorytmu uzywanego do rozwigzania

0.6 4
0.4 4

zadania 0.2 4

0,009




Calibration by group

« 7 definicji widac, ze sufficiency jest blisko zwigzana z
ideq kalibracji. Aby sformalizowac to potgczenie, mowimy,
ze wynik R spetia kryteria kalibracji dla grupy, jesli spetnia
PlY=1T| R=r, A=a}=r
dla wszystkich wartosci score ri grup Q.

« Kalibracja ma ten sam wymog na poziomie populaciji, bez
warunkowania na A.



Fakt 1. Calibration by group implikuje sufficiency

| odwrotnie, sufficiency jest tylko nieznacznie stabsze niz
kalibracja wedtug grup.

Twierdzenie 1.

« Jesdli score R spetnia sufficiency, 1o istnieje funkcja
f: [0, 1] — [O, 1],
taka, ze f(R) spetnia kalibracje wedtug grup.



« Jesliscore R spetnia sufficiency, to istnieje
funkcja

Dowod tw. | £10, 1] — [0, 1],

taka, ze f(R) spetnia kalibracje wedtug grup.

« Ustalmy grupe a, mamy f(r) = P{Y=1 | R=r, A=a}. Poniewaz
R spetnia sufficiency, prawdop. to jest takie samo dla
dowolne| grupy a, zatem stosujgc f do innych grup niz q,
ofrzymamy to samo prawdop. Teraz, rozwazmy dwie
grupy, a i b. Mamy

r=P{Y=1]fR)=r, A=a}
=P{Y=1| Refl[r), A=a}
=P{Y=1| Refl[r), A=D}
=P{Y=1|1f(R)=r, A=D},
[atem f(R) jest skalibrowane wedtug grup.




Podsumowanie kalibracji | sufficiency

 Sufficiency i kalibracja wedtug grup sg zasadniczo
rownowaznymi pojeciami. W szczegdlnosci daje nam to
duzy repertuar metod osiggania sufficiency. Moglibysmy
na przyktad zastosowac skalowanie Platt'a dla kazdej z
grup zdefiniowanych przez atrybut wrazliwy A.



Calibration by group jako konsekwencjo
NAUCZANIA nieograniczonego

« Sufficiency jest osiggana czesto bez koniecznosci
Inferweniowania w proces hauczania. Zazwyczq| przeciez
oczekujemy, ze score spetni sufficiency gdzie sensitive
aftribute moze byc przewidziany dzieki innym atrybutom.

. Zeby to zilustrowad, tworcy pracy aplikujg regresje
logistyczng, korzystajg ze standardowego UCI data setu
dorostych™ i biblioteki skylearn w Pythonie. Tworcy nie
dostrajajg i nie kalibrujg wyniku.



Grupa

1561
testowd

* Widzimy, ze model jest
niezle skalibrowany dlo
ptCl.

« Gorzej wyglgda to dlo
rasy. Jest tak poniewaz
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« /atem, jeszcze raz, sufficiency jest osiggana czesto bez
koniecznosci inferweniowania w proces nauczania, poniewaz
standardowe techniki juz o to dbaqjqg.



Relacje miedzy kryteriami

« Jak podpowiada intuicja, stosowanie wiecej niz jednego
kryterium na raz, doprowadzi do miernego klasyfikatora.

« Jedli jednak poluzujemy wymagania kryteridw, mozemy
liczyC na sensowny klasyfikator, ktory jest kompromisem
pomiedzy kryteriami.



Independence konfra Sufficiency

« Jesli sensitive attribute A i target variable Y sg zalezne, to
Znaczy, ze jedna grupa ma wyzszy odsetek pozytywnych
wynikow.

« Twierdzenie 2. Zatdozmy, ze A i Y sq zalezne. Wiedy
sufficiency | independence wykluczqjqg sie.

Independence Separation Sufficiency

R1A RLA|Y YLA|R




Twierdzenie 2. Zatdzmy, ze A Y sq zalezne.
Wtedy sufficiency | iIndependence wykluczajg sie.

* Proof, by the confraction rule for conditional
Independence,

ALRand ALY | R=AL(Y,R)=A1LY

« A L (Y, R) oznacza ze A jest niezalezne od pary (Y, R).
Pominiecie R nie da nam zaleznosci miedzy A i Y.

« Stgd w kontrapozycji,
cAIlLY=>AILRIULAILR|Y

Independence Separation Sufficiency c.k.d

R1A RLA|Y YLA|R




Independence konfra Separation

« Tutg] podobnie, kryteria wykluczaqjg sie wzajemnie. Aby to
udowodniC wymagane jest zatozenie, ze target variable Y
jest binarne. Oraz score jest zalezny od target variable. To
ostatnie uzasadniamy tym, ze chcemy aby klasyfikator
korelowat z target variable.

Independence Separation Sufficiency

R1A R1LA|Y YL1LA|R




Twierdzenie 3. Zatdzmy, ze Y jest binarne,
A |est zalezne od Y, R jest zalezne od Y.

« Zatdzmy ze, Ye {0, 1}. Musimy udowodnic
ALRandALR|Y=A1lYorR1Y
Dzieki twierdzeniu o prawdop. catkowitym
PR=r| A=a}=3, P[R=r| A=aY=y}P{Y =y | A=q}
Tw. o prawdop. catkowitym - twierdzenie pozwalajgce
na obliczanie prawdopodobienstw zdarzen, ktére mogg

zajSC w konsekwenciji zajscia innych zdarzen, takich jak
doswiadczenia wieloetapowe.



Twierdzenie 3. Zatdzmy, ze Y jest binarne, A jest
zalezne od Y, R jest zalezne od Y.

*PR=r| A=a}=2 P[R=r| A=a, Y=yIP{Y =y | A=a}
Powyzsze po zaaplikowaniu A LR1A LR | Y, upraszcza sie do
PR=1}=2,PR=r [ Y=yIP{Y =y | A=a}

naczej aplikujgc dane, ofrzymamy rowniez
PR=r}=2,PR=1 [ Y=yP{Y =y}

tgczgc dwa powyzsze napisy

2y PR=r [ Y=yiP{Y =y}=2,PR=r [ Y=ylIP{Y =y | A=a}




2yPIR=r|Y=yjP{Y=y}=) PR=r|Y=y}PlY=y | A=a}

« Jesli y przyjmuje tylko dwie wartosci, ta rownosc moze byc
spetniona tylko jesli A L YIub R LY.

« Inaczej zapisujgc rownosc, uzyjemy symboli p = P{Y = 0},
P =P{Y=0| A=aq}, r,=P{R=r | Y =v}

Pro + (1 = pPJry =pPglo + (1 — PN
Odpowiednio, p(rg — ;) = pPgalo — ).

To rownanie moze bycC spetnione tylko jeslir, = riwtedy R L
Y, lub jesli p = py dla wszystkich a, witedy Y L A.

c.k.d



Separation kontra Sufficiency

* Na koniec, okazuje sie ze poniewaz obydwa krytferia
korzystajg ze zmiennych A, R, Y ich stosowanie w jednym
klasyfikatorze prowadzi do zdegenerowanej przestrzeni
rozwigzan.

Independence Separation Sufficiency

R1A R1LA|Y YL1LA|R




Independence Separation Sufficiency

Separatfion kontra Sufficiency r1a  rialy viar

« Tw. 4. Zatdzmy, ze wszystkie zdarzenia we wspolnym
rozktadzie (A, R, Y) majg pozytywne prawdopodobienstwo,
oraz A 'L Y. Wtedy, separacja i sufficiency wykluczajq sie.



Latdzmy, ze wszystkie zdarzenia we wspolnym rozktadzie (A, R, Y)
Majg pozytywne prawdopodobienstwo, oraz A | L Y. Wiedy,
separacja i sufficiency wykluczaqjqg sie.

« /e standardowego fakiu o warunkowej niezaleznosci*
ALR|Yand ALY | R= A L1 (R)Y)
[atem
ALlL(RY) >ALRandA 1Y
c.k.d

Independence Separation Sufficiency

R1A RLA|Y YLA|R




Tw. 5. Zatdzmy, ze Y jest zalezne od A oraz, ze Y' jest binarnym

klasyfikatorem z niezerowym false posifive rate. Wtedy, separcja i
sufficiency wykluczajg sie.

« Poniewaz Y jest zalezne od A, muszqg istnieC dwie grupy,
nazwimy je 01 1 takie, ze

Po=P{Y=1 ] A=0}=P{¥Y=1| A=1}=p,

/atdzmy, ze separacja zachodzi. Poniewaz klasyfikator nie
jest idealny, to wszystkie grupy majg tfen sam dodatni false
oositive rate FPR>0 | taki sam true positive rate TPR>O0.
Pokazemy, ze sufficiency nie zachodzi.

Independence Separation Sufficiency

R1A RLA|Y YL1LA|R




Tw. 5. Zatdzmy, ze Y jest zalezne od A oraz, ze Y' jest binarnym

klasyfikatorem z niezerowym false posifive rate. Wtedy, separcja i
sufficiency wykluczajg sie.

* Przypomnijmy, sufficiency implikuje, ze wszystkie grupy
mMajg ten sam positive predictive value. PPV w grupie q,
satysfakconuje

PPV, = TPRp,
TPRpy + FPR(1 — pg)

/ tego wynika, ze PPV, = PPV, tylko jesli TPR = 0 lub FPR = 0.
Drugie nie zajdzie z zatozenia. Zatem TPR = 0, jednak

mozemy sprawdzic, ze negative predictive value NPV, rozni

SI@ od NVP] Independence Separation Sufficiency

R1A R1LA|Y YLA|R




Zatem TPR = 0, jednak mozemy sprawdzic,

ze negative predictive value NPV, rozni sie od NVP;.

NPVa = (1 = FPR)(1 = pg)
(1 = TPR)pg + (1 = FPR)(1 = pg)
/atem sufficiency nie zachodzi.

c.n.d.
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