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摘　要　针对消除数据中敏感属性与非敏感属性之间的相关性、减轻实现公平性对模型准确性的损失以及多敏感属性去偏的

问题,提出一种对抗生成式的多敏感属性数据去偏方法.在多敏感属性去偏问题上,该方法通过多个敏感属性的组合值来划分

群组,并通过消除各群组与多敏感属性组合的相关性来提升各群组预测结果的公平性.在消除数据中敏感属性与非敏感属性

之间的相关性问题上,采用自编码器与预测敏感属性的网络进行对抗式训练,这种训练机制能够深入挖掘并消除群组中潜藏的

与敏感属性相关的信息,从而在保留数据有用性的同时,显著降低偏见.在减轻实现公平性对模型准确性损失,最大化准确性

与公平性之间平衡的问题上,通过引入预测网络,并利用其损失函数作为约束,优化编码器的信息提取能力,确保在数据编码过

程中能够更精准地捕捉关键信息,避免数据在去偏过程中过度牺牲模型的预测性能.在３个真实数据集上进行数据去偏实验,

将经编码器编码的数据应用于逻辑回归模型,公平性提升５０．５％~８４％,验证了该数据去偏方法的有效性.综合考虑公平性、

准确性以及公平性与准确性的平衡,该去偏方法优于其他去偏算法.
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Abstract　ThispaperproposesamethodformultiＧsensitiveattributedatadebiasing,leveragingadversariallearningandautoenＧ
codertoeliminatecorrelationsbetweensensitiveandnonＧsensitiveattributes,minimizetheimpactonmodelaccuracywhenstriＧ
vingforfairness,andaddresstheissueofmultiＧsensitiveattributedebiasing．InaddressingmultiＧsensitiveattributedebiasing,this
methodgroupsbasedonthecombinedvaluesofmultiplesensitiveattributes,enhancingthefairnessofeachgroup’spredictions
byeliminatinggroupcorrelationswiththesesensitiveattributecombinations．ToeliminatecorrelationsbetweensensitiveandnonＧ
sensitiveattributes,anadversarialtrainingapproachisemployed,utilizingautoＧencodersalongsidenetworkspredictingsensitive
attributes．ThistrainingeffectivelyuncoversandeliminateslatentsensitiveattributeＧrelatedinformationwithinthegroups,signiＧ
ficantlyreducingbiaswhileretainingdatautility．Tomitigatetheimpactonmodelaccuracyfromstrivingforfairnessandoptimize
thebalancebetweenaccuracyandfairness,apredictionnetworkisintroduced．Itslossfunctionisusedasaconstrainttoenhance
theencoder’sabilitytoextractinformation,ensuringmoreprecisecaptureofkeyinformationduringdataencodingandpreventing
excessivesacrificeofpredictiveperformanceduringthedebiasingprocess．Datadebiasingexperimentsonthreerealdatasetsare
conducted,applyingtheencodeddatatologisticregressionmodels．Thefairnessimprovementsrangefrom５０．５％to８４％,validaＧ
tingtheeffectivenessofthedebiasingmethod．Consideringfairness,accuracy,andtheirbalance,thisdebiasingmethodoutperＧ
formsotherdebiasingalgorithms．
Keywords　Datadepolarization,Machinelearning,Adversariallearning,AutoＧencoder

　

　　机器学习,凭借其卓越的特征提取与高效的决策判断能

力,已广泛渗透至社会关键决策领域[１],随之而来的,是其公

平性问题日益凸显.传统机器学习算法往往侧重于优化预测

性能指标,如准确性、F１分数及精度等,未充分考量其决策过

程中的公平性及其社会影响.这种做法可能不经意间延续或

加剧了训练数据中固有的偏见,进而对弱势群体造成不利影



响.鉴于非敏感属性与敏感属性间的高度相关性,单纯从训

练集中剔除敏感属性,并不足以确保模型的公平性,此现象即

所谓的“红线效应”,值得深入探究并提出应对之策[２].

公平机器学习的一个内在挑战是公平性和准确性之间的

平衡,然 而 减 轻 不 公 平 的 行 为 往 往 会 损 害 模 型 的 预 测 性

能[１,３],对弱势群体偏见较小的预测模型,其预测结果可能会

偏离真正的类别.在现实实践中,有时需要同时考虑多个敏

感属性[４],这些属性的组合为各种可能的子组创建了不同级

别的特权或劣势,例如黑人女性可能容易受到性别歧视和种

族主义的影响[５].

为解决数据偏见问题,提出了一种结合对抗学习与自编

码器的创新方法,专门对数据集进行多敏感属性数据去偏.

该方法利用编码器与预测敏感属性网络的对抗学习机制,有

效削弱非敏感属性组与敏感属性组间的关联,从而消除“红线

效应”,确保基于非敏感属性训练的预测模型具备公平性.值

得注意的是,敏感属性的数量依据具体场景任务灵活设定,本

文方法全面考虑了多敏感属性场景下的公平性需求.

为平衡公平性与模型预测性能,引入了预测网络作为辅

助.在预测网络和解码器的协同作用下,编码器朝着保留数

据原始信息和有利于模型预测的方向编码.进一步,编码器

(生成器)与预测敏感属性网络(对抗器)进行对抗式去偏,旨

在去除编码后的数据与多敏感属性的相关性.通过上述方

法,能够减轻追求公平性对预测准确性的潜在负面影响.

本文方法的核心贡献概述如下:

１)创新去偏策略:提出了一种融合对抗学习与自编码器

的技术,针对多敏感属性进行去偏处理.该方法通过多敏感

属性的组合值划分群组,利用对抗学习机制有效剥离群组与

多敏感属性的相关性,实现数据集的多敏感属性去偏.

２)优化编码器设计:采用自编码器与预测网络的协同工

作,结合预测敏感属性的对抗式约束,优化编码器的性能.此

设计旨在平衡模型的准确性与公平性,同时减少在追求公平

过程中可能导致的预测性能损失.

３)整合预处理与深度学习:将数据预处理技术与深度学

习算法相结合,通过编码器输出处理后的去偏数据集.这一

策略确保了在后续模型训练过程中能够避免学习并放大原始

数据集中的偏见,从而提升整体模型的公正性和可靠性.

１　相关工作

机器学习的公平性问题受到学术界的广泛关注,现有的

机器学习去偏算法可以分为数据预处理去偏方法(PreＧproＧ

cessingAlgorithms)、模 型 去 偏 方 法 (InＧprocessing AlgoＧ

rithms)以及后验去偏方法(PostＧprocessingAlgorithms)３种.

预处理去偏方法是对原始数据进行处理,消除潜在的歧

视或偏见,例如修改训练样本标签[６Ｇ７]、修改训练样本权重[８Ｇ９]

和合成数据去偏[１０].Kamiran等[５]提出了 ReＧWeighing方

法,通过修改数据集中样本的权重,再用于模型训练,以提高

后续分类的公平性.

模型去偏方法是对模型添加公平性约束或正则化项等来

优化模型.例如:Petrovic′等[１１]提出蒙特卡罗策略梯度法,直

接优化组公平性和预测性能指标;Zhang等[１２]提出对抗去偏

方法,其优化目标是最大化分类器的准确性和降低判别器从

预测结果中确定敏感属性的能力,进而实现预测结果的公平

性.上述例子并没有考虑公平性与准确性平衡的问题,因此

学者提出使用多目标优化的思想来寻找公平性与准确性的最

优解,如公平性与准确性的帕累托优化[１３]和多目标优化及混

合自适应优先级重加权方法[１４].

后验去偏方法是对分类后的结果再次进行处理,例如添

加约束或规则重新生成结果.Kamiran等[１５]提出了 Reject

OptionClassification方法,该方法给予无特权群体有利的结

果,并对具有最高不确定性的决策边界周围置信区内的特权

群体产生不利结果.

上述方法主要用于解决单个敏感属性的公平性问题,但

考虑到现实实践问题,多敏感属性公平性问题亟需解决.

Chakraborty等[１６]提出了结合预处理方法和模型处理方法的

Fairway框架,通过多个敏感属性来划分群组,根据情景测试

思想删除有偏数据,来实现多敏感属性的公平性.d’Aloisio
等[１７]提出 DebiaserforMultipleVariables,考虑了敏感变量

的值和标签值的所有可能组合,以定义所谓的敏感组,然后将

各个敏感组的样本数与其期望的个数(公平情况下)的比值作

为平衡的准则,增删数据集以达到数据集去偏.Canalli等[１８]

提出的 FairnessTrainsitionLoss利用某些标签噪声的特征,

在群组中重新分配噪声的概率,重新加权预测概率以减少不

同群组中有利与不利结果的差异,并采用多目标优化的方法,

来选择最佳的准确率与公平性.

其他关于机器学习公平性的研究方向还有通过平衡各个

群组的损失而不是平衡预测结果来实现公平性预测[１９Ｇ２０],通

过对抗学习的方式实现预测公平性[２１Ｇ２２].此外,联邦学习隐

私场景下公平性问题[２３Ｇ２４]也备受关注.

当前去偏技术多聚焦于单一敏感属性的公平性保障,面

对多元敏感属性的数据集时,仅能确保模型预测针对某一敏

感属性的公正性,在多元敏感属性的背景下,去偏效果较差.

更为关键的是,这些方法往往忽视了非敏感属性中潜藏的敏

感属性信息,使得模型在训练过程中可能会从非敏感特征中

捕捉到敏感信息,从而引发偏见问题.此外,多目标优化策略

的去偏方法虽具潜力,却也伴随着计算复杂度的激增与参数

设置的繁琐挑战.鉴于此,本文独辟蹊径,聚焦于直接剥离非

敏感属性组与敏感属性组之间的关联性,充分利用对抗学习

的强大力量,旨在攻克多敏感属性场景下的公平性难题,并力

求在提升公平性的同时,最小化对模型准确性的潜在影响.

２　对抗生成式多敏感属性数据去偏方法

２．１　模型网络

模型网络共分为３个部分:自编码器(生成器)、预测分类

网络和预测敏感属性网络(判别器).自编码器分为两个部

分:编码器和解码器.考虑到数据降维和编码器具有很好的

信息提取能力,则结合解码器损失、预测分类网络损失和预测

敏感属性网络损失对编码器进行约束优化,为其提供梯度优

化方向.本文方法所用网络均为全连接神经网路,具体方法

框架如图１所示.

原数据输入编码器,编码得到中间隐变量,中间隐变量分

１９王文鹏,等:对抗生成式的多敏感属性数据去偏方法



别输入解码器、预测分类网络和预测敏感属性分类网络.将

预测分类网络损失、预测敏感属性分类网络损失和自编码器

损失作为编码器的约束优化.预测敏感属性网络的标签是由

敏感属性的个数决定的,例如,对于性别属性＝{男人,女人}

和种族属性＝{白人,非白人},有以下４种取值:{(男人,白

人),(男人,非白人),(女人,白人),(女人,非白人)}.对其编

码可得{３,１,２,０},因此预测敏感属性网络是个四分类网络.

预测敏感属性网络的输入为编码器的输出,通过对抗学

习的方式使得编码器的输出与敏感属性组独立;解码器的输

入为编码器的输出,使得经编码器降维编码的数据能够学习

到原始数据的主要特征;预测分类网络的输入为编码器的输

出,将准确性指标加入编码器的约束优化过程,以减轻追求公

平性对预测准确性的潜在负面影响.

图１　对抗生成式多敏感属性去偏方法网络

Fig．１　Adversarialgenerativemultisensitiveattribute

depolarizationmethodnetwork

２．２　编码数据的噪声问题

自编码器和对抗生成数据都存在数据质量的问题.本文

方法仅对原始数据的非敏感属性进行编码,并没有对标签进

行编码,因此仅期望编码器能够学习到某种映射,使得使用编

码器编码的数据训练的预测模型能在较高准确性的前提下实

现预测的公平性.因此本文方法不需要考虑编码后的数据的

噪声问题.

２．３　损失函数设计

在本方法模型中,编码器、解码器、预测分类网络和预测

敏感属性网络都需要一个损失函数来提供梯度更新优化方

向,包括作用于预测分类网络的损失函数LC、作用于预测敏

感属性网络的损失函数LS、作用于编码器的损失函数LE、作

用于解码器的损失函数LD.设数据集D＝{X,S,Y},X 是非

敏感属性组,X
∧

是解码器输出,S是敏感属性标签值,S
∧

是敏

感属性预测值,Y 为真实分类标签值,Y
∧

表示分类预测标签.

损失函数LC 用于优化预测分类网络的准确率,具体计算式

如下:

LC＝∑
n

i
L(Y

∧

i,Yi)

损失函数LS 用于优化预测敏感属性网络的准确率,具体

计算式如下:

LS＝∑
n

i
L(S

∧

i,Si)

损失函数LD 使用均方误差(MSE)来优化解码器,具体

计算式如下:

LD＝∑
n

i
MSE(X

∧

i,Xi)

损失函数LE 结合预测分类网络、预测敏感属性网络和

解码器的损失来约束优化编码器,则编码器的优化目标函

数为:

minLE＝ min
LD＋LC

　max
LS

[(LD＋LC)－λLS]

从上式可以看出,编码器朝着最小化预测分类网络损失

和解码器损失,以及最大化预测敏感属性网络损失的方向优

化,预测敏感属性网络则最小化预测敏感属性的损失,显然编

码器与预测敏感属性网络之间存在对抗的零和博弈关系.

根据文献[１２],为了防止编码器在优化方向意外地协助

对抗网络减少其损失,需要在编码器的优化目标中明确添加

一个映射项.因此,最终的优化目标调整为包含该映射项的

形式:

Ñw(LD＋LC)－projÑWLS
Ñ(LD＋LC)－λÑWLS

LS 项添加λ参数,用于调整去偏的权重,当模型预测的

准确性与公平性同等重要时,取λ＝１.

２．４　对抗学习去相关性理论保证

命题:将训练数据集 D 划分为{X,S,Y},X 为非敏感属

性组,S为敏感属性,Y 为实际标签,并有以下假设:

(１)敏感属性S是离散的.

(２)对抗器的输入只有编码器(生成器)的输出X
∧
.

(３)对抗器能够收敛,通过学习一个随机函数 A 来最小

化交叉熵损失E(x,y,s)~D [－logp(A(x
∧

)＝s)],即对抗器的优

化目标是能从编码器(生成器)的输出X
∧

预测敏感属性S.

(４)编码器(生成器)能完全欺骗对抗器,则对抗器的交叉

熵损失是敏感属性S的信息熵H(S).

结论:X
∧

⊥S.

证明:对抗器根据分布S|X
∧

＝x
∧

生成A(x
∧),则其损失正

是条件熵:

H(S|X
∧
)＝E(x,y,s)~D[－logP(S＝s|X

∧

＝x
∧)]

＝E(x,y,s)~D[－logP(A(x
∧)＝s|X

∧

＝x
∧)]

使用反证法来证明,假设 X
∧

与S不独立,则 H(S|X
∧
)＜

H(S),那么对抗器能够实现比 H(S)更小的损失值,这与命
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题假设(４)矛盾.所以X
∧

与S独立.

上述命题指出,当编码器(生成器)生成的数据难以被对

抗器准确预测时,这标志着经过编码器处理的数据与多个敏

感属性之间的相关性显著降低.更进一步,当生成器能够完

全迷惑对抗器,使其无法从数据中识别出敏感属性时,编码器

的输出便实现了与敏感属性的完全独立.

３　实验

３．１　实验数据集

实验 采 用 公 平 性 文 献 中 的 ３ 个 著 名 二 分 类 数 据 集

Adult[２５],Compas[２６]和 German[２６].对于每个数据集,我们考

虑由两个敏感变量组成的敏感属性组.Adult数据集的预测

目标是预测个体的年收入是否超过５万美元,敏感属性为种

族和性别.Compas数据集的预测目标是预测个体在未来两

年内是否会再次犯罪,敏感属性是种族和性别.German数据

集的预测目标是评估个体信用风险的好坏,敏感属性为性别

和年龄,其中年龄大于２５岁是有利属性值.

表１　数据预处理后数据集信息

Table１　Datasetinformationafterdatapreprocessing

数据集 样本数
特征属性

个数

敏感属性

组合
标签

Adult ４８８４２ １０２ (Race,Sex) 收入是否大于５万元

Compas ７２１４ ９ (Race,Sex) 是否再次犯罪

German １０００ ５８ (Sex,Age) 信用状况是否良好

在数据处理过程中,对多个敏感属性进行了组合,并对这

些组合后的敏感属性进行了独热编码.随后,将独热编码后

的敏感属性组视为一个新的敏感属性,用于替代原先的敏感

属性组,且将此新属性的值设定为预测敏感属性网络的标签

值.表１列出了 Adult,Compas和 German这３个数据集经

过预处理后的结果,对数据集中所有数值型特征(如收入、年

龄、学历等)进行标准化处理,以确保它们遵循均值为０、标准

差为１的标准正态分布;对所有的类别型特征(如性别、种族、

职业等)进行了独热编码转换,以避免在模型训练中引入不必

要的顺序关系.

３．２　评价指标

在评估模型的分类性能时,采用准确率作为核心指标来

衡量其分类能力.而对于模型的公平性考量,则需综合考虑

多个敏感属性及其交叉影响.为此,引入了文献[２７Ｇ２８]中定

义的交叉 公 平 性 指 标 平 均 机 会 差 异 (AverageOddsDiffeＧ

rence,AOD)和机会均等差异(EqualOpportunityDifference,

EOD),来量化评估任意两个子组之间的最大差异.这两个指

标的取值范围均为[０,１],且数值越小,表示模型的公平性表

现越优秀.定义A 表示敏感属性,S为敏感属性的所有可能

组合的集合,s是S 的一个子组,Y 表示实际的标签值,Y
∧

表示

预测的标签值,其中１为有利标签,０为非有利标签,则 EOD
与 AOD的公式表示如下:

EOD＝max
s∈S

　P(Y
∧

＝１|A＝s,Y＝１)－

min
s∈S
　P(Y

∧

＝１|A＝s,Y＝１)

AOD＝１
２

[max
s∈S

(P(Y
∧

＝１|A＝s,Y＝０)＋P(Y
∧

＝１|A＝

s,Y＝１))－min
s∈S

(P(Y
∧

＝１|A＝s,Y＝０)＋P(Y
∧

＝

１|A＝s,Y＝１))]

为了更准确地量化模型的准确性与公平性之间的权衡,

采用文献[１９]中定义的 FAT(FairnessＧAccuracyTradeＧoff)

指标进行量化分析.FAT值越大,意味着模型在提升准确性

时利用数据中固有社会偏见的程度越低,体现出模型在公平

性与准确性之间达到了更佳的权衡状态.

FATfp ＝ １

α∑
p∈P

１
１－fp

( ) ＋(１－α)１
ACC

其中,fp 是关于敏感属性p 的公平性指标;ACC 为准确率;α
是平衡公平性和准确性的权重参数,在公平性和准确性同等

重要的情景下,本文所有实验中将其设置为０．５.

３．３　对比算法

实验选取逻辑回归模型作为基础分类模型,使用去偏算

法改进其预测的公平性.去偏算法选取３个经典去偏算法

EG,DIR,RW 和３个最新算法 DEMV,Fairway,FTL,具体

如下:

(１)逻辑回归模型 LR(LogistRegression).选用逻辑回

归模型作为基础分类器的原因是它非常高效,同时也是一种

白盒方法.参数使用scikitＧlearn默认参数设置,max_iter＝

１０００.

(２)DEMV(DebiaserforMultipleVariables)[１７].该方法

的主要目标是有效地提高分类器在预处理过程中的公平性,

因此需要考虑敏感变量的值和标签值的所有可能组合,以定

义所谓的敏感组,然后将各个敏感组的个数与其期望个数的

比值作为平衡的准则,来平衡数据集.使用文献[１７]提供的

方法,参数采用默认设置.

(３)EG(ExponentiatedGradient)[２９].它是一种添加线性

约束的规约算法.其与在线文档Fairlearn[３０]一样,使用绝对

统计 奇 偶 性 (AbsoluteStatisticalDisparity)或 平 等 机 会

(EqualOpportunity)作为约束条件,选取最优结果.

(４)Fairway[１６].将预处理去偏方法与模型去偏方法相

结合的一种公平性学习方法.预处理去偏的主要思想是使用

特权组数据训练的模型与使用非特权组训练的模型对同一数

据进行预测,根据它们预测结果是否匹配,来判断该数据是否

有偏.模型去偏方法采用一种优化器方法,根据评价指标来

选择最佳的模型训练参数.此方法的目标是使模型尽可能地

公平,同时也不降低其他性能指标,如准确率等.

(５)RW(ReＧweighting)[５].通过重新调整训练数据中不

同样本的权重,RW 算法试图减少模型对敏感属性的依赖,从

而提高预测的公平性.

(６)DIR(DisparateImpactRemover)[３１].DIR 关注于减

少模型预测结果中不同子群体间的差异影响,确保模型决策

不会过度偏向某一特定群体.将此方法应用于多敏感属性去

偏时,采用文献[３１]中的做法,在考虑性别和种族两个敏感属

性时,将白人男性作为特权组,非白人男性、白人女性和非白

人女性作为非特权组,然后计算特权组与非特权组的 DI值,
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再取其平均值作为准则,来进行数据去偏.

(７)FTL(FairTransitionLoss)[１８].FTL通过利用某些

标签噪声的特征,在不同类别中重新分配不平衡噪声的概率,

重新加权预测概率以减少不同社会群体中有利与不利结果的

差异,并采用多目标优化的方法,来选择最佳的准确率与公

平性.

３．４　实验环境

为确保对比的公正性,所有参与评估的算法均基于表１
中预处理完毕的数据集进行训练集与测试集的分割.本文统

一采用十折交叉验证法作为评估标准,且在数据分割过程中,

设定了一个固定的随机数种子,以确保所有算法在训练与测

试过程中,数据集的交叉验证划分保持一致,从而保障实验结

果的可靠性与可比性.

对于 DEMV、RW、DIR 和本文方法,将去偏后的数据用

于逻辑回归模型的训练预测.为了确保实验的一致性和公平

性,所有逻辑回归模型在参数设置上均保持一致.此外,逻辑

回归模型的训练集和测试集与去偏前的数据划分保持一致,

从而确保实验条件的一致性.对于FTL,EG和Fairway这３
种方法,它们各自将逻辑回归模型作为优化的基石.我们严

格遵循了相关文献中的实验设置与指导,对每种方法进行了

细致的调参与优化,以训练出各自框架下的最佳逻辑回归

模型.

为了确保公正性,本文为所有预测分类模型采用了统一

的评价指标.同时,严格设定优化算法的公平性优化目标,以

确保与模型评估时所采用的公平性指标保持高度一致,从而

全面而准确地衡量模型的性能与公平性表现.

３．５　详细网络结构

鉴于实验数据集之间的差异,经过特征提取后所得的特

征数量可能会有所不同,导致自编码器的网络结构需相应调

整.具体而言,在 Adult,Compas和 German数据集中,自编

码器的网络结构分别设计为[１０１,６４,１２,６４,１０１],[８,１６,７,

１６,８]和[５７,６４,３２,１８,３２,６４,５７].对于预测网络而言,其输

入层节点数被设定为自编码器中间隐藏层的节点数,隐藏层

则统一采用[６４,３２]的结构.由于本文聚焦于二分类任务,因

此预测网络的输出层节点数被设定为２.同样地,预测敏感

属性网络的结构与预测网络相似,其输入层节点数也基于自

编码器的中间隐藏层节点数确定,隐藏层结构同样为[６４,

３２].考虑到本文涉及两个敏感属性,且这两个属性的组合值

共有４种,属于四分类问题,因此设定预测敏感属性网络的输

出层节点数为４.

３．６　模型训练

模型训练使用学习率为０．００１的 Adam 优化器,采用指

数衰减对学习率进行调整,gamma值为０．９;采用 L２正则化

防止过拟合,超参数取值为０．００１;公平性与准确性平衡超参

数λ取值为[０,１０],步长为０．５,通过训练选取合适的λ.模

型训练过程中,编码器与预测敏感属性网络进行双向博弈的

对抗式训练,更新两者优化目标.原数据集X 先输入自编码

器,并进行梯度更新,经过一次梯度更新后的编码器再次对原

数据集X 进行编码,编码后的数据作为预测分类网络和预测

敏感数据网络的输入,以各自的损失函数进行梯度更新,最后

编码器以损失函数LE 进行梯度更新,以上述步骤作为一次

迭代,选择合适的训练批次进行训练.

选择 Adam优化器是因为它结合了动量和自适应学习率

调整的优点,在处理稀疏梯度和高噪声的数据时表现出色.

Adam优化器在深度学习领域得到了广泛应用和验证,具有

稳定性和快速收敛的优势.gamma值设置为０．９,是因为在

指数衰减学习率策略中,该值能够在保证模型训练初期快速

学习的同时,在后期逐步减小学习率,避免模型陷入局部最

优.通过多次实验验证,发现gamma值为０．９时,模型的收

敛效果最佳.在超参数的具体调优过程中,对学习率、正则化

参数和去偏权重参数进行了初步设置,分别为０．００１,０．００１
和０．５.然后通过网格搜索法和交叉验证技术,对这些参数

进行细化调整.在每个参数组合下分别训练模型并评估其在

验证集上的表现,最终选择了在公平性和准确性之间取得最

佳平衡的参数设置.

３．７　实验训练和测试流程

本文实验采用１０折交叉验证法应用于所有算法,旨在防

止模型因复杂度过高而出现过拟合现象.通过计算１０次模

型评价结果的均值来全面评估模型的性能.在实验流程中,

首先,将训练集数据输入本文方法模型中,经过训练得到相应

的编码器.随后,分别将训练集和测试集输入该编码器,以获

取去偏处理后的训练集和测试集.这些去偏后的数据集随后

被用于逻辑回归模型的训练和评估.最终,统计了逻辑回归

模型在１０次评估中的均值结果,以此作为本文方法的最终性

能评价指标.

对于 DEMV,RW 和 DIR 去偏算法,处理后的数据集被

进一步用于逻辑回归模型的训练和测试阶段;而对于 FTL,

EG和Fairway方法,则直接采用逻辑回归模型作为基础分类

模型,并在此基础上进行参数调优以提升性能.在所有涉及

逻辑回归模型的场景中,均采用了scikitＧlearn库的默认参数

设置,并特别指定了迭代次数max_iter＝１０００.在FTL算法

中,遵循了文献中推荐的默认参数配置,同时,将准确率和交

叉公平性(AOD和 EOD)作为多目标优化的关键指标,以全

面评估和优化模型的性能.

３．８　实验结果与分析

本节详细展示了７种不同方法在３个数据集上的实验结

果.Zafar等[３２]指出,公平性的提升往往伴随着准确率的牺

牲.因此,在本文中,努力将去偏算法的准确率控制在与其他

算法相近的水平,以便更公正地评估本文算法在去除偏见方

面的效果.实验结果如表２所列,其中粗体表示最优结果,而

下划线表示次优结果.可以看出,本文方法显著优于其他方

法,具体体现在以下几个方面:

１)显著的公平性提升:本文提出的去偏算法在３个不同

的数据集(Adult,Compas,German)上均展现出在公平性指标

EOD和 AOD上的显著提升,平均提升幅度超过５０％,最高

达到８４．０％.这表明该算法在去除数据偏见方面取得了显

著成效.

２)保持竞争力的准确性:尽管在追求公平性的同时,算法

在某些情况下需要对准确性做出一定妥协,但本文方法通过

精细的设计,成功地将准确率控制在与其他算法相近甚至更
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优的水平.在 Adult和 German数据集中,本文方法实现了

次优的准确率,并相较于基线模型有显著提升.

３)公平性与准确性的平衡:本文方法在多个评估指标上

实现了公平性与准确性的良好平衡.在６个评估指标中,有

５个达到了最优,１个为次优,充分证明了本文算法在平衡两

者之间的权衡时具有显著优势.

表２　实验结果

Table２　Experimentalresults

数据集 算法 Accuracy EOD AOD FATEOD FATAOD

Adult

LR ０．８５２ ０．１３０６ ０．１７６５ ０．８６０６ ０．８３７５
DIR ０．８５０ ０．１０９５ ０．１６６３ ０．８６９８ ０．８４１８

DEMV ０．８４７ ０．０８３７ ０．１７６３ ０．８８０３ ０．８３５２
Fairway ０．８８２ ０．１２６７ ０．２１７６ ０．８７７６ ０．８２９２
FTL ０．８４１ ０．０６２７ ０．０８７８ ０．８８６５ ０．８７５２

EG ０．８３４ ０．１９６５ ０．３４００ ０．８６３８ ０．７７３５
RW ０．８５２ ０．０８２６ ０．１２８０ ０．８８３５ ０．８６１９
Ours ０．８５３ ０．０４１５ ０．０８７４ ０．９０２７ ０．８８１８

Compas

LR ０．６８１ ０．３２７８ ０．３９８１ ０．６７６６ ０．６３９０
DIR ０．６６１ ０．１２６４ ０．１４８０ ０．７５２６ ０．７４４４

DEMV ０．６７１ ０．１１６２ ０．１５８５ ０．７６２８ ０．７４６６

Fairway ０．７１５ ０．２６０６ ０．３６５８ ０．７２７０ ０．６７２２
FTL ０．６４９ ０．２４０９ ０．２５６５ ０．６９９７ ０．６９３０
EG ０．６５１ ０．１１６６ ０．１４４４ ０．７４９６ ０．７３９４
RW ０．６７８ ０．２０９１ ０．２７２７ ０．７３０１ ０．７０１８
Ours ０．６６１ ０．１１０５ ０．１１７９ ０．７５８４ ０．７５５７

German

LR ０．７４３ ０．４００１ ０．４７１９ ０．６６３８ ０．６１７４
DIR ０．７１９ ０．３０５８ ０．２１７１ ０．７０６４ ０．７４９６

DEMV ０．７５３ ０．３３２８ ０．２８７９ ０．７０７５ ０．７３２０
Fairway ０．８３７ ０．３８４７ ０．１７０７ ０．７０９２ ０．８３３１

FTL ０．７０９ ０．２６００ ０．２４０３ ０．７２４２ ０．７３３５
EG ０．７５２ ０．３８１１ ０．２８６８ ０．６７９０ ０．７３２１
RW ０．７５３ ０．３７７７ ０．４１７５ ０．６８１４ ０．６５６９
Ours ０．７６４ ０．１６８９ ０．０７５３ ０．７９６１ ０．８３６７

４)与准确性最高的 Fairway方法的对比:虽然 Fairway
方法在所有数据集中取得了最高的准确率,但其通过剔除预

测分类错误的样本数据来提升准确性的方式,牺牲了数据的

多样性和完整性,并且 Fairway方法在 FATEOD和 FATAOD等

公平性指标上的表现与本文方法相比明显逊色,这暗示了

Fairway方法可能通过利用数据中固有的歧视偏见来换取准

确性的提升.相比之下,本文方法在保证合理准确性的同时,

显著提升了公平性,更加符合实际应用的需求.

５)与其他去偏算法的对比:通过实验结果可以看出,本文

提出的去偏算法在公平性和准确性的表现上,均显著优于其

他去偏算法.这进一步验证了本文算法在去除数据偏见、提

升模型公平性方面的有效性和优越性.

综上所述,本文提出的去偏算法在保持合理准确性的同

时,成功实现了对多敏感数据的有效去偏,显著提升了后续模

型预测的公平性.

３．９　对抗生成式去偏方法的局限性分析

与机器学习算法一样,对抗生成式方法对数据的质量和

多样性持有严格要求,这一特性在某种程度上确实限定了其

应用的广泛性.然而,在机器学习的实际应用场景中,所采集

到的用于模型训练的数据,往往经过了数据预处理与验证,从

而在一定程度上确保了其质量和多样性.本文方法在此基础

上,对数据进行深度的去相关性优化处理.因此,本文方法的

应用范畴,自然而然地与那些适宜于机器学习训练的数据集

保持了高度的一致性.

值得注意的是,本文提出的多敏感数据去偏方法,其焦点

在于剥离非敏感属性与敏感属性之间的关联性,然而,这一过

程中并未将数据的标签纳入考量范畴.具体而言,存在这样

一种情况:除敏感属性不同而其他均相同的数据存在决策结

果的差异,这显然揭示了偏见问题.对于这种偏见问题,今后

需要进行进一步研究并加以解决.

３．１０　消融实验

为了研究对抗生成式的多敏感数据去偏方法各个模块的

作用,以基础LR分类模型为基准,λ取值为１,本文方法实验

采用１０折交叉验证.因为对比实验的训练数据和测试数据

划分为９:１,所以消融实验的训练数据和测试数据也划分为

９:１.为防止过拟合,训练过程中测试集也用作验证集.综上

设计了如下实验:

w/oPredict:包含自编码器模块和预测敏感属性模块(去

偏模块),编码器受最小化自编码器损失和最大化预测敏感属

性网络损失的联合约束优化,以编码器输出作为LR输入.

w/oDebias:包含自编码器模块和预测分类网络模块(提

高准确性模块),编码器受最小化自编码器损失和最小化预测

分类网络损失的联合约束优化,以编码器输出作为LR输入.

w/All:提出的多敏感属性去偏方法,研究自编码器在预

测分类网络模块和预测敏感属性模块共同作用的表现.

实验结果如表３所列.w/oPredict与LR在３个数据集

上进行对比,w/oPredict可以有效提升模型预测的公平性,

说明自编码器与预测敏感属性网络的对抗式训练可以有效实

现多敏感属性的去偏.w/oDebias与 LR 对比,w/oDebias
可以有效提升模型预测的准确率,说明预测网络可以有效约

束优化编码器,提高使用去偏数据模型的预测性.w/oPreＧ

dict与 w/oDebias相比,w/oDebias比 w/oPredict拥有更高

的准确率,w/oPredict比 w/oDebias拥有更好的公平性,这

说明这两部分的侧重点不同,w/oPredict侧重于提高公平性

而不考虑准确性,w/oDebias侧重于提高准确性而不考虑公

平性.w/oPredict与 w/oDebias方法在性能上展现了截然

不同的特点,这些差异正是它们设计理念的直接体现.具体

而言,w/oPredict方法在无预测分类网络的约束下,专注于

剥离敏感属性信息以最大化公平性,但提高公平性的过程中

往往牺牲了模型的准确性[３２].其结果是,该方法在公平性方

面表现优异,而在准确性方面则相对不足.相反,w/oDebias
方法则完全聚焦于提高模型的准确性,其策略在于通过预测

网络和解码器的双重优化编码机制,强化数据中那些对模型

预测具有正面贡献的特征,从而有效提升模型的预测性能.

然而,这种方法忽视了公平性的考量,导致使用其编码的数据

进行模型预测时,公平性结果呈现出不确定性.而 w/All方

法则巧妙地融合了 w/oDebias和 w/oPredict的优势,将准

确性和公平性作为两个并行目标进行优化.通过构建对抗性

自编码机制,该方法不仅追求模型预测的准确性,同时也兼顾

了公平性,实现了两者之间的平衡与协同提升.

从消融实验结果上看,w/All与 w/oDebias相比,去掉

去偏模块后,模型的公平性变差,在３个数据集上 EOD指标

分别减少了９．９个百分点、３．５１个百分点和１．２３个百分点,
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AOD指标减少１３．１５个百分点、１１．５４个百分点和５．６２个百

分点,说明了去偏模块对 w/All公平性的重要性.w/All与

w/oPredict相比,去掉提高准确性模块后,模型的准确性在３
个数据集上分别下降了３．２个百分点、１．２个百分点和１１个

百分点,说明了提高准确性模块对 w/All准确性的重要性.

结合两者的 w/All并没有各取所长,总体上是两者优点的折

中,这是因为在追求模型预测准确性和公平性的问题上,提升

其中一个指标经常会损害另一个指标,较高的准确性是利用

了数据中固有的社会偏见来获得的.但是w/All与LR,w/o

Debias,w/oPredict在３个数据集上相比,总体上有更好的公

平性与准确性的平衡,这说明在提高准确性模块和去偏模块

的作用下,w/All朝着最大化准确性和公平性的方向优化,

减轻了实现公平性对准确性的影响.

在去偏问题上,追求在尽可能高准确性的前提下实现公

平性.w/oPredict有较高的公平性,但准确性最差.w/o

Debias的准确性最优,但公平性较低或更差.例如在 Adult
和Compas数据集上,AOD指标差于LR.w/All与LR基线

相比拥有同一水平甚至更高的准确性,而公平性也得到大幅

度的提升,并且拥有更好的准确性与公平性的平衡.因此综

合考虑,w/All最优.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentresults

数据集 方法 准确率 EOD AOD FATEOD FATAOD

Adult

LR ０．８５５ ０．１５４６ ０．２２００ ０．８５０２ ０．８１５８
w/oPredict ０．８２２ ０．０４３０ ０．０７２０ ０．８８４４ ０．８７１８

w/oDebias ０．８６２ ０．１５４７ ０．２２４７ ０．８５３６ ０．８１６４
w/All ０．８５４ ０．０５５７ ０．０９３２ ０．８９６９ ０．８７９６

Compas

LR ０．６８２ ０．２５４６ ０．２５５９ ０．７１２３ ０．７１１７
w/oPredict ０．６７０ ０．１２１６ ０．０９１９ ０．７６０２ ０．７７１１
w/oDebias ０．６９３ ０．１４７２ ０．２６４１ ０．７６４６ ０．７１３８

w/All ０．６８２ ０．１１２１ ０．１４８７ ０．７７１４ ０．７５７３

German

LR ０．７００ ０．３５６６ ０．２６３２ ０．６７１１ ０．７１７９
w/oPredict ０．６５０ ０．０９３０ ０．０５２６ ０．７５７３ ０．７７１０
w/oDebias ０．７７０ ０．０９５６ ０．１５７９ ０．８３１８ ０．８０４４

w/All ０．７６０ ０．０８３３ ０．１０５３ ０．８３１０ ０．８２１９

３．１１　超参数研究

本节对编码器损失函数LE 中的λ超参数进行研究.λ
用于控制公平性的程度,本实验通过改变λ参数的取值,来研

究λ对模型性能的影响.实验设置λ参数的取值范围为[０,

１０],步长为０．５,使用 Compas数据集进行实验,得到如图２
所示的折线图,左侧纵坐标表示准确率,右侧纵坐标表示公平

性,横坐标表示λ的取值.

从图中可以看出,随着λ的增大,整体上模型的准确性在

降低,公平性在提高,这是因为λ取值越大,公平性对编码器

的训练影响也越强,而模型预测准确性对编码器相应的影响

就越弱.当公平性降低到一定程度时,模型的准确性和公平

性会有所起伏,例如当λ在[７,１０]时,准确性有波动上升的趋

势,公平性有波动下降的趋势,这是因为当非敏感属性组与敏

感属性组的相关性去除达到极限,此时增大λ值不会再提升

模型的公平性,而会让公平性和准确性在一个范围内波动.

本文去偏方法需要调试出最佳λ取值,以适应不同场景下对

公平性和准确性的要求.

图２　超参数λ实验结果

Fig．２　ExperimentresultsofHyperＧparameter

结束语　本文深入探讨了对抗生成式的多敏感属性数据

去偏方法,成功构建了一个能够有效去除数据中潜在偏见并

同时兼顾公平性与准确性的模型框架.在探索公平性与准确

性这一复杂权衡关系的过程中,我们充分认识到两者之间的

固有张力,并通过自编码器(生成器)结合预测网络与预测多

敏感属性网络(对抗器)的对抗训练策略,有效减轻了增强模

型公平性对预测性能的负面影响.实验结果表明,本文方法

在多敏感数据二分类任务中表现出色,不仅取得了较高的准

确率和公平性,还在两者的平衡上展现了显著优势,明显优于

其他去偏方法.未来,将继续深入研究敏感属性、非敏感属性

和数据标签之间的关系,解决历史决策导致的标签偏见难题,

完善本文方法,同时研究本文方法在不同领域的应用潜力,特

别是在医疗、金融等包含复杂敏感属性的数据领域,以期进一

步推动数据公平性和可靠性的提升.
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