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公平谱聚类方法用于提高簇的公平性

徐　夏 张　晖 杨春明 李　波 赵旭剑

西南科技大学计算机科学与技术学院　四川 绵阳６２１０１０
　(hsuhsia＠qq．com)

　
摘　要　最近,算法的公平性问题引起了机器学习领域学者的广泛讨论.鉴于谱聚类在现代数据科学中的广泛流行,研究谱聚

类的算法公平性是一个至关重要的话题.现有的公平谱聚类算法主要存在两个缺点:１)公平性能差;２)仅在单个敏感属性下工

作.文中将公平问题视为一种约束谱聚类问题,通过求解约束谱聚类的可行解集,提出了一种非规范化公平谱聚类方法(UnＧ

normalizedFairSpectralClustering,UFSC),用于提升公平性能.此外,文中还提出了一种适用于多个敏感属性约束的公平聚

类算法(MultiＧsensitiveAttributesFairSpectralClustering,MFSC).在多个真实数据集上进行了实验,结果表明,UFSC和 MFＧ

SC算法比现有的公平谱聚类算法生成的聚类结果更加公平.
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FairMethodforSpectralClusteringtoImproveIntraＧclusterFairness
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Abstract　Recently,thefairnessofthealgorithmhasarousedextensivediscussioninthemachinelearningcommunity．Giventhe

widespreadpopularityofspectralclusteringinmoderndatascience,studyingthealgorithmfairnessofspectralclusteringisacruＧ

cialtopic．Existingfairspectralclusteringalgorithmshavetwoshortcomings:１)poorfairnessperformance;２)workonlyforsinＧ

glesensitiveattribute．Inthispaper,thefairspectralclusteringproblemisregardedasaconstrainedspectralclusteringproblem．

Bysolvingthefeasiblesolutionsetofconstrainedspectralclustering,anunnormalizedfairspectralclustering(UFSC)methodis

proposedtoimprovefairnessperformance．Inaddition,thepaperalsoproposesafairclusteringalgorithmsuitableformultiple

sensitiveattributeconstraints．ExperimentalresultsonmultiplerealＧworlddatasetsdemonstratethattheUFSCand MFSCare

fairerthantheexistingfairspectralclusteringalgorithms．

Keywords　Algorithmfairness,Fairspectralclustering,Constrainedspectralclustering,Machinelearning,Dataanalysis

　

１引言

聚类分析是数据挖掘和机器学习中的一个基本问题,它
试图将数据对象划分到不同的簇中,以最大化簇内的相似性,

最小化簇间的相似性.聚类算法被广泛应用于自然语言处

理[１]、图像分割[２]、基因表达分析[３]、模式识别[４]和数据挖

掘[５]等领域.目前,已有多个版本的聚类算法被提出,例如划

分聚类、密度聚类、层次聚类、谱聚类和模糊聚类.谱聚类是

一种基于图论的聚类算法,它将数据对象看作无向图中的顶

点,任意两个顶点之间的相似度作为连接两个顶点的边的权

重.通过求解无向图最小的分割问题,将无向图切分成互不

连通的子图,一个子图被视为一个簇,从而完成聚类任务.与

其他聚类算法相比,谱聚类算法具有一些明显的优点:１)易于

编程实现;２)可以有效地求解标准线性代数;３)聚类结果通

常优于传统聚类算法,如kＧmeans.;４)它对数据分布有很强

的适应性.因此,谱聚类在近年来已成为最流行的现代聚类

算法之一.

公平机器学习始于 Dwork等[６]的早期开创性工作,随着

机器学习技术越来越多地应用于日常决策(如贷款审批和法

院判决建议[７]等),公平机器学习逐渐成为机器学习领域的热

门话题之一.研究界投入了大量的精力为分类和回归等监督

学习任务开发公平算法[８Ｇ１３].最近,研究界将目光转向了无

监督学 习,特 别 是 聚 类 任 务.基 于 DI原 则[９],Chierichetti
等[１４]首先提出了公平聚类的概念.该公平概念指出,每个保

护组(保护组是某个特定属性的取值,这个特定属性在公平聚

类任务中被称为敏感属性,它的一个取值被称为一个保护组,



如性别属性,它可能拥有两个组,即男性和女性)在每个簇中

应该成比例的出现.这一定义催生了一系列关于公平聚类算

法的研究[１５Ｇ２１].尽管研究界为开发公平聚类算法做出了许

多努力,但是大多数公平聚类的研究都集中在基于中心的聚

类算法上,仅在 Kleindessner等[１８]的工作中考虑了谱聚类中

的算法公平性问题.然而,Kleindessner等的方法存在不能

保证得到一个公平的结果以及在公平性指标上表现一般等问

题.此外,Kleindessner等的方法只适用于一个敏感属性,而

在公平聚类中,数据对象经常处于多个敏感属性中.例如,一

个非裔美国女性,她可能处于人种、国家、性别等多个敏感属

性中.在本项研究中,我们探讨如何提升谱聚类在公平指标

上的性能以及开发出适用于多个敏感属性的公平聚类算法.

为了解决上述问题,我们提出了一种非规范化的公平谱

聚类方法和一种多敏感属性的公平谱聚类方法.具体来说,

我们在谱聚类中引入了一个叫做公平上下界[１４]的概念.公

平上下界认为,如果保护组在每个簇中的比例处于设定好的

上下界内,那么这个聚类被认为是公平的.我们展示了如何

将公平上下界概念与谱聚类整合,形成公平约束的谱聚类问

题,并给出了公平约束谱聚类问题的解决方法.此外,我们给

出了一种适用于多个敏感属性的公平谱聚类解决方案.

２　相关工作

近年来,研究界在为机器学习算法提供公平性保证或研

究公平变体方面做了大量的工作,许多相关的公平算法已经

被提出用于监督学习.在本项研究中,我们关注无监督学习

领域的公平性问题,重点是公平聚类问题.

Chierichetti等[１４]首先在聚类领域引入了算法公平的概

念.在他们的工作中,数据集被预处理成多个“平衡”(即他们

对公平的定义)的子集(称为fairlet),然后使用kＧcenter和kＧ
median算法对预处理好的数据集进行聚类.由于他们的方

法寻找fairlet代价很高,并且只给出了基于kＧcenter和kＧmeＧ
dian的两种公平聚类算法,以及敏感属性要求是具有两个值

的单个敏感属性等诸多限制条件,他们的方法并不是非常成

功.但他们的工作为公平聚类这个领域的研究开拓了思路,

尤其是他们首次定义了聚类中公平的概念.后来,一些后续

工作扩展了他们的想法.Schmidt等[２２]将fairlet扩展为适用

于多值单个敏感属性的kＧ均值聚类对象.在这项工作中,他

们建议在“coreset”上解决公平聚类问题,coreset是原始数据

集的一个代表性子集.通过求解coreset上的公平聚类问题,

可以给出原问题的近似解.尽管coreset加速了寻找fairlet
的过程,但 它 仍 然 需 要 至 少 二 次 方 的 运 行 时 间.Backurs
等[１７]建议将输入数据嵌入层次分明的树(HierarchicallywellＧ

SeparatedTree)中,以加速fairlet分解.文献[１９]提出了一

个基于中心聚类的通用公平聚类框架,将文献[１４]提出的公

平概念扩展为保护组在原始集中所占比例的上下界.该框架

分为两个步骤,首先利用普通聚类算法得到聚类中心,然后将

数据对象公平地分配到上一步得到的聚类中心.其中,公平

分配被看作一个线性规划问题.文献[２０]的工作与前者类

似,不同的是,为了防止保护组的过度表示,他们只给出了保

护组的上限.Rösner等[１５]考虑了kＧcenter聚类算法的多种

公平变体,并开发了一种用于多值单个敏感属性的常数因子

近似kＧcenter聚类算法.Bercea等[１６]改进了文献[１５]中的结

果,并针对几种经典聚类目标给出了双准则常数因子近似算

法.文献[２３]研究了公平聚类的两种变体,一种是最小散度

聚类,另一种是公平上界聚类.Kleindessner等[２４]提出了一

种简单的公平kＧcenter聚类算法.该方法将一个簇视为原始

数据集的一个摘要,并为每个簇生成公平的摘要.Ziko等[２５]

通过在目标函数中添加公平损失项来把公平约束整合到聚类

过程中.他们将公平损失项定义为保护组在敏感属性的概率

分布与数据集中概率分布之间的 KL散度.然而,该方法是

仅针对一个敏感属性而设计的.文献[２６]考虑了比例质心聚

类问题,并提出了一个独立的公平性概念.Jung等[２７]提出了

个体公平性的概念,该概念要求每个对象在某种程度上邻近

一个中心,其中“某种程度”的取值依赖于该对象的k个近邻.

Davidson等[２８]的研究表明,线性规划方法可以用于计算任意

两个保护组的公平聚类.最近,Ghadiri等[２９]和 Abbasi等[３０]

分别独立地提出了社会公平聚类问题.Makarychev等[３１]改

进并推广了文献[２９Ｇ３０]提出的方法.

Chhabra等[３２]研究了层次聚集聚类(HierarchicalAggreＧ

gativeClustering,HAC)中的公平性问题.他们通过启发式

方法将公平性约束引入到贪婪的 HAC算法中,并提出了一

种时间复杂度为三次方的公平性方法和一种对 HAC输出结

果进行校正的公平 HAC方法.Ahmadian等[３３]也考虑了层

次聚类中的公平性问题.他们将文献[２０]中扩展的fairlet引

入到层次聚类中,并提供了寻找fairlet的强计算下界和一种

多项式时间的近似算法.Quy等[３４]研究了教育领域的公平

问题,并给出了两种公平的解决方案:层次公平聚类和基于划

分的公平聚类.与本研究最相关的是 Kleindessner等[１８]的

工作.在他们的工作中,通过对簇指标矩阵施加线性公平约

束,实现了公平谱聚类方法.但是,该方法存在公平指标表现

一般,且只适用于单个敏感属性等缺点.在我们的方法中,公

平上下界[１４]概念被整合到谱聚类过程中,以提升聚类结果的

公平性.对于数据对象处于多个敏感属性的情况,我们也给

出了一种解决方案.

３　背景知识

本节回顾了非规范化谱聚类算法并定义了非规范化的公

平谱聚类问题,从而引入了相关术语并为后续的工作奠定了

基础.

对于任意n∈ℕ,令[n]＝{１,２,􀆺,n},In 表示一个n×n
的单位矩阵.令 G(P,E)表示一个无向图,其中顶点集合

P＝{p１,p２,􀆺,pn}拥有n个节点,E＝{eij|i,j∈P}是节点i
和节点j之间的边.令aij表示边eij的权重,它衡量了节点i
和节点j之间的相似性,aij满足aij＞０且aij＝aji.给定k∈

ℕ∗ ,令Cj,j∈[k]分别表示图G子图中的节点集合.对于任

意的g,h∈[k],Cg,Ch 之间的切图权重被定义为Cut(Cg,

Ch)＝∑aij,其中i∈Cg,j∈Ch.非规范化谱聚类的目标是将

图G划分为k个簇,并最小化非规范化谱聚类目标函数,非

规范化谱聚类目标函数[３５](RatioＧCut)的定义如下:

９５１徐　夏,等:公平谱聚类方法用于提高簇的公平性



RatioCut(C１,C２,􀆺,Ck)＝min ∑
k

j＝１

A(Cj,Cj)
|Cj|

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

文献[３６]证明了图拉普拉斯矩阵的特征向量与图G 的

分割有关(在松弛意义上).因此,RatioＧCut目标函数可以

写成:

Ratio(C１,C２,􀆺,Ck)＝argminHTLH

s．t．HTH＝Ik

(２)

其中,H∈Rn×k是一个松弛的簇指示矩阵,如果节点i在子图

Cj中,那么Hij＝１/ |Cj|,否则Hij＝０.L 是图G 的拉普拉

斯矩阵,L＝D－A.矩阵D＝diag(d１１,􀆺dnn)被称为度矩阵,

其中dii＝∑
n

j＝１
aij.A＝(aij)n×n是图G 的相似矩阵.

在公平聚类任务中,通常假设在数据集上存在两组属性,

一组是聚类兴趣属性(ClusteringinterestAttribute,CA),另

一组是敏感属性(SensitiveAttributes,SA).其中CA属性集

是与聚类任务相关的属性,而SA 属性集则是希望在算法输

出中保持公平的属性集.实现公平聚类的一种自然方式是确

保每个簇中保护组的分布近似于其在数据集中的分布,这与

公平监督学习中被广泛使用的对等统计概念[６]有关.我们将

具有公平性约束的非规范化谱聚类问题定义为定义１.

定义１(非规范化公平谱聚类问题)　给定l个组P１,

P２,􀆺,Pl,作为敏感属性的值,P１∪P２∪􀆺∪Pl＝P 且Pi∩

Pj＝Ø,i,j∈[l],i≠j.公平谱聚类问题可以描述为寻找图

G的一个分割,使得最小化非规范化的谱聚类目标函数满足

如下公平约束:

|Cj∩Ps|
|Cj|

＝|Ps|
|P|

,j∈[k],s∈[l] (３)

４　公平谱聚类方法

本节首先介绍如何将公平约束整合到非规范化的谱聚

类;接着介绍本文所提出的两种公平谱聚类方法,为了方便理

解,先介绍单个敏感属性的公平谱聚类方法,然后从单个敏感

属性公平谱方法过渡到多个敏感属性的公平谱方法,最后分

析所提算法的复杂度.

４．１　将公平约束整合到谱聚类

在公平聚类结果中,保护组在每个簇中的分布被期望近

似于其在数据集中的分布.为了放宽公平约束限制,我们在

定义１的公平约束中引入了公平上下界[１４]的概念.具体来

说,我们引入了一个超参数α,用于控制公平约束的上下界,

保护组如果在每个簇中的分布处于设定的上下界内,则认为

聚类是公平的.在引入超参数α后,等式(３)中的公平约束可

以用式(４)表示:

|Ps|
|P|－|Cj∩Ps|

|Cj|
≤|α|,j∈[k],l∈[l] (４)

令R＝(ris)n×l表示保护组的指示矩阵,其中元素ris的定

义如下:

ris＝
１,i∈Ps

０,i∉Ps
{ (５)

对于任意节点i属于一个具有l值的敏感属性时,其指

示矩阵的行向量满足ri１＋ri２＋􀆺＋ril＝１.

定理１　用指示矩阵R 和H 对约束条件进行编码,则

式(４)可被转化为如下形式:

∑
n

i＝１

|Ps|
|P|－ris( )hij[ ] ＜|α|,s∈[l] (６)

证明:式(４)转化为式(６)的证明如下:

|Ps|
|P|－|Cj∩Ps|

|Cj|
＝ |Ps||Cj|
|P| |Cj|

－|Cj∩Ps|
|Cj|

(７)

由指示向量r和指示向量h的定义可知:

rishij＝
１
|Cj|

,i∈Ps∩Cj

０, i∉Ps∩Cj
{

因此,有:

|Ps||Cj|
|P| |Cj|

－|Cj∩Ps|
|Cj|

＝∑
n

i＝１
hij

|Ps|
|P|－∑

n

i＝１
hijris

令Fn×l表示一个以１n􀅰|Ps|/|P|—ris为列的约束矩阵,

则式(４)可以进一步地用式(７)来表示:

FTH≤|α| (７)

将式(７)中矩阵形式的公平概念视为非规范化的谱聚类

约束条件,并将其整合到非规范化谱聚类的目标函数(见

式(２)),有:

RatioCut(C１,C２,􀆺,Ck)＝argminHTLH

s．t．HTH＝Ik,FTH≤|α|l×k

(８)

因此,公平谱聚类问题转化成了式(８)中的约束优化问题.

４．２　非规范化公平谱聚类

在解决一个约束优化问题时,通常采用的是卡罗需Ｇ库

恩Ｇ塔克 (KarushＧKuhnＧTucker,KKT)定 理[３７],KKT 定 理

规定了约束优化问题取得最优解的必要条件.我们可以

得到一组满足所有 KKT 条件的候选解,其也被称为可行

解.在可行集较小的情况下,利用蛮力法在可行解中寻找

最优解.

首先,在式(８)目标函数中引入拉格朗日乘子,构建拉格

朗日函数如下:

LL(H,λ１,λ２,μ)＝HTLH＋λ１(FTH－α)－λ２(FTH＋α)＋

μ(HTH－Ik) (９)

根据 KKT定理可知,式(８)中的任意可行解都需要满足

如下条件:

HTL＋λ１FT－λ２FT＋μHT＝０ (１０)

FTH－α≤０,FTH＋α≥０,HTH＝Ik (１１)

λ１≥０,λ２≥０ (１２)

λ１(FTH－α)＝０,λ２(FTH－α)＝０ (１３)

其中,式(１０)是式(９)对指示矩阵 H 求导后的结果.式(１０)

被称为平稳性条件,式(１１)是初步可行性条件,式(１２)被称为

双重可行性条件,式(１３)是松弛互补条件.

观察式(１３)中的松弛互补条件可以发现,它可以分成４
种情况.我们分别在这４种情况下对式(１０)、式(１３)进行

求解.

情况１　λ１＝０,λ２＝０.此时 KKT条件变成:

HTL＋μHT＝０

－α≤FTH≤α

HTH＝Ik

(１４)

从式(１４)中容易知道,在λ１＝０,λ２＝０的情况下产生的
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可行解一定是拉普拉斯矩阵L的特征向量.因此,我们只需

要求出L的特征向量并去除不满足初步可行性条件－α≤

FTH≤α的特征向量,即可得到可行解.需要注意的是,通过

改变超参数α的值可以控制满足条件的可行解数量.

情况２　λ１≠０,λ２≠０.此时 KKT条件变成:

HTL＋λ１FT－λ２FT＋μHT＝０

FTH＝０,HTH＝Ik

λ１＞０,λ２＞０

(１５)

然而,在这种情况下式(１５)并不容易求解.由式(１５)的

初步可行性条件可以看出,情况２的可行解一定是式(１５)

的解.

RatioCut(C１,C２,􀆺,Ck)＝argminHTLH

s．t．HTH＝Ik,FTH＝０l×k

(１６)

本文采用文献[３８]中讨论的一种方法来求解式(１６).令

Z是一个矩阵,它的列向量构成了FT 的零空间的正交基.令

H＝ZY,那么式(１６)可转化为:

RatioCut(C１,C２,􀆺,Ck)＝argmin(YTZTLZY)

s．t．YTY＝Ik

(１７)

因此,求等式(１５)的可行解可以看作是求解等式(１７).

与等式(２)类似,等式(１７)的解构成了矩阵Y.其中,Y 的列

向量是矩阵ZTLZ的k个最小特征值对应的特征向量.然后,

我们令H＝ZY得到等式(１５)的可行解.

情况３　λ１＝０,λ２≠０.此时 KKT条件变成:

HTL－λ２FT＋μHT＝０

FTH－α＝０,HTH＝Ik

λ２＞０

(１８)

显然,这种情况也可以通过情况２中的方法求解.

情况４　λ１≠０,λ２＝０.与情况３类似.

通过求解以上４种情况下的可行解,我们得到等式(８)的

一个可行解集.然后,寻找可行解集中的最优解,从而实现公

平谱聚类.具体的算法如算法１所示.

算法１　非规范化公平谱聚类

输入:邻接矩阵A,聚类的簇数k,松弛参数α,敏感属性的约束条件r
输出:最优聚类指示向量H∗

１．利用度矩阵D计算拉普拉斯矩阵L＝D－A

２．构建以１n􀅰|Ps|/|P|－ris位列向量的约束矩阵F

３．计算拉普拉斯矩阵L的特征值并保留满足约束条件－α≤

FTD－１/２v≤α的特征向量作为可行解

４．计算矩阵Ζ,它的列向量构成FT 零空间的正交基

５．计算矩阵Y,它的列向量由矩阵ZTLZ的k个最小特征值对应的特

征向量构成

６．计算特征向量 H＝ZY,并将其加入可行解集

７．返回可行解中的最优解H∗

４．３　多个敏感属性公平谱聚类

４．２节介绍了非规范化的公平谱聚类方法如何在单个敏

感属性的条件下工作.现在,我们将它扩展到多个敏感属性

的情况.

与单个敏感属性不同的是,多个敏感属性公平约束条件

增多,从而改变等式(８)中的约束条件的个数.假设存在φ个

敏感属性,那么等式(８)中非规范化公平谱聚类的目标函数可

写为如下形式:

RatioCut(C１,C２,􀆺,Ck)＝argminHTLH

s．t．HTH＝Ik

FT
１H≤|α|φl×k,FT

２H≤|α|φl×k,􀆺,FT
φ H≤|α|φl×k

(１９)

同样地,对于一个约束优化问题,我们可以在等式(１９)的

目标函数中引入拉格朗日乘子,并使用 KKT 定理求其可行

解集,从中找到最优解.但是,随着约束条件的增多,使用

KKT定理求可行解会变得非常复杂.因此,我们增加公平约

束的严格性,将非规范化公平谱聚类的目标函数改写为:

RatioCut(C１,C２,􀆺,Ck)＝argminHTLH

s．t．HTH＝Ik

FT
１H＝０φl×k,FT

２H＝０φl×k,􀆺,FT
φ H＝０φl×k

(２０)

为了简化等式(２０)的表达式,我们令Fm 表示φ 个敏感属

性的约束矩阵,Fm 的定义如下:

Fm＝

F１

F２

⋮

Fφ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(２１)

然后,令:

F􀅰T
m ＝

FT
１

FT
２

⋮

FT
φ

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(２２)

表示约束矩阵的转置,则等式(２０)中的目标函数可写为:

RatioCut(C１,C２,􀆺,Ck)＝argminHTLH

s．t．HTH＝Ik,F􀅰T
m H＝０φl×k

(２３)

由分块矩阵的性质可知,对于矩阵A和矩阵B,它们的零

空间 N(A)和 N(B)的交集等于矩阵C的零空间N(C),其中

C是一个分块矩阵,并且CT＝[AB].因此,对于等式(２３),

我们可以使用２．３节中情况２的方法来求解.即令Zm 是一

个矩阵,它的列向量构成了F􀅰T
m 的零空间的正交基.我们令

H＝ZmYm,则等式(２３)可写成:

RatioCut(C１,C２,􀆺,Ck)＝argmin(YT
mZT

mLZmYm)

s．t．YT
mYm＝Ik

(２４)

然后,由 H＝ZmYm 得到目标函数的解.通过求解等

式(２３),从而实现了多敏感属性条件下的公平谱聚类方法.

具体的算法如算法２所示.

算法２　多敏感属性公平谱聚类

输入:邻接矩阵 A,聚类的簇数 k,敏感属性的约束条件rm ＝{r１,

r２,􀆺,rm}

输出:最优聚类指示向量 H∗
m

１．利用度矩阵D计算拉普拉斯矩阵L＝D－A

２．构建以１n􀅰|Ps|/|P|－ris为列向量的约束矩阵Fi,i∈[φ]和矩阵约

束Fm

３．计算矩阵Zm,它的列向量构成零空间的正交基

４．计算矩阵Ym,它的列向量由矩阵ZT
mLZm 的k个最小特征值对应的

特征向量构成

５．返回H∗
m ＝ZY

４．４　复杂度分析

在标准的谱聚类算法中,算法的复杂度主要是由计算
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特征向量的复杂度决定.一般来说,对于任意的聚类簇数k,

谱聚类的算法复杂度均为 O(n３).除了一般谱聚类需要进行

的计算外,在算法１中需要移除不满足约束条件－α≤FTH≤

α的特征向量,这一步的复杂度为 O(ln２).此外,算法１还需

要计算FT 零空间的正交基.利用奇异值分解(SingularVaＧ

lueDecomposition,SVD)可以计算FT 的零空间的正交基,

SVD可以在 O(n３)内完成.因此,算法１的复杂度为 O(n３).

在算法２中,则只需要使用奇异值分解计算FT
m 零空间的正交

基,所以算法２的复杂度为 O(n３).

５　实验与结果

本节展示了本文提出的两种公平聚类方法,即非规范化

公平谱聚类方法(UFSC)和多敏感属性公平谱聚类方法(MFＧ

SC)在真实数据集上的实验内容.首先概述了实验中使用的

数据集和对比算法,然后描述了实验所用的评测指标,最后报

告了实验的结果.

５．１　数据集和实验设置

本文在实验中使用了５个公平聚类领域内常用的数据

集.１)Drug[３９].Drug数据集是根据哈特福德吸毒者社交关

系编码的一个网络,它包含２８６个节点.２)Adult[４０].Adult
数据集也被称为census,它包含了１９９４年美国人口普查的信

息,我们将其采样为６００条信息.３)Obesity[４１].Obesity数

据集是根据墨西哥、秘鲁和哥伦比亚等国家的个人饮食习惯

和身体状况估计其肥胖水平的数据,它包含２１１１条数据.

４)Bank[４２].Bank数据集中包含与葡萄牙银行机构的电话营

销活动有关的记录,我们将其采样为１０００条数据.５)CenＧ

sus１９９０[４３].Census１９９０是１９９０年的美国人口普查记录,它

包含２４５８２８５条记录,我们在此数据集上进行运行时间分

析.对于每一个数据集,我们都选择了数字属性作为聚类兴

趣属性(CA).此外,我们还为每个数据集设置了敏感属性

(SA),并根据其取值创建了保护组.有关数据集设置的更多

信息如表１所列.

表１　聚类兴趣属性和敏感属性

Table１　Clusteringinterestattributesandsensitiveattributes

Datasets ClusteringAttribute SensitiveAttribute Group

Drug Acquaintanceshipmatrix
Gender male,female

Ethnicity
AfricanAmerican,whiteorother,

PuertoRican/Latino

Adult
age,educationＧnum,numＧmedications,

numＧoutpatient,numＧemergency,numＧinpatient
sex female,male

income ＞５０k,＜＝５０k

Obesity
Age,Height,Weight,FAVC,FCVC,NCP,CAEC,
SMOKE,CH２OSCC,FAF,TUE,CALC,MTRANS

Gender male,female
family_history yes,no

Bank age,balance,duration
marital married,single,divorced
default yes,no

Census１９９０
dAncstry１,dAncstry２,iAvail,iCitizen,iClass,dDepart,iFertil,

iDisabl１,iDisabl２,iEnglish,iFeb５５,dHispanic,dHour８９
iSex male,female
dAge ８groups

　　为了观察本文算法的性能,我们使用两种对比算法与本

文算法进行比较.对比算法包括:１)非 正 则 化 谱 聚 类 方

法[３５](UnnormalizedSpectralClustering,SC);２)带有公平约

束的谱聚类方法[１８](SpectralClusteringwithFairnessConＧ

straints,SCFC).

在实验中,簇的数目被设置为５~２０,以观察在不同聚类

簇数下本文方法的性能.此外,所有的实验均运行２０次,并

取其平均结果以避免随机性对实验结果的影响.对于超参数

α,我们建议根据保护组在数据集中所占的比例进行设置.在

Bank数据集的 marital,default属性以及 Drug数据集的 EthＧ

nicity属性的实验中,α被设置为０．１,在其他实验中α被设置

为０．０４.

５．２　评测指标

我们使 用 保 护 组 分 布 向 量 的 平 均 欧 几 里 得 距 离[２１]

(AverageEuclideanDistance,AED)来测量簇中的不公平性.

令SA 是一个敏感属性,它有l个取值(l个保护组).这些保

护组在数据集P 中的分布产生了一个长度为l的分布向量

PSA.同样,这些保护组在每个簇中的分布产生长度为l的分

布向量CSA.通过计算数据集中的PSA和聚类结果中的CSA之

间的欧氏距离,可以得到分布向量之间的欧几里得距离ED.

AED 是每个簇中分布向量的平均欧几里得距离,即AED＝

ED/k.其中,k是聚类中簇的数目.一个聚类中 AED指标

的值越低,则表示聚类越公平.

５．３　非规范化公平谱聚类

首先对 UFSC的性能进行了评估,AED指标被用来测

量聚类的公平性(AED的定义见３．２节),实验结果如图１
所示.图１中的Y 轴表示公平性指标 AED的值,X 轴表

示簇的数量,不同算法的结果在图中以不同颜色标识.从

图中可以看出,UFSC的 AED指标在所有的实验中均低于

基线算法SC的 AED指标,而对比算法 SCFC则并不能保

证得到一个比SC更加公平的聚类结果.这说明 UFSC提

供了 比 SCFC 更 强 的 公 平 保 证.表 ２ 列 出 了 UFSC 和

SCFC在不同数据集中聚类结果的 AED指标,最优的结果

均被加粗显示.其中,每个数据集中的 AED 指标的值均

取的是对应数 据 集 所 有 实 验 的 均 值.从 表 ２ 可 以 看 出,

与 SCFC算法相比,UFSC在 Bank数据集上的表现最好,

提升了４７．９９％的公平性,在 Drug数据集上 UFSC提升

了 １４．６１％ 的 公 平 性,在 Obesity 数 据 集 上 提 升 了

１４．６１％的公平性.UFSC在 Adult数 据 集 上 表 现 较 差,

但仍提升了１１．５８％的公平性.总的来说,UFSC聚类结

果中 的 公 平 性 比 SCFC 聚 类 结 果 的 公 平 性 提 升 了

２２．１１％.图１和表２所 示 的 实 验 结 果 证 明 了 本 文 提 出

的公平聚类公式在单个敏感属性条件下对提升聚类公平

程度的有效性.
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(a)Drug(gender) (b)Drug(ethnicity) (c)Adult(sex) (d)Adult(income)

(e)Obesity(gender) (f)Obesity(family_history) (g)Bank(marital) (h)Bak(default)

图１　UFSC与SCFC,SC的公平性比较(电子版为彩图)

Fig．１　FairnesscomparisonbetweenUFSCandSCFC,SC

表２　UFSC与SCFC的平均公平性

Table２　AveragefairnessofUFSCandSCFC

methods
datasets

Drug Adult Obesity Bank
UFSC ０．０５３４ ０．０４９２ ０．０５２７ ０．０２５６
SCFC ０．０６１２ ０．０５４９ ０．０６０４ ０．０３７８

５．４　多敏感属性公平谱聚类

我们同时使用数据集中设定的多个敏感属性(而不是像

５．３节单独使用)来评估 MFSC方法的性能,图２给出了实验

结果.

(a)Drug(gender,ethnicity) 　(b)Adult(sex,income)

(c)Obesity(gender,family_history) 　(d)Bank(marital,default)

图２　MFSC与SC的公平性比较(电子版为彩图)

Fig．２　FairnesscomparisonbetweenMFSCandSC

与图１类似,图２中,Y 轴用于表示聚类结果中 AED指

标的值,X 轴用于表示簇的个数,不同算法的结果在图中以不

同颜色标识.由于 SCFC 算法不支持在多敏感属性条件下

工作,因此采用SC作为对比方法.从图２中可以看出,MFＧ

SC的聚类结果比SC的聚类结果有更低的 AED值.这说明

了在多个敏感属性的条件下,MFSC能够寻找到比SC更加

公平的聚类.由于 MFSC是SCFC算法在多敏感属性条件下

的一种推广方法,因此 MFSC不能提供很好的公平保证.虽

然 MFSC是第一个实现多敏感属性的公平谱聚类方法,但提

升 MFSC的公平性表现确实是一个值得改进的方面.

５．５　运行时间分析

在图３所示的实验中,我们分析了在不同数量的数据点

下本文提出的两种方法(UFSC和 MFSC)的运行时间.

(a)

(b)

图３　运行时间

Fig．３　Runningtime

图３中,Y 轴表示算法生成聚类结果所运行的时间,X 轴

表示实验中使用的数据量,不同算法的运行时间用不同颜色

标识.从图３(a)可以看出,UFSC 生成聚类结果所消耗的
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时间比SCFC和SC都长.UFSC的运行时间约是SC算法的

２．４７倍,是SCFC算法的１．７６倍.从图３(b)可以看出,MFＧ

SC的运行时间同样长于SC算法,约是SC算法的１．４２倍.

尽管 UFSC和 MFSC的运行时间稍长于其他对比算法,但考

虑到 UFSC和 MFSC提供了更高的聚类公平性,我们认为这

是可接受的.

结束语　本文研究了谱聚类算法的公平性问题,并提出

了一种非规范化的公平谱聚类方法和一种适用于多个敏感属

性的公平谱聚类方法.本文将公平性概念整合为约束矩阵,

从而将公平性问题转化为约束谱聚类问题.通过解决公平约

束下的谱聚类问题,实现了公平聚类.在多个真实数据集上

的实验证明,本文方法相比其他对比算法提供了更加公平的

聚类结果.

由于 MFSC不能提供很好的公平保证,我们未来工作的

一个重要方向是提升 MSFC的公平性能,使得 MFSC的聚类

结果更加公平.此外,本文仅给出了非规范化的公平谱聚类

方法,开发规范化谱聚类的公平版本也是一个重要的研究

方向.
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