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Abstract　Deeplearningisanimportantfieldofmachinelearningresearch,whichiswidelyusedin
industryforits powerfulfeature extraction capabilities and advanced performance in many
applications．However,duetothebiasintrainingdatalabelingandmodeldesign,researchshowsthat
deeplearningmayaggravatehumanbiasanddiscriminationinsomeapplications,whichresultsin
unfairnessduringthedecisionＧmakingprocess,therebywillcausenegativeimpacttobothindividuals
andsocials．Toimprovethereliabilityofdeeplearningandpromoteitsdevelopmentinthefieldof
fairness,wereviewthesourcesofbiasindeeplearning,debiasingmethodsfordifferenttypesbiases,

fairness measure metricsfor measuringtheeffectofdebiasing,andcurrentpopulardebiasing
platforms,basedontheexistingresearchwork．Intheendweexploretheopenissuesinexisting
fairnessresearchfieldandfuturedevelopmenttrends．
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摘　要　深度学习是机器学习研究中的一个重要领域,它具有强大的特征提取能力,且在许多应用中表

现出先进的性能,因此在工业界中被广泛应用．然而,由于训练数据标注和模型设计存在偏见,现有的研

究表明深度学习在某些应用中可能会强化人类的偏见和歧视,导致决策过程中的不公平现象产生,从而

对个人和社会产生潜在的负面影响．为提高深度学习的应用可靠性、推动其在公平领域的发展,针对已

有的研究工作,从数据和模型２方面出发,综述了深度学习应用中的偏见来源、针对不同类型偏见的去

偏方法、评估去偏效果的公平性评价指标、以及目前主流的去偏平台,最后总结现有公平性研究领域存

在的开放问题以及未来的发展趋势．
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　　目前,深度学习算法已经取得了巨大的进步,并
且越来越多地用于影响个人生活的决策应用中,包
括图像分类[１]、欺诈检测[２]、情绪分析[３]、面部识

别[４]、语音理解[５]、自动驾驶[６]、医学诊断[７]等,深度

学习在这些复杂任务上的性能已经达到甚至超过了

人类决策的水平,能够实现比机器学习更高的准确

率．然而,深度学习在基于种族、年龄、性别等敏感属

性上的应用仍然具有不公平性,这种基于数据的学

习方法会过度关联敏感属性,可能会对受保护群体

表现出歧视行为,从而对个人和社会产生潜在的负

面影响．例如,美国法院使用 COMPAS作为刑事司

法系统中的风险评估工具,用来衡量每一个被告再

次犯 罪 的 概 率．然 而,对 此 工 具 的 调 查 发 现

COMPAS对于种族这一敏感属性存在不公平性,非
裔美国人被告再次犯罪的风险估计平均高于白人被

告[８]．在医学领域,年龄作为一种潜在的敏感属性,
会影响基于深度学习诊断系统的评估结果．例如,来
自 UCI机器学习知识库的 HeartDataset包含了

９０６名不同年龄段患者的１４个处理过的特征[９]．这
个数据集的目标是准确地预测一个人是否患有心脏

病,而研究发现系统对年龄的偏见可能会导致不必

要的医疗护理．在某些简历筛选工具中,存在对性别

这一敏感属性产生歧视性行为的现象,导致男性在

应聘过程中比女性更有优势．深度学习在应用过程

中存在的不公平现象引起了业界和学术界的广泛关

注,Du[１０]和 Ross等人[１１]使用局部解释对深度模

型进行正则化训练从而实现模型的公平;Elazar[１２]

和Zhang等人[１３]使用对抗性训练从模型的隐层表

示中去除敏感属性的信息,从而得到一个公平的分

类器．
与机器学习方法相同,深度学习存在的偏见也

是来自于数据和模型．一方面,深度学习是基于数据

驱动的学习范式,它使模型能够自动从数据中学习

有用的表示．但是这些数据在标注过程中会引入偏

见,这些数据偏见被深度模型复制甚至放大．另一方

面,深度模型的结构是基于经验设计的,其训练是一

个黑盒过程,因此很难确定训练好的模型是基于正

确的理由做出的决定,还是受偏见影响做出的不公

平判断,这也使得模型去偏成为极具挑战性的任务．
目前,面向深度学习的公平性研究领域还有很

大的发展空间,针对来自数据、模型的偏见问题已经

成为重点关注对象,仍需要不断的探索．同时由于深

度学习在高风险领域中的应用,对数据偏见的预处

理去偏、对模型偏见的中处理去偏、以及后验性去偏

方法,正在引起业界和学术界的关注．
为了更好地探究深度学习的公平性与未来的发

展方向,本文将综述深度学习偏见的不同来源并分

类,对预处理去偏方法、深度模型的公平性训练方法

以及后验去偏方法进行介绍,并列举目前主流的面

向深度学习的去偏平台及去偏方法的公平性评估指

标,同时对未来可能的研究方向作出展望．

１　偏见的来源

由于训练数据标注和深度模型结构设计本身存

在偏见,会导致深度学习任务的预测结果存在不公

平现象．根据偏见的来源不同,我们将偏见类型分为

数据偏见和模型偏见．
１．１　数据偏见

训练数据中可能存在由历史社会原因产生的偏

见,在有偏见的数据上学习的模型可能会导致预测

结果的不公平性．数据的偏见会以多种形式存在,
Suresh等人[１４]讨论了数据偏见的不同来源,以及这

些偏见的产生方式;Olteanu等人[１５]准备了一份完

整的不同类型偏见的列表,并对由于数据偏见而产

生的后果进行分析;Mehrabi等人[１６]总结了以上２
篇论文中引入的一些最普遍数据偏见的来源,但是

缺少对偏见来源的细粒度分类．
在本文中,我们将介绍这些数据偏见的定义并

进行详细说明,此外还将按照发生的原因对这些数

据偏见进行细粒度的分类．我们将其分为时间偏见、
空间偏见、行为偏见、群体偏见、先验偏见、后验偏见．
１．１．１　时间偏见

时间偏见是指由于时间维度的差异引起的偏

见．例如,在 Twitter上可以观察到一个例子,人们

谈论一个特定的话题时开始使用标签来吸引注意

力,然后不使用标签继续讨论该事件[１５,１７],这是由

不同时期人群和行为的差异产生的[１５]．另一个典型

的时间偏见是纵向数据偏见,观察性研究经常把横

断面数据当作纵向的．例如,对大量 Reddit数据的

分析显示,评论长度会随着时间的推移而减少[１８]．
然而,大量的数据代表的是人口的横截面快照,

实际上包含了不同年份加入 Reddit的不同群体．当
数据按队列分列时,发现每个队列中的评论长度随

时间增加[１８]．时间偏见可能会导致数据缺失,对后

续的分析统计带来困难．
１．１．２　空间偏见

空间偏见主要指的是由数据空间维度产生的偏

见,也就是常说的维数灾难．Verleysen等人[１９]指出
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基于学习原理的数据分析工具可从学习样本中推断

出知识或信息．显然,通过学习建立的模型仅在可获

得学习数据的空间范围内有效．模型不可能对与所

有学习点都不相同的数据进行概括．
因此,成功开发学习算法的关键要素之一就是

要有足够的数据进行学习,以便它们可以填充模型

必须包含的空间．在保持其他所有约束不变的情况

下,学习数据的数量应随维度呈指数增长,例如,学
习二维数据需要１００个具有相同平滑度的模型;对
于３维模型,则需１０００个．指数级增长是维数灾难

后果,这些数据通常会对算法的行为和性能产生不

利影响．对于这类偏见,我们通常采用降维的方法进

行偏见的减轻．
１．１．３　行为偏见

行为偏见可以分为社会行为偏见[２０Ｇ２１]和用户行

为偏见[２１]．其中社会行为偏见是由社会历史固有的

偏见或者他人的行为引起的偏见,可分为社会偏

见[２０]、紧急偏见[２２]、历史偏见[１４]、资助偏见[１６]．社会

偏见[１８]的产生是由于他人的行为可能会影响我们

的判断,例如,用户想要评价或回顾一个得分较低的

项目,但当受到其他高评分的影响时,用户可能认为

自己太过苛刻,从而会改变自己的评分[２０Ｇ２１]．紧急偏

见[２２]的发生由于人口、文化价值观或社会知识的变

化而产生的,这种偏见更可能在用户界面中被观察

到,因为通过设计,界面倾向于反映未来用户的能

力、特征和习惯．历史偏见[１４]是指世界上已经存在

的偏见和社会技术问题,即使给定一个完美的采样

和特征选择,也会渗透到数据生成过程中．资助偏

见[１６]是指当公司为了满足资助机构的要求而进行

虚假报告,从而出现人为的偏见．例如,当公司的员

工为了让资助机构满意而在他们的数据和统计中报

告进行杜撰,使报告结果产生偏见．
用户行为偏见[２３]源于跨平台、上下文或不同数

据集的不同用户行为．这类偏见的典型例子可在

Miller等人[２４]的研究中观察到,其中作者展示了不

同平台之间的表情符号表达的差异如何导致人们的

不同反应和行为,有时甚至导致交流错误．用户行为

偏见可以分为用户交互偏见[２３]、内容产生偏见[２３]

和流行偏见[２３]．用户交互偏见[２３]不仅可以在 Web
上观察到,而且可以从２个来源触发———用户界面

和通过用户自己选择的偏见行为[１６]．这种偏见可能

会受到其他类型和子类型的影响,比如呈现偏见[２０]

和排名偏见[２０]．呈现偏见[２０]是信息如何呈现的结

果,例如,在 Web上,用户只能单击他们看到的内

容,因此其他内容不会被单击,也可能是用户没有看

到 Web上的所有信息．排名偏见[２０]是由于人们认为

排名靠前的搜索结果是最相关、最重要的,这种想法

会吸引更多的点击量．这种偏见影响了搜索引擎[２０]

和众包应用程序[２５]．内容产生偏见[１５]源于用户生成

的内容在结构、词汇、语义和句法上的差异．例如,

Nguyen等人[２６]讨论了不同性别和年龄群体在使用

语言方面的差异．流行偏见[２７Ｇ２８]是由于越受欢迎的

物品越容易被曝光．这种偏见可以在搜索引擎或推

荐系统中看到,在这些系统中,受欢迎的对象会更多

地呈现给公众．行为偏见会使用户在决策过程中受

到其他外界因素的影响,导致获得的信息不足或者

带有偏见,从而产生歧视性行为．
１．１．４　群体偏见

群体偏见[１５]产生于数据集或平台中所表示的

用户群体中的统计数据、代表数据和用户特征与原

始目标群体不同的时候．典型的例子是对于不同社

交平台上不同用户的统计数据,女性更倾向于使用

Pinterest、Facebook、Instagram 等社交平台,而男性

在Reddit或 Twitter等在线论坛上更活跃．Huang
等人[２９]调查了根据性别、种族、民族和父母教育背

景划分的年轻人使用社交媒体的例子和数据．
群体偏见可分为聚集偏见[１４]和Simpson悖论[３０]．

聚集偏见[１４]是由于人们观察其他不同的子群体得

出错误结论时或者对一个群体的错误假设影响模型

的结果和定义时产生的．例如,在临床辅助工具中用

于糖尿病诊断和监测的糖化血红蛋白水平在不同性

别和种族之间存在复杂的差异．由于这些因素以及

它们在不同的子群体中的不同意义和重要性,单一

的模型很可能不适合一个群体中的所有群体[１４]．
Simpson悖论[３０]可能会对由不同行为的子群

体或个体组成的异构性数据的分析产生偏见．这类

悖论的一个比较著名的例子是对加州大学伯克利分

校的性别歧视诉讼[３１]．在分析了研究生院的招生数

据后,可以发现与男性相比,女性被录取为研究生的

比例更小．然而,当对各个院系的招生数据进行分析

后发现女性申请者具有平等的地位,在某些情况下

甚至比男性小有优势．Simpson悖论在许多领域都

得到了观察,包括生物学[３２]、心理学[３３]、天文学[３４]

和计算社会科学[３５]．群体偏见会导致用户得到错误

的数据,从而得到错误的结论．
１．１．５　先验偏见

先验偏见发生在我们选择、利用和测量特定特

征的方式上．先验偏见可以分为抽样偏见[１６]、自我
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选择偏见[１６]、链接偏见[１５]和遗漏变量偏见[１６]．抽样

偏见[１６]是由于子组的非随机抽样而产生的,结果是

对一个种群估计的趋势可能不能推广到从一个新种

群收集的数据．自我选择偏见[１６]是抽样偏见的一种

亚型,它是指研究对象在这种调查研究中选择自己．
例如,在一项关于成功学生的调查研究中,一些不那

么成功的学生可能会认为他们是成功的,这就会影

响分析的结果．
链接偏见[１５]是指当从用户连接、活动或交互中

获得的网络属性不同并歪曲了用户的真实行为的现

象．Mehrabi等人[３６]指出,仅考虑网络中的链接,而
不考虑网络中用户的内容和行为,社交网络会偏向

低度节点．Wilson等人[３７]也表明,用户交互与基于

特征的社交链接模式有显著差异．网络中的差异可

能是许多因素造成的,如网络采样,它可以改变网络

度量,导致不同类型的问题[３８Ｇ３９]．
遗漏变量偏见[１６]发生于当一个或多个重要的

变量被排除在模型之外的时候．例如,当公司设计模

型来预测老客户继续订阅他们服务的占比,然而很

快发现,多数的用户会取消订阅并不遵从设计模型．
取消订阅的原因可能是市场上出现了一个新的强有

力的竞争对手,它提供同样的解决方案,但价格减

半．然而预测模型并没有考虑到竞争者的出现,因
此,它被认为是一个被忽略的变量．
１．１．６　后验偏见

后验偏见主要是由于研究人员或观察者行为导

致的偏见,可以分为评估偏见[１４]、因果偏见[１６]和观

察者偏见[１６]．评估偏见[１４]发生在研究人员评估过程

中,例如,在评价诸如 Adience和IJBＧA 等应用时,
使用不适当的基准,从而造成偏见．因果偏见[１６]是

由于观察者认为相关性意味着因果关系这一谬论的

结果．
例如,公司的数据分析师想要分析顾客的忠诚

度有多成功,这位分析师认为,参加了忠诚度计划的

顾客比没有参加的顾客在该公司的商店里花更多的

钱．这是有问题的,参加忠诚度计划的顾客与计划在

此商店花更多钱这一相关性并不意味着它们之间的

因果关系．观察者偏见[１６]一般发生在研究人员下意

识地将他们的期望投射到研究中的时候．当研究人

员在采访和调查中无意地影响参与者,或者当他们

挑选对他们的研究有利的参与者或统计数据时,这
种类型的偏见就会发生．由于观察者的异常或者错

误行为会导致后验偏见,从而得到有歧视性的决策

结果．

１．２　模型偏见

深度学习算法本身工作方式上存在细微差别,
这些差别可能导致深度模型做出不公平的决策．Du
等人[４０]从计算的角度将深度模型的不公平性分为

预测结果歧视和预测质量差异２类．
１．２．１　预测结果歧视的偏见

歧视[４１]是指由于某些群体的成员身份,深度模

型对这些群体成员产生不利决策结果的现象．深度

学习是基于数据驱动的学习范式,它使模型能够自

动从数据中学习有用的表示．这些数据中有可能包

含偏见,这会导致深度模型复制、甚至放大数据中存

在的偏见．更糟糕的是,深度模型不仅依赖这些数据

中的偏见来做决策,还会做出毫无根据的联想,放大

对某些敏感属性的刻板印象[４２Ｇ４３],这最终会产生具

有算法歧视的训练模型．预测结果歧视[４０]可以进一

步分为输入歧视和表征歧视２类．Du等人[４０]对这２
个子类别进行了详细的描述．

输入歧视是尽管深度模型没有明确地将种族、
性别、年龄等敏感属性作为输入,但仍可能导致预测

结果的歧视[４４]．大多数深度模型直接使用原始数据

作为输入,因此在输入数据中没有对敏感属性进行

分类处理．虽然没有明确敏感属性,但深度模型仍可

能表现出无意的歧视,主要是由于存在一些与类成

员高度相关的特征[４０]．例如,邮政编码和姓氏可以

用来表示种族,文本输入中的许多单词可以用来推

断被预测成员的性别,模型预测过程可能与受保护

群体高度相关．最终,模型可能对某些受保护的群体

产生不公平的决策．例如,在就业系统中,简历筛选

工具认为男性更有优势,对女性存在偏见;贷款批准

制度对属于特定邮政编码的人给予负面评价,导致

对特定地域的歧视;在刑事司法领域,再犯预测系统

预测将黑人囚犯归类为“高风险”的可能性是白人囚

犯的３倍．
有的时候预测结果歧视需要从表征的角度进行

诊断和减轻[４０]．在某些情况下,将偏见归因于输入

几乎是不可能的,例如在图像输入领域,卷积神经网

络可以通过视网膜图像识别患者自我报告的性别,
并有可能基于性别产生歧视．此外,在某些应用场景

中如果输入维度太大,那么查找输入的敏感属性就

很困难[４３]．在这些情况下,某些受保护属性的类成

员关系可以在深度模型中表示,模型将根据这些信

息做出决策,并产生歧视[４０]．例如在信用评分中,使
用原始文本作为输入,作者的人口统计信息被编码

在基于深度模型中间表示的信用评分分类器中．
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１．２．２　预测质量差异的偏见

预测质量差异[４０]的偏见是指不同受保护群体

模型的预测质量差异较大．与其他群体相比,深度模

型对某些群体的预测质量较低．预测结果歧视主要

涉及高风险领域的应用,而预测质量差异涉及一般

领域的应用．例如,在计算机视觉领域[４５],对肤色较

深的女性面部识别的表现较差;在自然语言处理

中[４６],语言识别系统在处理某些种族的人产生的文

本时表现明显较差;在医疗保健领域[４７],重症监护

病房死亡率和精神病３０天再入院模型预测准确度

在性别和保险类型之间存在显著差异．这通常是由

于训练数据代表性不足导致的问题,在这种情况下,
用户对人口的某些方面收集的数据可能不够充足或

不够可靠．因为深度模型训练的典型目标是将总体

误差最小化,也就是说模型如果不能同时适合群体

中的所有个体,它将以适合群体中的大多数个体为

目标．虽然这可以最大限度地提高整体模型预测的

准确性,但它可能因为缺乏代表性数据从而导致对

少数类群体的预测表现出不公平性．
综上所述,我们根据偏见的来源将其分为数据

偏见和模型偏见,并进一步将数据偏见分为时间偏

见、空间偏见、行为偏见等６个子类,将模型偏见分

为预测结果歧视和预测质量差异２个子类,并且对这

些偏见进行了详细的介绍．在表１中我们对数据偏见

和模型偏见进行列举,如表１中的“偏见类型”;并表

示出它们的子类型,见第２列的“子类型”;以及这些

子类型的组成,见第３列的“组成”．这些偏见可能发

生在不同的阶段,例如,数据本身存在的偏见(表１中

用“数据阶段”表示)、由于用户行为导致的偏见(表１
中用“用户行为”表示)以及由于算法细微的差别产

生的偏见(表１中用“算法阶段”表示),在表中用“√”
表示偏见所发生的阶段．此外,在表１最后一列“去
偏方法”中介绍了上述偏见的常用去偏处理方法,去
偏方法的具体内容将在第２~４节进行详细介绍．

Table１　ClassificationofBias􀆳sSources
表１　偏见来源的分类

偏见类型 子类型 组成 数据阶段 用户行为 算法阶段 去偏方法

数据偏见

时间偏见(见１．１．１节) 纵向数据偏见[１８] √

空间偏见(见１．１．２节) 维数灾难[１９] √

行为偏见(见１．１．３节)
社会行为偏见[２０Ｇ２１] √ √

用户行为偏见[２１] √

群体偏见(见１．１．４节)
聚集偏见[１４] √

Simpson悖论[３０] √

先验偏见(见１．１．５节)

抽样偏见[１６] √

自我选择偏见[１６] √ √

链接偏见[１５] √

遗漏变量偏见[１６] √

后验偏见(见１．１．６节)

评估偏见[１４] √ √

因果偏见[１６] √

观察者偏见[１６] √ √

数据重采样[４８]

类别均衡采样[４９]

SMOTE[５０]

数据增强[５１]

代价敏感方法[５２]

PCA[５３]

OneＧhot编码[５４]

对抗性训练[１２Ｇ１３]

模型正则化[１０Ｇ１１]

模型偏见

预测结果歧视(见１．２．１节)
输入歧视[４０] √ √

表征歧视[４０] √

预测质量差异(见１．２．２节) 缺乏代表性数据[４０] √

预测质量差异(见１．２．２节)
表征歧视[４０] √

缺乏代表性数据[４０] √

对抗性训练[１２Ｇ１３]

模型正则化[１０Ｇ１１]

ADF[５５]

THEMIS[５６]

AEQUITAS[５７]

符号生成[５８]

２　基于预处理的数据去偏方法

预处理技术通过对数据进行处理,以减轻预测

模型潜在的歧视．如果允许算法修改训练数据,则可

以使用预处理技术[５９]．例如,可以通过获取更多数

据来扩充数据集,对于代表性不强的数据集,更多的

数据往往能得到更多的分布信息．数据预处理去偏
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可以分为数据层面处理方法和算法层面处理方法．
２．１　数据层面去偏处理方法

数据层面处理方法多借助数据采样法等方法使

整体训练集样本趋于平衡,从而达到去偏效果．常用

的方法有数据重采样、类别均衡采样、数据合成、数
据增强等．
２．１．１　基于数据重采样的去偏方法

对数据集重新采样,即向数据集中添加新元素

或删除现有元素[４８]．Burnaev等人[４８]通过实验研究

了重采样对分类准确性的影响,比较了重采样方法

并突出了重采样的重点和难点．对于数据集S 中类

的不平衡,作者引入不平衡率IR(S)＝
|C０(S)|
|C１(S)|

来衡

量,其中,C０(S)＝{(Xi,yi)∈S|yi＝０},C１(S)＝
{(Xi,yi)∈S|yi＝１}．若不平衡率IR(S)≥１或更

高,则数据集S 越不平衡．数据重采样的方法分２步

完成:首先,使用重采样方法r 对数据集S 进行重

采样,即丢弃S 中的某些观测值或向S 添加一些新

的合成观测值．然后,在r(S)上学习一些标准分类

模型h,从而得出分类器hr(S):RR→{０,１}．
Burnaev等人[４８]的实验结果表明重采样对数据

集质量的影响在很大程度上取决于重采样乘数,并
且重采样方法的性能取决于所使用的分类器,此方

法在人工数据集上的去偏效果要好于真实数据集．
如果正确选择了方法,那么在大多数情况下,重采样

可以改善不平衡数据集的分类,从而达到去偏的效

果．但是通过重采样来对数据集进行去偏并不是总

能达到预期效果,在某些情况下,数据重采样可能会

引入大量重复样本,会减慢训练速度,使模型在过采

样时容易过拟合,或者丢弃重要的重要示例．
２．１．２　基于类别均衡采样的去偏方法

样本类别分布不均衡也是导致深度模型不公平

的一个原因,类别均衡采样是解决这类问题一个方

法．常用的类别均衡方法就是根据每个类别的观察

次数重新采样和重新加权．Cui等人[４９]认为随着样

本数量的增加,新添加的数据点带来的好处将减少．
他们提出了一种新颖的理论框架,通过将每个样本

与其较小的邻域相关联来测量数据．有效样本数通

过简单公式(１－βn)∕(１－β)来计算,其中n 是样本

数,β∈[０,１)是超参数．Cui等人[４９]设计了一种重新

加权方案,该方案使用每个类的有效样本数来重新

平衡损失,从而产生类平衡的损失．
类别均衡采样方法可以使不平衡样本分布均

衡,从而达到数据去偏的效果．但是,这种方法可能

会破坏原属性的线性关系,改变原样本的某些特征

值．此外,Shrivastava[６０]等人提出了 OHEM 方法对

样本不平衡的问题进行处理．
２．１．３　基于合成数据的去偏方法

Chawla等 人[５０] 提 出 了 一 种 叫 做 Synthetic
MinorityOverＧsamplingTechnique(SMOTE)的合

成数据的方法．SMOTE通过创建“综合”示例而不

是通过替换来对少数群体进行过采样．通过获取每

个少数种群样本以及基于距离度量选择类别下２个

或者更多的相似样本引入综合示例,对少数种群进

行过采样．
合成数据是通过以下方式生成的:取所考虑的

特征向量(样本)与其最近邻域之间的差,将该差乘

以０到１之间的一个随机数,并将其添加到所考虑

的特征向量中．这将导致沿着２个特定特征之间的

线段选择一个随机点,这样就构造了许多新数据．
Chawla等人[５０]的实验结果表明SMOTE方法可以

提高少数群体分类器的准确性．SMOTE不仅提供

了一种新的过采样方法,并且SMOTE和欠采样的

组合比纯欠采样性能更好．合成数据这一去偏方法

对数据量较少数据集的去偏效果较好,同时还能提

高分类器的准确性,但是合成数据可能会引入重复

样本．
２．１．４　基于增强数据的去偏方法

数据增强[５１](dataaugmentation)针对有限数

据问题的数据空间提供解决方案,包含一套技术可

用于加强深度学习所使用的数据集的大小和质量,
从而给用户提供更好的深度学习研究条件．

使用数据增强技术可以构建模型．例如,当输入

数据集是图像时,可以应用图像数据增强图像方法．
该增强方法包括几何变换、色彩空间增强、抖动、混
合图像、随机擦除、特征空间增强、对抗训练、生成对

抗网络、神经样式转换和元学习等算法．数据增强旨

在增加样本数量,当数据量以及多样性很少的情况

下是非常有效的,但它无法克服小型数据集存在的

所有偏差,例如,在犬种分类任务中,如果只有斗牛

犬并且没有金毛寻回犬,则数据增强方法不会创建

金毛寻回犬．但是,使用数据增强可以避免或至少可

以大大减少偏差的几种形式,例如照明、遮挡、缩放

等．数据增强的不足之处是可能引入重复样本．
２．２　算法层面去偏处理方法

算法层面处理不平衡样本问题的方法有代价敏

感、主成分分析、OneＧhot编码等．
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２．２．１　基于代价敏感的去偏方法

基于代价敏感[５２]的去偏方法是使用代价来调

整分类器的权重,代价敏感的特性能够在分类器上

得到满足．若某个训练集存在 N 个样本,形如[xn,

yn]N
n＝１,所谓的代价敏感方法是指利用K×K 的矩

阵C 对不同样本类别施加权重[５２]．C(yi,yj)∈
[０,¥)表示类别yi 错分为类别yj 的惩罚[５２]．训练

目标被施加代价后将会变为:训练得到某分类器g

使得期望之和 ∑
N

n＝１
C(yn,g(xn))最小[５２]．

为了能够对少数类样本进行比较准确的识别,
可采用基于代价敏感学习的方法,将少数类视为重

要类别,并令其错分代价大于多数类的错分代价．
２．２．２　基于主成分分析的去偏方法

主成分分析[５３](principalcomponentanalysis,

PCA)是一种线性、无监督、生成和全局特征学习方

法,可以对空间偏见进行减轻．它是通过创建新的不

相关变量来实现的,从而连续地最大化方差．查找主

成分变量的过程可以简化为求解特征值以及特征向

量的问题,并且新变量是通过现有的数据集定义的,
而不是先验的,因此PCA是自适应的数据去偏分析

技术．从另一种意义上说,它也是自适应的,因为已

经开发了针对各种不同数据类型和结构量身定制的

技术变体．
２．２．３　OneＧhot编码

OneＧhot编码的操作十分简单,从业人员经常

将其用作更复杂技术的第一步．OneＧhot编码[５４]定

义如下:令x 为具有n 个不同值x１,x２,􀆺,xn 的某

个离散类别随机变量．然后,特定值xi 的 OneＧhot
编码是向量v,其中v 中第i个分量值为１,其余每

个分量均为零．例如,假设我们有一些随机变量x 取

自设置S＝{a,b,c}．令x１＝a,x２＝b和x３＝c．x 的

一次编码为:(１,０,０),(０,１,０)和(０,０,１)．由于分类

变量级别的 OneＧhot编码仅取决于级别的数量,因
此 OneＧhot编码属于确定的用于编码分类变量的技

术,可以用于神经网络．对数据进行预处理去偏时,
通常要确定２个相似个体特定特征之间的度量距

离,OneＧhot编码能更加合理的计算特征之间的距

离,从而达到去偏的效果．Ruoss等人[６１]使用 OneＧ
hot编码对数据进行预处理．

除了以上介绍的一般数据预处理的方法外,各
类文献中也提出了各种方法．为了减轻数据偏见对

最终决策带来的影响,Benjamin[６２],Gebru[６３]等人

将数据表作为数据的支持文件来报告数据集创建

方法、其特征、动机及其偏见．Holland等人[６４]提出

了标签,就像食品上的营养标签一样,以便更好地

对每个任务的每个数据进行分类．除了这些一般的

技术,一些工作还针对更具体类型的偏见．例如,

Alipourfard[６５],Zhang等人[６６]提出了自动发现数据

中Simpson悖论的方法．在一些工作中,因果模型和

图表也被用于检测数据中的直接歧视,以及对数据

进行修改的预防技术,以使预测不存在直接歧视．
Hajian等人[６７]还致力于防止数据挖掘中的歧视,针
对直接歧视、间接歧视和同时产生的影响．生成式对

抗网络可用于为少数生成合成数据,这可以提高少

数群体的预测质量,同时又不影响未受保护群体的

预测性能,从而避免对这些群体的歧视．

３　深度学习模型去偏

在介绍了数据预处理方法之后,我们在本节中

将介绍深度学习模型去偏方法,确保深度学习模型

的公平性．模型去偏方法通常可以分为模型正则化

和对抗性训练２类．前者通过在总体目标函数中添

加辅助正则化项来实现,显式或隐式地对某些公平

性度量施加约束,后者可以从深度模型的中间表示中

去除敏感属性的信息,从而得到一个公平的分类器．
３．１　基于模型正则化的去偏方法

正则化是模型去偏的一种方法,具体来说,使用

局部解释对模型训练进行正则化训练[１０Ｇ１１]．对于整

个输入x,除了真值y 之外,这种正则化还需要特性

方面的注释r,指定输入中的每个特性是否与受保

护的属性相关,r可以进一步融入到训练过程中,目
的是使深度模型更加公平．正则化的总损失函数如

式(１)所示:

L(θ,x,y,r)＝d１(y,ŷ)＋
λ１d２(floc(x),r)＋λ２R(θ), (１)

其中,d１ 为正态分类损失函数,R(θ)为正则化项．函
数floc(x)是局部解释方法,d２ 是距离度量函数．这

３个术语分别用于指导深度模型进行正确的预测,
超参数λ１ 和λ２ 用于平衡这３个术语．

例如,Du等人[１０]采用一种名为CREX(CRedible
EXplanation)的方法对深度模型进行正则化训练,
使用的损失函数如式(２)所示:

L(θ,x,y,r)＝Lsupv＋λ１Lrationale＋λ２Lsparse,(２)
其中,作者使用的正态分类损失函数为交叉式损失

Lsupv．CREX的核心思想是深度模型应该依靠合理

的证据来做出决定．CREX 的示意图如图１所示．
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在图１中,黑色实线表示向前的路径,两端带箭头的

虚线是损失,一侧带有箭头的虚线表示坡度流．xn,

rn,yn 三个向量从左到右分别是输入、解释和基本

原理．

Fig．１　SchematicofCREX[１０]

图１　CREX示意图[１０]

另一个典型的例子是对式(１)中的floc(x)使用

输入梯度解释方法∂ŷ
∂x

,L２ 范数作为距离度量d２
[１１]．

直观上是缩小模型对与敏感属性高度相关的特征的

关注,从而减少模型对这些公平敏感特征的依赖．由
此产生的公平模型更多地依赖于与任务相关的整体

信息,同时较少地依赖于敏感属性．
３．２　基于对抗性训练的去偏方法

从模型训练的角度来看,对抗性训练是一种典

型的解决方案,可以从深度模型的中间表示中去除

敏感属性的信息,从而得到一个公平的分类器[１２Ｇ１３,６８]．
其目标是学习一种高级输入表征,该表征对主要预

测任务具有最大信息量,同时对受保护属性具有最

小预测性．对抗性训练过程可以表示为式(３):

argmin
g

L(g(h(x),z)),

argmin
h,c

L(c(h(x)),y)－λL(g(h(x)))．(３)

　　深度模型可以记为f(x)＝c(h(x)),其中,h(x)
是输入x 的中间表示,c(􀅰)负责将中间表示映射到

最终的模型预测．f(x)可以是通过反向传播学习的

任意深度模型．要检查的受保护属性使用z 表示,主
任务f(x)＝c(h(x))本身并没有与受保护的属性

z进行排序．构造了一个对抗性分类器g(h(x)),从
表示h(x)中预测受保护属性z．训练是在f(x)和
对抗性分类器g(h(x))之间迭代进行的．经过一定

的迭代次数,我们可以得到去偏的深度模型．
图２为对抗性训练的示意图,利用对抗性训练,

通过表示减少歧视．直觉上是通过加强深度表示来

最大限度地预测主要任务标签,同时最小限度地预

测敏感属性．

Fig．２　Schematicofadversarialtraining[４０]

图２　对抗性训练示意图[４０]

对抗训练广泛适用于不同的深度模型架构和不

同的输入格式,包括带有图像数据的卷积神经网

络[６９]、带有文本数据的循环神经网络[７０]、以及带有

分类数据的多层神经网络[７１]．Zhang等人[１３]提出了

一个模型用来减轻从关联的数据中学习到的模型中

的偏见．在这个模型中,他们试图最大限度地提高y
的预测精度,同时最小化对手预测受保护或敏感变

量的能力．
３．３　其他模型去偏方法

除深度模型外,在传统的机器学习中也有很多

模型去偏的方法．Bolukbasi等人[４１]注意到在词类比

测试中使用最新的词嵌入时,“男人”将被映射为“计
算机程序员”,而“女人”将被映射为“家庭主妇”．针
对这种对女性的偏见,作者提出一种词嵌入的方法,
该方法通过遵循以下步骤对性别中性词进行嵌入:
首先识别性别子空间,然后确定捕获偏见的嵌入方

向[４１],最后将性别子空间与性别中性词分开,并确保

在性别子空间中将所有性别中性词都删除并归零[４１]．
Zhao等人[４３]研究了语义角色标签模型和数据

集imSitu,并发现在imSitu中烹饪图像中只有３３％
的代理角色是男人,其余６７％的烹饪图像中有女性

代理角色．除了数据集中现有的偏见外,该模型还会

放大偏见．因此,他们提出了一种称为 RBA(reducing
biasamplification)的校准算法．RBA 是一种通过

在结构化预测中校准预测来消除模型偏见的技术,
其思想是确保模型预测在训练数据中遵循相同的

分布．
在人工智能领域中已经提出了各种方法来消除

偏见的影响,这些方法大多数都试图避免敏感或受

保护属性对决策过程的影响．Lipton等人[７２]提出通

过在训练阶段允许使用受保护属性,但避免在预测

期间使用受保护属性,他们认为通过这种方法可以

减轻偏见．Louizos等人[７３]使用变分编码器对表示
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学习进行去偏．Mehrabi等人[３６]提出了一种新的社

区检测方法,以减轻模型对在线社交社区中处境不

利群体的损害．这些对其他模型去偏方法目前还没

有广泛应用于深度模型．

４　深度学习的后验去偏

深度学习模型后验性去偏使用可解释技术作为

一种有效的工具,用户可以利用可解释技术生成特

征重要度向量,然后对特征重要度向量进行分析,从
而达到去偏的效果．在本节中,我们先介绍深度模型

可解释性的２种分类,然后对后验性去偏方法进行

介绍．
４．１　深度模型的可解释性

可解释性可以作为一种有效的调试工具,对模

型进行分析,最终提高模型的透明度,保证模型的公

平性．深度模型可解释性一般可分为２类:局部解释

和全局解释,这取决于目标是局部理解特定的预测,
还是全局理解的预测[４３]．
４．１．１　深度模型的局部解释技术

Fig．３　IllustrationofDNNlocalinterpretationaswell

asglobalinterpretation[４０]

图３　DNN局部解释和全局解释的示意图[４０]

局部解释可以说明模型是如何对特定输入进行

某种预测的(图３(a))．它是通过对模型的输入特征

进行属性预测来实现的,最后以特征重要度可视化

的形式进行说明．以贷款预测为例,该模型的输入是

一个包含分类特征的向量,其中得分较高的特征表

示与分类任务的相关度较高．局部解释方法大致可

分为４类:基于局部逼近的[４１]、基于扰动的[４１]、基于

反向传播的[７０]以及基于分解的[７０]方法,这些方法

都可以被用来生成一个输入的特征重要向量．
４．１．２　深度模型的全局解释技术

全局解释的目标是提供一个关于预先训练的

DNN所捕获的知识,并以一种直观的方式向人类说

明所学的表示(图３(b))．解释可以看作是一个函数

fglobal:Eh→Em,从中间表示Eh 映射到人们可以理

解的概念Em
[７４]．在本例中,Eh 是由特定层上的特

定通道派生的表示,多个神经元的组合可以代表更

抽象的概念[７５]．这里的Eh 对应着不同通道甚至不

同层的组合,特别是那些受保护的概念,它们通常基

于多个基本的低级概念．例如,在人脸图像识别应用

中,可以通过多个局部线索来显示性别和种族概念．
因此,与单个神经元学习的概念相比,由多个神经元

组合产生的概念与深度模型的公平性更相关．
４．２　模型的后验去偏方法

深度学习模型后验性去偏方法主要是搜索模型

中的歧视实例,通过检测偏见来进行模型再训练,以
减少歧视,达到模型的公平性．第１种方法采用自顶

向下的方法,利用局部解释生成特征重要度向量,然
后对特征重要度向量进行分析．第２种解决方案以

自底向上的方式实现．人们首先预先选择他们怀疑

与受保护属性相关联的特性,然后分析已识别的特

性的重要性[７６]．这些对公平性敏感的特征被干扰,
通过特征被直接删除或特征被替代来实现．然后将

扰动输入到深度模型中,观察模型预测的差异．如果

这些被怀疑为公平敏感特征的扰动最终导致模型预

测发生显著变化,则可以断言深度模型捕获了偏见,
并根据受保护的属性进行决策．第３种方法利用全

局解释,首先,利用全局解释来分析深度模型对受保

护属性相关概念的学习程度．这通常是通过指向深度

模型中间层激活空间的一个方向来实现的[７４Ｇ７５,７７]．
其次,在确认一个深度模型已经学习了一个受保护

概念后,我们将进一步测试该概念对模型最终预测

的贡献．可以采用不同的策略来量化概念敏感度,包
括自上而下计算深度模型预测对概念向量的方向导

数[７４],自下而上将该概念向量添加到不同输入的中

间激活中,观察模型预测[７８]的变化．最后,使用数值

分数来描述受保护属性的表示偏见水平．在２种方

式中,数值敏感性得分越高,该概念对深度模型预测

的贡献越显著．
Zhang等人[５５]提出了一个基于梯度的可扩展

的算法,称为 ADF(adversarialdiscriminationfinder),
用于生成个体歧视实例,它是专门为深度模型设计

的．ADF的概述如图４所示．
ADF由２部分组成,即全局生成(左边的部分)

和本地生成(右边的部分)．在全局生成过程中,对原

始数据集中的样本进行聚类,并以循环方式从每个

聚类中选择种子实例．全局生成的目标是增加所生成
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的个体歧视实例的多样性．在全局生成中使用梯度

通过最大化２个相似实例的深度模型输出之间的差

异来指导个体歧视实例的生成．如果成功生成了一

定数量的个别歧视性实例或超时,则全局生成将停

止．识别出的个别歧视实例然后作为本地生成的输

入．其思想是搜索个体歧视性实例的邻域以寻找更

多的歧视性实例．梯度在本地生成中以不同的方式

使用作为引导,即我们利用代表每个属性重要性的

梯度的绝对值来识别与种子差异最小的个体歧视性

实例,同时保持它们的模型预测[５５]．

Fig．４　AnoverviewofADF[５５]

图４　ADF概述图[５５]

　　除此之外,Galhotra等人[５６]提出了 THEMIS,
通过在其域内随机采样每个属性并识别出那些有偏

见的实例来衡量歧视的发生频率．Udeshi等人[５７]开

发了 AEQUITAS,它包括一个全局搜索和一个本

地搜索,即 AEQUITAS首先搜索输入空间的随机

抽样(又名全局搜索),然后基于全局搜索的结果来

进行本地搜索,通过将已识别的个体歧视实例与选

定的属性沿随机方向进行干扰,以识别尽可能多的

歧视的实例．Agarwal等人[５８]提出了一种符号生成

的方法,该方法首先使用现有的方法生成一个局部

解释决策树来近似模型决策,然后根据决策树进行

符号执行来生成测试用例[７９]．与 AEQUITAS一样,
它还将基于决策树的全局搜索与局部搜索相结合,
前者的目标是最大化路径覆盖,后者的目标是最大

化歧视性实例的数量．
对第２~４节介绍的基于数据预处理的去偏方

法、模型去偏方法以及后验去偏方法及其相关原理

整理在表２中．表格的第１列“类型”为３类不同的

去偏方法,分别为基于数据预处理的去偏方法、深度

学习模型去偏方法以及模型的后验去偏方法,根据

这些去偏方法应用的阶段不同,我们在表格中将它

们表示为“数据预处理去偏、模型去偏、后验去偏”．
表格的第２列“方法”列举了相应的算法,其中列举

了８种预处理方法、２类模型去偏方法以及４种后

验性去偏方法,并且在第３列“原理”表示出对应算

法的原理,在第４列“贡献”和第５列“不足”分别列

举出它们的贡献和不足．

５　去偏实验平台和公平性指标

在本节中,我们列举常用的去偏实验平台和公

平性指标,方便之后的研究．近年来,随着人工智能

技术的快速发展,许多科技公司推出了对应的深度

学习去偏实验平台．其中 Microsoft的Fairlearn、IBM
的 AIFairness３６０ 以 及 Google的 MLＧfairnessＧ

gym 具有功能较全、丰富的演示代码以及持续迭代

更新等显著特点．本节将详细介绍这３个去偏实验

平台．
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Table２　ListofDebiasingMethodsforDifferentSourcesofBias
表２　针对不同偏见来源的去偏方法列表

类型 方法 原理 贡献 不足

数据预
处理去偏

数据重采样[４８](见２．１．１节)
向数据集中添加新元素

或删除现有元素
改善不平衡数据集的分类

减慢训练速度,在过采样时
容易过拟合

类别均衡采样[４９](见２．１．２节) 把样本按类别分组
保证每个类别参与训练的

机会均等
可能会破坏原属性的线性关系

合成数据[５０](见２．１．３节)
通过创建“综合”示例来对

少数群体进行过采样
增加样本数量 可能会引入重复样本

数据增强[５１](见２．１．４节)
通过翻转、旋转、平移、
缩放等方式构造数据．

增加样本数量 可能会引入重复样本

代价敏感方法[５２](见２．２．１节) 将代价用于权重的调整 准确识别少数类样本 对多数类样本效果不佳

PCA[５３](见２．２．２节)
将特征的主要成分找出,

并去掉无关的成分
达到降维的目的 对非线性数据效果不佳

OneＧhot编码[５４](见２．２．３节)
使用N 位状态寄存器来对

N 个状态进行编码
使分类器能够更好处理

属性数据
使数据变得稀疏

模型去偏
模型正则化[１０,１１](见３．１节)

使用局部解释对模型训练
进行正则化训练

减少模型对公平敏感
特征的依赖

很难校准

对抗性训练[１２Ｇ１３](见３．２节) 构造对抗性分类器 对深度模型进行去偏 可能降低准确性

后验去偏

ADF[５５](见４．２节) 基于梯度的可扩展的算法 用于生成个体歧视实例 步长参数依赖于训练数据集

THEMIS[５６](见４．２节) 在其域内随机采样每个属性
通过识别出偏差实例来
衡量歧视的发生频率

识别出的歧视实例较少

AEQUITAS[５７](见４．２节)
基于全局搜索的结果来

进行本地搜索
识别歧视实例 搜索空间较小

符号生成[５８](见４．２节)
生成一个局部解释决策树

来近似模型决策
识别歧视实例 搜索时间较长

５．１　数据集

本文提到的去偏实验平台应用了 Adult数据

集、Bank marketing数据集、Boston房价数据集、

COMPAS数据集、Gremancredit数据集、医疗支出

小组调查(Medicalexpenditurepanelsurvey,MEPS)
等６个数据集．

Adult数据集包括４８８４２个连续或者离散的实

例,其中训练集实例３２５６１个,测试集实例１６２８１
个,该数据集可用于预测一个人的年收入是否多于

５万美元;该数据集包括年龄、工种、学历、职业、性
别、种族等１４个特征,其中６个连续变量,８个名词

属性变量,其中性别和种族是敏感属性．
Bankmarketing数据集与葡萄牙的银行有直

接关联,根据相关信息进行电话推销,与该数据集对

应的任务是分类任务,目的是用于预测客户是否会

认购定期存款;该数据集包括年龄、工作类型、婚姻

状况、受教育背景、信用情况、个人贷款、最后联系月

份、最后一次接触距离上一次接触的时间,以前的活

动中联系的次数等一共５０个特征以及４１１８８个实

例,其中年龄和信用情况是敏感属性．
Boston房价数据集包含美国人口普查局收集

的美国Boston住房价格的有关信息,这个数据集的

每一行数据都是对波士顿周边或者城镇的房价的描

述数据统计于１９７８年,数据中包含１４个特征,５０６
个案例．特征例如城镇人均犯罪率、住宅所占比例、
城镇中黑人比例、低收入人群数等,其中城镇中黑人

比例是敏感属性．
COMPAS数据集使用一种算法来评估刑事被

告再次犯罪可能性,开发者为一般累犯和暴力累犯

以及审前不当行为制定了风险量表,这种风险量表

是根据“与累犯和犯罪职业高度相关的”行为和心理

结构设计的,目前已经在美国纽约州、威斯康星州、加
利福尼亚州等地投入使用,其敏感属性为种族属性．

Gremancredit数据集通过一组属性描述将申

请人员分类为良好或不良信用风险,该数据集是根

据个人的银行贷款信息和申请客户贷款逾期发生情

况来预测客户贷款违约情况,数据集包含２４个维度

的共１０００条数据．该数据集包括年龄、借款持续时

间、现有的信贷数量等特征,其中现有的信贷数量和

年龄是敏感属性．
MEPS数据集始于１９９６年,其收集内容包括对

家庭和个人、医疗提供者和雇主的大规模调查,并提

供有关受访者使用的医疗服务、服务的成本和频率、
人口统计等数据．
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　① https:∕∕github．com∕fairlearn∕fairlearn

　② https:∕∕github．com∕TrustedＧAI∕AIF３６０

　③ https:∕∕github．com∕google∕mlＧfairnessＧgym

５．２　Microsoft公司的Fairlearn去偏实验平台

Microsoft推出了Fairlearn① (version０．４．６)工
具包,它能够评定和改正人工智能技术系统软件的

公平性．可让人工智能系统的开发人员评估其系统

的公平性并减轻任何客观存在但是不明显的不公平

问题．全世界四大会计师会计师事务所之一的安永,
在用于全自动评定借款管理决策的机器学习模型

中,运用Fairlearn工具包来减少与性別有关的不合

理结果,其剖析数据显示最初男士借款的成功率比

女士高１５．３个百分点．根据正模型,安永的开发设

计工作组改善了计划方案的精确度,将性別导致的

差别降至了０．４３个百分点．
Fairlearn去偏实验平台涵盖阈值优化器[８０]、网

格搜索[８１]以及幂梯度[８２]等去偏算法．其中,阈值优

化器算法基于监督学习中机会均等原理,将现有分

类器和敏感特征作为输入,对深度模型进行后处理

去偏．
该平台还包含群体总结、平均预测以及选择率

等１６种度量指标,用来衡量深度模型去偏效果．其
中平均预测度量指标用于计算(加权)平均预测结

果,选择率计算与输出“良好”结果相匹配的预测标

签的比例．
５．３　IBM 公司的AIFairness３６０去偏实验平台

IBM 公 司 发 布 的 AIFairness３６０ 工 具 包②

(version０．３．０)是一种可扩展的开放源代码库,可帮

助检测和减轻整个 AI应用程序生命周期中机器学

习模型的偏见．
AIFairness３６０去偏实验平台涵盖一共１１种

去偏算法,例如优化预处理[８３]、不同影响消除[８４]、
均等赔率后处理[８０]、校准后的均等赔率后处理[８５]、
学习公平表示[８６]、对抗性去偏[１３]、公平分类的元算

法[８７]、重新加权[８８]、基于拒绝选项的分类[８９]、正则

化去偏[９０]等去偏算法．对抗性去偏是一种过程中去

偏的技术,学习分类器通过对抗生成的方式以最大

程度地提高预测准确性,同时降低对手根据预测确

定受保护属性的能力,因为预测结果不可以携带任

何敌手可以利用的会造成歧视的信息,因此保证了

公平性．
该平台还包含超过３０种公平性度量指标,所有

的度量指标可以根据选择率和错误率分为如下４类:

全面的群体公平性度量标准、全面的样本失真指标

集、广义熵指数[９１]以及差异公平和偏见放大[９２]等．
在这４类度量中具有代表性的有群体总结、平均预

测以及选择率等度量指标,这些度量指标在５．２节

已经介绍．
５．４　Google公司的 MLＧfairnessＧgym去偏实验平台

Google 提 出 了 MLＧfairnessＧgym③ (version
０．１．０),用于评估机器学习系统的公平性以及评估

静态数据集上针对系统的各种输入的误差度量的差

异．MLＧfairnessＧgym 是用于构建简单模拟的一组组

件,这些模拟探索了在社会环境中部署基于机器学

习的决策系统的潜在长期影响．随着机器学习公平

性的重要性变得越来越明显,最近的研究集中在最

初在静态环境中定义的执行公平性度量的潜在的令

人惊讶的长期行为．
MLＧfairnessＧgym 去偏实验平台包括注意力分

配[９３]去偏算法以及长期公平[９４]去偏算法,注意力

分配算法通过对深度模型动态分配不同的注意力权

重以避免包含偏见较大的部分参与总体决策,从而

实现公平性．该平台也包括错误率指标、借贷指标以

及价值追踪指标等公平性度量指标．
我们在表３中对以上３种去偏实验平台所使用

的数据集、度量标准以及平台所支持的去偏算法进

行分类整理．因篇幅有限,在这里仅列举出部分具有

代表性的度量标准．

６　未来研究方向

本文面向深度学习的公平性进行了尽可能全面

的调研,对去偏实验平台以及公平性指标进行了介

绍．本节我们针对深度学习中的公平性,探讨其在未

来的研究发展方向,从不同角度分析之后可发展的

研究内容．
６．１　公平性的度量标准

我们在第５节中对国际主流去偏实验平台中的

公平性度量标准进行了介绍,但是目前关于公平的

度量方法仍然没有形成共识．在某些情况下,一些度

量可能与其他度量相冲突．一个模型可能在某一指

标上是公平的,但可能导致其他类型的不公平,所以

探讨公平性的度量标准是有必要的．
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Table３　DebiasingExperimentPlatform
表３　去偏实验平台

公司 平台 数据集 算法 ＃度量指标

Microsoft Fairlearn

Adult 阈值优化器[８０]

Bankmarketing 网格搜索[８１]

Boston房价 幂梯度[８２]

１６(例如群体总结、
平均预测、选择率等)

IBM AIF３６０

Adult
Bankmarketing

COMPAS
Germancredit

医疗支出小组调查
(MEPS)

优化预处理[８３]

不同影响消除[８４]

均等赔率后处理[８０]

校准后的均等赔率后处理[８５]

学习公平表示[８６]

对抗性去偏[１３]

公平分类的元算法[８７]

重新加权[８８]

基于拒绝选项的分类[８９]

正则化去偏[９０]

子群体公平[７９]

３０＋(例如样本失真、广义熵指数[９１]、
偏见放大[９２]等)

Google MLＧfairnessＧgym Adult
注意力分配[９３]

长期公平[９４]
３(错误率、借贷指标、

价值追踪指标)

６．２　联邦学习公平性问题

联邦学习是一个机器学习框架,能有效帮助多

个机构在满足用户隐私保护、数据安全和政府法规

的要求下,进行数据使用和机器学习建模[９５]．在联

邦成员共享加密的模型参数或者中间计算结果的同

时,也会共享各自存在的偏见,甚至是偏见叠加．对
于联邦学习的公平性,我们可以在联邦环境下进行

边缘端偏见检测,首先分析不同的联邦成员在上传

加密的模型参数或者中间结果时,对其中携带的偏见

信息进行检测;然后,分析云端在下发共享参数信息

时,检测云端训练的模型从成员中学到的叠加偏见．
６．３　迁移学习的公平性问题

迁移学习[９６]是一种机器学习方法,就是把为任

务A 开发的模型作为初始点,重新使用在为任务B
开发模型的过程中．迁移学习让 AI系统获得“举一

反三”能力,但是从源域到目标域的迁移过程中,极
大可能存在偏见的转移．针对迁移学习中的公平性

问题,可以从数据偏见转移、算法偏见转移、迁移的

新增偏见３方面展开研究．在基于实例和基于特征

的迁移中,研究数据的偏见转移,对目标域的公平性

影响．首先检测源域中数据集存在的偏见,检测目标

域中数据集存在的偏见;对源域和目标域中的数据

进行偏见对齐,得到偏见分布相似的数据集;使用偏

见对齐的目标域中的数据进行迁移训练,检测目标

模型与源模型的偏见差异,若偏见评价结果相等或

更小,则有效消除数据偏见．
６．４　元学习的公平性问题

元学习利用以往的知识经验来指导新任务的学

习,具有学会学习的能力[９７]．在基于记忆的元学习

中,网络的输入把上一次的y 也作为输入,并且添

加了外部记忆存储上一次的x 输入,这使得下一次

输入后进行反向传播时,可以让y 和x 建立联系,
使得之后的x 能够通过外部记忆获取相关图像进

行比对来实现更好的预测[９７]．因此在历史记忆中存

在的偏见可能会不断积累,对该偏见的消除十分重

要．对于元学习的公平性,我们可以对记忆单元设计

不同的权重分配策略,减弱历史偏见的积累．
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