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摘　要　随着机器学习应用的日益普及,机器学习公平性问题引起了学术界和工业界的广泛关注,成为了可信人工智能的重要

组成部分.为了评估和改善机器学习应用的公平性,研究人员提出了一系列公平性指标,这些指标有助于保障机器学习模型在

不同个体、群体间的公平决策,并为改善和优化模型提供指导.但各界对于指标之间的区别与联系仍没有形成共识,对不同场

景、不同任务的公平性定义没有明确的划分,公平性指标缺乏完善的分类体系.文中对公平性指标进行了全面的整理和归类,

从指标的数学定义出发,根据是否基于概率统计将公平性指标分为两类,然后分别对这两类指标进行进一步的细粒度划分和阐

述.为了便于读者理解和运用,结合一个实际案例,从适用场景和实现条件等方面指出各类指标的优势和面临的挑战,还结合

数学定义讨论了指标之间的关系,并对未来趋势进行了展望.
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Abstract　Withtheincreasingpopularityofmachinelearningapplications,fairnessofmachinelearninghasattractedwidespread

attentionfromacademiaandindustry,andhasbecomeanimportantcomponentoftrustＧworthyartificialintelligence．Toevaluate

andimprovethefairnessofmachinelearningapplications,aseriesoffairnessmetricshavebeenproposedbyresearchers．These

metricshelptoensurefairdecisionＧmakingofmachinelearningmodelsamongdifferentindividualsandgroups,andprovideguiＧ

danceforimprovingandoptimizingthemodel．However,thereisstillnoconsensusonthedifferenceandcorrelationbetween

thesemetrics,whicharenotclearlydividedindifferentscenariosandtasks．ThismeansthatthesefairnessmetricslackacompreＧ

hensiveclassificationsystem．Inthispaper,thefairnessmetricsarecomprehensivelyorganizedandclassified．Startingfromthe

mathematicaldefinitionofthesemetrics,theyaredividedintotwocategoriesaccordingtowhethertheyarebasedonprobability
statistics．Thetwotypesofmetricsarethenfurtherdividedandelaboratedseparately．Inordertofacilitatereaders’understanＧ

dingandapplication,combinedwithapracticalcase,theadvantagesandchallengesofvariousmetricsarepointedoutintermsof

applicationscenariosandimplementationconditions,andtherelationshipbetweenmetricsisalsodiscussedinconjunctionwith

mathematicalconcepts,andpossiblefutureresearchdirectionsareprospected．

Keywords　Machinelearning,Fairnessofmachinelearning,TrustＧworthyartificialintelligence,Fairnessmetrics,Fairdecision

　

１　引言

近年来,机器学习技术被广泛应用于医疗[１]、广告[２]、金
融[３]等具有重要影响力的领域.从社会影响来看,这些应用不

可避免地存在对种族、性别等敏感属性的偏见或者歧视[４].歧

视指基于某一类别的成员身份而非个人价值产生的对个人或

群体的不公平或不平等待遇[５].歧视性行为影响了弱势群体

(又称受保护群体)在就业、教育等社会活动中的合法权益.

因此,研究如何保障机器学习应用的公平性成为了社会

各界的共同关注点.２０２２年３月中共中央办公厅、国务院办

公厅印发了«关于加强科技伦理治理的意见»,将人工智能作

为科技伦理治理的重点领域之一.在实际应用中,机器学习

公平性指标作为一个重要工具,可以帮助我们评估和监测机

器学习应用的公平性,并为改善和优化模型提供方向.学术



界对机器学习公平性指标的研究逐步深入并覆盖到不同层

面.群体公平性指标旨在保证不同群体在模型中受到公平待

遇,个体公平性指标则关注个体在模型中是否受到公平待遇.

然而,机器学习公平性指标也面临着一些挑战,因此对公平性

指标进行归类分析,有利于辅助研究人员根据任务目标选择

适合的指标.

本文旨在梳理当前机器学习公平性指标研究的现状,并

为后续研究提供可借鉴的思路.Verma等[６]在同一个数据集

上进行实验,对部分公平性指标进行了对比介绍.Mehrabi
等[７]也列举了一些传统的公平性指标,起到了概述梳理作用,

但对各指标之间的联系和区别分析较浅,没有明确当前公平

性指标面临的挑战且缺乏对未来的展望.不同于以往依据群

体、个体分类,本文从指标的数学定义出发,根据是否基于概

率统计将指标分为两类.为了便于读者理解和运用,我们结

合汽车保险定价案例对其进行说明,分析其优势和面临的挑

战,以独特的视角介绍了各类指标的特点及它们之间的联系,

并对未来进行了展望.

２　背景介绍

机器学习公平性领域主要研究在预定义敏感属性前提下

的二分类有监督学习任务,即样本标签分正类和负类两类.

通常假定敏感属性为二元属性,根据敏感属性(如性别)可将

数据集划分成受保护群体(女性)和非受保护群体(男性).

保险定价系统用于评估车主保险费用,它对车主的驾龄、

理赔记录、购车年份等信息进行量化,将车主预测为驾驶高风

险(正类)或驾驶低风险(负类),进而影响保费定价.在本例

中,我们以性别为敏感属性,研究当系统满足相应公平性指标

时,男性车主和女性车主的分类结果需要满足的关系.

本文中使用的符号的定义如下:训练样例 D 表示为(X,

Y,Z),其中X 表示除敏感属性外的其他可观测属性,Z∈{０,

１}表示敏感属性,Y∈{０,１}表示真实标签,Y
∧

∈{０,１}表示预

测标签.

３　基于概率统计的公平性指标

实现基于概率统计的公平性需要结合经典的统计方法,

通常要求敏感属性取值不同的群体之间具有相似的准确

率[８]、误判率[９]、真阳率[１０]等,对数据标签的完整性要求较

高.根据标签与敏感属性的关系,可以将其分为预测公平性、

测试公平性、精度公平性和误判公平性４类,其中精度公平性

和误判公平性是基于混淆矩阵衡量的.在机器学习领域,混

淆矩阵(ConfusionMatrix)是一种评价模型精度的形象化展

示工具,矩阵的每一列表示模型的预测值,每一行表示样本的

真实值.图１给出了混淆矩阵和与之相关的公平性指标.对

于二分类任务,真实标签和预测标签均有两个取值,下面对

图１中的定义进行说明:１)TruePositive(TP)表示样本的真

实标签和预测标签均为正类;２)TrueNegative(TN)表示样本

的真实标签和预测标签均为负类;３)FalseNegative(FN)表示

样本的真实标签为正类,预测标签为负类;４)FalsePositive
(FP)表示样本的真实标签为负类,预测标签为正类.

图１　混淆矩阵中的公平性定义

Fig．１　Definitionsoffairnessinconfusionmatrix

３．１　预测公平性

预测公平性主要基于数据的预测标签和敏感属性来衡

量,要求不同群体被预测为正类的概率近似.

１)统计均等[１１](DemographicParity)

P(Y
∧

＝１|Z＝１)＝P(Y
∧

＝１|Z＝０) (１)

该指标也被称为 StatisticalParity,如果预测标签Y
∧
独立

于敏感属性Z,即敏感属性取值不同的两个群体被预测为正

类的概率相同,则满足此指标.在保险定价案例中,要求男性

和女性群体被预测为高风险的概率相同.该指标为群体公平

提供了一些保障,但不能反映预测准确率,不同群体实际为正

类的比例可能不同,强制满足该指标可能会偏袒某些负类样

本,导致新的歧视.Jiang等[１２]把该指标推广到敏感属性为

连续值的场景,拓宽了该指标的使用范围.

２)条件统计均等[１３](ConditionalStatisticalParity)

P(Y
∧

＝１|L＝l,Z＝１)＝P(Y
∧

＝１|L＝l,Z＝０) (２)

该指标是对统计均等指标的拓展,其中L 为合法属性,

其与敏感属性Z的相关性较小,与预测标签Y
∧
的相关性较大.

如果不同群体在合法属性L 取值相同时被预测为正类的概

率相同,则满足此指标.在保险定价案例中,可以选择驾龄为

合法属性,要求在平均驾龄相同的条件下,男性和女性群体被

预测为高风险的概率相等.从另一个角度分析,如果训练集

中男性群体的平均驾龄比女性群体长,则女性群体有更大概

率被预测为驾驶高风险或许是合理的,这不是对性别的直接

歧视.相比统计均等,该指标在分析数据时考虑到除敏感属

性以外的其他条件,提高了公平性指标的可解释性,然而这要

基于选择不受争议的合法属性和敏感属性组合.与之类似,

文献[１４]提出了条件公平性(ConditionalFairness,CF)指标,

将原始特征映射到表示空间,以寻找合法属性L.
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３)差异性影响[１５](DisparateImpact)

min
P(Y

∧

＝１|Z＝０)

P(Y
∧

＝１|Z＝１)
,P(Y

∧

＝１|Z＝１)

P(Y
∧

＝１|Z＝０)
æ

è
ç

ö

ø
÷≥ p

１００
(３)

该指标一般用美国平等就业机会委员会提出的P％规则

度量[５].P％规则规定,不同群体被预测为正类的概率比值

应不小于P∶１００,通常P 值取８０.在保险定价案例中,假设

女性群体有３０％的人被预测为高风险,则男性群体至少有

２４％的人被预测为高风险.该指标可以根据任务目标灵活调

整P 值,更具应用价值,但仍可能出现为追求实质平等而对

特定群体给予不必要优待的现象,这被称为反向歧视(ReＧ

verseDiscrimination).

３．２　测试公平性

测试公平性是基于数据的真实标签和标签概率预测分值

S衡量的,标签概率预测分值S表示样本被预测为正类的概

率,取值范围为[０,１].

１)标定均等[１６](Calibration)

P(Y＝１|S＝s,Z＝０)＝P(Y＝１|S＝s,Z＝１) (４)

在预测分值S相同的情况下,不同群体真实标签为正类

的概率相等则满足此指标.在保险定价案例中,对于某一确

定的预测分值S,要求男性和女性群体中实际为高风险的概

率相同.该指标可以灵活选取预测分值,适用于决策阈值不

确定的情况,但是易受数据标签偏差的影响.

２)预测均等[１６](PredictiveParity)

P(Y＝１|S＞s′,Z＝０)＝P(Y＝１|S＞s′,Z＝１) (５)

该指标中的s′表示阈值,如果预测分值S大于阈值s′,则

预测标签Y
∧

＝１.以预测分值S大于阈值s′为条件,该指标要

求不同群体中的真实标签为正类的概率相等.在保险定价案

例中,当预测分值S大于阈值s′时,男性和女性群体中实际为

高风险的概率应相同.当预测分值S是连续值时,该指标对

阈值s′的选取依赖性较强,需针对特定问题进行调整;当预测

分值S是离散二元属性时,满足该指标等同于要求不同群体

阳性预测值(PositivePredictiveValue,PPV)相等.

３)正类平衡[１７](BalanceforPositiveClass)

E(S|Y＝１,Z＝１)＝E(S|Y＝１,Z＝０) (６)

首先分别计算不同群体中正类样本的预测分值S,然后

对其求期望,如果相等则满足该指标.在保险定价案例中,要

求男性和女性群体中实际为高风险的样本预测分值S 的期

望相同.与之类似,负类平衡[１７](BalanceforNegativeClass)

指标针对不同群体的实际标签为负类的样本.

３．３　精度公平性

精度公平性基于数据的真实标签和预测标签以及敏感属

性来衡量,这一类公平性指标要求不同群体预测准确率近似.

１)机 会 均 等[１０](EqualOpportunity/TruePositiveRate

Parity)

P(Y
∧

＝１|Y＝１,Z＝０)＝P(Y
∧

＝１|Y＝１,Z＝１) (７)

在真实标签为正类Y＝１的情况下,不同群体被预测为

正类的概率相等,即满足真阳率(TruePositiveRate,TPR)相

等,则满足该指标.在保险定价案例中,该指标要求实际为

高风险的男性和女性群体被预测为高风险的概率相同.如果

只关注不同群体的正类样本是否公平,则可使用该指标.预

测平等[１８]指标与该指标相对应,要求不同群体满足假阳率

(FalsePositiveRate,FPR)相等.

在实际应用中,可以根据任务需求选择其一,如果被预测

为负类对用户有利,如解雇、风险评估等,系统则对假阳率更

敏感,则适合使用预测平等指标;反之,在招聘、贷款等场景

下,通常使用机会均等指标.如果要求真阳率和假阳率均相

等,则选用概率均等[１０](EqualizedOdds),该指标为两者的合

并形式.

２)整体精度均等[８](OverallAccuracyEquality)

P(Y
∧

＝Y|Z＝０)＝P(Y
∧

＝Y|Z＝１) (８)

该指标要求不同群体的预测精度相等,在保险定价案例

中,要求男性和女性群体被正确预测的概率相同.该指标考

虑到了准确性,但是没有将真阳率和真阴率区分开,如果男性

群体中真阳率远高于真阴率,反之女性群体中真阴率远高于

真阳率,仍存在歧视现象.

３)条 件 使 用 精 度 均 等[８] (Conditional Use Accuracy
Equality)

P(Y＝１|Y
∧

＝１,Z＝０)＝P(Y＝１|Y
∧

＝１,Z＝１)

P(Y＝０|Y
∧

＝０,Z＝０)＝P(Y＝０|Y
∧

＝０,Z＝１)
(９)

在已知标签预测值的情况下,如果不同群体真实标签值

和预测标签值一致,则满足此指标,即要求模型同时满足不同

群体之间的阳性预测值(PPV)和阴性预测值(NPV)相等.在

保险定价案例中,对于男性和女性群体,其被预测为高风险的

人中实际为驾驶高风险的概率应该相同,被预测为低风险的

群体同理.概率均等指标是以真实标签值为条件,而该指标

以预测标签为条件.

３．４　误判公平性

Zafar等[９]提出不同的误判(DisparateMistreatment)指

标,要求不同群体的误判率相同.下面介绍与误判率相关的

指标.

１)测试均等[１９](TestFairness/PredictiveRateParity)

P(Y＝１|Y
∧

＝０,Z＝０)＝(Y＝１|Y
∧

＝０,Z＝１)

P(Y＝０|Y
∧

＝１,Z＝０)＝P(Y＝０|Y
∧

＝１,Z＝１)
(１０)

该指标要求不同群体同时满足错误遗漏率(FalseOmisＧ

sionRate,FOR)和错误发现率(FalseDiscoveryRate,FDR)相

等,在保险定价案例中,要求被预测为低风险的男性和女性群

体中实际为高风险的概率相同,在被预测为高风险的群体中

依然成立.

２)整 体 误 判 率 均 等[９](Overall Misclassification Rate

Equality)

P(Y
∧

≠Y|Z＝０)＝P(Y
∧

≠Y|Z＝１) (１１)

该指标要求不同群体预测错误的概率相等,在保险定价

案例中,要求男性和女性群体被预测错误的概率相同.与

３．３节中的整体精度均等指标类似,该指标没有将假阳率和

假阴率区分开,因此仍可能存在歧视现象.
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３)待遇均等[８](TreatmentEquality)

P(Y
∧

＝０|Z＝０,Y＝１)

P(Y
∧

＝１|Z＝０,Y＝０)
＝P(Y

∧

＝０|Z＝１,Y＝１)

P(Y
∧

＝１|Z＝１,Y＝０)
(１２)

如果不同群体中假阴率(FalseNegativeRate,FNR)和假

阳率(FPR)的比值相同,则满足该指标.在保险定价案例中,

分别计算男性和女性群体中高风险车主和低风险车主被预测

错误的比值,如果比值相同则满足该指标.

３．５　指标之间的关系

如图２所示,混淆矩阵中的评价指标之间存在一些联系,

例如真阳率和假阴率之间存在互推关系,TPR＝ TP
TP＋FN＝

１－ FN
TP＋FN＝１－FNR.因此如果各群体之间满足真阳率

相等,那么假阴率也相等,与之相关的公平性指标之间也会存

在关联.例如,如果模型满足机会均等指标,则说明不同群体

的真阳率相等,则可推出他们的假阴率相等.同样地,如果模

型满足概率均等,那么一定满足机会均等和预测平等[１８],进

一步可推出满足不同群体的假阴率和真阴率也相等;如果满

足整体精度均等,则可推出满足整体误判率均等;如果满足条

件使用精度均等,则可推出满足测试均等.

图２　混淆矩阵评价指标之间的互推关系

Fig．２　Interpolationsbetweenconfusionmatrixevaluationindicators

４　非概率统计的公平性指标

非概率统计的公平性关注指标是否符合直觉,常见的

方法是在数据预处理阶段直接去除敏感属性,或根据距离

度量方法判定样本的相似度,使相似的样本满足预测标签

相近,以及结合广义熵指数或 K 近邻等方法衡量个体 公

平性[２０],还可以基于一些因果假设减少敏感属性对预测

结果的影响.

４．１　无意识公平性[２１]

P(Y
∧

|X)＝P(Y
∧

|X,Z) (１３)

无意识公平性(FairnessThroughUnawareness)要求模

型在预测样本标签的过程中不依赖敏感属性.不同的对待

(DisparateTreatment)指标属于这一类,仅要求在实验中将

训练集中的敏感属性删除即可,因此该指标具有高度简单性、

易于使用的优点.在保险定价案例中,将车主信息数据中的

性别属性剔除即可满足该指标.然而,数据的属性通常是相

关的,例如年龄和储蓄相关、种族和姓名相关等,删除敏感属

性并不能保证与之相关的所有信息都被删除,模型仍能将敏

感属性预测出来,模型的输出结果仍可能存在偏差.可以

定义一个相关性阈值来排除部分与敏感属性相关的特征,但

是这可能会在一定程度上损失准确率[２２].

４．２　相似度公平性[２３]

D(M(xi),M(xj))≤d(xi,xj) (１４)

相 似 度 公 平 性 属 于 有 意 识 公 平 性 (FairnessThrough

Awareness)的范 畴,设xi 和xj 表 示 训 练 集 中 的 两 个 样 本,

M(􀅰)表示从样本输入到输出的映射,D(􀅰)和d(􀅰)分别表

示在输出空间和输入空间自定义的距离度量方法,距离越小

表示两个个体越相似.在保险定价案例中,要求相似的个体

在输出空间中的距离相近.该指标为个体公平(Individual

Fairness)提供了一些保障,但是如何定义个体之间的相似度

是一项比较复杂的任务.

K 近邻是衡量相似度公平性的一种常见策略,如式(１５)

所示,对于每个样本(xi,yi
∧ ),该指标希望目标样本与其 K 个

最近邻样本的预测标签相似,衡量了目标样本预测值yi
∧
与其

K 近邻样本预测结果的接近程度[２２].

consistency＝１－１
n ∑

n

i＝１
yi
∧
－１

k ∑
xj∈kNN(xi)

yj
∧

( ) (１５)

４．３　因果公平性

P(Y
∧

Z←z(U)＝y|X＝x,Z＝z)＝P(Y
∧

Z←z′(U)＝y|X＝x,

Z＝z) (１６)

因果公平性的定义基于因果图,因果图[２４Ｇ２５]是一个有向

无环图,节点表示属性,有向箭头表示因果关系.在因果图

中,解析变量(ResolvingAttribute)表示不会受敏感属性影响

的变量,代理变量(ProxyAttribute)则与敏感属性高度相关,

并且是敏感属性的后代[２６].为了便于说明,我们依据保险定

价任务构建了一个因果图,如图３所示.图３中,性别为敏感

属性,驾龄为解析变量;汽车颜色为代理变量,其与性别高度

相关.依据历史数据,选购红色汽车的人性格相对奔放,更易

有激烈驾驶行为(急刹车、急加速等),传统风险评估系统更容

易将红色汽车车主预测为高风险.而选择红色汽车的人中女

性居多,这可能会引起对女性群体的间接歧视.

图３　保险案例因果图示例

Fig．３　Exampleofacausalitydiagramforaninsurancecase

在公平性领域,只修改敏感属性而不改变其他属性的现

象被称为反事实[２７],反事实公平性[２８](CounterfactualFairＧ

ness)是应用最广泛的因果公平性指标.如果反事实样本与

原样本预测结果一致,即预测标签独立于敏感属性,则满足该

指标.该指标可以与条件统计均等联系起来,两者都要求在

其他属性相同的情况下,敏感属性值的改变不会影响模型的

预测结果,然而反事实公平性针对个体层面,后者针对群体层

面.如图３所示,风险分值依赖于驾龄和汽车颜色,而汽车颜

色是敏感属性性别的后代,因此不满足该指标.因果公平性

９６２张文琼,等:机器学习公平性指标:现状、挑战和展望



具有良好的可解释性,但高度依赖因果图的结构,因此需要

根据专家知识厘清属性之间的因果关系,构建一个高可信度

的因果图.

５　分析与讨论

机器学习公平性的基本任务是将一般的机器学习应用扩

展为最大化公平性的应用,度量公平性的前提是根据具体

问题和应用场景选择适合的指标.而在实际应用中,不同机

器学习任务的要求和适用性不同,各类指标也有不同的使用

优势,因此很难确定一种通用的公平性指标.表１列出了从

指标的实现条件、优势和处理对象３方面对公平性指标进行

对比归类的结果.实现条件表明了敏感属性与标签和其他属

性之间的独立性约束,处理对象区分了指标的使用对象为个

体公平或群体公平.

表１　常见的公平性指标对比

Table１　Comparisonofcommonfairnessmetrics

公平性指标

分类
公平性指标名称 参考文献 实现条件

优势

形式简单 可解释性强 考虑背景变量

处理

对象

基

于

概

率

统

计

非

概

率

统

计

预测

公平性

测试

公平性

精度

公平性

误判

公平性

无意识

公平性

相似度

公平性

因果

公平性

Demographicparity [１１]

Generalizeddemographicparity [１２]

Conditionalstatisticalparity/
Conditionalfairness

[１３Ｇ１４]

Disparateimpact [１５]

Calibration [１６]

Predictiveparity [１６]

Balanceforpositiveclass [１７]

Balancefornegativeclass [１７]

Equalopportunity [１０]

Predictiveequality [１８]

Equalizedodds [１０]

Overallaccuracyequality [８]

Conditionaluseaccuracyequality [８]

Testfairness [１９]

Overallmisclassificationrateequality [９]

Treatmentequality [８]

Disparatetreatment [２１]

Fairnessthroughawareness [２３]

Counterfactualfairness [２８]

Y
∧

⊥Z

Y
∧

⊥Z|L

Y
∧

⊥Z

Y⊥Z|S

S⊥Z|Y

Y
∧

⊥Z|Y

Y
∧

⊥Z

Y⊥Z|Y
∧

Y⊥Z|Y
∧

Y
∧

⊥Z

Y
∧

⊥Z|Y

Y
∧

⊥Z

相似性度量

因果图

√ × × 群体

× × √ 群体

× × √ 群体

× × √ 群体

√ √ × 个体

× √ × 个体

× √ √
个体/
群体

　　其中预测公平性指标和无意识公平性指标对公平性的度

量只涉及预测标签与敏感属性,无须考虑其他属性的影响,因
此具有简单易于实现的优点;非概率统计的公平性指标不采

用概率统计的方式,而是从用户主观上容易理解的角度分析

属性与预测标签的关系,具有可解释性强的优点;测试公平

性、精度公平性、误判公平性等充分考虑到所有属性与真实标

签、预测标签等之间的联系,而非简单分析敏感属性与预测标

签的关系,具有惩罚惰性学习方法的优点.我们结合具体案

例对目前常见的公平性指标进行了归纳和对比,对公平性指

标的理解和选择有一定启示作用.除此之外,结合不同应用

场景,一些新的公平性指标也逐渐被提出[２９Ｇ３０],例如在推荐

系统领域,Gao等[３１]将公平性考量纳入传统的信息检索指

标,并据此对相应信息进行排名.还有许多用于公平性评估

的平台和工具,正被逐步完善.

如３．５节所述,各类公平性指标之间存在一些关联,FrieＧ
dler等[３２]也证实了这一点.也有研究发现有些公平性指标

之间互不相容,Kleinberg等[３３]指出只有在严格约束的特殊

情况下才能近似同时满足校准(Calibration)和平衡正负类

(BalancethePositiveandNegativeClasses)指标,因此探究多

个公平性指标之间的关联与权衡也是未来一项有意义的工

作.另外,Liu等[３４]提出的几个常见的公平性指标只解决了

静态歧视,长久来看可能会对弱势群体产生消极影响.例如,

在银行信贷案例中[３５],强制使用统计均等指标,使得受保护

群体和其他群体被授予贷款的比例相同,造成对受保护群体

的过度偏袒.因此,在进行公平性评估时,不仅要考虑个人属

性,也要考虑个人与他人、社会的联系,要关注领域中的关系

结构[３６].同 时 还 应 关 注 机 器 学 习 公 平 性 研 究 的 社 会 影

响[３７],将相应的理论落实到教育[３８]、医疗[３９]、金融[４０]等领

域.例如,Baker等[４１]总结了教育偏见的原因,并分析了哪些

人口亚群体更容易受到不公平对待.Reddy等[４２]提出了一

种面向健康护理领域的 AI治理框架,主要强调 AI治理中的

公平性、透明度、可信度和问责能力.Delobelle等[４３]将自然

语言处理领域的公平性指标进行归类,并分析了不同指标之

间的区别与联系.另外,不能忽略弱势群体的长期利益,寻找

新的动态公平性指标来度量长期不公平问题也是未来一项有

意义的工作.

６　问题与展望

机器学习公平性指标有助于评估和改进机器学习应用的

公平性,但仍存在一些问题,这些问题也为未来指明了方向.

１)指标之间存在依赖与矛盾

目前公平性指标还未形成共识,对不同领域、不同任务的

公平性定义没有明确的划分,在某些情况下,采用不同的公平

性指标会得到不同的反馈,有些公平性指标之间甚至存在
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冲突,未来应建立完善的公平性指标评估体系.

２)缺乏可解释性

多数公平性指标仅提供数学表达式,缺乏对该评估结果

含义和影响因素的说明,使得这些指标难以被实际应用和解

释,这可能会产生误导从而引入新的偏见.未来需要深入研

究公平性指标的可解释性,提高评估结果的可信度.

３)敏感属性数量和维度受限

通常假设敏感属性为二元属性,当前的公平性指标没有

涉及多个群体之间的比较,并且通常限制在一个维度,未来需

要针对多维敏感属性集合,设计更加具备应用价值的指标.

４)缺乏隐私保护机制

在使用公平性指标时,需要访问敏感属性,这可能会产生

用户隐私泄漏的问题.未来可以结合差分隐私、加密等技术

手段将隐私保护纳入公平性指标的设计中.

５)忽略长期影响

目前公平性指标都是基于已有数据集进行评估,忽略了

受保护群体的长期利益.未来不仅要考虑个人属性,也要考

虑个人与他人、社会的联系,寻找新的动态公平性指标.

结束语　越来越多的研究人员对机器学习公平性指标进

行了深入研究,但总体上这方面的研究和应用还处于初级阶

段.本文对公平性指标的定义、挑战、未来展望等相关问题进

行了科学的分析,旨在为相关研究人员提供一些参考,推动机

器学习公平性研究的进一步发展.机器学习公平性指标并不

是忽略个体本身特性而强制使不同群体或个人实现待遇均

等,而是督促研究人员更细致地了解不同群体、个体之间的差

异,从不同视角反向审视研究相关的数据和模型,关注模型的

社会意义与价值,从而开发出更具广泛实用性的指标.
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