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摘　要: 近几年深度神经网络正被广泛应用于现实决策系统, 决策系统中的不公平现象会加剧社会不平等, 造成社

会危害. 因此研究者们开始对深度学习系统的公平性展开大量研究, 但大部分研究都从群体公平的角度切入, 且这

些缓解群体偏见的方法无法保证群体内部的公平. 针对以上问题, 定义两种个体公平率计算方法, 分别为基于输出

标签的个体公平率 (IFRb), 即相似样本对在模型预测中标签相同的概率和基于输出分布的个体公平率 (IFRp),

即相似样本对的预测分布差异在阈值范围内的概率, 后者是更严格的个体公平. 更进一步, 提出一种提高模型个体

公平性的算法 IIFR, 该算法通过余弦相似度计算样本之间的差异程度, 利用相似临界值筛选出满足条件的相似训

练样本对, 最后在训练过程中将相似训练样本对的输出差异作为个体公平损失项添加到目标函数中, 惩罚模型输

出差异过大的相似训练样本对, 以达到提高模型个体公平性的目的. 实验结果表明, IIFR算法在个体公平的提升上

优于最先进的个体公平提升方法. 此外 IIFR算法能够在提高模型个体公平性的同时, 较好地维持模型的群体公平性.
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Abstract:  In  recent  years,  deep  neural  networks  have  been  widely  employed  in  real  decision-making  systems.  Unfairness  in  decision-
making  systems  will  exacerbate  social  inequality  and  harm  society.  Therefore,  researchers  begin  to  carry  out  a  lot  of  studies  on  the
fairness  of  deep  learning  systems,  where  as  most  studies  focus  on  group  fairness  and  cannot  guarantee  fairness  within  the  group.  To  this
end,  this  study  defines  two  individual  fairness  calculation  methods.  The  first  one  is  individual  fairness  rate  IFRb  based  on  labels  of  output,
which  is  the  probability  of  having  the  same  predicted  label  for  two  similar  samples.  The  second  is  individual  fairness  rate  IFRp  based  on
distributions  of  output,  which  is  the  probability  of  having  similar  predicted  output  distribution  for  two  similar  samples  respectively,  and  the
latter  has  stricter  individual  fairness.  In  addition,  this  study  proposes  an  algorithm  IIFR  to  improve  the  individual  fairness  of  these  models.
The  algorithm  employs  cosine  similarity  to  measure  the  similarity  between  samples  and  then  selects  similar  sample  pairs  via  the  similarity
threshold  decided  by  different  applications.  Finally,  the  output  difference  of  the  similar  sample  pairs  is  added  to  the  objective  function  as
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an  individual  fairness  loss  item  during  the  training,  which  penalizes  the  similar  training  samples  with  large  differences  in  model  output  to
improve the individual  fairness of the model.  The experimental  results  show that  the proposed IIFR algorithm outperforms the state-of-the-art
methods on individual fairness improvement, and can maintain group fairness of models while improving individual fairness.
Key words:  deep learning; model bias; individual fairness; group fairness
 

近几年深度神经网络发展迅速, 强大的特征提取能力以及高维度数据处理能力让深度神经网络在许多应用中

表现出优越的性能. 但随着深度学习应用逐渐渗透到生活中, 比如自动驾驶 [1,2]、医疗诊断 [3]、欺诈检测 [4]等, 研究

者们开始追求可信的深度学习模型, 而不是将精度作为模型的唯一度量标准. 公平性作为可信模型中的重要指标,
即确保没有任何群体或者个人因其固有或后天获得的特征而受到偏见或青睐 [5]. 由于深度学习模型依赖于数据,
在学习过程中模型可能会有意或无意的偏向某个群体或个人, 从而导致模型中存在偏见. 例如: 使用统计数据预测

亚马逊招聘应用 [6]中, 出现了 AI招聘系统对男性求职者更青睐的现象, 这是对性别的歧视; 使用个人行为数据预

测累犯概率 [7]时, 会显示出错误的、有种族歧视的预测结果, 这是对种族的歧视. 这些带有偏见的现实应用会加剧

社会不平等, 造成更严重的社会危害.
为了评估模型公平性, 深度学习领域首先对其定义展开了一系列的研究 [8]. Grgić-Hlača等人 [9]首先提出了忽

略受保护属性公平, 即在决策过程中不显式地使用受保护属性. 然而这并不是避免歧视的充分条件, 因为数据样本

中仍可能存在与受保护属性有着强相关性的其他属性, 如个人住址通常与种族相关. 目前公平性定义大致分为两

类, 第 1类为个体公平 [10], 即模型对相似的个体应给出相似的预测, 基于这一类公平性定义的应用, 其挑战在于如

何计算个体之间及预测之间的相似度. Zemel等人 [11]和 Lahoti等人 [12]提出了利用聚类的技术寻找相邻样本, 这一

方法需事先确定原型样本集合, 原型样本集合的选择会直接影响聚类的结果. Zhang等人 [13]从预处理的角度出发,
通过扰动找到潜在的歧视样本来增强数据集, 再使用较为公平的数据重训练模型. 另一类公平为群体公平 [14−17],
该类公平首先需根据特定的受保护属性对样本进行分组, 其次计算不同受保护组在模型预测中的统计数据, 并比

较组间差异. 例如, Zafar等人 [15]提出了统计均等, 它要求深度神经网络的预测应独立于受保护属性, 也就是统计均

等要求不同群体应具有相似的输出结果. 基于上述公平性定义, 深度学习研究人员分别从 3个角度来缓解模型中

存在的偏见和不公平, 包括预处理机制、处理中机制和后处理机制. 预处理机制是通过修改原始样本来消除数据

中有关于受保护属性的信息, 比如因果公平 [18−20]. 这种预处理机制需要大量的背景信息, 而这些信息并不总可以访

问. 处理中机制仅修改机器学习算法, 如在模型中增加额外的公平性约束来得到公平的样本表示, 以消除算法中存

在的偏见, 对抗学习 [21−23]是常见的处理中机制. 后处理机制认为歧视性决策通常在决策边界附近, 因此该方法认为

可以直接修改模型的输出来提高公平性, 如阈值化 [24], 但这类方法较难权衡准确性和公平性.

IFRb IFRp

IFRb IFRp

本文发现大多数公平性研究都基于群体公平展开, 且 Speicher 等人 [25]注意到这些缓解群体偏见的方法只处

理群体之间的问题, 并没有考虑到群体内部的变化. 例如他们证明了仅使用最小化群体差距的缓解方法会增加群

体内部的不公平概率, 从而导致整体不公平性的增加. 因此本文基于“相似的个体应该有相似的结果”这一直觉, 针
对公平任务中的分类模型, 通过计算非歧视样本占测试样本的比例得到个体公平率 (individual fairness rate, IFR)
包括标签级别的个体公平率   和概率分布级别的个体公平率   . 具体而言, 本文针对分类模型定义了相似测

试样本对及相似输出结果的判定方法, 其中相似测试样本对指只有受保护属性不同的两个样本. 当相似测试样本

对在模型中有不同的预测结果时, 将被判定为歧视样本. 本文提出的个体公平率   和   是不同的相似输出结

果的判定方法, 前者使用分类任务中相似测试样本对的输出标签做比较, 后者在前者的基础上基于余弦相似度对

相似测试样本对的输出分布作结果判定.

IFRp

ϵ

在实验过程中, 本文使用上述指标衡量了不同分类模型的个体公平性, 实验结果与 Grgić-Hlača等人 [9]的研究结

论相同, 缓解群体偏见的方法会导致   值的显著下降, 即会损害模型的个体公平性. 因此本文提出了一种提高模

型个体公平性的算法 IIFR, 其主要思想是使用正则化技术惩罚存在过大模型预测差异的相似训练样本对, 来达到相

似样本具有相似预测结果的目的. 具体做法如下: 首先通过余弦相似度筛选出每批数据中与每个样本最相似的另一

个样本, 其次根据数据特征设置的相似临界值   过滤不满足相似条件的样本对, 得到相似训练样本对. 再次通过当前

模型得到相似训练样本对的输出分布, 利用 JS散度计算两个输出分布的差异程度, 该差异程度就作为个体公平损失
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项添加到目标函数中, 最后通过梯度下降更新模型参数以得到满足个体公平的分类模型. 本文将 IIFR算法在 3个真

实数据集上进行实验, Adult 数据集中的实验结果表明, IIFR 算法在损失一定正确性的情况下, 可以将个体公平率

 从 61.4% 提高到 90.6%, 并将统计均等 (该群体公平指标越小越好) 从 0.192 降至 0.059. 另外, 本文比较了

IIFR算法与最新的个体公平性提升方法 EIDIG在基准模型上的性能表现, 还使用 IIFR算法优化了最新的群体公平

性提升方法 CFAIR的个体公平性性能. 实验结果表明, 在相同的基准模型上, 相较于 EIDIG方法, IIFR算法能够更

好地提升模型的个体公平性 (尤其是   )和群体公平性. 相较于对抗模型 CFAIR, IIFR算法优化后的对抗模型不

仅能够维持其原有的群体公平性能, 还能够有效地提高模型整体的个体公平性和群体内的个体公平性.
综上, 本文的主要工作包括以下内容.

IFRb

IFRp

(1) 定义了两种个体公平率, 分别为要求相似测试样本对输出标签一致的个体公平率   , 和要求相似测试样

本对输出分布接近的个体公平率   .
(2) 提出了一个提高模型个体公平性的算法 IIFR, 该算法基于正则化技术惩罚模型输出差异过大的相似训练

样本对, 以达到提高模型个体公平性的目的.
(3) 3个真实数据集上的实验结果表明 IIFR算法能够在维持较好的群体公平性下, 有效地提高模型的个体公

平性, 从而在个体公平和群体公平间达到较好的权衡.
本文第 1节介绍缓解个体偏见的相关方法, 及实验中所测试的缓解群体偏见的方法. 第 2节介绍本文所需的

基础知识, 包括深度神经网络和相似度计算方法. 第 3节介绍本文提出的个体公平率 IFR 并给出示例. 第 4节介绍

本文提出的优化模型个体公平性的算法 IIFR. 第 5节通过实验说明 IIFR算法的有效性. 最后总结全文.

 1   相关工作

● 缓解个体偏见措施. 关于个体公平性的研究较少, 最初 Dwork等人 [10]认为实现群体间的简单统计均等可能

会在个体层面上产生直觉上的不公平. 他们提出如果强行保证两个群体在分类模型中预测为积极的概率相等, 那
么可能会导致某些原本标签为负类的个体预测为积极的结果, 这是不公平的. 因此一些研究 [10,12,26]提出了个体层

面上的公平性标准, 这些标准都基于“相似的个体应该得到相似的预测或决定”这一直觉, 但个体公平至今没有统

一的标准, 并且 Kearns 等人 [27]认为距离函数应该根据具体任务由专家判断得出. 因此文本针对深度学习中的分类

模型, 对模型中的输入距离和输出距离定义了具体判定方法. 另一些研究探索了优化模型个体公平性性能的方法,
如 2016年 Joseph等人 [26]使用强化学习 bandit方法对公平的选择给予奖励, 对不公平选择给予惩罚, 例如在招聘

中, 录用不太合格的申请人而不录用合格的申请人是不公平的. 2019年 Lahoti等人 [12]使用公平表示对模型去偏,
他们将输入的样本映射到另一表示空间, 目的是去除原始样本中的受保护属性信息. 2021年 Zhang等人 [13]提出了

基于梯度搜索的高效白盒公平性测试方法, 该方法属于缓解模型个体偏见的预处理机制, 通过梯度搜索生成个体

差异的测试样例, 并利用生成的单个歧视性实例进行数据增强, 最后重训练原始模型以达到缓解偏见的目的.
● 缓解群体偏见措施. 对抗学习作为处理中机制的重要方法, 是由生成对抗网络框架 [28]引起的热潮. 2016年

Edwards 等人 [14]提出了 ALFR 模型来缓解深度学习中的偏见, 该模型基于一个对手网络判断训练过程是否公平,
若不公平则使用对手的反馈改进模型. ALFR模型对对抗网络的输入较为敏感, 只有平衡的输入才能显著提升模

型的公平性 [21]. 2018年Madras等人 [22]提出了 LAFTR模型, 该模型将不同的群体公平性度量融合到对抗损失目

标函数中, 从而让模型更有针对性. 2020 年 Zhao 等人 [29]提出了一种公平表示算法 CFAIR, 该算法扩展了对抗网

络模型并使用 BER计算目标损失, 以同时实现近似的准确率均等和几率均等. 上述对抗模型通过设置分类网络预

测标签, 并阻止对手网络预测受保护属性, 这在实践中较难优化 [30].

 2   基础知识

 2.1   深度学习系统

深度学习 (deep learning, DL)系统一般定义为包括至少一个深度神经网络 (deep neural network, DNN)的任何
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软件系统. DL系统与传统软件系统在开发过程中的区别如图 1所示, 两者之间的主要不同点在于开发人员是否直

接指定系统逻辑, 在传统软件系统开发过程中, 系统的决策依赖开发人员编写的逻辑, 而 DL 系统的开发人员只

需编写数据的处理过程, 确定 DNN 的结构及不断优化 DNN 参数, 通过大批数据训练得到一个具体的 DNN
模型.
  

输入

输出
优化
模型

设置模
型参数

预处理
数据

输出

传统软件系统开发 深度学习系统开发

输入

决策逻辑决策逻辑

图 1　传统软件系统与 DL系统对比
 

X ⊆ Rn

Z ⊆ Rm, Y = {0,1} x ∈ X z ∈ Z x

y ∈ Y x

DNN通常包含一个输入层, 多个隐藏层和一个输出层. 如图 2所示, 从网络层面来看, 每一层的神经元都会与

下一层的神经元连接, 其中每个神经元又是一个单独的计算单元, 它们通过不同的权值和激活函数将结果传递给

与其连接的下一层的神经元. 从数据层面来看, 输入层接收到数据后, 通过隐藏层提取重要特征, 最后在输出层预

测各个类别的概率. 这里对图 2中的全连接二分类深度神经网络作出形式化定义, 本文将输入空间定义为   ,
隐藏层对应的表示空间为   输出空间为   . 输入   表示实例的特征向量, 表示   是实例   特征

提取后的中间表示, 输出   表示实例   对应的类别. 需要注意的是, 对于含有多个隐藏层的 DNN, 其具有多个

表示空间, 一般情况下各个表示空间的大小也不相同.
  

输入层

输入 X

隐藏层

输出层

x1

x2

x3

Y=0

Y=1

图 2　一个二分类深度神经网络
 

在经典的全连接 DNN 中, 每一个神经元都与下一层的所有神经元相连接, 每一条边都有一个权值和一个偏

置项, 表明神经元之间的连接强度, 即每个特征的重要程度. 每一层的前向传播可表示为:

z(l)
i = φ

 n∑
j=1

W (l−1)
i j z(l−1)

j +b(l−1)
i

 (1)

φ (·) z(l)
i l i W (l)

i j l

l+1 b(l)
i l+1

θ fθ : X→
Y

其中,    表示激活函数, 常用的激活函数有 ReLU, Sigmoid 和 tanh.    表示第   层的第   个神经元,    表示第 

层的第 j 个神经元连接第   层第 i 个神经元的权值,    表示第   层第 i 个神经元的偏置项. 这里将 W 和 b 统

称为神经网络参数   . 综上所述, 一个深度神经网络是建立从输入空间 X 到输出空间 Y 的映射, 可表示为 

 . 并且 DNN的输出是由每个神经元和 θ 中的每个权值共同决定的.

 2.2   相似度

余弦相似度也称余弦距离, 它通过计算向量空间中两个向量的余弦值来衡量它们之间的差异程度. 余弦相似

度经常用于计算两段文本和两个个体用户的相似度, 计算公式如下:
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cos X ·Y = X ·Y
∥X∥ · ∥Y∥ =

∑n

i=1
(xi × yi)√∑n

i=1
(xi)2 ×

√∑n

i=1
(yi)2

(2)

若余弦值接近 1, 则两个向量的夹角接近 0 度, 表明两个向量越相似; 若余弦值接近 0, 则两个向量的夹角接

近 90°, 表明两个向量不相似.
Kullback-Leibler (KL)散度又称相对熵, 它表示同一随机变量的两个概率分布 P 和 Q 之间的差异. 在大多数

机器学习任务中, P 往往表示样本的真实分布, Q 表示模型预测的分布. KL散度的原理是基于 Q 的编码来编码 P
样本平均所需的比特个数, 计算公式如下:

DKL(P||Q) =
n∑

i=1

P(xi) log
(

P(xi)
Q(xi)

)
(3)

DKL (P||Q) , DKL (Q||P)

当 Q 的分布接近 P 的分布时, 那么 KL散度指标值小, 即模型的预测较准确. 但考虑到 KL散度选取不同的编

码基准会导致不同的结果, 如   , 而距离度量一般需具有对称性. 因此本文衡量相似样本对输

出分布的差异时选用 KL散度的变体 JS散度, 其计算公式如下:

DJS(P||Q) =
1
2

DKL

(
P||P+Q

2

)
+

1
2

DKL

(
Q||P+Q

2

)
(4)

x x′ DJS ( f ( x )|| f (x′))JS散度的取值范围为 [0, 1], 当相似训练样本对   和   的输出分布距离   为 0时, 则表明两个输

出结果完全相等, 反之则表明两个输出结果差距较大.

 3   个体公平率 IFR

本节将介绍本文提出的个体公平率 (IFR)的两种计算方法, 并举例说明该指标的有效性. IFR 是针对深度学习

中的分类任务设定的, 本文根据 Dwork等人 [10]提出的“相似的个体应该有相似的结果”这一个体公平直觉进行具

体化说明和计算方法设计.

 3.1   公平性模型的概念表示

X = {U,A
A ∈ {0, . . . , s−1}

x a = 0

f (x, θ) : X→ P θ

p =
[
p0, p1

]
p0

p1

ŷ

在深度学习的公平性相关任务中, 输入空间 X 包含非敏感属性集合 U 及受保护属性集合 A 即   }. 受
保护属性集合定义为   , 其中 s 表示受保护属性的取值个数, 如性别属性经常作为公平性任务中的受

保护属性, 当样本   中的属性   时, 表示该样本为男性数据. 在第 2.1节中已经介绍深度神经网络是将输入空间

X 映射到输出空间 Y 的函数, 而本文第 3.2节在计算个体公平率时, 运用 DNN中输出层的输出结果进行计算, 即
使用每个类别的分类概率. 因此本文将二分类模型定义为   , 其中   是该模型的权重和偏置项参数, P
表示模型预测的概率空间. 也就是本文的分类模型 f 将一个输入样本 x 映射为一个二维的向量   , 其中 

和   分别表示样本 x 属于负类和正类的概率. 最终将向量 p 中最大值的索引作为样本 x 预测结果. 分类模型的预

测   可表示为:
ŷ = argmax p = argmax f (x, θ) (5)

 3.2   个体公平率计算方法

 3.2.1    相似测试个体

Test = {(ti,yi)}Mi=1

xi ti

Test′

个体公平率 IFR 作为一项测试指标, 通常使用测试集   对给定模型进行评估, 这里为了区分训

练数据和测试数据, 分别使用   和   表示. 首先定义测试样本中的“相似个体”. 在测试环节中本文只考虑受保护属

性的扰动对模型预测结果的影响, 不希望模型因为受保护属性的改变而做出不一样的决策. 因此本文对测试集中

每一个测试样本的受保护属性在其取值范围内进行扰动, 得到一个相似的测试集   , 其中每一个样本都与原始

测试集中的样本一一对应, 本文将对应的每组样本称为相似测试样本对.
Test t = {u,a} ∈ X t′ = {u,a′|a′ ∈ A\a}

t t′ Test Test′
相似测试样本对: 对于测试集   中任意一个样本   , 其相似测试样本表示为   . 本

文将这样的   和   称为相似测试样本对. 测试集   中所有样本的相似样本组成相似测试集   .
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这里, 给出一对相似测试样本对的具体示例. 对于一个拥有 10个特征 (包括 9个非敏感属性和 1个受保护属

性)和 2个类别标签的样本数据集 D, 一对相似的测试样本对示例如下:{
t : [56,1,9,15,6,2,2,0,5,3]
t′ : [56,1,9,15,6,2,2,1,5,3]

,

(t, t′)其中, 第 8个属性为受保护属性, 相似测试样本对   只有受保护属性不同.
 3.2.2    相似结果的判定方法

(t, t′) (ŷ, ŷ′) t t′

Test Test′

IFRb

本节将定义相似测试样本对的“相似结果”. 本文针对分类任务的预测输出定义了两种相似结果的判定方法.
第 1种是根据预测的标签进行判断, 当一对相似测试样本对   的预测类别   一致时, 则称   和   是一对满足

个体公平性的测试样本, 反之则为一对歧视样本. 最后遍历测试集   和   , 满足个体公平性的测试样本对数量

占测试样本总数的比例即基于输出标签的个体公平率, 记为   .
IFRb

t′

第 2种相似结果的判定方法进一步严格约束了   . 本文考虑到以下情况: 虽然两个相似测试样本对的输出

标签一致, 但它们的预测概率相差过大, 例如在一个二分类模型中, 测试样本 t 的预测概率分布为 [0.98, 0.02], 对
应的相似测试样本   的预测概率分布为 [0.55, 0.45], 虽然这两个相似测试样本最终都会分为第 1类, 但它们的预

测概率却具有较大差距. 因此第 2种判断方法将这种预测标签相同但预测概率差距过大的相似测试样本对也定义

为歧视样本对.

τ

τ

IFRp IFRp

为了进一步衡量输出概率间的距离, 本文基于 JS 散度计算两个预测概率分布之间的差异. JS 散度能够考虑

到所有类别预测结果之间的差距, 这在多分类任务中效果显著, 因为对于两个相似的测试样本, 其相似的预测结果

不但追求样本对在预测概率最大的类别中相似, 且在其他类别预测中也追求相似的预测概率. 因此 JS散度适合于

这类判断. 此外, 在使用 JS散度得到相似测试样本对预测概率之间的相似程度后, 还需针对不同的分类任务设置

不同的阈值   来进一步判定是否为相似结果. 第 2.2节中已经介绍 JS值接近 0表明预测结果相似, 因此本文定义

当 JS值大于阈值   时, 则表示两个预测概率分布不相似, 即对应的相似测试样本对是歧视样本对. 同样地, 非歧视

样本对数量占测试样本总数的比例就是第 2种更严格的基于输出分布的个体公平率, 记为   . 个体公平率 

的具体计算过程如算法 1所示.

IFRp算法 1. 个体公平率计算   .

Test = (ti,yi)M
i=1输入: 测试集   , 深度学习模型 f, 模型参数 θ, 阈值 τ;

IFRp输出: 个体公平率   .

ind_num = 01.    　// 初始化满足个体公平性的测试样本对数量

Test′ = (ti
′,yi)M

i=12.    　// 通过扰动样本中的受保护属性得到每个测试样本的相似测试样本

t, t′ ∈ Test,Test′3. for     do
p,p′ = f (t, θ) , f (t′, θ)4. 　    　// 计算相似样本各自的输出分布

ŷ, ŷ′ = argmax p,argmax p′5. 　  
ŷ == ŷ′6. 　 if    then
js_dis = DJS (p||p′)7. 　　    　// 通过 JS散度计算相似样本输出分布的距离

js_dis ⩽ τ8. 　　 if             then
9. 　　　 // 同时满足预测标签一致, 并且所有类别预测概率相近

ind_num = ind_num+1　　　　 

10.　　 end if
11. 　end if
12. end for

ind_num/M13. return  
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 4   提高模型个体公平性算法 IIFR

ϵ ϵ

为了缓解模型中存在的个体偏见, 本文提出了一种提高深度学习模型个体公平性的算法 (improved individual
fairness rate, IIFR). IIFR是基于真实的训练样本数据, 在训练过程中使用余弦相似度找到与每个训练样本最相似

的另一个训练样本. 再根据不同数据集拥有的特征确定一个相似界限   , 使用   去除一些不满足相似要求的训练

样本对. 最终使用 JS散度计算所有相似训练样本对的输出差异和作为模型的个体公平损失添加到目标函数中, 使
用梯度下降进行参数更新, 以提高模型的个体公平性. IIFR算法的流程如图 3所示.
   

训练部分

批数据

批数据

批数据

测试部分

测试集 测试集

预测标签 基于输出标签计算个体公平率

基于输出分布计算个体公平率

相似
样本对

不相似
样本对

扰动受保护属性

训练集

数据预处理&分批 计算最相似样本&筛选

个体偏见损失的前向传播

计算所有样本对的
余弦相似度

前向传播获得预测

预测损失的前向传播 反向传播更新参数

计算模型损失

个体偏见损失

标签预测损失

cos(θ)=
X·Y

|X|×|Y|
DJS( f(Xs), f(Xs))

CE( f(X), Y)

′

A→A′

IFRb

IFRp

[56, 1, 9, 15, 6, 2, 2, 0, 5, 3]

[53, 1, 9, 15, 6, 2, 2, 1, 5, 3]

[45, 5, 2, 7, 4, 9, 2, 0, 6, 1]

[12, 5, 2, 0, 6, 9, 9, 0, 6, 2]

[36, 7, 9, 6, 4, 2, 6, 1, 7, 1]

[36, 7, 9, 6, 6, 2, 6, 1, 7, 1]

...

...

图 3　提高个体公平率算法流程
 

4.1   相似训练个体

x x′

x x′

x (x,x′)

不同于测试部分的相似个体, 本文在训练过程中允许个体样本在所有特征上进行扰动, 但为了防止扰动造成

无效样本或不合理样本的情况, 本文将训练过程中的相似样本对定义为满足一定条件的最相似训练样本对, 即在

训练数据中找到训练样本   最相似的另一个训练样本   , 并根据它们的相似度进行筛选. 具体方法如图 3所示, 第
1步对原始的结构化数据 (特征均为连续变量类型或者类别数据类型)进行预处理操作, 通过读热码技术和归一化

将其转换为向量表示, 合理的向量表示有利于确定样本特征之间的距离. 其次需对训练集进行分批操作以防大量

数据在训练过程中造成大量内存的消耗. 第 2步是利用余弦相似度计算每批数据中所有样本之间的距离来得到最

相似训练样本对. 转化为向量表示的两个样本可以直接使用 cos相似度得到表示个体相似程度的余弦值. 第 2.2节
中已介绍余弦值越大表示样本越相似. 具体而言, 在一批训练数据中, 对于一个样本   , 其最相似的训练样本   是

该批数据中与   的余弦值最大的另一个样本, 本文将这样的   称为最相似训练样本对, 需要注意的是每一个训

练样本都有其对应的最相似训练样本, 即一批数据中有 k 个样本就存在 k 个最相似训练样本对. 利用余弦值判定

两个样本的相似程度是受自然语言处理领域中文本相似度计算 [31,32]启发, 文本相似度的计算是将给定的两个文本

根据合并的词列表转化为两个词频向量, 对于两个相似的词频向量, 余弦值会趋近于 1, 即两个文本具有较高的相

似度, 当余弦值趋于 0则表明两个文本不具有相似性. 第 3步是对最相似训练样本对进行进一步筛选, 因为一批数
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x x′ ϵ

ϵ

据是有限且随机的, 即使是样本   最相似训练样本   , 它们也可能不满足相似要求, 因此本文使用相似界限   来对

相似训练样本作进一步限制, 即只有余弦值大于   的最相似样本对才能用来指导模型提高个体公平性.
x = {u,a} ∈ X x

(x,x′) x′ = X(i)[argmax{cos x · x′|x′ ∈ X(i)\x} X(i)

ϵ cosx · x′ > ϵ (x,x′)

(xs, xs
′)

相似训练样本对: 对于一批训练数据中任意一个样本   , 其最相似训练样本是同批数据中与   余弦

值最大的另一个训练样本, 最相似训练样本对记为   , 其中   ],    表示数据

集中的第 i 批数据. 当最相似训练样本对的余弦值大于相似界限   时, 即   , 这样的   为相似训练样本

对, 记为   .

ϵ

这里使用 3个数据样本对的余弦相似度进行举例说明 (为了简化样本表示, 这里的样本没有转化为读热码形

式和进行归一化操作), 且假设相似界限   为 0.9.
x1 : [56,1,9,15,6,2,2,0,5,3]
x2 : [56,1,9,15,6,2,2,1,5,3]
x3 : [26,0,5,40,9,2,2,1,5,3]

,

x2 x1 ϵ

x2 x3 ϵ

在上述 3个数据中,    是   的最相似训练样本, 其余弦相似度为 0.999, 大于相似界限   , 本文将这样的两个训

练样本称为相似训练样本对;    是   的最相似训练样本, 但其余弦相似度为 0.752, 小于相似界限   , 本文将这样的

两个训练样本称为不相似训练样本对.

 4.2   模型训练

Losspred

IIFR算法分别从两个方面训练模型, 第 1个方面是从正确性的角度出发, 通过不断缩小预测标签和真实标签

之间的差距来完成分类任务. 具体流程为图 3中蓝色线部分, 将预处理和分批后的数据向量输入到深度神经网络

中, 进行前向传播, 在网络的输出层得到样本预测, 最后通过交叉熵 CE[33]计算样本预测与真实标签之间的差距, 得
到标签预测损失   .

Losspred =CE( f (X(i), θ),Y (i)) (6)

x p

x′ p′ p p′

Lossindi

另一方面是从个体公平性的角度出发, 通过不断缩小相似训练样本对的预测结果来达到“相似的个体应该有

相似的结果”这一目的, 即达到个体公平的要求. 具体流程为图 3 中橙色线部分, 通过第 4.1 节的相似训练个体计

算方法得到相似训练样本对, 将相似训练样本对输入到深度神经网络中, 分别得到训练样本   的预测概率   和相似

训练样本   的预测概率   , 其次使用 JS 散度计算预测概率   和   之间的差距, 得到该对相似训练样本的偏见值,
最后所有相似训练样本对的预测差距之和即个体偏见损失   .

Lossindi = DJS( f (X(i)
S , θ)|| f (X(i′)

S , θ)) (7)

λ Losspred +λ ·Lossindi本文基于正则化技术利用个体损失权重参数   权衡上述两种损失, 即训练模型时的目标函数为   ,
通过 AdaDelta梯度下降法 [34], 分别降低标签预测损失和个体偏见损失, 并不断地进行参数优化直至收敛, 最终得

到具有较好正确性和个体公平性的深度学习模型. 其中参数优化过程如下.

θ = θ− lr ·
∂Losspred +λ ·Lossindi

∂θ
(8)

IIFR算法如算法 2所示.

算法 2. 提高个体公平性算法 IIFR.

Train = {(xi,yi)}Ni=1 max_epoch batch_size λ ϵ输入: 训练集   , 最大训练次数   , 批大小   , 正则化参数   , 阈值   ;

epoch max_epoch1. for     from 0 to     do
L = N/batch_size2. 　  

L X(0), . . . ,X(L)3. 　 将训练集分为   批数据, 分别为  

i L4. 　 for     from 0 to     do
Lossindi = 05. 　　  

x X(i)6. 　　 for     in     do
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similar_x = X(i)[argmax{cosx · x′|x′ ∈ X(i)\x}7. 　　　    ]

cosx · similar_x > ϵ8. 　　　 if     then
Lossindi = Lossindi +DJS ( f (x, θ )| | f (similar_x, θ ))9. 　　　　  

10. 　　end for
Losspred =CE

(
f
(
X(i)

)
,Y (i)

)
11. 　　 

12. 　　//根据以下目标函数更新模型参数

L = Losspred +λ ·Lossindi　　 　  
13. 　end for
14. end for

 5   实验分析

IFRb IFRp

在本节中, 本文将在 3个流行数据集 Adult、COMPAS和 German上评估本研究提出的 2种个体公平衡量指

标   和   以及提高模型个体公平性的算法 IIFR的有效性. 本部分的实验研究了以下 4个问题.
IFRb IFRp● RQ1: 不同基准模型及公平性提升方法在个体公平衡量指标   和   上表现如何?

● RQ2: IIFR算法是否能提高模型的个体公平性? 与 EIDIG方法相比 IIFR算法优化的模型性能是否更好?
● RQ3: IIFR算法能否缓解对抗模型造成的群体内部的不公平?
● RQ4: 针对个体公平的 EIDIG方法和 IIFR算法在群体公平指标上表现如何? 应用 IIFR算法缓解对抗模型

群体内部的不公平后, 新模型的群体公平性有何变化?

 5.1   实验设置

 5.1.1    实验数据集

本文在公开的公平性数据集上进行实验, 包括以性别作为敏感属性的 Adult数据集、以种族作为敏感属性的

COMPAS数据集和以年龄作为敏感属性的 German数据集. 它们是公平性测试研究中最常用的结构化数据集. 表 1
和表 2分别给出了 3个数据集的详细信息.
 
 

表 1    二类的敏感属性 Adult和 COMPAS数据集的统计信息 
数据集 样本数 P (A = 0)  P (Y = 1)  P (Y = 1|A = 0)  P (Y = 1|A = 1) 

Adult 45 222 0.675 0.248 0.312 0.114
COMPAS 6 172 0.486 0.455 0.383 0.523

 
 

表 2    多类的敏感属性 German数据集的统计信息 
样本数 P (A = 0)  P (A = 1)  P (A = 2)  P (A = 3)  P (A = 4) 

1 000 0.190 0.398 0.226 0.115 0.071

P(Y = 1) P (Y = 1|A = 0)  P (Y = 1|A = 1)  P (Y = 1|A = 2)  P (Y = 1|A = 3)  P (Y = 1|A = 4) 

0.3 0.421 0.296 0.243 0.243 0.268
 

Adult数据集是 1994年美国人口普查数据库中的人口统计数据 (https://archive.ics.uci.edu/dataset/2/adult), 每
条数据包括职业、性别、受教育程度等 14 个属性, 其中受保护属性是性别, 包括男性 (A=0), 女性 (A=1). 其标签

表示每个人每年的收入是否超过 50k. 该数据集存在严重的数据偏斜, 比如: 67.5% 的数据为男性, 且男性数据中

31.2%的男性每年收入超过 50k, 而女性数据中收入超过 50k的只有 11.4%. 此外 Adult数据集的标签分布也不均

衡, 仅 24.8%的人具有较高的工资.
COMPAS数据集是美国佛罗里达州布劳沃德县的被告记录 (https://github.com/propublica/compas-analysis), 记
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录着每个被告的先前犯罪次数、种族、年龄等 12 个属性, 其中受保护属性是种族, 包括白种人 (A=0), 黑种人

(A=1). 其任务是预测被告在两年内是否会再次犯罪. 从表 1可知, COMPAS数据集在受保护属性和标签的分布上

都较为均衡.
German数据集是由德国 Hofmann博士收集制作的德国信用卡数据 (https://archive.ics.uci.edu/dataset/144/statlog+

german+credit+data), 每条数据包括拥有者的年龄、当前就业状态、历史信用记录、房产状态等 20个属性, 其中

受保护属性是年龄, 包括 19–75岁, 本文根据年龄的分布情况, 将其分类为 19–25岁 (A=0), 25–35岁 (A=1), 35–45
岁 (A=2), 45–55岁 (A=3), 55–75岁 (A=4). 该数据集的任务是预测信用卡的拥有者是否会称为潜在的坏用户即违

约用户. 从表 2可知 German数据集在标签分布上较不均衡, 但在受保护属性上分布较为均衡.
 5.1.2    评估指标

ACC本文主要从正确性和公平性两个方面评估模型的性能. 与之前的工作相同 [12,22], 本文采用   来衡量模型的

正确性, 说明模型的预测表现, 正确性计算公式如下:

ACC =
T P+T N

T P+FP+FN +T N
(9)

其中, TP 指模型预测结果中, 被正确识别的正实例数量, TN 表示模型正确识别负实例的数量, FP 和 FN 则分别表

示模型将负实例和正实例识别错误的数量.

IFRb IFRp

在公平性方面, 本文使用个体公平性与群体公平性两类公平性指标来考察模型性能. 个体公平性采用的是本

文提出的基于输出标签的个体公平率   和基于输出分布的个体公平率   , 这两个度量指标在第 3节中已详

细介绍.

Ŷ

群体公平性指标同样与之前的工作 [22,29]相同, 采用统计均等 DP 和几率均等 EO 来衡量模型的群体公平性. 统
计均等 (statistical parity/demographic parity, DP) [15]要求输出的预测   和受保护属性 A 相独立, 即统计均等保证不

同群体间输出为正类的概率相等:
P(Ŷ = 1|A = 0) = P(Ŷ = 1|A = 1) = . . . = P(Ŷ = 1|A = s) (10)

∆DP ∆DP

∆DP P
(
Ŷ = 1|A = a

)
但该指标在偏斜的真实数据上不可能达到绝对相等, 这是由历史数据本身的分布不均衡造成的. 因此在之前

的工作中通常使用这两个概率的差值作为评估模型公平性的标准, 记作   .    的值越小表明模型越公平. 本
文针对多类的敏感属性数据集, 将   定义为所有群体间的   的标准差.

Ŷ几率均等 (equalized odds/positive rate parity, EOdd)[16]要求输出的预测   和受保护属性 A 在所有类别 Y 下条件

独立, 换言之, 不同群体间的输出需具有相同的假阳性和真阳性:
P(Ŷ = 1|A = 0,Y = y) = P(Ŷ = 1|A = 1,Y = y) = . . . = P(Ŷ = 1|A = s,Y = y),∀y ∈ {0,1} (11)

∆EOy=0 ∆EOy=1

∆EOy=0 ∆EOy=1 ∆EOy=0 ∆EOy=1

P
(
Ŷ = 1|A = a,Y = 0

)
P
(
Ŷ = 1|A = a,Y = 1

)
本文使用正类样本和负类样本在不同群体间的预测差值作为群体公平性评估指标, 分别记作   和   .

同样   和   的值越小表明模型越公平. 针对多类的敏感属性数据集,    和   分别为所有群体

间的   的标准差和   的标准差.

 5.1.3    实验模型

本节将介绍本文使用的 4个实验模型, 包括 1个未使用任何公平性算法的基准模型MLP和 3个缓解群体偏

见的对抗模型 ALFR, LAFTR, CFAIR. 其中MLP模型作为基准模型, 给出无偏见措施的性能基准, 用于衡量 IIRF
算法的有效性, 并与领域最新的个体公平性提升方法 EIDIG 进行比较, 即在同一个 MLP 基准模型上分别使用

IIFR算法以及 EIDIG算法进行重训练后, 两个最终的优化模型的性能比较. 其他模型作为群体公平模型, 用于研

究 IIFR算法能否缓解群体及群体内部的偏见.
4个模型的网络信息如下所示.
● MLP: 多层的感知机模型, 即带有 ReLU激活函数的多层全连接网络. 该模型使用交叉熵损失进行训练.
● ALFR[14]: 多任务对抗模型, 即带有一个共享隐藏层和两个分类层的网络, 其中两个分类层分别为最小化分类任

务预测损失的全连接层和最小化受保护属性预测损失的全连接层. 该模型的两个任务均使用交叉熵损失进行训练.
● LAFTR[22]: 多任务对抗模型, 与 ALFR结构相似, 区别在于该模型将不同的群体公平度量融合到对抗损失目
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标函数中 (即融合到预测受保护属性的损失中), 且在预测类别的任务中使用交叉熵损失, 在预测受保护属性的任

务中使用 L1损失.
|A|+1

|A|
● CFAIR[29]: 多任务对抗模型, 带有一个共享隐藏层和   个分类层的网络, 分类层包含一个最小化分类任

务预测损失的全连接层和   个最小化某个群体内的受保护属性预测损失的全连接层. 该模型的任务均使用交叉

熵损失进行训练.
3个数据集 Adult、COMPAS和 German的其他参数设置如表 3所示.

  

表 3    超参数设置 
参数 Adult COMPAS German

基准模型结构 [114, 30, 20, 15, 15, 10, 2] [11, 30, 10, 5, 2] [30, 50, 30, 15, 10, 5, 2]
优化算法 AdaDelta AdaDelta AdaDelta
学习率 0.1 1 1
批大小 256 128 30
训练轮数 10 20 5

τ相似测试结果阈值  0.001 0.001 0.001
相似训练样本界限  0.8 0.8 0.8

 

 5.2   实验结果与分析

 5.2.1    IFR指标和 IIFR算法的有效性评估

IFRb IFRpRQ1: 不同基准模型及公平性提升方法在个体公平衡量指标   和   上表现如何?

IFRb IFRp

IFRb IFRp

IFRb IFRp

为了回答这个问题, 本文比较了基准感知机模型MLP、针对个体公平的 EIDIG方法和针对群体公平的 3个
对抗模型的个体公平性性能. 一个模型的个体公平性能由个体公平率指标体现, 即   和   的值越高, 则表明

模型的个体公平性越好, 相反则表明该模型存在严重的个体歧视. 表 4给出了 4个基准模型及 EIDIG的预测表现,
对于未使用 IIFR算法的模型, 训练后得到的预测模型中存在大量预测标签相同但预测概率相差较大的相似测试

样本对. 例如基于 Adult 数据集训练的 MLP 模型中, 标签相同的相似测试样本对占 97.3%, 然而这些测试样本中

只有 61.4% 的样本满足预测概率相近, 这说明 MLP 模型对相似样本仍然存在歧视的情况. 甚至这种歧视在对抗

模型中更为严重, 表明缓解群体偏见的对抗网络会进一步放大模型的个体偏见. 例如 ALFR对抗模型的个体公平

率   可以达到 87.1%, 但在更严格的   指标下, 其个体公平率下降至 30.5%. 其他对抗模型也存在不同程度的

个体歧视. 因此相似训练样本对在模型中的预测概率相近是提高模型个体公平性的必要条件. 使用 EIDIG方法优

化的MLP模型的个体公平率   相较于原模型均有提升, 但该方法在   指标上表现并不稳定, 说明 EIDIG优

化方法训练的模型也可能导致潜在的歧视.
RQ2: IIFR算法是否能提高模型的个体公平性? 与 EIDIG方法相比 IIFR算法优化的模型性能是否更好?

IFRb

IFRp

IFRp IFRp

IFRp

IFRp

为了回答这个问题, 本文对比了 4个基准模型采用 IIFR算法前后的性能, 并比较了在同一基准模型MLP上

使用 IIFR 算法与 EIDIG 方法得到的优化模型的性能. 从基准模型的角度看, 表 4 展现出模型使用 IIFR 算法后,
它们的个体公平性均有明显提升. 例如在 COMPAS数据集中, MLP模型的个体公平率   指标从 93.7%提升至

95.1%, 且更严格的   指标从 73.5%提升至 93.4%. 对于 ALFR等基准对抗模型, 本文的 IIFR算法同样能帮助

其提升个体公平性性能, 且在   指标上表现显著. 例如 LAFTR模型在无个体公平算法时,    值为 59.4%, 这
说明只有 59.4% 的相似测试样本对满足相近的预测概率分布. 但使用本文提出的 IIFR 算法后, 满足   个体公

平性的测试样本数量达到了 82.6%. 在 German 数据集中, 基准模型 MLP 已具有较好的个体公平性, 而本文的

IIFR算法可以在较小的准确率损失下, 进一步提高模型的个体公平性性能. 表 4中 EIDIG方法与 IIFR算法的对

比展现了 EIDIG方法能够在正确性指标上优于本文的 IIFR算法, 但在个体公平性指标上本文的 IIFR算法对模型

的提升更优. 另外 EIDIG方法在   指标上表现并不稳定, 这是由于修正个体歧视实例标签仍是从标签的层面进

行优化, 该方法并未考虑歧视样本对的输出分布的差异. 而本文的 IIFR方法则是从输出分布的角度出发, 有效地

近似相似训练样本对的输出分布, 达到提高个体公平性的目的. 
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表 4    不同模型在使用 IIFR算法前后的正确性和个体公平性对比 (%) 

数据集 模型 参数 ACC
个体公平

IFRb  IFRp 

Adult (性别)

基准模型 MLP 85.5 97.3 61.4

基准对抗模型

ALFR 83.6 87.1 30.5
LAFTR 83.1 88.3 25.3
CFAIR 84.4 92.0 41.5

对比模型 MLP+EIDIG 84.1 98.5 82.0

基准模型+IIFR算法

MLP+IIFR 80.1 98.6 90.6
ALFR+IIFR 80.3 97.6 61.5
LAFTR+IIFR 79.9 96.6 43.9
CFAIR+IIFR 82.0 98.3 83.7

COMPAS (种族)

基准模型 MLP 68.4 93.7 73.5

基准对抗模型

ALFR 67.0 79.9 9.5
LAFTR 68.9 79.9 59.4
CFAIR 68.3 84.7 29.9

对比模型 MLP+EIDIG 68.2 94.3 68.2

基准模型+IIFR算法

MLP+IIFR 64.4 95.1 93.4
ALFR+IIFR 63.9 78.6 45.7
LAFTR+IIFR 64.4 82.6 82.6
CFAIR+IIFR 67.8 85.4 79.4

German (年龄)

基准模型 MLP 81.5 98.0 93.0

基准对抗模型

ALFR 81.2 96.0 73.5
LAFTR 80.5 97.3 90.7
CFAIR 81.2 97.7 82.3

对比模型 MLP+EIDIG 77.0 94.8 55.0

基准模型+IIFR算法

MLP+IIFR 78.8 98.8 98.8
ALFR+IIFR 79.5 98.8 76.0
LAFTR+IIFR 78.8 99.0 98.0
CFAIR+IIFR 78.5 100.0 89.8

 

由于 EIDIG通过修正个体歧视实例的标签, 让模型在训练过程中学习更加公平的样本, 从而不需要更改预测

结果来缓解模型偏见. 因此该方法能够在有限的精度损失下提升其个体公平性. 而文本的方法并未对数据集进行

修正, IIFR算法通过近似原数据集中的相似样本的输出分布来获得公平的输出分类, 从而达到缓解模型偏见的目

的, 但该公平操作可能会导致预测与样本标签不一致. 本文从数据集的角度进行分析, 通过 cos相似度找到 Adult
数据集中相似训练样本, 表 5展示了一对相似但标签不同的训练样本.
 
 

表 5    Adult数据集中带有歧视的一对相似训练样本 
年龄 工作性质 受教育程度 受教育时间 婚姻状态 工作 亲属关系 种族 性别 资本盈利 资本损失 工作时长 (h) 国家 收入

21 私人 大学未毕业 10 未婚 销售 未婚 白种人 女性 0 0 45 美国 ≤50K

22 私人 大学未毕业 10 未婚 销售 未婚 白种人 男性 0 0 25 美国 >50K
 

一位 21岁的一周工作时长为 45小时的女大学生, 其收入低于工作时长更短的 22岁男大学生. 由于MLP模

型是以实际收入和预测收入的差异作为损失函数, 因此MLP模型将该 21岁女性分类为≤50K, 将 22岁男性分类

为>50K. 而在本文提出的 IIFR 算法下, 这两个样本的余弦相似度为 0.808, 在训练过程中会将他们识别为相似训

练样本, IIFR 为了消除这两个样本的偏见, 通过近似他们的输出分布以提高模型个体公平性, 最终使得两者均分

为≤50K这一类别. 因此这导致了一个错误的样本分类, 造成模型正确性的下降.
RQ3: IIFR算法能否缓解对抗模型造成的群体内部的不公平?
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IFRp

IFRp IFRp

表 6 给出了不同模型基于 Adult 数据集的群体间的个体公平性表现, 其中 CFAIR 等对抗模型的个体公平率

低于无公平措施的MLP模型, 这说明对抗模型会增加群体内部的歧视, 尤其增加了女性群体内部的歧视. EIDIG
方法和 IIFR 算法均可以很大程度上缓解了群体内部的不公平. 结合表 4 的整体性能展示, 这两种个体公平方法

均能有效提升模型的整体的个体公平性和群体内的个体公平性. 并且本文的 IIFR 算法在   指标上表现更优.
在 CFAIR 模型中, 相较 IIFR 算法对男性群体内部的   从 30.5% 提升至 73.4%, 女性群体内的   只提升了

19%, 这说明女性群体内部仍存在不公平, 本研究认为这是由数据偏斜造成的, 应对数据集进行重采样 [35]、类别均

衡采样 [36]等操作来得到高质量的训练数据.
 
 

表 6    不同模型在使用 IIFR算法前后的群体内部的个体公平性对比 (%) 

数据集 参数
男性 女性

IFRb  IFRp  IFRb  IFRp 

Adult (无IIFR)

MLP 97.4 71.2 97.3 41.5
ALFR 83.8 19.6 86.8 5.8
LAFTR 88.3 28.3 88.3 19.3
CFAIR 85.0 30.5 91.4 18.0

MLP+EIDIG 97.9 89.2 99.6 78.4

Adult (有IIFR)

MLP+IIFR 98.4 94.4 98.8 82.8
ALFR+IIFR 97.7 73.4 97.1 37.0
LAFTR+IIFR 96.9 54.5 95.9 22.1
CFAIR+IIFR 97.7 73.4 97.1 37.0

 

 5.2.2    IIFR算法对模型群体公平性的影响

RQ4: 针对个体公平的 EIDIG方法和 IIFR算法在群体公平指标上表现如何? 应用 IIFR算法缓解对抗模型群

体内部的不公平后, 新模型的群体公平性有何变化?

∆DP ∆EO 0

为了回答这个问题, 本文比较了在同一基准模型 MLP 上分别采用 EIDIG 方法与 IIFR 算法得到的优化模型

的群体公平性表现, 并且比较了原对抗模型和使用 IIFR算法优化个体公平性后的对抗模型的群体公平性表现. 一
个模型的群体公平性能主要表现在不同群体间预测结果的相似度以及同一类别下不同群体间预测结果的相似度,
即   和   越接近   , 则表明模型的群体公平性越好, 反之则表明该模型存在群体偏见, 如性别偏见.

∆DP ∆EO

最近的几项 [17,37]研究表明, 不同的公平性概念间存在不相容性. 例如, 当组间的基本比例不相等时, 则各群体

间不可能同时满足相同的假阳性率和相同的假阴性率. 由于本研究群体间的样本基数不同, 群体公平指标 DP 和

EO 同样具有不可能调和性 [17], 但在一个极端的情况下, 群体公平可以达到完全均等, 如模型将所有的样本均分为

正类, 则   与   均为 0, 而这种情况破坏了模型的分类性能, 具体表现为模型的正确率 ACC 等于模型标签为

正类的比例. 因此模型在追求公平性的同时, 需保证一定的正确性及防止各群体的假阳性指标全为 0或 1的情况.
结合表 1、表 2的样本分布和表 4中模型的正确性数据, 说明了本文的 IIFR算法仍具有分类能力.

∆EOy=0 ∆DP ∆EOy=0

∆EOy=1

相较于 EIDIG, IIFR算法较好的平衡不同群体公平指标间的性能. 例如在 COMPAS数据集中, EIDIG方法仅

显著提升了   . 而 IIFR算法可将MLP基准模型的统计均等   从 0.325降至 0.155, 将几率均等   从

0.303降至 0.087,    从 0.258降至 0.177, 该性能提升表明 IIFR算法能够显著降低白人群体和黑人群体被预

测为累犯之间的差异使模型能够更公平的预测白人和黑人的行为. 在 Adult 和 German 数据集中, IIFR 算法相比

于 EIDIG, 能够更好地权衡不同群体公平指标. 后文表 7中 IIFR算法在对抗模型中的表现说明了该算法在提升对

抗模型个体公平性的同时, 能够保持对抗模型对原模型群体公平的提升.
λ 5.2.3    个体损失权重参数   对模型的影响

λ

λ

为了充分讨论 IIFR算法受模型参数的影响, 本文使用不同的个体损失权重参数   (算法 2第 12行中的参数)
进行实验, 观察模型性能变化趋势. 图 4–图 6分别展示了 IIFR算法在 Adult、COMPAS、German数据集上, 变化

其个体损失权重   对模型的正确性、个体公平性以及群体公平性的影响.
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表 7    不同模型在使用 IIFR算法前后的群体公平性对比 

数据集 模型 参数
群体公平

∆DP  ∆EOy=0  ∆EOy=1 

Adult (性别)

基准模型 MLP 0.192 0.083 0.038

基准对抗模型

ALFR 0.040 0.038 0.272
LAFTR 0.023 0.046 0.296
CFAIR 0.111 0.014 0.078

对比模型 MLP+EIDIG 0.027 0.088 0.159

基准模型+IIFR算法

MLP+IIFR 0.059 0.011 0.063
ALFR+IIFR 0.015 0.005 0.192
LAFTR+IIFR 0.004 0.014 0.259
CFAIR+IIFR 0.082 0.016 0.032

COMPAS (种族)

基准模型 MLP 0.325 0.303 0.258

基准对抗模型

ALFR 0.041 0.010 0.007
LAFTR 0.009 0.019 0.028
CFAIR 0.084 0.014 0.064

对比模型 MLP+EIDIG 0.266 0.187 0.265

基准模型+IIFR算法

MLP+IIFR 0.155 0.087 0.177
ALFR+IIFR 0.028 0.040 0.087
LAFTR+IIFR 0.009 0.019 0.027
CFAIR+IIFR 0.076 0.034 0.052

German (年龄)

基准模型 MLP 0.038 0.051 0.074

基准对抗模型

ALFR 0.068 0.077 0.056
LAFTR 0.037 0.052 0.064
CFAIR 0.035 0.030 0.064

对比模型 MLP+EIDIG 0.127 0.073 0.229

基准模型+IIFR算法

MLP+IIFR 0.028 0.062 0.084
ALFR+IIFR 0.043 0.046 0.065
LAFTR+IIFR 0.019 0.031 0.068
CFAIR+IIFR 0.017 0.004 0.045
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图 4　Adult数据集中个体损失权重对不同模型性能的影响 
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图 6　German数据集中个体损失权重对不同模型性能的影响
 

λ = 1

∆EO

λ

图 4展示了 Adult数据集的实验结果, IIFR算法能够在一定的正确性损失下有效提升模型的个体公平性和群

体公平性. 当   时, 与同基准模型MLP下 EIDIG方法 (黑色虚线)相比, IIFR算法 (红色线)在个体公平性能上

大致相似, 而在几率均等上    上 IIFR 明显优于 EIDIG. 图 5、图 6 展示了不同模型与方法在相对均衡的

COMPAS和 German数据集上的实验表现, IIFR算法对模型个体公平性的优化优于 EIDIG, 并且 IIFR算法在群体

公平性上也表现出更好的性能. 当   增大时, IIFR算法可以持续提升模型的个体公平性能, 这说明本文的算法能够

有效地缓解模型中存在的个体间歧视, 让模型对不同群体但相似的人作出相同的预测结果. 图 4–图 6的第 2行展
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∆DP ∆EOy=0

∆EOy=1

示了不同程度的 IIFR算法对模型群体公平性的影响, 结果表明 IIFR能够较好地保持甚至优化不同基准的群体公

平性, 例如在 German数据集中, IIFR算法能够将   稳定在 0.001–0.07之间, 将   稳定在 0–0.076之间, 将
 稳定在 0.02–0.14之间, 且该性能表现均优于 EIDIG.

λ IFRp

IFRb

IFRp

在基准对抗模型 ALFR (绿线)、LAFTR (蓝线)、CFAIR (黄线)上使用 IIFR的实验结果表明, IIFR算法能够

有效地提升模型的个体公平性. 并且当   较小时, CFAIR模型能够在较小的正确性损失下显著的提升模型的   .
例如 Adult 数据集中 CFAIR 对抗模型在 IIFR 算法下能够将 1% 的准确性损失转化为 4% 的个体公平性   及

12%的   提升, 且其群体公平性能够维持在 0.05内波动.
λ不同数据集中的实验结果表明, 当数据集不均衡且数据本身存在歧视时, 正确性对   的变化较为敏感, 且完全

的公平性可能会导致模型将所有数据分为一类的现象, 因此选择公平性提升算法时需要权衡不同任务追求的性

能. 对于追求正确性较高的任务, 应选择以正确性为损失函数的模型, 并从数据集的角度出发, 不断增强数据和消

除数据中潜在的错误样本. 对于追求公平性较高的任务, 由于不同的公平性标准之间存在冲突 [17], 因此需确认模

型期望的公平性类别. 同时追求个体公平性和高正确性时, EIDIG是较好的选择, 而对于同时追求较高的个体公平

和群体公平性的任务, IIFR算法是目前最好的选择.
 5.2.4    其他超参数的选择及其对模型的影响

τ τ

IFRp τ

τ τ τ

IFRp IFRb τ

t′

τ

IFRp IFRp

对于相似测试结果阈值   的取值, 该值限定了个体公平性的强度, 若   的取值为 0, 表示相似测试样本 (只有受

保护属性不同的两个样本) 的训练结果需要具有完全相同的输出分布才满足个体公平性   . 当   逐渐增大, 表
示允许输出分布具有   范围内的差异.   越大, 模型能接受的相似测试样本的输出分布之间的差异就越大. 当   的

取值为 1时, 此时基于输出分布的   指标将转换为基于标签的   指标. 文本实验中的   值设定是由决策边界

处相似测试样本的输出分布决定, 因为决策边界处的相似样本易预测为不同的输出结果, 从而造成歧视, 因此本文

计算了决策边界处二类预测分布差异为 5%的 JS散度, 例如样本 t 的输出分布为 [0.53, 0.47], 而其相似测试样本

 的输出分布为 [0.48, 0.52], 该对样本具有不同的预测结果, 他们之间的 JS散度为 0.001 3. 本文通过比较大量决

策边界处二分类输出分布间的 JS散度, 最终将   值设为 0.001, 表示相似测试样本对的输出分布的距离大于 0.001
且预测标签相同时,    指标会将其判定为歧视样本对. 由于阈值仅为   的判断依据, 指示了模型的个体公平

性的强度, 因此该参数的调整不会影响模型的其他性能.
ϵ

cosx · x′ > ϵ x x′

ϵ

ϵ ϵ ϵ

对于相似训练样本界限   的取值, 该值与样本间的 cos 相似度有关, 本文使用该参数限制指导模型个体公平

性的训练样本, 即满足   的样本   和   需要在训练过程中指导模型优化, 使两者的预测结果尽可能相近.
若   的取值为 1, 表示只有完全相同的两个样本被定义为相似训练样本对, 此时的模型优化转化为基准模型的优化

训练. 当   逐渐减小, 表示具有一定差异的两个训练样本会被判定为相似训练样本对, 且   越小, 差异较大但在   范

围内的两个样本会参与指导模型的梯度方向, IIFR算法会在训练过程中不断缩小这两个样本预测结果之间的距离.
ϵ表 8为 Adult数据集中不同相似训练样本界限   的取值对模型性能的影响.

  

ϵ表 8    相似训练样本界限   的取值对模型的影响 
ϵ  ACC (%) IFRb (%) IFRp (%) ∆DP  ∆EOy=0  ∆EOy=1 

0.75 75.8 100.0 94.4 0.000 0.000 0.000
0.80 80.1 98.6 90.6 0.059 0.011 0.063
0.85 83.5 97.5 83.1 0.136 0.047 0.095
0.90 84.2 97.5 68.4 0.152 0.059 0.057
0.95 85.1 97.1 57.6 0.194 0.086 0.074
1.00 85.5 97.4 61.4 0.192 0.082 0.038

 

ϵ

ϵ

ϵ

较大的   对相似训练样本的要求较严格, 识别出的相似训练样本对的数量较少, 此时的模型会专注少量的相

似训练样本对的分类结果, 这可能会影响其他样本的分类结果. 逐渐增大   后, 通过近似更多的相似训练样本对的

输出分布, 使得带有歧视标签的样本预测为更公平结果, RQ2 中说明了公平的结果会造成某些样本错误的预测,
因此正确率逐渐减小, 但相较于原模型, 通过 IIFR 算法优化后其个体公平性和群体公平性均有显著提升. 当   较
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ϵ

ϵ

大时, 将会存在不相似的训练样本指导模型的学习, 导致模型学习了错误的公平性, 造成模型正确性的大幅降低.
因此使用 IIFR算法时, 需要根据不同任务的需求选择合适的   来平衡正确性和公平性之间的关系, 例如在表 8中,
当   为 0.8时, IIFR算法能够在一定正确性损失的情况下取得较高个体公平性和较好的群体公平性.

 6   总结与展望

IFRb IFRp

IFRp

本文提出了两种个体公平率指标, 分别是基于输出标签计算的   和基于输出分布计算的   , 这两种指标

均可以有效衡量深度学习模型满足个体公平性的程度, 由于个体公平率   要求相似样本对不同类别的预测概

率相近, 因此该指标还能够识别出模型潜在的偏见. 本文的实验通过不同模型的个体公平性比较, 证实了缓解群体

偏见的对抗网络会导致模型个体公平性下降. 因此本文提出了一个可以缓解模型整体和群体内部偏见的个体公平

性算法 IIFR, 该算法在较小的精度损失下, 维持较好的群体公平性的同时, 有效地提高了模型的个体公平性, 从而

在个体公平和群体公平间达到较好的平衡.
未来的工作将继续探究 IIFR算法在深度学习模型上的优化. 目前的 IIFR算法已较好地权衡了个体公平和群

体公平, 但模型的正确性仍有一定损失, 后期我们将从数据集预处理机制 (如: 因果推理、重新标记、扰动、重新

加权等)和后处理机制 (如: 后验正则化、广义期望最大算法等)两个方面进行优化, 让基于 IIFR算法的模型保持

现有或更好的公平性下进一步提升模型的效率. 其次, 目前的 IIFR算法仅通过实验证实了在结构化数据上的有效

性, 下一阶段我们将迁移 IIFR算法应用于自然语言处理领域的文本分类和计算机视觉领域的目标检测中.
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