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摘  要: 人工智能在与人类生活息息相关的场景中自主决策时,正逐渐面临法律或伦理的问题或风险.可信机器

学习是建立安全人工智能系统的核心技术,是人工智能领域的热门研究方向,而公平性是可信机器学习的重要考量.

公平性旨在研究机器学习算法决策对个人或群体不存在因其固有或后天属性所引起的偏见或偏爱.本文从公平表

征、公平建模和公平决策三个角度出发,以典型案例中不公平问题及其危害为驱动,分析数据和算法中造成不公平

的潜在原因,建立机器学习中的公平性抽象定义及其分类体系,进一步研究用于消除不公平的机制.可信机器学习中

的公平性研究在人工智能多个领域中处于起步阶段,如计算机视觉、自然语言处理、推荐系统、多智能体系统和

联邦学习等.建立具备公平决策能力的人工智能算法,是加速推广人工智能落地的必要条件,且极具理论意义和应用

价值. 
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Abstract:  Artificial intelligence raises legal and ethical issues or risks when used to automated decision-making in areas closely related 

to our daily life. Trustworthy machine learning is the core technology in artificial safety. It is a trending research direction, of which 

fairness is an essential aspect. Fairness is the absence of any prejudice or favoritism towards an individual or a group based on their 

inherent or acquired characteristics that are irrelevant in the particular context of decision-making. We provide a comprehensive and 
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structured overview of three research contents: fair representation, fair modeling, and fair decision-making algorithm. We first identify the 

potential causes and harmful consequences of unfairness in data and algorithm processing. Then, we extract the abstract definition and 

summarize primary mechanisms for eliminating unfairness. The research on fairness is at its early stage in fields such as computer vision, 

natural language processing, recommender systems, multi-agent systems, and federated learning. Fairness is a prerequisite for the 

application of machine learning. Constructing fair algorithms has theoretical significance and practical values. 

Key words:  Trustworthy Artificial Intelligence; Trustworthy Machine Learning; Fairness; Statistical Fairness; Causal Fairness; Fair 

Representation; Fair Modeling; Fair Decision-Making 

机器学习通过计算的手段,利用以数据形式存在的经验来改善系统的能力与性能[1].机器学习是智能计算

的核心技术,受到了学术界和产业界的广泛关注,在计算机视觉、自然语言处理、语音识别、数据挖掘和信息

检索等应用领域取得了巨大突破.随着人类社会被机器学习逐渐渗透,机器学习技术影响着人们生活,如果利用

不当,甚至会损害人类的利益.人类和机器学习的关系也引发了新的法律、伦理以及技术问题.例如,优步无人

驾驶系统设计中没有考虑到不守规则、横闯马路的行人,导致致命的交通事故;脸书用户资料遭剑桥分析公司

窃取,该公司基于窃取的用户资料有针对性地推送政治广告,涉嫌操纵舆论宣传.在这样的背景下,机器学习的

可信属性孕育而出[2][3],即公平性、隐私性[4][5]、透明性、鲁棒性和可解释性[6]等,并受到国际各界的重视.欧洲

联盟委员会于 2019 年 4 月发布《可信人工智能的伦理指南》;美国国家科学技术委员会于 2019 年 6 月更新

《国家人工智能研究与发展战略规划》,重点关注机器学习算法的合法性、道德性和鲁棒性;中国科技部于同

月发布《新一代人工智能治理原则——发展负责任的人工智能》,提出人工智能治理的框架和行动指南. 

公平指处理事情合情合理,不偏袒任何一方.公平机器学习算法指在决策过程中,对个人或群体不存在因其

固有或后天的属性所引起的偏见或偏爱[7].机器学习算法因数据驱动可能在无意中编码人类偏见.一个典型案

例是 ProPublica 组织发现美国法院使用的替代性制裁犯罪矫正管理剖析软件 (Correctional Offender 

Management Profiling for Alternative Sanctions, COMPAS)将非裔美国被告人与高风险累犯评分联系在一起,从

而给予更严厉的监禁判决.除此之外,雇佣、保险和广告等领域也发现了类似问题. 

算法公平性是机器学习向善的重要主题之一,建立合理的模型保证算法的决策客观,是加速推广机器学习

落地的必要条件,具有理论意义和应用价值.美国计算机学会 ACM 于 2018 年开始专门设立 FAccT 会议,研讨

包括计算机科学、统计学、法律、社会科学和人文科学等交叉领域的公平性、问责制和透明度问题.此外,包

括 ICML、NeurIPS和 AAAI在内的多个人工智能重要国际会议专门设置研究专题讨论公平机器学习. 

                                                                 

 The High-Level Expert Group on Artificial Intelligence, European Commission. Ethics guidelines for trustworthy AI, 2019

-4-8. https://ec.europa.eu/digital-single-market/en/news/ethics-guidelines-trustworthy-ai 

 National Science and Technology Council. The National Artificial Intelligence Research and Development Strategic Plan: 

2019 Update, 2019-6-21. https://www.nitrd.gov/pubs/National-AI-RD-Strategy-2019.pdf 

 新华社.发展负责任的人工智能:我国新一代人工智能治理原则发布,2019-6-17. http://www.gov.cn/xinwen/2019-06/17/content_

5401006.htm 

 Julia Angwin, Jeff Larson, Surya Mattu, Lauren Kirchner. Machine Bias, 2016-5-23. https://www.propublica.org/article/mac

hine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing 

 ACM. ACM Conference on Fairness, Accountability, and Transparency, 2018-2-23. https://facctconference.org 
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Fig.1  From “Machine Learning Algorithm” to “Fair Machine Learning Algorithm” 

图1  从“机器学习算法”到“公平机器学习算法” 

在政府机构指导性原则引导下,学术界和产业界正着力推动公平机器学习理论、技术及应用发展.本文的

主旨是梳理目前机器学习公平性研究的现状,并为后续研究提供可借鉴的思路.机器学习算法通常包括以下关

键环节:数据所有者采集数据,模型提供者设计算法,算法使用者运行并做出决策.公平机器学习研究的关键问

题是如何建立以法律、伦理、社会学为引导的公平性定义,以及如何设计公平性定义驱动的公平机器学习算

法.图 1总体介绍公平机器学习算法设计流程框架.首先,明确公平目标,即确定符合应用需求的公平性目标,常用

的公平性目标包括感知公平性、统计公平性和因果公平性.其次,明确公平任务,即确定面向公平目标的算法公

平性提升任务,包括公平表征任务、公平建模任务和公平决策任务.公平表征任务旨在建立公平数据集或提取

公平数据特征;公平建模任务旨在建立公平机器学习模型;而公平决策任务将机器学习模型视为黑盒模型,旨在

利用其输出结果进行公平决策.处理机制的选择通常对应机器学习算法关键环节,具体包括预处理机制、处理

中机制和后处理机制.最后,从理论分析和实验评估两个角度分别验证公平机器学习的表现.本文的主要贡献如

下:明确公平机器学习算法设计流程框架,形式化公平性定义,给出公平性定义的分类体系,总结并综述三类公

平性任务,系统性梳理未来研究方向,有助于指导后续研究者针对公平性理论的研究和探索.本文的框架组织如

下:第1章列举算法不公平产生的危害,探讨造成该现象的潜在原因,提供消除算法偏差的机制;第0章提取机器

学习中公平性定义的抽象模型,比较现有机器学习的公平性定义;第0章详述解决公平表征任务、公平建模任

务和公平决策任务的具体方法;第4章举例说明公平机器学习的应用,并列举供研究的数据集和检测工具;第5章

指出公平机器学习的研究问题及其面临的挑战;第6章对全文进行总结. 

Table 1  Notations 

表1  符号表 

符号 描述 符号 描述 符号 描述 符号 描述 

S  输入空间 X  非受保护属性集合   受保护属性集合 Z  数据特征表示 

s  S ,输入元素 x  X ,非受保护属性 a   ,受保护属性   因果路径 

O  观察变量集合 Π  因果路径集合 y  Y ,输出元素 ŷ  ˆY ,预测标记 

Y  输出空间 Ŷ  预测标记集合 Y  
符合公平性定义的

输出结果 aY  
干预 a 后的输

出结果 

f  机器学习模型 'f  
符合公平性定义的机

器学习模型 
g  数据特征变换 h  输出结果变换 

  公平参数 1 , 2  近似控制参数   阈值变量 n  样本数量 

A B C∣  
A 和 B在给定 C发

生时条件独立 
 D  ,  d   距离度量  do   

do 算子,干预观察

变量 
   数学期望 

1 公平机器学习的问题定义 

本章从机器学习算法辅助决策的多个典型案例入手,分析可能受到不公平对待的对象以及对他们造成的

潜在危害,进一步讨论出现这种现象的潜在原因,并梳理列举在算法中消除偏差的三种机制,以指导后续的文献
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分析.表 1列举本文使用的符号及其意义。 

机器学习的目标是从训练集中学得数据的潜在规律.以监督学习的预测任务[1]为例,以包含 n 个样本的训

练集 1{( , )}n
i i is y 为基础,建立从输入空间 S到输出空间 Y的映射 

:f S Y . 

通过学习到的模型 f 对 s进行预测,得到其预测标记 ˆ ( )fy s .在样本的属性 s中,部分属性 a  记为受保

护属性且 | | a 为受保护属性集合,其中, | |a 表示受保护属性的维度, | |a 表示 | |a 维实数空间, xX指不含受

保护属性的部分,即 S X  且  X  .此时映射可重定义为 

: ( , )f X Y . 

不失一般性,不妨假设受保护属性 0a 和 1a 的群体分别是弱势群体和非弱势群体.为了叙述简洁,本文

使用二分类任务来进行说明,即令 {0,1}Y ,所得结论很容易推广到其他机器学习任务上. 

1.1 不公平算法的危害及典型案例 

机器学习算法正在参与到社会生活的各个层面,影响着人们的重要决策.为了直观地说明机器学习算法可

能产生的不公平现象,如图 2所示,本节以真实世界中累犯预判、电商杀熟和保险定价为例,观察理应受保护的

对象在不考虑公平性的机器学习算法中受到的伤害. 

 

Fig.2  The Conceptual Graph of Unfair Machine Learning 

图2  不公平算法概念图 

1.1.1 累犯预判 

美国的 COMPAS 风险评估工具 f 根据被告的犯罪记录、犯罪类型、和社区的联系记录以及未能出庭的

历史记录等信息 x来预判其构成累犯的风险 ŷ ,以协助法官做出保释的决定,如图 2所示.ProPublica团队发现该

系统将非裔( 0a )被告人错误地标记为高风险人群的概率几乎是欧裔( 1a )被告人的两倍. 

在这个案例中,受到区别对待的对象处于弱势地位,具有受法律保护的属性  ,如种族、性别、年龄等.在

不考虑公平性的机器学习算法中,依据有偏差的 Y做出决策,剥夺了他们平等的机会或资源. 

1.1.2 电商杀熟 

某在线旅游经营者对同一商品或服务在相同条件 x 下设置了差异化的价格,老客户看到的价格 ŷ 比新客

户看到的高,如图 2所示.这些电子商务平台故意构建消费习惯评估模型 f ,或根据客户的搜索记录,预测其购买

需求;或根据客户过往的消费记录,绘制用户画像;或根据客户对优惠券的操作习惯,判断其对价格的敏感程度.

从而, f 辅助电子商务平台实现对潜在消费目标涨价.在考虑公平性的机器学习算法中,搜索记录、消费记录以

及操作习惯均可被设定为受保护属性 a ,变换甚至不使用 a .在手机应用商店中也有类似的情况发生,即同一个

应用的开发者对不同设备类型 a的用户的消费能力有不同的评估,从而导致定价 ŷ不同. 

在这些案例中,有不同消费特征的旅游者或手机用户受到了价格歧视,他们的知情权和公平交易权被侵犯.

                                                                 

 文化和旅游部.在线旅游经营服务管理暂行规定,2019-10-14. http://www.moj.gov.cn/news/content/2019-10/14/zlk_3233942.htm
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在不考虑公平性的机器学习算法中,这些群体具有不同的受保护社会属性  ,如语言、文化、位置、收入等,

依据有偏差的 Y做出决策,他们得到的服务质量不同. 

1.1.3 保险定价 

某汽车保险公司建立事故理赔评估模型 f ,通过预测车主的事故发生率来进行保险定价 ŷ [17],如图 2所示.

假设发生攻击性驾驶行为的车主有较大几率有红色汽车,且某性别的车主偏爱红色汽车(此时,受保护属性 a是

汽车颜色和性别).实际上在有相同颜色汽车的车主中,该性别的车主没有比其他车主引发更多的交通事故,但

是却被收取了更多的保险费用 ŷ . 

这个案例中,保险公司在使用机器学习算法的过程中,并非故意加深对某性别车主的刻板印象,而是错误地

认识汽车颜色、性别 和事故发生率 Y间的因果关系,从而导致了诋毁特定车主的结果发生. 

以上应用案例敦促我们反思机器学习算法造成有害结果的潜在原因,以帮助人们做出更公平的决策. 

1.2 算法不公平的潜在原因 

在机器学习算法中,造成不公平的原因是多方面的.例如,不正确地解读并使用算法的结果可能导致不公平

的发生.文献[8][9]详细阐述了机器学习算法的偏差来源及其分类描述.本节重点关注机器学习算法的不公平,即

机器学习的偏差.通过梳理归纳机器学习中普遍存在的偏差,我们可以将其归纳为数据的偏差和模型的偏差. 

1.2.1 数据的偏差 

随着计算设备的普及,并且与日常生活相关的海量应用落地,人们产生并存储数据信息愈加方便.因为人们

的认知水平不同,所以收集到的数据质量也不相同.这些数据可能包含现实世界中人们的认知偏差.根据数据中

偏差的状态,可分为静态的历史偏差和动态的交互偏差. 

(1) 历史偏差 [8]:历史偏差是现实世界中早已长期存在的,体现在数据的属性和标记中,可能导致下游学

习任务有偏或不准确的预测.在累犯预判的案例中,审前释放、量刑和假释等决策都是在人类直觉

和个人偏见下产生的.如果机器学习算法不加甄别地学习这些潜在规律,那么它将编码对数据主体

的偏差,其预测结果将反应不公平; 

(2) 交互偏差[10][11]:交互偏差通常来自有偏差策略的使用、用户有偏差的行为以及有偏差的反馈.这些

有偏差的交互产生的数据集是倾斜的,这种倾斜可能随着时间加剧.在电商杀熟的案例中,电子商务

平台的记录来自那些已完成的交易,平台倾向于对价格敏感程度低的客户投放更多高价的商品广

告,导致该客户群体中更可能产生高额的支付记录.未来观察(客户产生高额的消费)证实预测结果

(客户对价格的敏感程度低)的可能性增高,因此使用这些训练数据的机器学习算法倾向于错误地评

估客户真实的消费意图,减少与预测结果不同的观察机会. 

1.2.2 模型的偏差 

在机器学习建模过程中,有多个步骤依赖人们参与并做出决定,而人们的决定对结果的公平与否有着重要

的影响:描述样本的特征需要由人类专家设计,这可能引入属性偏差;在模型运行过程中可能引入探索偏差;观

察并解释实验现象可能引入因果偏差;而在实验评估中可能引入归纳偏差. 

(1) 属性偏差[11][12]:属性偏差通常发生在选择和利用属性的过程中.面向不同任务,相同的属性变量应采

取不同的处理方式以适应任务.在保险定价场景中,包含性别属性的机器学习算法可能引起歧视,而

在医疗场景中,排除性别属性的机器学习算法却可能削弱辅助诊疗的效果.因此,对属性的排除、包

含和加权等操作均可能引起机器学习算法的偏差; 

(2) 探索偏差 [13]:探索偏差指的是决策者有时会采用次优的行动以获取更多的数据,而这些行动可能导

致部分受众承担不成比例的探索代价; 

(3) 因果偏差[9][14]:因果偏差通常是由于因果关系不合理构建引起的.保险定价的案例中存在因果偏差,

为了刻画车主发生攻击性驾驶行为的概率,保险公司希望找到能够支持这一结论的数据.汽车颜色

是易怒心理的外在形式 ,公司选取的性别属性只是部分地影响汽车颜色 .保险公司没有认识到性

别、汽车颜色和攻击性驾驶行为间的因果关系,在构建机器学习模型时引起因果偏差; 
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(4) 归纳偏差[15][16]:归纳偏差发生在机器学习算法的测试评估阶段.机器学习算法的目标函数通常设定

为整体最小化均方误差,那么如果从样本数量角度理解,拟合多数群体比拟合少数群体更重要(对极

小化误差更有利),极端情况下与多数群体的数据分布显著不同的少数群体甚至可能被视为离群数

据样本. 

总体而言,上述偏差并不是孤立存在的.例如,归纳偏差和交互偏差是相关的.在归纳偏差中,少数群体的误

差偏高是因为代表性的样本不足.以有偏的方式采样交互过程中产生的数据,即使增大数据体量,也无助于提高

模型的准确率.因此,需要在机器学习算法的全生命周期中重视偏差问题以及不同偏差间的相互影响,并尝试提

供针对性的解决方案. 

1.3 消除偏差的机制 

根据机器学习算法的阶段不同,分别可以使用预处理、处理中和后处理机制,介入算法以实现公平机器学

习.表 2比较了不同的消除偏差的机制.当能够参与数据生成或修改采集到的数据时,采用预处理机制清洗数据;

当对算法有完全控制时,采用处理中机制以符合公平性定义的方式调整算法;如果对数据和算法都没有能力改

变,采用后处理机制修改算法的输出结果. 

Table 2  Comparison of the Mechanisms 

表2  消除偏差的机制对比 

机制 描述 优势 挑战 

预处理 消除原始数据中与受保护属性相关的偏差信息 
灵活适应下游任务; 

测试时无需访问受保护属性 
需要保证结果准确度 

处理中 在机器学习模型中增加约束或正则项 
算法准确度和算法公平性间灵活权衡; 

测试时无需访问受保护属性 
依赖机器学习算法 

后处理 修改机器学习算法的输出结果 灵活适应机器学习算法 
测试时需要访问受保护属性; 

需要权衡准确度和公平性 

1.3.1 预处理机制 

预处理机制(Pre-Processing Mechanism)旨在建立一种消除原始数据 x中与受保护属性 a相关的偏差信息

的数据预处理方法.机器学习算法作用于消除偏差后的数据,以获得公平结果,如图 3所示.基于预处理机制,我们

可以发布合成数据集或原始数据的去偏特征,并不需要修改机器学习算法,而且在测试时不需要访问受保护属

性.但是,预处理机制是一种通用机制,提取出的特征广泛适用于下游任务,以损失机器学习算法结果的准确度

为代价,换取较高的灵活度. 

 

Fig.3  The Conceptual Graph of Pre-Processing Mechanism 

图3  预处理机制概念图 

1.3.2 处理中机制 

处理中机制(In-Process Mechanism)通过在机器学习模型中增加约束或正则项,以促进偏差消除,如图 4所

示.该机制可以实现算法准确度和算法公平性之间的平衡,并且在测试时不需要访问受保护属性.但是,处理中

机制依赖机器学习算法且需要修改算法. 

 

Fig.4  The Conceptual Graph of In-Processing Mechanism 

图4  处理中机制概念图 
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1.3.3 后处理机制 

后处理机制(Post-Processing Mechanism)直接修改机器学习算法的输出结果以满足公平性,如图 5所示.后

处理机制不需要修改机器学习算法,且将其视为黑盒模型,因此该机制能够消除任意算法输出的偏差.但是,后

处理机制在测试时需要访问受保护属性,并且较难权衡算法准确度和公平性. 

 

Fig.5  The Conceptual Graph of Post-Processing Mechanism 

图5  后处理机制概念图 

根据机器学习算法做出的决策可能对有不同受保护属性的群体产生不公平影响.本章讨论了机器学习算

法的不公平来源,即数据偏差和模型偏差,认为偏差不是孤立存在的,需要在机器学习的全生命周期中重视偏差

问题及其间的相互影响.此外,本章归纳了消除偏差的三种机制. 

2 机器学习算法的公平性定义 

公平机器学习算法的基本任务是将一般的机器学习算法(见第1章)扩展到保证公平性的算法.机器学习模

型 f 称为  -公平的,如果满足 

P( =0, , )
ln

P( =1, , )


Y a O Π

Y a O Π

∣

∣
 , 

其中, O表示观察变量, Π表示因果路径,  是常数. 0 可以看作在观察到O和 Π的条件下,弱势群体和非弱

势群体输出结果概率分布间距离的度量;  越大,不同受保护属性  对应 Y 的概率分布差距越悬殊,对不同群

体实行差别待遇行为的程度越严重,公平性越低;  为零是一种理想情况,即 P( =0, , )=P( =1, , )Y a O Π Y a O Π∣ ∣ ,此

时受保护属性 不对输出结果产生影响.换言之,公平机器学习算法满足受保护属性与输出结果之间的独立性

假设:对给定条件,受保护属性 和输出结果 Y独立,即 

( ) ( , )Y O Π∣ , 

其中, 表示 Y中的元素和 中的元素在O和 Π中元素的条件下是相互不影响的,即 

P( , , , ) P( , , ) P( , , )

P( , ) P( , ) P( , )
 

Y O Π Y O Π O Π

O Π O Π O Π

 
. 

在现实世界中,不同机器学习任务关注的焦点不同,很难确定一种通用的公平性定义.本章总结现有文献中

提出的公平性定义,根据受保护属性在实现公平机器学习算法过程中的作用,现有公平机器学习算法中公平性

定义可划分为三类:感知公平性、统计公平性和因果公平性,如图 6所示.当不使用受保护属性时,得到忽略受保

护属性公平;当利用受保护属性度量样本间距离时,得到感知受保护属性公平;当使用受保护属性作为条件概率

的依据时,得到频率统计的统计公平和贝叶斯统计的因果公平. 
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Fig.6  Fairness Definitions in Machine Learning 

图6  机器学习的公平性定义 

2.1 感知公平性 

感知公平性关注如何直接处理受保护属性以获得公平.这类公平符合直觉,其或在决策过程中直接剔除受

保护属性,或将受保护属性视为度量样本间距离的依据. 

2.1.1 忽略受保护属性公平 

如果不在决策过程中显式地使用受保护属性 ,那么该算法是忽略受保护属性公平 (Fairness Through 

Unawareness)[17]的,即 ˆ ( )fy x .该定义简单而直观,但是数据集中可能存在其他属性与受保护属性高度相关(如

街道与种族相关),如果利用这些属性,算法的输出结果中仍然存在偏差. 

2.1.2 感知受保护属性公平 

如果包含受保护属性在内的属性相似个体得到相似的对待,那么该算法是感知受保护属性公平(Fairness 

Through Awareness / Individual Fairness)[18]的,即 

   ( , ), ( , ) ( , ), ( , )D f f d   x a x a x a x a , 

其中,  D  和  d  分别是在输出空间和输入空间中定义的距离度量.该定义相当于对输出结果直接施加约束,即

要求在确定的距离度量下,相似个体(即  ( , ),( , )d  x a x a 较小)间输出结果的距离(即  ( , ), ( , )D f f  x a x a )小,反之

亦然.但是,针对特定任务的个体间距离度量的选择相对比较困难. 

2.2 统计公平性 

统计公平性要求受保护群体的待遇与非弱势群体或整个群体相似.在累犯预判案例中,ProPublica 对比非

裔美国被告人群体和欧裔美国被告人群体的风险评估结果假阳率和假阴率,即实际不再犯罪却被标记为高风

险的概率和再犯却被标记为低风险的概率.对比结果发现两个群体在上述的统计量上差距大,从而判断该算法

对非裔美国被告人群体存在偏见.统计公平无需对数据做出额外假设且容易验证,但该定义无法在个体层面提

供公平性保证.根据使用度量的不同,现有统计公平性可分为基本率统计公平、精度统计公平和校准统计公平
[19],图 7表示统计公平定义间的关系. 
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Fig.7  Relationship Between Statistical Fairness Definitions 

图7  统计公平定义间的关系 

2.2.1 基本率统计公平 

基本率(Base Rate)统计公平不以观察变量为条件,直接度量不同群体输出结果的分布差异,并要求差异满

足 

ˆP( = =0, = , = )
ln

ˆP( = =1, = , = )


 

 

Y y a O Π

Y y a O Π

∣

∣
 . 

基本率统计公平的代表性定义有统计均等,其定义如下: 

 如果输出结果 ŷ 在任意情况下均独立于受保护属性 a ,那么 ŷ 满足统计均等(Statistical Parity / 

Demographic Parity)[20][21][22][23][24][25],即 

 ˆ ˆP( =0)=P( =1)y a y a∣ ∣ . (1) 

该定义要求不同群体以相同概率获得相同输出预测结果.进一步,通常采用两种如下的近似形式[26]来近似

表达(1)式: 

 1

ˆP( =0)
1

ˆP( =1)
 

y a

y a

∣

∣
 ; (2) 

2
ˆ ˆP( =0)-P( =1)y a y a∣ ∣  , 

其中, 1 和 2 均代表近似控制参数.(2)式的近似形式有法律中“五分之四原则”[25][27]支撑.但是,该定义在 ŷ 和 a

相关的情况下会削弱算法效用.例如,在一个群体中选择有资质的成员,在另一个群体中以相同概率随机选择成

员,虽然这种惰性做法符合统计均等定义,但是没有现实意义.因此,下面介绍精度和校准统计公平,它们在基本

率统计公平的基础上额外考虑数据标记. 

2.2.2 精度统计公平 

精度统计公平度量每个群体输出结果的错误率和正确率的差异,并要求差异满足 

ˆP( = =0, = , = )
ln

ˆP( = =1, = , = )






Y y a O y Π

Y y a O y Π

∣

∣
 . 

精度统计公平的代表性定义有几率均等、机会均等和待遇均等,其定义如下: 

 如果输出结果 ŷ 和受保护属性 a 在给定标记 y 时条件独立 ,那么 ŷ 满足关于 a 和 y 的几率均等

(Equalized Odds / Positive Rate Parity)[14],即 
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ˆ ˆP( =1 =0, )=P( =1 =1, )y a y y a y∣ ∣ . 

 如果我们有 

=0 =1
ˆ ˆP =1 =P =1

=1 =1
| |   

   
   

a a
y y

y y
, 

那么输出结果 ŷ满足关于受保护属性 a和标记 y的机会均等(Equal Opportunity / True Positive Rate 

Parity)[14]. 

 如果我们有 

=0 =1
ˆ ˆP =0 =P =0

=1 =1
| |   

   
   

a a
y y

y y
, 

且同时满足 

=0 =1
ˆ ˆP =1 =P =1

=0 =0
| |   

   
   

a a
y y

y y
, 

那么输出结果 ŷ满足关于受保护属性 a和标记 y的待遇均等(Treatment Equality)[28]. 

几率均等要求受保护和不受保护群体输出结果的真阳率和假阳率是相等的.机会均等更关心真阳率,也就

是每个群体中正向类别的成员有正向结果的概率.机会均等同几率均等一样,在输出结果中引入标记的信息.但

是,标记本身可能是有偏的,该定义无法缩小不同群体间的差异.进一步,待遇均等以相同思路分析均等问题,其

同时考虑不同群体输出结果的假阳率和假阴率. 

2.2.3 校准统计公平 

校准统计公平[29]度量每个群体输出结果的置信度的差异,并要求差异满足 

ˆP( = =0, = , = )
ln

ˆP( = =1, = , = )






Y y a O y Π

Y y a O y Π

∣

∣
 . 

校准统计公平的代表性定义有测试均等,其定义如下: 

 如果标记 y和受保护属性 a在给定输出结果 ŷ时条件独立,即 

ˆ ˆP( =1 =0, )=P( =1 =1, )y a y y a y∣ ∣ , 

那么 y满足关于 a和 ŷ的测试均等(Test Fairness / Predictive Rate Parity)[30]. 

该定义反映群体属于正向类别( 1y  )的概率相等. 

2.3 因果公平性 

因果公平性是基于因果模型[31]的公平性定义,通过干预因果模型,研究受保护属性对输出结果的影响,并消

除该影响.因果图模型是表示属性间因果关系的有向无环图,因果图中节点表示属性,箭头表示因果关系,代表

因的属性节点指向代表果的属性节点.因果图中常常使用 do操作来得到干预后的因果图,例如,干预受保护属

性 意味着:删除原因果图中所有指向  的箭头,并且对  赋值,从而得到干预后的因果图,通常使用 do( =0)a

表示对 进行干预,且对属性 赋值为 0. 

因果公平与统计公平不同,它并不完全由观察到的数据驱动,还需要引入额外的因果关系假设.因果图模型

存在局限性,其结构本身来自于领域知识,可能出现假设不一致的情况;另外,基于观测数据,因果图模型通常存

在模型不唯一的情况.在某些特定的情况下,受保护属性导致的偏差不一定是不公平的[32].因果公平可以有针对

性地消除系统中不公平的影响,同时保留公平的部分.因果公平会使用到这些符号, 0
ˆ

aY 表示干预为 do( 0)a 的

标签预测值, do( 1)a 的标签预测值,  表示指定的因果路径,图 8表示因果公平定义间的关系. 
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Fig.8  Relationship Between Causal Fairness Definitions 

图8  因果公平定义间的关系 

2.3.1 纯干预公平 

纯干预公平(Purely Interventional Fairness)[33]需要输出结果 ŷ满足 

   =0 =1ˆ ˆP =Pa ay y . 

纯干预定义度量同一群体干预前和干预后的输出结果分布的差异,并要求差异满足 

=0

=1

ˆP( = = , = , = )
ln

ˆP( = = , = , = )


  

  
a

a

Y y O Π

Y y O Π

∣

∣





. 

由于敏感属性通常是因果图的根节点,满足    =0
ˆ ˆP =0 =P =0ay a y a∣ ∣ 和    =1

ˆ ˆP =1 =P =1ay a y a∣ ∣ ,所以纯干预

公平通常比较简单、直观且容易实现. 

2.3.2 反事实公平 

反事实公平(Counterfactual Fairness)[17]需要输出结果 ŷ满足 

=0 =1
ˆ ˆP( , )=P( , )a ay x a y x a∣ ∣ . 

该定义度量同一个体或者群体的输出结果在现实世界中和反事实世界中分布的差异,并要求差异满足 

=0

=1

ˆP( = = , = , = )
ln

ˆP( = = , = , = )





a

a

Y y a O x Π

Y y a O x Π

∣

∣





. 

通过选择 x的子集作为观察变量O ,反事实公平保护的对象可从个体扩展到群体.但是,因果图的不唯一性

导致反事实公平有不可测试性. 

2.3.3 特定路径公平 

特定路径公平(Path-Specific Fairness)[33]需要输出结果 ŷ满足 

=0 =1
ˆ ˆP( )=P( ) a ay y∣ ∣ . 

该定义度量同一群体在采用不同的特定路径干预后的预测结果的分布的差异,并要求差异满足 

=0

=1

ˆP( = = , = , = )
ln

ˆP( = = , = , = )






 

 
a

a

Y y O Π

Y y O Π

∣

∣





. 

特定路径公平可以保留受保护属性带来的合理差异. 

表 3总结比较了各种公平性定义的不同.从受到公平保护对象的角度,可分为个体公平和群体公平.个体公

平要求相似个体有相似输出结果,对每个个体做有意义的保证,但是需要对个体间距离度量做出与任务相关的
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假设;而群体公平要求少数受保护群体与任务相关的统计分布和所有群体的分布近似相等. 

Table 3  Comparison of the Fairness Definitions in Machine Learning 

表3  机器学习算法中典型的公平性定义对比 

定义 
个体/

群体 
公式 描述 优势 挑战 

感 

知 

公 

平 

性 

忽略受保

护属性公

平 

群体 ˆ ( )fy x  不显式地使用受保护属性 普适性 

难以剔除其他

属性中受保护

信息 

感知受保

护属性公

平 

个体    ( , ), ( , ) ( , ), ( , )D f f d   x a x a x a x a  
包括受保护属性在内的属性

相似个体得到相似的对待 

度量意义下

公平 

度量距离不易

确定 

统 

计 

公 

平 

性 

统计均等 群体 ˆ ˆP( =0)=P( =1)y a y a∣ ∣  每个群体的输出结果相似 
有法律原则

支撑 

易造成算法效

用降低; 

导致惰性做法 

几率均等 群体 ˆ ˆP( =1 =0, )=P( =1 =1, )y a y y a y∣ ∣  
每个群体输出结果的错误率

和正确率相等 惩罚惰性做

法 

易受带偏差的

标记影响 
测试均等 群体 ˆ ˆP( =1 =0, )=P( =1 =1, )y a y y a y∣ ∣  

每个群体输出结果的置信度

相等 

因 

果 

公 

平 

性 

纯干预公

平 
群体    =0 =1ˆ ˆP =Pa ay y  

干预前后输出结果的分布相

同 
可解释 

依赖假设的因

果图 

反事实公

平 

个体/

群体 =0 =1
ˆ ˆP( , )=P( , )a ay x a y x a∣ ∣  

现实世界和反事实世界的输

出结果在给定可观察属性时

相同 

可解释; 

适用不同粒

度的保护对

象 

特定路径

公平 
群体 =0 =1

ˆ ˆP( )=P( ) a ay y∣ ∣  
干预沿指定路径传播,干预

前后输出结果的分布相同 

可解释; 

保留受保护

属性本身的

差异 

公平机器学习算法的基本任务是将一般的机器学习算法扩展到保证公平性的算法.本章给出了通用公平

性定义的方式,总结并梳理了现有文献中的三类公平性,即感知公平性、统计公平性和因果公平性. 

3 公平机器学习 

公平机器学习算法旨在发布近似准确的算法模型,且输出结果符合某种公平性定义.对机器学习算法模型

进行公平性提升时,公平性定制(Fairness-tailored)的正则项或者强约束条件常被用于改进机器学习算法,而上述

介绍的公平性定义为公平性提升方法的设计提供理论支撑.在实际的机器学习任务中,三种实现满足给定公平

性定义的机制在1.3节介绍,根据使用机制以及对机器学习过程的理解,本文主要从公平表征任务、公平建模任

务和公平决策任务三个角度展开对现有工作的梳理.公平表征任务建立公平数据集或提取公平数据特征;公平

建模任务建立公平机器学习模型;公平决策任务使用机器学习模型的输出结果进行公平决策.综上所述,解决三

项任务可以实现机器学习模型到公平机器学习模型的衍化. 

3.1 公平表征任务 

数据所有者从公平表征任务切入,努力寻找一种作用到 X和  的特征变换方法,实现保留与 Y 有关的信

息且近似地与 无关的特征 Z ,即 ( , )
g f 

 X Z Y ,其中 f 表示与 f 有相同学习目标的模型,与 f 不同的是, 'f

的输入是 X和  由特征变换 g 得到的 Z .直观地理解,如果不同群体中成员的表征形式是相似的,那么任何基

于这些表征建立的算法所做决策应独立于受保护属性 [23].得益于深度神经网络强大的表达能力,现有工作通

常将公平表征任务建模为双人博弈模型[34],即数据所有者和攻击者做对抗学习.攻击者的核心目标是推断出群

体成员的受保护属性;而数据所有者的目标是去除与群体受保护属性有关的信息,且同时保留与效用有关的信

息来进行准确预测.表 4总结了公平表征任务的具体信息.公平表征任务重点集中在数据预处理阶段,下面分别
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介绍基于信息论、生成对抗网络和解耦学习的公平表征任务。 

Table 4  Fair Representation Task 

表4  公平表征任务 

目标 数据表征学习 

输入 与任务相关的训练样本 

输出 
公平的合成数据集, 

公平的特征表示 

公平性 统计公平,因果公平 

偏差消除机制 预处理机制 

3.1.1 基于信息论的公平表征任务 

本节从信息论的角度量化分析公平表征任务,从而刻画公平性和效用间的权衡.文献[39]量化分析统计均等

和不同群体效用之间的平衡,其建立准确率均等(即群体间正确率相等)和几率均等间的关系,证明一系列由群

体间基本率和均衡错误率(Balanced Error Rate,BER)引导的群体输出结果误差界.当群体间基本率不同时,证明

任何满足统计均等的分类器至少在一个群体上产生较大的误差.当群体表征间的总变分距离(Total Variation 

Distance)[40]接近时,这种表征满足准确率均等. 

CFair算法[41]利用文献[39]的理论，实现同时满足近似的准确率均等和几率均等的目的.其目标损失和对抗

损失使用均衡错误率,即对不同群体的分类错误给予同等重视(相同权重),从而提取同时满足近似的准确率均

等和几率均等的公平表征 .LAFTR[24]关联多种统计公平定义与对抗性学习 ,学习适用于下游分类任务的表

征.CFair[41]在实现群体间几率均等方面比LAFTR[24]更有效,这是因为LAFTR使用平均绝对误差定义目标函数,

而 CFair 使用渐进有效和最优的交叉熵损失定义目标函数;另外,LAFTR 使用一组对抗惩罚表征中包含的受保

护属性信息,而 CFair使用两组对抗分别惩罚表征中包含弱势群体的受保护属性信息和非弱势群体的受保护属

性信息,更细致地控制表征的公平程度. 

3.1.2 基于生成对抗网络的公平表征任务 

本节主要介绍利用深度生成模型并结合因果公平,提高表征可解释性.FairGAN[35]设计两个对抗网络,使得

生成网络生成的表征与原数据集相似的同时,不同群体的属性分布也相似.FairGAN+在 FairGAN的基础上,将预

测任务添加到学习框架中 ,再增加一个对抗网络来保证生成数据的分类结果与受保护属性独立 .LAFTR、

FairGAN、FairGAN+三种算法都可以在预处理阶段实现统计公平,其中 LAFTR 算法是从真实数据学习公平的

特征表示,FairGAN和 FairGAN+算法学习的是随机噪声到公平数据集的映射,可以生成不同规模的合成数据集. 

CFGAN[37]基于 Causal GAN[38]学习属性之间的因果关系,使用生成对抗网络促使预测值与反事实世界预

测值相同,从而实现纯干预公平、反事实公平和特定路径公平,CFGAN 学习了属性之间的因果关系,比基于统

计公平的表征学习算法 LAFTR、FairGAN、FairGAN+有更好的可解释性. 

3.1.3 基于解耦学习的公平表征任务 

本节针对下游任务中受保护属性不确定性,应用解耦思想学习公平表征任务.FFVAE 算法[42]突破在提取表

征前需要完全确定受保护属性的限制,同时考虑多个受保护属性组合的公平表征任务.其学习目标的奖励项包

括:建模非受保护的观测变量;对齐隐变量和受保护属性;将各受保护属性隔离到独立的子空间;以及匹配隐变

量和先验分布.从而在测试时,使用单一表征适应各种不同标记和定义的分类任务,实现提取满足统计公平的多

个受保护属性及其组合的公平表征. 

除前文调研的公平表征任务外,现有工作[43]还基于最优传输理论,利用Wasserstein质心技术,以随机方式改

变原始观察到的变量分布. 

3.2 公平建模任务 

公平建模任务既关心预测准确率,又关注如何减少预测结果的歧视.公平建模任务以符合某种公平性为目

标,调整原有算法获得 f  ,使得 ( , )
f 

X Y .公平建模任务适用于模型提供者对算法模型有完全控制的情况,公
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平建模任务重点介入处理中阶段.表 5总结了公平建模任务的主要信息,且根据机器学习任务的不同,我们将现

有公平建模任务从解决任务的角度进行分类,即分类任务、回归任务、组合优化任务、集成学习任务、图计

算任务和聚类任务等. 

Table 5  Fair Modeling Task 

表5  公平建模任务 

目标 算法模型改进 

输入 与任务相关的训练样本 

输出 公平的机器学习算法模型 

公平性 统计公平,因果公平 

偏差消除机制 处理中机制 

3.2.1 分类任务的公平建模任务 

AVD/SD Penalizers 算法[44]为计算群体间假阳率和假阴率近似的最优分类器,其分别惩罚不同群体到决策

边界的距离之差的绝对值或方差,从而得到满足准确率均等的分类结果. 

Counterfactual Fairness[17]使用因果关系来解决公平问题,提出了反事实公平的概念,通过估计隐变量的后

验分布来减少受保护属性对预测的影响,从而在处理中实现反事实公平的预测.PSCF 算法[32]为应对敏感属性

可能沿公平和不公平路径影响决策的场景,通过修正敏感属性的后代属性在不公平因果路径上的观测值,从而

实现特定路径反事实公平的预测,比 Counterfactual Fairness算法适用范围更广. 

针对基于因果模型的公平算法存在难以度量和因果模型不唯一的情况,Muti-World Fairness算法[45]结合多

个可能的因果模型做出近似公平的预测,从而使预测结果满足反事实公平,同时可缓解确定因果模型困难的问

题.PC-Fairness算法[46]认为特定路径反事实公平涵盖了基于因果关系的公平概念,其采用响应变量函数,以衡量

不可识别情况下的特定路径的反事实影响,进一步给出特定路径反事实影响紧确界,实验证明 PC-Fairness 算法

在反事实影响的度量上比 CF[47]算法更准确. 

3.2.2 回归任务的公平建模任务 

Fair Regression 算法[48]为应对公平回归任务中无穷个约束的挑战,首先离散化实值预测空间,并进一步简

化为受约束的代价敏感的分类问题,将约束每个群体的损失最小化问题转换为加权损失最小化的问题,从而使

回归结果满足有界的群体损失(Bounded Group Loss,BGL). 

3.2.3 组合优化任务的公平建模任务 

GF1A/B算法[49]均考虑将一批不可分割的商品公平地分配给一组有不同偏好参与者的问题.如果没有一组

参与者宁愿重新分配并接受任意其他组根据组规模调整资源后的商品来替代原先分配给本组的商品,那么该

状态是满足帕累托最优的.GF1A[49]在重新分配商品后,移除弱势组中每位参与者的一件商品;GF1B[49]在重新分

配商品前,移除更受优待的组中每位参与者的一件商品,从而使用本地纳什最优分配解决该不可分割商品的公

平分配问题 .进一步 ,为了解释现实世界中决策的因果路径以及系统中他人的决策如何影响某个

体,Counterfactual Privilege算法[50]的目标是最大化总体效益,同时防止某个个体因受保护属性而获得超过阈值

的有益影响,从而提供满足反事实公平的分配方案. 

3.2.4 集成学习任务的公平建模任务 

TREE01 算法[51]考虑为每个组生成最准确的模型,而不损害任何组分类器的准确度,即使用组内的数据训

练满足偏好的解耦分类器,使每个组的大多数个人更喜欢为其分配的分类器,而不是忽略组成员的集中模型(即

合理性)或者分配给任何其他组的模型(即无嫉妒).TREE01 自适应地选择解耦的组属性,递归地在训练数据上

生成满足合理性和无嫉妒性的候选分类器树;剪枝在泛化误差方面违反公平性的候选分类器树,从而实现满足

合理性和无嫉妒公平的分类器. 

3.2.5 图计算任务的公平建模任务 

Maximin Fairness算法[52]和 Diversity Constraints算法[52]回答社交网络中不同的社群是否公平地分配了干

预措施的效益,解决影响力最大化的公平问题.Maximin Fairness的策略是最大化受影响比例最小的组;Diversity 
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Constraints使每个社群受到的影响至少等于为其按比例分配干预措施受到的影响,从而选择满足公平影响的目

标集. 

3.2.6 聚类任务的公平建模任务 

Proportionally Fair Clustering定义[53]如果不存在联合簇,那么簇标记是均衡的.Greedy Capture算法[53]使簇

半径围绕簇标记增长,贪心地包含满足公平聚类定义的元素.但是,Greedy Capture 始终产生近似的公平聚类结

果,Local Capture Heuristic[53]为了搜索更精确的解,迭代地将违反公平聚类定义的簇标记替换为当前包含样本

最少的簇标记,从而生成满足公平聚类定义的聚类结果. 

3.3 公平决策任务 

算法使用者需要承担公平决策任务,以确保机器学习算法输出结果对每个群体是公平的,即  ˆ, ,
h

X Y Y ,

其中, h表示输出结果变换, Y 表示符合公平定义的输出结果.表 6总结了公平决策任务的主要性质.公平决策任

务重点集中在后处理阶段.同样根据机器学习任务的不同,将现有公平决策任务从解决任务的角度进行分类,即

分类任务和隐私保护任务. 

Table 6  Fair Decision-Making Task 

表6  公平决策任务 

目标 决策结果调整 

输入 训练样本和决策结果 

输出 公平的决策结果 

公平性 统计公平,因果公平 

偏差消除机制 后处理机制 

3.3.1 分类任务的公平决策任务 

为了突破现有算法只在选定的阈值上保证公平的限制,Wass-1 Penalty/Post-Process 算法 [54]通过最小化

Wasserstein-1距离来提升分类结果的输出和受保护属性间的独立性,从而实现在后处理阶段使分类结果满足强

统计均等(Strong Demographic Parity,SDP),即对于任意阈值   

 ~
ˆ ˆP( 0) P( 1) 0       Y y a y a∣ ∣ , 

其中, 是输出空间 Y中的随机变量,   是其数学期望. 

CF 算法[47]基于因果模型,采用 C 成分分解,确定造成反事实影响度量中不可量化的项,度量了反事实影响

的上下界.在后处理阶段,给定数据集和任意分类器的预测结果 Ŷ ,在反事实影响在一定范围内的约束下,最小

化最终预测与真实标签的误差,从而使预测结果满足反事实公平. 

3.3.2 隐私保护的公平决策任务 

现实应用可能限制收集和使用敏感属性,需要在精准度、公平性和隐私性间做权衡.在技术上,如果没有隐

私性的需求,那么增加算法的迭代轮次能够将误差减少到任何期望的程度;当存在隐私性的需求时,增加算法的

迭代轮次需要放大梯度扰动的范围,从而增大误差. 

DP-postprocessing 算法[55]在不使用敏感属性的情况下训练分类算法,使用拉普拉斯机制扰动其概率分布,

在测试时显式地使用受保护属性,从而在后处理阶段生成满足几率均等的输出结果. 

但是,即使不考虑为保护隐私引入的噪音,DP-postprocessing 这种后处理算法通常无法达到最优的分类准

确度,且在现实世界的测试中可能无法收集并使用敏感属性.进一步,DP-oracle-learner[55]通过学习器和审计器

间的零和博弈寻找最优的公平分类器.学习器通过代价敏感的分类预言机,使用指数机制计算无约束的学习问

题;审计器使用拉普拉斯机制扰动的梯度下降惩罚违反公平性的程度,从而实现在处理中阶段训练满足几率均

等的分类器,且该分类器在测试时不需要访问受保护群体的成员属性. 

本章介绍了公平表征任务、公平建模任务和公平决策任务的相关工作.公平表征任务的关键是如何在降
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低特征和受保护属性之间关联性的同时,保留下游机器学习任务所需要的信息.我们进一步需要探索合成更多

数据类型的公平数据集以满足不同应用的需求,并尝试对同一数据集提取不同公平表征以适应不同任务.公平

建模任务的关键问题是如何对目标函数做调整,以实现公平机器学习的目标.现有工作主要关注分类任务,我们

进一步需要探索更多复杂任务以适应不同应用的需求.公平决策任务无需调整机器学习算法,现有工作较少;对

受保护属性和敏感属性有交集的应用,我们进一步需要权衡精准度、公平性和隐私性. 

4 公平机器学习的应用 

在学术界与产业界,机器学习公平性的研究处于起步阶段.本章重点介绍目前已出现的公平机器学习典型

应用案例,以及常用数据集和检测工具. 

4.1 公平机器学习的典型应用案例 

 计算机视觉的公平机器学习 :在视觉识别任务中 ,模型可能放大标记和受保护属性间的联

系.adv@image/conv4/conv5 算法[56]尝试利用对抗学习消除这种联系,获得消除受保护属性相关信息的

掩码,保留与目标标记相关的信息.文献[57]认为学习生成合成数据集比学习隐式嵌入有更好的可解释

性,为解决缺少目标数据的问题,最大化残差(公平表征和原数据的差异)和受保护属性相关性,同时最

小化表征与受保护属性相关性,从而得到保留语义信息的公平表征.文献[58]观察目标识别系统对家庭

用品的识别准确率,发现对于部分目标识别系统,在低收入国家中日常用品的识别错误率比富裕国家

中的高 10%.其研究结果表明需要进一步探索使目标识别系统适用于不同国家和不同收入水平的群

体.文献[59]针对视觉识别分类器存在标记和受保护属性有伪关系的问题,设计数据偏见的衡量基准. 

 自然语言处理的公平机器学习:自然语言的文本中存在对性别的刻板印象,而用于刻画词间语义和句

法关系的词嵌入易受到语料库的影响,其偏差通常表现为:某些属性(如职业)与某个群体的关联较其

他群体更紧密.文献[60]观察到新闻和百科全书等力求客观的文本中存在主观偏见,其提出 MODULAR

和 CONCURRENT 算法,使用降噪自动编码器生成有类似含义的中立文本.文献[61]认为词嵌入在其几

何结构中包含刻板印象,其在嵌入中使用性别词学习性别子空间,通过平衡等方法消除中性词中的偏

见.文献[62]发现多标签分类语料库和语义角色标注的数据和模型中存在偏见.RBA 算法[62]基于拉格朗

日松弛的近似推理算法在语料库级别从结构化预测模型中校准不公平.文献[63]发现共指解析任务中

存在性别偏见,其提出 WinoBias 基准,并提出数据扩充技术,结合 word2vec,使用基于规则的方法生成

辅助数据集,交换男女实体,消除现有共指消解技术中的偏差.文献[64]提供大规模翻译中性别偏见的多

语言定量证据,表明在八种目标语言中,所有四种被试的商业系统和两种学术翻译系统倾向于根据刻

板印象而不是语境进行翻译.现有基于词嵌入的偏见评分依赖少量人工标记的词语.为了量化评估大

量词语中性别偏见程度,Bias-in-wat 算法[65]基于提示和响应的记录构建词语联想图,通过随机游走观

察性别偏见在词语间的传播路径,从而实现由词语联想图的内在结构获取词语的偏见评分.文献[66]发

现词嵌入偏见传播到机器学习模型中的现象,分别从嵌入级别和算法级别缓解性别歧视、仇外心理

等偏见.在预测阶段的不公平性研究中,MT-NLP 工具[67]识别任意语句中受保护的属性组,对自然语言

处理模型执行蜕变测试,检测违反公平的输入.为了比较各公平性指标的相关性,WEFE 框架[68]封装现

有公平性指标,输入由描述特征的属性词和描述群体的目标词组成的查询列表,构建公平性度量的抽

象视图. 

 信息检索和推荐系统的公平机器学习:在推荐任务中,隐式反馈数据无需用户花费额外时间提供评

分、标注标签或评论,具有容易获取的优点.文献[69][70][72][73]主要从商品的角度考虑基于隐式反馈数据

的推荐系统的选择性偏差,即用户只会对部分候选商品提供反馈,且他们的选择往往是非随机的.有序

的推荐列表中最常见的选择性偏差是位置偏差,即排序在前的商品比在后的商品更可能收到用户的

反馈.对于两个相关度相同的商品,排序在前的会收到更多的反馈,因此在学习到的算法中继续排在前

面,这种现象是不公平的.FULTR 算法[69]将用户的关注(即曝光)视为资源向被排序的商品分配.其排序
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策略通过加权无偏效用估计量并增加基于价值的公平性约束,从而实现商品位置与曝光、相关度成

正比的排序算法.文献[70]进一步考虑存在某类型商品曝光不足的情况,提出 Pairwise Fairness 算法,如

果不同类型的商品间或同类商品中,产生交互的商品排名在另一个相关但未产生交互的商品前的可

能性不同,模型受到惩罚,从而满足逐对排序公平的推荐. Fair-PG-Rank算法[71]将公平排序学习建模为

受公平约束的策略学习问题,通过策略梯度法搜索满足商品曝光限制的公平排名.FairRec 算法[72]将公

平推荐问题映射到有约束的公平分配不可分割的商品的问题,保证商品的曝光份额和用户推荐结果

的无嫉妒.文献[73]关注底层平台算法频繁更新引起商品曝光度突变的不公平问题,提出基于整数线性

规划的在线增量更新机制,保证商品的平均曝光度平稳过渡.文献[74][75]从用户的角度考虑推荐系统中

可能存在的不公平现象,即不活跃用户可能由于其缺乏足够的交互历史而更容易收到不令人满意的

推荐结果,他们的推荐结果可能会因协同过滤的性质偏向活跃用户而产生偏差.为了在推荐 Top K 时

公平地汇总所有用户的偏好,文献[74]从社会选择理论得到启发,将 Top K 非个性化的众包推荐重构为

定期重复的多重获胜者选举的结果,从而将 Top K推荐中观察到的偏差归因于选举制度中沉默的大多

数.其提出基于可转移单票制的投票机制,自动推断用户的偏好排名,保证成比例表征(大多数用户的候

选商品集至少包含他们最喜欢的商品之一)和反多元(拒绝大多数用户不喜欢的高度有偏的商品)公

平.文献[75]针对推荐效用和解释多样性设计全体和个体公平标准,将其形式化为整数规划问题,提出启

发式重排序的公平约束方法.文献[76]为所有被排名用户创造平等机会,其量化和缓解个人排名机制中

的算法偏差,根据一个或多个受保护属性的期望分布,对用户公平地重新排名. 

在搜索任务中,FairCo[77]算法构建由位置偏差、内容的平均相关性和全局期望相关性决定的无偏统计

量,控制曝光公平性,即每个内容单位偏好下的期望曝光尽可能相似.由于该统计量需要收集多轮迭代

的搜索反馈,所以 FairCo设计控制器防止系统启动时特定组的内容被曝光过多. 

 多智能体系统的公平机器学习:智能体通常优先最大化自身的效用,而多智能体系统中资源分配与调

度不仅需要考虑效用,还需要使资源分配得当、负载均衡.考虑公平性的多智能体系统能够提升系统

的效用和稳定性,但这是个复杂的多目标联合策略优化问题.为解决社会困境,文献[78]假设智能体有不

公平厌恶,在提高自身奖励的同时,保证自己的奖励和其他智能体间的偏差尽可能小.其通过回报函数

引入不公平厌恶理论促进多智能体间的协同.文献[79]为解决多智能体序列决策的公平问题,使用线性

规划和博弈的方法计算策略,在保证整体性能的情况下,最大限度地提高智能体的最差性能.FEN[80]采

用一个控制器和多个子策略的分层强化学习架构.控制器通过选择多种与环境交互行为的子策略来

最大化奖励,指定其中一个子策略最大化环境奖励,其他子策略探索不同的公平行为来获取奖励;平均

共识协议协调分布式的多智能体训练. 

 联邦学习的公平机器学习:联邦学习[81]是一种在各数据提供方与平台方互不信任的场景下，以保护

任何一个参与方原始数据隐私的方式,用全局机器学习模型协同建模并拟合异构网络中多个参与的

远程设备或组织机构中本地数据的计算框架.现有方法朴素地最小化聚合损失,可能导致全局模型不

成比例地利好部分设备的性能.q-FFL[82]设计保证各个设备间联邦学习模型性能公平分布的优化方

法,通过引入施加公平性的权重参数,实现对不同设备损失的加权计算,使损失较大的设备有较高的权

重,从而减小性能分布的方差,从而实现在各设备上得到性能相近的联邦学习模型.AFL[83]针对由客户

端的分布混合组成的任意目标分布,不以其他模型为代价过拟合特定的模型,最小化任意受保护类别

的最大风险,产生良好意图的公平(Good-intent Fairness)概念. 

4.2 常用数据集和仿真环境 

数据集是公平机器学习的关键,本节介绍多个常用数据集和一个仿真环境. 

 Adult 数据集:Adult 数据集[84]是从 1994 年美国的人口普查数据库中提取的数据,包含 48842 条记录,

                                                                 

 Dua Dheeru, Graff Casey. UCI Machine Learning Repository, 2007-6-25. https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Adult 
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每条记录有年龄、职业、受教育程度、种族、性别、婚姻状况、出生地、每周工作时长等属性,这

些属性有连续的和离散的,其任务是预测个体每年的收入是否超过 50k.该数据集可以研究性别或种族

对收入的影响. 

 German Credit数据集:German Credit数据集包含 1000条记录,每条记录有个人身份、性别、信用评

分、信用金额、住房状况等属性.该数据集可以研究性别对信用的影响. 

 COMPAS 数据集:COMPAS 数据集包含来自美国佛罗里达州布劳沃德县的被告记录,显示了 2013 年

至 2014年间监狱、服刑时间、人口统计数据、犯罪历史和 COMPAS风险评分.该数据集可以研究种

族和性别对累犯预判的影响. 

 Communities&Crime 数据集:Communities and Crime 数据集来自美国社区和犯罪记录数据集,这些

数据结合了 1990年美国人口普查的社会经济数据、1990年美国 LEMAS调查的执法数据和 1995年

联邦调查局 UCR的犯罪记录数据. 

 LSAC National Bar Passage数据集:Law School Admissions Council(LSAC)[85]跟踪调查了 1991年到

1997年约 2.7万名法学学生,包括法学院学生、毕业学生和参加律师考试的学生.其记录了大量有抱负

的律师的人口统计学、经验和成果.虽然这些数据有局限性,但它对研究与法律教育相关问题是有价

值的. 

 The UCI Bank Marketing数据集:The UCI Bank Marketing数据集包含 41188个个体的 20个属性.这

些数据与一家葡萄牙银行机构的直接营销活动(电话)有关.其目标是预测客户是否会认购定期存款. 

 Tetrad生成数据集:Yongkai Wu等[46][47]建立因果模型,给定模型中所有外生变量和函数,利用模型生成

相应的人工数据库,可以用来验证公平算法的可靠性. 

 Diversity in Faces (DiF)数据集:DiF 数据集[86]是 IBM研究院为推进人脸识别技术的公平性和准确性

研究而发布的具有多样性的平衡数据集.其包含一百万张有标注的人脸图像,标注的编码方案有颅面

特征(如头部长度、鼻子长度、前额高度等)、面部比例(对称性)、视觉属性(年龄、性别)、姿势以及

分辨率等.DiF数据集旨在加深对公平的人脸表征的理解并改进人脸识别技术. 

 iNaturalist 数据集:iNaturalist 数据集[87]包含 80 万张层次标注的动植物图像.其目标是物种分类,可能

存在不同类别物种的分类正确率相差很大[88]的不公平现象. 

 ML-fairness-gym 仿真环境:ML-fairness-gym[89]是用于构建模拟的一组组件,其探索机器学习决策的

潜在长期影响 .文献 [90]发现在简化的动态模拟环境中 ,长期影响实际上可能抵消预期目标 .在

ML-fairness-gym 的模拟场景中,代理与环境互动,有助于帮助研究突破静态环境公平的局限,实现长期

交互环境下的动态公平. 

4.3 公平检测工具 

本节重点介绍常用的公平检测或消除不公平的工具,如表 7所示. 

                                                                 

 Dua Dheeru, Graff Casey. UCI Machine Learning Repository, 2007-6-25. https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/statlog+(ger

man+credit+data) 

 Compas-analysis. Data and analysis for 'Machine Bias',2016-5-21. https://github.com/propublica/compas-analysis 

 Dua Dheeru, Graff Casey. UCI Machine Learning Repository, 2007-6-25. https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/communities

+and+crime 

 Dua Dheeru, Graff Casey. UCI Machine Learning Repository, 2007-6-25. https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Bank+Market

ing 

 John R. Smith. IBM Research Releases ‘Diversity in Faces’ Dataset to Advance Study of Fairness in Facial Recognition Systems, 

2019-1-29. https://www.ibm.com/blogs/research/2019/01/diversity-in-faces/ 
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Table 7  Fair Modeling Task 

表7  公平检测工具 

工具名称 差异检测 差异消除 
InterpretML   

AI Fairness 360 Open Source Toolkit   
IBM Watson OpenScale   

What if tool   
Microsoft Research Fairlearn   

 InterpretML:InterpretML[91]是由微软开发、用于训练可解释机器学习模型和黑盒模型的开源工具包.

其基于 Explainable Boosting Machine算法使预测结果更精准,且有可解释性. 

 AI Fairness 360 Open Source Toolkit:AI Fairness 360 Open Source Toolkit[92]是由 IBM研究院开发的

可扩展开源工具包,帮助开发者在机器学习应用程序生命周期中检查、报告和减轻机器学习模型的

歧视和偏见.其包含多种偏差检测机制和偏见缓解算法,旨在实现将算法研究从实验室推广到金融、

人力资源管理、医疗保健和教育等领域实践中. 

 IBM Watson OpenScale:IBM Watson OpenScale跟踪和度量机器学习模型的输出结果,允许企业不考

虑模型的构建和运行方式,确保机器学习模型公平、可解释且合规.另外,Watson OpenScale 能够向企

业展示机器学习是如何构建、使用和执行的,企业可以自由地选择运行环境,将机器学习算法嵌入到

新的或现有的商业应用和功能中. 

 What if tool:What if tool是由谷歌 AI开发的,其提供易于使用的接口,提升对黑盒分类或回归机器学

习模型的理解.使用该接口可对示例执行推理,并可视化结果.此外,可以手动或以编程方式编辑示例并

重新运行模型,以查看更改后的结果.它有用于研究模型性能和数据集子集公平性的功能,提供简单直

观的方法,通过可视化界面在数据上使用机器学习模型而不需要编程操作. 

 Microsoft Research Fairlearn:Fairlearn工具包允许人工智能系统开发人员评估其系统的公平性,并缓

解观察到的不公平问题.Fairlearn 可以比较多个模型,例如由不同学习算法和不同缓解方法生成的模

型. 

现有公平机器学习算法可以消除应用场景中存在的部分不公平现象,但尚缺乏公平性和效率、研发成本

间的权衡,以使其能被更广泛地使用.现有公平基准数据集覆盖个人收入、犯罪统计、入学录取等重要领域,可

以帮助验证机器学习算法的有效性.产业界推出公平检测工具在一定程度上可以帮助促进人们对算法公平性

的认识,还能降低厂商引入公平的研发成本,具有实际意义. 

5 未来研究方向 

现有机器学习算法的公平试图解决下面三个问题:(1)为现有的公平性定义提供更强的条件;(2)试图涵盖现

有问题中没有考虑到的歧视;(3)合理松弛以提高预测模型准确度.尽管公平机器学习研究已经取得了瞩目的研

究成果,但目前该研究还处于初级阶段,依然存在尚待解决的问题和挑战,包括: 

(1) 提供更强的公平性定义: 

造成机器学习算法不公平的来源种类多且复杂,不同偏差对不公平造成的影响程度不同,且为了得

到公平的机器学习算法,不同偏差的应对方式也不同,开发人员的先验知识有差异,所以基于人工的

公平性定义成本高、效率低且不能主动发现新的、隐含的不公平风险. 

                                                                 

 AI Fairness 360. 2018-8-23. https://aif360.mybluemix.net/ 

 IBM Watson OpenScale. 2018-10-15. https://www.ibm.com/cloud/watson-openscale 

 What-If Tool. 2018-9-11. https://github.com/PAIR-code/what-if-tool 

 FairLearn: A Python package that implements a variety of algorithms that mitigate unfairness in supervised machine learn

ing, 2018-5-15. https://github.com/fairlearn/fairlearn 
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公平机器学习的第一个挑战是如何提供综合性的公平定义:在对比不同公平机器学习算法的能力

时,使用不同公平性度量往往会导致不同的评判结果.这意味着算法公平与否是相对的,这不仅取决

于模型和数据,还取决于任务需求.现阶段缺乏完善的、多维度的算法公平性评价指标和评估体系,

无法对机器学习算法面临的公平性风险进行有效的量化评估,导致无法保证部署到生产环境中机器

学习模型的公平性.因此,我们进一步需要探索综合性公平定义,突破基于零先验知识的算法偏差自

动挖掘和分析技术,研制算法公平性测试标准与工具,检测待测机器学习算法及系统的不公平性的

存在及类型,着手建立完善的机器学习算法的多维度评估体系.此外,公平性定义的制定需要结合各

国的法律法规和社会公平的概念,避免产生狭隘的技术解决方案. 

公平机器学习的第二个挑战是如何适应公平性模型的动态性:现有工作主要在静态的、没有反馈

的、短期影响的场景中研究机器学习中的公平性问题,而没有研究这些决定如何随着时间流逝影响

未来应用中的公平性.现阶段机器学习的公平性研究呈现出动态演化的趋势,要求公平性定义和算

法考虑决策系统动态的、有反馈的、长期的后果.机器学习算法的公平性可以看作一种博弈,当前

公平性研究正处于劣势,其具体表现为现有机器学习公平性研究提出的改进算法多针对被动的静态

公平,无法有效地适应演化周期.因此,未来公平性研究应着手建立有反馈的长期公平性,结合对抗环

境下公平性提升和破坏的动态博弈理论,研究辅助动态公平性的检测机制. 

(2) 涵盖更真实的应用场景: 

机器学习模型的应用场景多元,实际应用中可能存在数据收集困难等难点,对公平机器学习带来挑

战. 

公平机器学习的第三个挑战是如何解决受保护属性与访问测试的矛盾:机器学习算法的意义不仅在

于拟合训练集的分布,而在于拟合上线后真实世界的分布.然而,在真实应用中敏感属性往往不可访

问,存在难以测试的问题.因此,我们进一步需要探索非侵入式测试或密文测试; 

公平机器学习的第四个挑战是如何构建推理攻击的防御机制:公平性约束要求预测变量在某种程度

上与群体成员的属性无关.隐私保护的成员攻击提出了相同的问题:是否可能保证即使是最强大的

对手也无法通过推理攻击窃取个人的身份.因此,利用差分隐私技术可能会开发出更有效的公平学

习算法,将现有的公平性机制与差分隐私结合是未来研究中比较有前景的方向; 

此外,随着公平性研究的理论和技术的深入,促进其进一步发展的目的在于促进建立更完善的生态

系统.真实场景中的应用间存在公平性的相互影响:如在银行贷款中对不同性别的群体在额度属性

上存在不公平,而这种不公平可能是由于不同性别的群体在职场的薪资水平导致的;类似地,这些不

同的性别群体在职场上遭受的不公平对待可能与其在入学时受到的歧视有关.所以,独立地解决银

行贷款或职场薪酬中的偏差无法从根本上缓解不公平现象.因此,我们进一步需要探索能够引导社

会决策向公平发展的辅助算法,可以考虑引入联邦学习计算框架,实现跨领域、跨机构的协同公平

解决算法. 

(3) 提供更高的准确性: 

构建公平且可靠的算法是可信机器学习算法的基础. 

公平机器学习的第五个挑战是如何权衡算法性能与公平:当受保护属性与预测结果相关时,如累犯

预测,很难建立不包含与种族相关的分数,如果排除贫穷、失业和社会边缘化,准确率会下降.因此,我

们进一步需要探索权衡准确度和公平性的方式. 

6 结论 

公平性是一种具有相对性的社会概念,绝对意义上的公平是不存在的.公平机器学习算法通过探索消除不

公平的机制,逐步完善机器学习算法的公平性.公平表征、公平建模和公平决策是可信机器学习公平性的三个

关键环节,有效定位并解决这三个环节的不公平问题,对未来公平机器学习算法的研究和发展具有重要意义.公
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平具有在法律、社会层次的意义,不完全是一个技术问题,可信机器学习中的公平性研究可以认为是一个社会

学与计算机科学的交叉研究领域.在未来工作中,需要探究技术、应用和伦理等多方面的公平问题,部署先进的

公平机器学习算法于各应用领域,并形成统一且完整的公平性度量. 
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