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摘　要　在机器学习领域,模型的内在偏见问题日益受到关注,这些偏见往往源自训练数据的不平衡性或算法设计缺陷,从而

导致某些群体在预测结果上受到不公正对待.为了解决这一问题,提出了一种公平性增强的决策树算法,通过引入公平性预处

理方法,有效减少数据中的不平衡性,并且改变传统的决策树分裂标准,在决策树的分裂标准中综合考虑了分类准确性和公平

性.所提方法旨在实现不同群体间预测结果的公平分配,减少模型决策中的偏见,确保所有个体得到公正对待.实验结果表

明,所提出的方法在多种公平性度量标准下展现出良好的性能,显著降低了不同群体间的预测偏差,具有比现有传统算法更强

的公平性纠偏性能.
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１　引言

现实世界中存在一些不公平现象,比如在银行审批贷款

的过程中,算法的偏差会导致基于申请人的性别、种族等因素

做出有偏见的决策,使得某些群体受到不公平对待.如表１所

列,普通决策树将性别作为主要分裂点,基于性别而非收入状

况来决定贷款资格,从而预测一位３０岁、年收入６００００美元的

女性不具备贷款资格,而事实上贷款资格与收入状况更相关.

表１　一个简单的例子(局部)

Table１　Asimpleexample(partial)

年龄 年收入 性别 是否有贷款资格

２５ ＄５００００ 男 是

３０ ＄６００００ 女 否

在处理机器学习中的歧视问题时,研究者们已经探索了

多种策略来减少或消除对某些群体的不公平待遇[１].这些不

公平现象主要由数据中固有的偏见和数据与算法之间错综复

杂的交互所引起[２].为了应对这一挑战,学者们进行了广泛

而深入的研究,旨在减少或消除算法偏见,提升模型的公平

性[３].这些研究通常采用以下３种策略:数据预处理、过程中

处理以及后处理[４].

数据预处理策略,是指在训练模型之前对数据进行处理,

以减少数据中的偏见[５].具体而言,数据预处理策略包括多

种方法,例如重新加权,为不同的群体分配不同的权重,以减

轻对群体的偏见[６].分配权重的常见方式是基于实例的敏感

属性值和类别的预期和观察概率,如果观察概率低于预期概

率,则会分配更高的权重,以中和歧视[７].又例如重新采样,

它能平衡数据集[８],可以采用子采样(从多数群体中移除一些

实例)或过采样(复制少数群体的实例)来确保数据集中各个

敏感属性子群体的公平代表性.这两种方法都可以调整数据

分布,使得模型学习时不会过度偏向某一特定群体.Friedler
等[９]的比较研究表明,预处理技术如重新加权和过采样能有

效提升模型的公平性.数据清洗也是一种常用的预处理策
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略,它能识别并移除或修正那些导致歧视的数据点[１０].除此

之外,GonzálezＧZelaya等提出的FAIRＧMDAV方法[１１]是一种

专门设计用于同时实现数据隐私保护和公平性的数据预处理

策略,它通过微聚合(Microaggregation)技术将数据分组,并
在这些分组内部进行公平性纠正.实验结果显示,FAIRＧ
MDAV能够有效降低模型在不同群体上的公平性差异.数

据预处理策略有关方法的理论依据是:如果分类器是在无歧

视数据集上训练的,它将学习到更加公平的模式,从而在预测

时不会延续原有数据集的不公平现象.
过程中处理策略通过直接在算法中引入公平性约束,以

确保学习过程中的公平性[１２].这种策略包括公平感知学

习[１３],即在模型的训练过程中引入公平性指标如机会平等.

Hardt等提出了机会平等的概念,这是一种在模型训练过程

中考虑公平性的指标[１４].此外,正则化技术也被用于促进公

平性,通过添加正则化项来惩罚模型对某些群体的不公平预

测[１５].Zafar等提出了一种正则化方法,以减少分类算法在

不同群体上产生的不公平差异[１６].

另一些研究者选择采取后处理策略,即在模型训练完成

后,对模型的预测结果进行调整,以提高公平性.例如结果校

正,调整模型的预测结果,以确保不同群体的预测结果更加公

平[１７].这种方法涉及对模型的预测结果进行调整,以确保不

同群体的预测结果更加公平.

研究者 Kamiran等提出了一种新的技术,称为“歧视意识

决策 树 学 习”(Discrimination Aware Decision Tree LearＧ
ning)[１８],旨在从存在偏见的历史数据中训练出一个既具有

预测准确性,又不基于敏感属性进行歧视的分类器.这种方

法通过改变决策树学习过程中的分裂标准和引入了一种称为

“重标记”(LeafRelabeling)的后处理技术,进一步将非歧视约

束深入集成到决策树学习器中,重标记技术通过调整决策树

叶子节点的类别标签,以降低歧视度,同时尽量最小化对预测

准确性的影响.但是 Kamiran等的方法还存在不足之处,主
要体现在数据层面和算法层面.在数据层面,该方法的效果

高度依赖于训练数据的质量和分布,如果训练数据本身存在

严重的歧视或偏见,模型将难以学习到公平的分类器,因为算

法会学习并复制这些固有偏见,从而影响模型的公平性.在

算法层面,重标记技术在降低歧视度的过程中,容易矫枉过

正,对另一方造成歧视.

为了解决上述问题,本文提出了一种公平性增强的决策

树算法.一方面,首先采用FAIRＧMDAV方法在决策树开始

训练前,对训练数据集进行公平性预处理,将数据分成多个小

集合,在小集合内进行公平性纠正,避免了 Kamiran等方法的

效果高度依赖于训练数据的质量和分布的问题.另一方面,

通过改进传统决策树分裂标准,将衡量机器学习模型公平性

的指标 DemographicParity引入决策树分裂标准中,使改进

后的决策树标准同时综合分类的准确性和公平性,并引入调

节参数,使模型的决策灵活性增强,以适应不同应用场景.本

文方法在公开数据集上与其他方法进行对比,结果表明,本文

方法能有效降低不公平性,并且不损失过多的预测性能,获得

更公平的分类效果.通过减少决策过程中的歧视,本文方法

有助于创建一个更加多样和包容的环境,为社会的整体进步

和创新做出积极贡献.

２　理论知识

本文考虑的场景是一个具有标签的数据集,其中存在因

敏感属性导致的内在预测偏差.本文的目标是从这一有偏数

据集中构建一个公平的预测模型,使得模型在未来的预测中

不易受到敏感属性的影响,从而减少潜在不公正现象.在机

器学习领域,敏感属性(SensitiveAttribute,简称SA)是指一

些与个人身份相关的特征,如种族、性别、年龄等,这些特征在

法律或社会伦理上被认为不应成为歧视的依据.在机器学习

公平性讨论中,主要针对二元敏感属性进行研究,二元敏感属

性的值可以分为两种情况:一种是“有利”(Favoured,简称

F),表示在决策中某些群体可能因其敏感属性而得到优待;

另一种是“不利”(Unfavoured,简称 U),则指某些群体可能因

敏感属性而遭受不公正待遇.例如在招聘场景中,定义敏感

属性为性别,如果模型更倾向于选择男性候选人,那么女性候

选人就属于不利群体.

在构建决策树的过程中,节点划分标准是关键因素[１９],

节点划分的标准以及公平性相关评价指标如下,以下定义来

源于文献[２０].

定义１(信息增益)　信息增益用于衡量分裂对分类准确

度的贡献:

IGC(D,A)＝HClass(D)－∑
k

i＝１

|Di|
|D|HClass(Di) (１)

定义２(歧视度量)　歧视度量是衡量分类器在特定敏感

属性上的预测偏差:

DISCSA(C,D)∶＝|x∈D|x􀅰SA＝F,C(x)＝１|
|x∈D|x．SA＝F| －

|x∈D|x􀅰SA＝U,C(x)＝１|
|x∈D|x􀅰SA＝U|

(２)

其中,C表示分类器;D 表示数据集;x表示数据集中单个实

例;SA 表示敏感属性.C(x)表示分类器对实例x的预测结

果,C(x)＝１表示分类结果为正,歧视度量越低,代表分类器

结果公平性越好.

定义３(敏感属性增益)　敏感属性增益衡量分裂对敏感

属性的影响:

IGS＝HSA(D)－∑
k

i＝１

|Di|
|D|HSA(Di) (３)

其中,D 是原始数据集,HSA(D)表示敏感属性的熵,k是分裂

产生的子集数量,Di是由分裂标准产生的数据子集.低IGS
值表明模型在分裂时,对于敏感属性值为有利群体和不利群

体的分类结果较为相似.

统计均等性要求在预测分类任务中,模型对不同群体的

正类预测概率相等.这意味着,不论个体的敏感属性(如种

族、性别等)如何,模型对各个群体的预测结果应该是公平的.

定义４(统计均等性(DemographicParity,DP))　统计均

等性又称人口统计公平性,数学表达式如下:

P(Y
∧

＝１∣SA＝U)＝P(Y
∧

＝１∣SA＝F) (４)

分类器的统计均等得分是通过计算在敏感属性值为不利

群体和有利群体时,被分类为正面结果的概率之差的绝对值来

确定的.得分越低,表示分类器在不同群体间的公平性越好.
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定义５(统计均等得分(DemographicParityScore,DPS))

统计均 等 性 得 分 又 称 人 口 统 计 公 平 性 得 分,数 学 表 述

如下:　　

DPS(Y
∧
)＝|P(Y

∧

＝１∣SA＝U)－P(Y
∧

＝１∣SA＝F)|
(５)

其中,P(Y
∧

＝１∣SA＝U)表示在敏感属性值为不利群体时,

被分类为正面结果即Y
∧

＝１的概率;P(Y
∧

＝１∣SA＝F)表示

在敏感属性值为有利群体时,被分类为正面结果即Y
∧

＝１的

概率.

定义６(概率均等得分(EqualizedOddsScore,EOS))　概

率均等得分衡量了模型在不同敏感属性群体间预测性能的不

一致性.分数越低,表示模型在不同群体间的公平性越高,预

测结果越不依赖于敏感属性.具体来说,该分数考察在给定

真实标签的情况下,不同敏感属性群体被正确分类的概率是

否相等.数学表述如下:

EOS(Y
∧
)＝ ∑

i∈{０,１}
|P(Y

∧

＝i∣Y＝i,SA＝U)－P(Y
∧

＝i∣

Y＝i,SA＝F)| (６)

３　算法研究

３．１　预处理方法(FAIRＧMDAV方法)

传统的机器学习方法中,模型往往会放大数据中对某些

群体的不公平偏见.如图１所示,这个决策树是由一个简化

的成人收入数据集训练得到的,该数据集包含年龄、性别、教

育程度等多种特征,目标是根据这些特征预测个体的年收入

是否超过５００００美元.最终得到的传统决策树反映了数据中

的偏见模式,它直接使用性别(sex属性)作为分裂标准,这种做

法会对某一性别的个体产生不利的预测结果.在该决策树的

叶子节点中,被预测为年收入超过５００００美元的样本均为男

性,忽略了女性同样具备获得高收入的能力.这种偏见导致了

性别歧视,因为它基于性别对收入能力进行了不公平的划分.

图１　普通决策树的不公平现象

Fig．１　Unfairnessofcommondecisiontrees

　　这种偏见源于训练数据可能包含历史累积的不公平实践

和歧视,模型在学习过程中会继承甚至强化这些偏见,导致对

敏感属性(如性别、种族、年龄等)群体的歧视,对特定群体造

成不利影响.因此,在机器学习应用中,引入数据公平预处理

很有必要,以对训练数据进行消除或减轻不公平偏见.
本文的数据预处理方法采用FAIRＧMDAV方法,其在数

据预处理中同时实现了公平性和隐私保护.首先将要进行训

练的数据集划分为若干个“公平小单元”(Fairlet),每个小单

元内的样本在敏感属性上的分布被设计为接近整体数据集的

分布,从而确保组内不同群体的平衡.然后,在这些小单元内

部进行公平性纠正,可以选择两种方式:正向纠正(将不利群

体的负例转换为正例)和负向纠正(将有利群体的正例转换为

负例),从而在不显著影响数据集整体标签分布的情况下提升

模型的公平性.其具体步骤如算法１所示.
算法１　FAIRＧMDAV
输入:训练数据集 D,小单元内不利群体记录的数量 m 和有利群体记

录的数量n
输出:经过公平性处理后的训练集 Data

１．G←{}

２．while|{x∈D|x􀅰SA＝U}|≥mand|{x∈D|x．SA＝F}|≥ndo

３．　 xmean←Mean({x∈D});

４．　 xr←argmaxx∈D(distance(x,xmean));

５．　 g←Append(xr);

６．　ifxr．SA＝＝Fthen

７．　　 gu←GetNearestU(xr,m);

８．　　 gf←GetNearestF(xr,n－１);

９．　 else

１０．　　gu←GetNearestU(xr,m－１)

１１．　　gf←GetNearestF(xr,n);

１２．　endif

１３．　g←Append(gu,gf);

１４．　D←Drop(D,g);

１５．　G←Append(G,g);

１６．endwhile

１７．forginGdo

１８．　fpr←PositiveRatio(g,１);

１９．　upr←PositiveRatio(g,０);

２０．　ListU０←{xing|x．SA＝Uandy(x)＝０};

２１．　ListF１←{xing|x．SA＝Fandy(x)＝１};

２２．　ifncisFalsethen

２３．　whileupr＜tau∗fprand|ListU０|＞０do

２４．　　y(x)＝１forxinListU０

２５．　else

２６．　　whileupr＜tau∗fprand|ListF１|＞０do

２７．　　　y(x)＝０forxinListF１

２８．　endif

２９．endfor
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３０．Data←Concatenate({ginG});

３１．returnData

第１行初始化了一个集合 G,后续用来存储由数据集 D
划分成的多个小单元g.

第２－１６行将数据集 D 划分为由多个小单元g 组成的

集合G.每个小单元g包含m 个不利群体记录和n个有利群

体记录,使得m
n

的比例尽可能接近数据集D 中不利群体记录

和有利群体记录的比例,同时满足m＋n＝k,其中k为聚类大

小(即小单元大小),以确保每个小单元在一定程度上反映了

整体数据集的分布特征.第３行计算数据集D 的平均记录,
记为xmean.第４－５行找到数据集中距离平均记录最远的记

录xr.第６－８行根据xr的敏感属性(SA)的值,定义辅助集

合gf和gu,如果xr属于有利群体,则gf包含距离xr最近的n－
１个SA 取值为有利的记录,而gu包含距离xr最近的m 个SA
取值为不利的记录.第１０－１１行如果xr属于不利群体,则gf

包含距离xr最近的n 个SA 取值为有利的记录,而gu包含距

离xr最近的m－１个SA 取值为不利的记录.第１３行由xr∪

gu∪gf组成一个新的小单元g,这个小单元包含xr的最近

邻,并且保持了数据集D 中的SA分布比例.第１４－１５行将

新形成的小单元g添加到G 中,即数据集D 的小单元划分集

合.然后从D 中移除这些记录,并在剩余的记录上重复上述

划分过程,直到无法形成更多的小单元,或者剩余记录不足以

形成一个完整的小单元.
第１７－２９行在每个小单元内进行局部校正,局部校正的

目的是调整每个小单元中的数据,以减少不同SA 值之间的

预测偏差和不公平性,校正过程是利用 while循环迭代进行

的.其中第１８－１９行计算敏感属性为不利群体和有利群体

的记录在这个小单元中被分类为正例的比例 (PositiveRatio,
简称PR),分别是upr和fpr.第２０－２１行将该小单元内记

录根据敏感属性和类标签分类.第２２－２８行设置调节参数

τ控制校正的程度,如果计算后发现upr＜τ􀅰fpr,有两种校

正方法可供选择,一种是正向校正,将一些属于不利群体的被

分类为负例的记录(标签为０的记录)重新标记为正例(标签

改为１),以提高不利群体被分类为正例的比例.nc为 False
代表正向校正.另一种是负向校正,将一些属于有利群体的

被分类为正例的记录(标签为１的记录)重新标记为负例(标
签改为０),以减少两群体之间正例比例的差异.nc为 True
代表为负向校正.第３０－３１行将经过校正后的所有小单元

放入集合G,由集合G内数据构成经过校正的数据集 Data.
算法 １(FAIRＧMDAV 方 法)的 总 体 时 间 复 杂 度 为

O(N２p/k),其中 N 表示数据集D 中的记录总数,p表示每条

记录的属性数量(即维度数),k表示聚类大小(每个小单元包

含的记录数量).因为构建小单元的过程需要多次计算记录

之间的距离,每次计算的复杂度为 O(Np),且该过程需要重

复约 N/k次(因为每次迭代处理k条记录,直到处理完所有

N 条记录),所以累计的时间复杂度为 O(N２p/k).其他步骤

的复杂度为常数级别和线性级别,对总体时间复杂度的影响

较小.尽管时间复杂度理论上存在与 N 的二次关系,但在实

际应用中,只要合理选择k并采用策略,比如使用高效的数据

结构、降维技术或并行处理来加速,算法运行效率仍然很高.
因此,FAIRＧMDAV方法在确保数据公平性的同时,能够有效

地处理大型数据集.

例１　表２为算法１生成的一个小单元.对于表２中该

小单元的处理,FAIRＧMDAV 方法首先确定敏感属性“性别”

中不同群体的分布比例.该单元中男性占２条记录,女性占

１条记录,且男性的“高收入”比例为１００％,而女性为０％,存
在显著的比例差异.假设调节系数为１,意味着在小单元内

女性群体的“高收入”比例需要与男性保持一致,为此,算法进

行正向校正,将女性的“否”记录修改为“是”,从而实现了小单

元在性别属性上的公平性.通过对每个小单元内的记录进行

类似校正,FAIRＧMDAV方法逐步平衡了数据集中不同敏感

属性群体的比例,使得在整体数据集上不同群体的预测结果

趋于一致,从而在全局范围内实现了公平性的目标.

表２　FAIRＧMDAV算法的例子

Table２　ExampleofFAIRＧMDAValgorithm

年龄 性别 􀆺 判定收入是否为高收入

４１ 男 􀆺 是

３０ 男 􀆺 是

３１ 女 􀆺 否

３．２　促进公平性的决策树分裂标准

原始的决策树分裂标准(如信息增益等)在选择最优分裂

点时仅关注纯度的提升和分类性能的最大化,而忽视了模型

在敏感属性上的公平性问题.具体来说,首先,这些分裂标准

没有考虑敏感属性(如性别、种族)对决策结果的影响,在决策

过程中易引入隐性的偏见,使得模型更依赖某些敏感属性来

区分群体,从而在不同敏感属性的群体间产生预测不平衡性,

如图１所示的普通决策树不公平现象.其次,即使数据集已

经过预处理,敏感属性的直接依赖性或分布不均问题有所缓

解,但是原始分裂标准在模型训练时仍会引入潜在偏差,倾向

于选择与敏感属性相关的特征,从而导致有利群体和不利群

体之间的预测结果不平衡.例如,在招聘场景中,即使预处理

方法已经平衡了男性和女性在“是否有管理经验”上的比例,

但原始决策树仍容易偏向选择与“性别”存在隐性关联的其他

特征(如“工作年限”或“是否全职”),因为传统分裂标准往往

更关注纯度提升而忽视潜在的群体差异.因此,仅仅依靠数

据预处理难以完全消除这些隐性偏差,仍需要在模型训练时

引入促进公平性的分裂标准,从根本上约束模型对某些特征

的偏向性选择,确保模型在提升分类性能的同时,保持对不同

群体的公平性.值得注意的是,尽管 Kamiran等提出了结合

信息增益和敏感属性增益结合(IGC＋IGS)的分裂标准,但该

分裂标准无法单独使用,必须与后续的叶子节点重标记技术

配合才能实现公平性.

为了弥补这些缺陷,本文引入一个综合考虑公平性和分类

准确性的分裂标准,该标准结合了传统的信息增益(定义１)和
人口统计公平性(定义４)变化量,以在提升模型分类纯度的

同时,改善模型的公平性.通过这种方法,可以确保敏感属性

群体在左右子节点中的分布保持公平,从而实现更加全面和

公正的决策过程.

在每次决策树的潜在的分裂中,需要计算分裂产生的信

息增益IGC(D,A)和人口统计公平性差异ΔDPS.

对于当前节点,计算分裂产生的信息增益,如式(１)所示,

以及计算分裂前后的人口统计公平性差异.首先定义敏感属

性SA 有两个取值,不利群体表示为SA＝U,有利群体表示为

SA＝F.
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在每次潜在的分裂中,比较在左右子节点内这两个群体

的正类预测率差异,以计算人口统计公平性差异.由于在决策

树分裂过程中无法直接得知分裂节点中各群体的最终正类预

测率,故采用每个节点中不同群体的正类样本比例来近似正类

预测率.这种方法的逻辑在于,虽然无法直接得到节点中的预

测值,但可以通过样本标签的比例来估计预测的潜在偏差.
分裂前,节点中的人口统计公平性分数 DPSbefore可以表

示为:

DPSbefore＝|P(Y
∧

＝１|SA＝U)－P(Y
∧

＝１|SA＝F)|

≈|n
＋
U

nU
－n＋

F

nF
| (７)

其中,n＋
U 和nU 分别表示当前节点中不利群体的正类样本数量

和不利群体总样本数量;n＋
F 和nF分别表示当前节点中有利群

体的正类样本数量和有利群体总样本数量.
由于本文处理的是二分类任务,计算左右子节点中敏感

属性群体之间的正类预测率之差与计算负类预测率之间的差

异具有相似的意义,关注正类和负类的预测率差异,均可有效

验证模型在不同群体之间的公平性.
例２　设节点内总样本数为１５０个,包括正类样本１１５

个,负类样本３５个.将这１５０个样本分为两个群体:不利群

体U 和有利群体F,其中不利群体U 有１００个样本,包括

７０个正类样本和３０个负类样本,正类比例为０．７０;有利群体

F有５０个样本,包括４５个正类样本和５个负类样本,正类比

例为０．９０.因此,两个群体之间正类比例的差异为０．２０.同

样地,经计算得到不利群体U 的负类比例为０．３０,有利群体

F的负类比例为０．１０,两个群体之间负类比例的差异也为

０．２０.这表明,在二分类问题中,如果两个群体的正类比例存

在０．２０的差异,那么负类比例之间也会存在相同数值的差

异,且这两个差异是完全对称的,可以通过分析任一类别的比

例差异来推断另一类别的差异,从而全面评估模型在不同群

体间的公平性.
接下来,计算左右子节点的人口统计公平性分数.
为了预防分裂后的子节点中出现不利群体U 和有利群

体F 中某一群体的样本数量为零的情况,在分裂过程中会筛

选出那些左右子节点中均包含不利群体U 和有利群体F 样

本的分裂点.如果某个潜在的分裂点会导致分裂后左子节点

或右子节点中某一群体的样本数量为零,则该分裂点将被排

除.这种策略确保了在每次分裂后,左右子节点中敏感属性

群体的分布保持公平,避免因样本不足而导致的人口统计公

平性差异无法计算或失真的问题.
左子节点的人口统计公平性分数DPSleft的取值范围为

０~１,由计算不利群体和有利群体的正类预测率之差的绝对

值得到:

DPSleft＝|P(Y
∧

left＝１|SA＝U)－P(Y
∧

left＝１|SA＝F)|(８)
同样的方法应用于右子节点,右子节点的DPSright的取值

范围也为０~１,由计算节点内不利群体和有利群体的正类预

测率之差的绝对值:

DPSright＝|P(Y
∧

right＝１|SA＝U)－P(Y
∧

right＝１|SA＝F)|
(９)

分裂后的加权平均DPSafter为:

DPSafter＝nleft×DPSleft＋nright×DPSright

ntotal
(１０)

其中,nleft为分裂后左子节点的样本数量,nright为分裂后右子

节点的样本数量,ntotal为２个子节点的样本数量总和.

再由DPSafter和DPSbefore得到分裂前后的人口统计公平

性变化ΔDPS.
在评估所有潜在的分裂属性时,将信息增益和分裂前后

的人口统计公平性变化ΔDPS结合起来,形成一个综合的分

裂标准.为了在分裂标准中平衡分类准确性和公平性,本文

引入了一个调节参数λ(０≤λ≤１),最终分裂增益定义为:

Gain＝(１－λ)􀅰IGC(D,A)－λ􀅰ΔDPS (１１)
通过调整λ的值,模型可以根据具体应用场景的需求,优

先考虑分类准确性或公平性.在λ＝０时,模型将完全专注于

信息增益,以达到最高的分类性能;而在λ＝１时,模型则优先

考虑公平性,以最小化群体间的预测差异.模型所要达到的

目标为:

MaximizeIGC(D,A),whenλ＝０
MinimizeΔDPS,whenλ＝１{ (１２)

这种灵活的调节机制为决策树的构建提供了更为全面的

视角,使模型在面对多样化的数据环境时,能够实现公平与准

确有效平衡,确保模型不仅关注准确性,还重视不同群体之间

的公平性,为构建公正、准确的机器学习模型奠定了基础.

３．３　公平性增强的决策树构造

原始的训练数据集经过FAIRＧMDAV方法预处理后,得
到公平性增强的数据集,再使用促进公平性的分裂标准用于

决策树的构造,即构成了本文所提出的公平性增强的决策树

算法,其详细步骤如算法２所示.
算法２　FairnessＧEnhancingDecisionTreeConstruction
输入:经过处理的训练数据集 Data,决策树的根节点node,调节参数

λ,敏感属性SA
输出:公平性增强的决策树模型

１．functionTreeConstruction(node,Data,λ,SA):

２．　 ifIsPure(Data)ormaximumdepthreachedthen

３．　　 return//停止构造的条件

４．　 endif

５．　 best_gain＝－∞

６．　 best_split＝None

７．　 foreachattributeAinDatado

８．　　 split_points＝GetSplitPoints(Data,A)

９．　　 foreachsplit_pointinsplit_pointsdo

１０．　　　splitDataintoleft_data,right_data

１１．　　　calculateIGC

１２．　　　calculateDpChange

１３．　　　gain＝(１－λ)∗IGC－λ∗DpsChange

１４．　　　ifgain＞best_gainthen

１５．　　　　best_gain＝gain

１６．　　　　best_split＝(A,left_data,right_data)

１７．　　　　createthenode

１８．　　　endif

１９．　　endfor

２０．　endfor

２１．　TreeConstruction(node．left_child,best_split[１],λ,SA)

２２．　TreeConstruction(node．right_child,best_split[１],λ,SA)

算法２第１行对输入数据进行处理,包括训练数据集

Data、敏感属性SA 以及调节参数λ.第２－４行在递归分裂

过程中,检查当前数据集是否纯净(即所有样本是否属于同一
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类别)或是否达到最大深度,如果满足条件,则停止构造.第

５－６行初始化最佳分裂增益best_gain和最佳分裂点best_

split.第７－１０行遍历数据集中的每个属性,获取该属性的

所有可能分裂点,对于每一个分裂点,将数据集划分为左子集

和右子集.第１１－１２行计算当前分裂点的信息增益和人口

统计公平性变化.第１３行结合信息增益和人口统计公平性

变化,计算综合增益.第１４－１８行如果当前综合增益优于最

佳分裂增益,则更新最佳分裂增益best_gain和最佳分裂点

best_split,并创建节点.第２１－２２行对左子集和右子集递归

调用 TreeConstruction函数,继续构建决策树.

算法２的主要时间复杂度来源于属性分裂点选择及计算

分裂产生的信息增益和人口统计公平性差异,假设数据集包

含 N 条记录,每条记录有p个属性.对于决策树的每次分裂

操作,算法需要在每个属性上找到可能的分裂点,并评估分裂

产生的人口统计公平性差异和信息增益,分裂点数量取决于

属性的类型,对于连续属性,最坏情况下分裂点的数量可能接

近于 N－１,每个不同的值都可以是一个潜在的分裂点,对于

离散属性,分裂点的数量等于属性的不同值的数量,这通常远

小于 N.因此,每个属性最多有 N 个可能的分裂点,而对于

每个分裂点的评估包括信息增益和公平性变化的计算,其时

间复杂度为 O(N),因此在每个属性上的分裂评估总时间为

O(N２).由于数据集有p个属性,所以在当前节点上找到最

优分裂点的总体时间复杂度为 O(p×N２).算法通过递归方

式构建决策树,每次递归分裂会将数据集分为左子集和右子

集,直到达到树的最大深度或所有节点的纯度满足停止条件.

设树的最大深度为D,因此,最坏情况下,公平性增强决策树

构建算法的总体时间复杂度为O(p×N２×D).然而,需要注

意的是,随着树的生长,每次分裂后左右子集的数据量都会减

少,因此实际上并不总是需要处理全部 N 个样本,实际的时

间复杂度会低于这个理论上的上限.

４　实验结果及分析

本文的实验环境为IntelCorei７Ｇ１０７００CPU,时钟速度

２．９GHz,１６GB机带 RAM,软件环境为 windows１１操作系

统,程序使用Python语言实现.

４．１　数据集

实验选取了 UCI数据库中的Statlog,Adult和Bank数据

集作为实验数据.Statlog数据集是为了解决银行信用评估

问题而收集的,包含了有关客户信用的各种信息,用于预测客

户是否能够按时还款.Adult数据集是一个公开可用的美国

人口普查样本数据,通常用于分类任务.该数据集中的每个

样本包含多种特征,如性别、工作类别、教育水平等,主要用于

预测个体的年收入是否超过５００００美元.Bank数据集源自

葡萄牙某银行的营销活动,它包含了与客户相关的多种特征,

如年龄、婚姻状态等,主要用于预测客户是否会接受定期存款

产品.这３个数据集在公平性研究上具有重要意义,在相关

研究中被广泛应用,以探索和修正算法中的潜在偏见,数据集

的相关信息如表３所列.

对于Statlog数据集相关实验,本文选取性别作为敏感属

性,性别∈{男性,女性},设男性为有利群体F,女性设定为对

照组U.对于Bank数据集相关实验,本文选取年龄作为敏感

属性,将年龄属性离散化,设２５－６０岁为有利群体F,其他年

龄段为对照组U.对于 Adult数据集相关实验,本文选取性

别作为敏感属性,性别∈{男性,女性},设男性为有利群体F,

女性设定为对照组U.

表３　数据集信息

Table３　Datasetsinformation

数据集名称 样本数 特征数

Statlog １０００ ２０

Adult ３０９１３ １０

Bank ４５２０３ １４

４．２　实验相关设置

实验对类别型特征进行独热编码,用 FAIRＧMDAV 进行

预处理,其中校正系数tau设为１,每个小单元g 包含１个不

利群体记录和２ 个有利群体记录.决策树最大深度设置为

３.为了提高结果的可信度,本文实验采用五折交叉验证方

法,并对所得性能指标的平均值进行分析与对比.

４．３　评价指标

采用准确率(Accuracy)作为分类性能评价指标,表示正

确预测的样本数占总样本数的比例,它反映的是模型预测的

正确性.其表达式如下:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１３)

其中,TP(TruePositives)表示真正例,即模型正确预测为正

类的样本数;TN(TrueNegatives)表示真负例,即模型正确预

测为负类的样本数;FP(FalsePositives)表示假正例,即模型

错误预测为正类的样本数;FN(FalseNegatives)表示假负例,
即模型错误预测为负类的样本数.

采用歧视度量(DISC,见式(２))作为公平性评价指标,统
计均等得分(DPS,见式(５)),概率均等得分(EOS,见式(６)).

４．４　实验结果与分析

４．４．１　本文方法在不同调节参数下的表现

为了验证本文提出的综合分裂标准在不同调节参数λ下

的表现,并最终找到最优参数,在两个数据集上评估模型在分

类准确性和公平性方面的性能变化.λ从 ０．１到 ０．９的范围

内,以０．１为步长调整调节参数,共计９个不同的λ值.对于每

个λ值,每次实验训练模型并记录其在相关评价指标下的表现.
首先选择在小规模的Statlog数据集上进行实验,如图２

所示,可以看出:随着调节参数的增加,公平性评价指标 EOS
和 DPS呈下降趋势,DISC越来越趋近于０,表明模型在不同

群体间的预测更加公平;分类准确率略有下降,但下降幅度较

小,表明在实现公平性的过程中,未牺牲过多的预测性能,在

λ＝０．８时,模型实现了分类性能与公平性的良好平衡.

图２　Statlog数据集上不同调节参数下模型的表现

Fig．２　Modelperformanceunderdifferenttuningparameters
onStatlogdataset

为了进一步评估模型在更复杂、实际场景中的表现,将实
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验扩展到数据规模更大的 Adult数据集和Bank数据集.
模型在 Adult数据集上的表现如图３所示,可以看出随

着λ的增大,不同指标的表现有显著变化.对于公平性评价

指标,随着λ的增加,评价指标 DPS逐渐下降并趋于稳定,表
明随着公平性约束的引入,模型在不同群体之间的预测更加

接近,公平性得到了改善.在λ取值较小时,DISC和 EOS这

两个指标较高,表明模型存在明显的群体偏差,随着λ的增

加,DISC和 EOS总体呈下降趋势,在λ＞０．５之后,DISC越

来越接近０,说明模型公平性得到改善.通常,这种公平性的

改善往往伴随着分类性能的下降,从图中可知,随着调节参数

λ增大,分类准确率有所下降,但是下降幅度并不大,这反映

了本文方法在公平性和准确性之间的良好平衡.当λ＝０．６
时,模型在多个指标间达到了较好的平衡点,此时的分类准确

率保持在较高水平,但公平性指标均显著降低,公平性评价指

标 DISC为－０．０２５,DPS为０．０２１,EOS为０．０４１,说明在该

参数值下,模型能够在保证一定分类性能的同时,显著提高不

同群体之间的公平性.

图３　Adult数据集上不同调节参数下模型的表现

Fig．３　Modelperformanceunderdifferenttuningparameters
onAdultdataset

模型在Bank数据集上的表现如图４所示,在分类评价指

标上,本文模型的表现与在 Adult数据集上相似,随着λ的增

大,准确率整体呈小幅下降的趋势,但其值在０．８附近.对于

公平性评价指标,在λ取值为０．１时,模型在 Bank数据集上

的公平性指标(DISC,DPS和 EOS)均处于较高水平,表明初

始模型在群体间存在较大的偏差.但是在λ取值０．２后,模
型的公平性指标已经有了显著改善,DISC,DPS和 EOS开始

大幅下降,表明引入公平性约束降低了模型的群体偏差.随

着λ的增大,DISC和 DPS总体呈稳定下降趋势,但当λ在０．
６~０．８这个范围内时,评价指标 EOS的值出现波动,在这个

过程中,模型努力平衡公平性和分类性能,这种探索往往导致

性能的短暂波动,直到找到一个相对稳定的状态.经过多指标

的综合分析,当λ＝０．５时,模型的分类性能较好,并且模型在

不同群体之间具有较好的公平性,此时,模型在准确率与公平

性之间达到了比较理想的平衡状态,兼顾了准确性和公平性.

图４　Bank数据集上不同调节参数下模型的表现

Fig．４　Modelperformanceunderdifferenttuningparameters
onBankdataset

总体来看,模型在 Bank数据集上的表现验证了其在引

入公平性约束时的有效性,能够在保证分类性能的同时显著

提升不同群体间的公平性,这一点与在Statlog和 Adult数据

集上的结果有一定的一致性.

４．４．２　与普通决策树进行对比分析

为了验证本文方法在提升模型公平性方面的有效性,在

Statlog数据集上选择最优调节参数λ＝０．８,在 Adult数据集

上选择最优调节参数λ＝０．６,在 Bank数据集上选择最优调

节参数λ＝０．５,将这些参数应用于本文方法,作为３个数据

集的实验参数设置.然后将此参数下训练的模型与普通决策

树模型的实验效果进行对比分析.本文后续所有实验均采用

这个参数设置.
由表４可知,本文方法在提升模型公平性方面具有明显

优势,能够有效降低原始决策树模型在公平方面的偏差性,同
时能够以较小的准确率损失为代价换取更优的公平性表现.

表４　与普通决策树进行对比的结果

Table４　Resultsofcomparisonwithordinarydecisiontrees

指标 数据集 普通决策树 本文方法

DISC
Statlog －０．１０９ ０．００２
Adult －０．１３７ －０．０２５
Bank ０．１０４ ０．０２９

DPS
Statlog ０．０９６ ０．０５０
Adult ０．１１９ ０．０２１
Bank ０．０７８ ０．０４２

EOS
Statlog ０．０９３ ０．００１
Adult ０．１２３ ０．０４１
Bank ０．１１１ ０．０３３

准确率

Statlog ０．７１９ ０．６９０
Adult ０．８４３ ０．７７０
Bank ０．９０１ ０．８９０

４．４．３　与使用FAIRＧMDAV处理过的数据集进行训练的其

他分类器进行对比分析

　　在本节中,在采用 FAIRＧMDAV 对原始数据进行公平性

预处理后的基础上,分别使用了多种常见的分类模型(如

KNN、逻辑回归(LR)等)进行训练,并将其结果与本文方法进

行比较.

根据表５的结果可知,在Statlog数据集上,本文方法在

公平性指标方面的表现优于其他分类器,虽然分类准确率略

低于普通决策树和逻辑回归分类器,但整体表现比其他分类

器更为出色.

表５　与其他分类器的对比结果

Table５　Resultsofcomparisonwithotherclassifiers

指标 数据集 KNN LR 决策树 本文方法

DISC
Statlog －０．０３３ ０．０７３ ０．０３０ ０．００２
Adult ０．０２８ －０．０４９ －０．１３８ －０．０２５
Bank ０．０６７ ０．２７０ ０．３８７ ０．０２９

DPS
Statlog ０．０８６ ０．０６９ ０．０７５ ０．０５０
Adult ０．１０３ ０．０７３ ０．１１７ ０．０２１
Bank ０．０４３ ０．１６０ ０．１８６ ０．０４２

EOS
Statlog ０．０８２ ０．１４０ ０．１５７ ０．００１
Adult ０．０７４ ０．０４５ ０．１２０ ０．０４１
Bank ０．１４４ ０．３３０ ０．３５２ ０．０３３

准确率

Statlog ０．６５４ ０．７０７ ０．７１４ ０．６９０
Adult ０．７０３ ０．７６７ ０．８４６ ０．７７０
Bank ０．８７６ ０．８９５ ０．８９２ ０．８９０

在 Adult数据集上,本文方法在公平性指标方面相较于

其他分类器表现出了明显的优势.具体地,DISC比其他模型
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更接近０,在 DPS和EOS这两个评价指标方面,本文方法的

得分为０．０２１和０．０４１,均为最低,表明在这些模型中,本文

方法在不同群体间的预测偏差最小.同时,尽管本文方法的

准确率低于普通决策树,但与 KNN 和逻辑回归相比,仍然具

有不错的预测性能.

在Bank数据集上,本文方法同样在多个公平性指标上

显著低于其他方法.具体地,本文方法准确率低于逻辑回归

和决策树分类器,但与其他分类器相差不大,显示出本文方法

并未牺牲过多预测性能.

４．４．４　与DiscriminationAwareDecisionTreeLearning方法

进行对比分析

　　为了验证本文方法相较于DiscriminationAwareDecision

TreeLearning方法的优势,在Statlog,Adult,Bank数据集上

分别进行对比实验.

从图５可以看出,在Statlog数据集上,在公平性指标方

面和分类准确度方面,本文方法都比 DiscriminationAware

DecisionTreeLearning方法表现优越.

图５　Statlog数据集上两种方法性能比较

Fig．５　PerformancecomparisonofthetwomethodsonStatlog

dataset

从图 ６ 可以看出,尽管 DiscriminationAwareDecision

TreeLearning方法在 Adult数据集上分类准确率较高,但该

方法在评价指标 DISC上出现了－０．１５４的负值,歧视度量越

接近０,意味着模型对所有群体的预测越公平,这表明该方法

在公平性上存在显著偏差.相比之下,本文提出的方法虽然

分类准确率较低,但歧视度量更接近０,体现了更优的公平性

表现,且在其他公平性评价指标上的表现也更优,尽可能在公

平性和准确率之间达到了较好的权衡.

图６　Adult数据集上两种方法的性能比较

Fig．６　PerformancecomparisonofthetwomethodsonAdultdataset

由图７可知,在 Bank数据集上,两种方法的分类准确率

比较接近,但本文方法在公平性评价指标上的表现比 DisＧ

criminationAwareDecisionTreeLearning方法更佳,特别是

在 EOS 评 价 指 标 上,本 文 方 法 的 评 价 指 标 EOS 值 仅 为

０．０３３,意味着本文方法对不同群体的预测结果更公平.

图７　Bank数据集上两种方法的性能比较

Fig．７　PerformancecomparisonofthetwomethodsonBank

dataset

结束语　本文针对模型的内在偏见问题,先将数据分成

小集合,采用更精细的方法在小集合内进行公平预处理.在

构建决策树时,本文提出了一种新型的决策树分裂标准,综合

考虑了分类准确性和公平性,以解决传统决策树在公平性方

面的缺陷,在每次决策树分裂时,既关注分类过程中纯度的提

升,又着力于减少不同群体间的预测偏差,同时提出了调节参

数λ使得模型在公平性与分类准确性之间可以灵活调整.实

验结果表明,在提升模型公平性的同时,本文方法对模型准确

率的影响较小,且在降低歧视方面比传统方法更有效.在未

来的工作中,可以进一步探索将本文技术应用到更复杂的模

型和数据集的可能性,与其他公平性增强技术结合,以实现更

全面的公平性保障.
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