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收稿日期：２０２１０８１１；在线发布日期：２０２２０３０９．本课题得到国家自然科学基金（Ｕ１７１１２６３，Ｕ１８１１２６４，６１９６６００９）资助．古天龙，博士，
教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为形式化方法、可信人工智能、人工智能伦理、数据治理等．Ｅｍａｉｌ：ｇｕｔｉａｎｌｏｎｇ＠
ｊｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．李　龙（通信作者），博士，讲师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为人工智能安全、公平机器学习、逻辑程序设计
等．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｌｏｎｇ＠ｇｕｅｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．常　亮，博士，教授，主要研究领域为知识图谱、知识表示、形式化方法等．罗义琴，博士研究生，主要研
究方向为公平表示学习、可信机器学习．

公平机器学习：概念、分析与设计
古天龙１），２）　李　龙１），２）　常　亮２）　罗义琴１）

１）（暨南大学信息科学技术学院　广州　５１０６３２）
２）（桂林电子科技大学广西可信软件重点实验室　广西桂林　５４１００４）

摘　要　随着人工智能的发展，机器学习技术越来越多地应用于社会各个领域，用以辅助或代替人们进行决策，特
别是在一些具有重要影响的领域，例如，信用程度评级、学生质量评估、福利资源分配、疾病临床诊断、自然语言处
理、个性信息推荐、刑事犯罪判决、无人驾驶等．如何在这些应用中确保决策公平或者无偏见？如何在这些应用中保
护弱势群体的利益？这些问题直接影响到社会和公众对机器学习的信任，影响到人工智能技术的应用与系统的部
署．通过系统梳理和全面剖析近年来的工作，对机器学习公平性或公平机器学习的定义及度量进行了解释及对比；
从机器学习的全生命周期出发，对不同环节中出现的各类偏见及其发现技术进行了归类及阐释；从预处理、中间处
理和后处理三个阶段，对公平机器学习的设计技术进行了介绍和分析；从可信赖人工智能全局出发，对公平性与隐
私保护、可解释性之间的关系、影响及协同解决方案进行了阐述；最后对公平机器学习领域中亟待解决的主要问
题、挑战及进一步研究热点进行了讨论．

关键词　机器学习；公平性；隐私保护；可解释；人工智能伦理
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ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．Ｔｈｅｅｘｐｌａｉｎａｂｉｌｉｔｙｃａｎｈｅｌｐｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｂｉａｓｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ，
ｏｎｗｈｉｃｈｓｏｍｅｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙａｔｔｅｍｐｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄ，ａｌｓｏｂｅｉｎｇｄｅｓｃｒｉｂｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｍａｉｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄｈｏｔｔｏｐｉｃｓｉｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｓｕｃｈａｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｏｆｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｎｏｖｅｌｍｏｄｅｓｏｆｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｅｔｈｉｃａｌｌｙａｌｉｇｎｅｄ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｆａｉｒｎｅｓｓ；ｐｒｉｖａｃｙｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ；ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｅｔｈｉｃｓ

１　引　言
机器学习（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）是人工智能

（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）的一个重要分支，是对
通过数据或以往经验自动改进计算机系统或算法的
性能的研究［１３］．随着数据的丰富与算力的提升，机
器学习技术得到了长足发展，已经在与大众生活密
切相关的诸多方面得到了广泛应用．受机器学习自
身本质和技术特征的影响，其预测和决策会产生一
定程度的偏见或不公平，这一问题逐渐引起科学研
究、产业界从业人员和社会公众的关注［４５］．在预测
和决策过程中，公平是指不存在基于个人或群体的
内在或后天特征的任何偏见、偏好、歧视或不公正［６］．
因此，一个不公平的算法是指其决策对某一个体或
特定群体存在偏见，由此引发对该个体或群体的不

公正待遇，并使其利益受到损害．
人工智能应用中的偏见歧视已经出现在不少场

景．例如，机票预订系统ＳＡＢＲＥ和Ａｐｏｌｌｏ存在的
不公平和偏见［７８］，导致了航空公司之间的不公平竞
争；许多推荐系统会放大数据中的偏见、引发不公平
推荐［９１１］，几乎所有的排名算法都采取了“短视”效
用优化策略，导致了不公平［１２］；基于深度学习的人
脸识别算法极大地提高了识别准确率，但大多数算
法在男性面孔上的表现优于女性面孔，即人脸识别
算法存在性别偏见［１３１４］；简历自动筛选系统通常会
因应聘者无法控制的特质（如性别、种族、性取向等）
而给出带有偏见的评测［９，１５］，这样的不公平不仅会
对求职者产生歧视或偏见，也可能因错失优秀雇员
而给雇主带来损失；对电子病历或医疗记录进行分
析可预测（慢性）疾病，对于某些族群的错误率明显
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高于其他族群，存在族群偏见或歧视［１６１９］；教师评价
系统ＩＭＰＡＣＴ［９，２０］通过教师的年龄、教育水平、经
验、课堂观察、问卷调查等特征、学生考试成绩、学生
问卷调查和学校的问卷调查、教师的问卷调查等来
学习并分析教师的工作表现及应得工作报酬，对贫困
社区教师可能产生系统性的较低评分①；ＧＲＡＤＥ、
ＫｉｒａＴａｌｅｎｔ等大学入学评估系统通过学习考生的
就读学校、ＳＡＴ成绩、课外活动、ＧＰＡ、面试成绩等，
给出接收／拒绝考生的结果或者考生在相关领域的
潜在表现评分［２１２２］，存在对特定种族群体的偏见和
歧视［９，２３］；刑事风险评估系统ＣＯＭＰＡＳ等［９，２４２５］，
依据被捕次数、犯罪类型、家庭地址、就业状况、婚
姻状况、收入、年龄、住房等，给出被告是否会再次
犯罪的风险评分．ＰｒｏＰｕｂｌｉｃａ曝光了这类系统评估
中的不公平②和歧视［２６］；贷款发放评估系统ＦＩＣＯ、
Ｅｑｕｉｆａｘ、ＴｒａｎｓＵｎｉｏｎ等［９］，给出的针对贷款人的贷
款还款计划和贷款年利率的建议方案，会针对女性
或者某些族群给出过高定价，造成系统性偏见［２７］；
自然语言处理有放大社会对性别的已有成见的风
险，导致对不同性别群体的不公平［２８］．共指消解系
统ＳｔａｎｆｏｒｄＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＣｏｒｅｆｅｒｅｎｃｅＳｙｓｔｅｍ等表
现出了系统性的性别偏见．类似的不公平现象也存
在于在线新闻、信息检索、广告投送等领域［２８３０］．

机器学习中的不公平和偏见问题直接影响着社
会和公众对其信任程度，影响着人工智能系统的应
用部署，是机器学习技术研究与应用开发所面临的
新挑战．如何对公平性进行合理定义及度量？如何
发现机器学习应用中的不公平？如何设计公平机器
学习或者具有公平属性的机器学习？如何实现具有
隐私保护或可解释性等能力的公平机器学习，并最
终实现符合伦理的机器学习？为明确以上挑战的内
涵并进行有效应对，本文对相关研究工作进行了系
统性调研与剖析，并对公平机器学习的未来研究及
值得关注的问题进行了讨论和展望．图１为本文的
组织架构图．

图１　本文组织架构图

２　公平性概念及度量
公平性问题一直是哲学、政治、道德、法律等人

文社科领域感兴趣的话题，公平性概念的提出和探
讨始于２０世纪６０年代［３１３２］．能够确保每个人都有
平等的机会获得一些利益的行为，称为公平的行为，
或者称这样的行为具有公平性．不能够确保每个人
平等地获得一些利益，使得弱势群体的利益受到损
害的行为，称为不公平的行为，或者称这样的行为具
有不公平性．歧视和偏见是与不公平相关联的概念，
不公平的行为又称为具有偏见的行为或者歧视的行
为．如果机器学习的预测或决策结果能够确保每个
人都有平等的机会获得一些利益，就称该机器学习
具有公平性，并称之为公平机器学习．公平性研究已
经有５０余年的历史，无论概念定义、还是度量评测
都得到了极大的发展，不同文化具有不同偏好和观
点视角，导致了人们对公平存在多种不同的理解方
式．目前还没有公平性的普适定义，为了满足各种应
用需求，产生了各种各样的公平性定义、概念及度
量．对于歧视类型的了解，有助于各种公平性概念定
义的理解［６］．下面讨论歧视的类型、公平性定义及度
量等．
２１　歧视的类型

歧视可以由三个层次的从属概念来刻画［３３］：
（１）什么行为？（２）什么情况下？（３）对谁造成了歧视？
行为是歧视的表现形式，情况是歧视的作用领域或
场景，而歧视的理由描述了受到歧视的对象的特征．
从造成歧视的理由是否有明确表述的角度，歧视呈
现直接性歧视和间接性歧视两种主要形式．从歧视
的行为是否能够被解释角度，歧视分为可解释性歧
视和不可解释性歧视．此外，系统性歧视刻画了文化
和习俗等方面的负面影响所带来的歧视，统计性歧
视刻画了社会成见的不良后果所导致的歧视．

（１）直接性歧视（ＤｉｒｅｃｔＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ）．由于
受保护属性的明显原因导致了某个人或某群体的
利益受到损失，由此所产生的歧视称为直接性歧
视［３４］，也称为不平等对待（ＤｉｓｐａｒａｔｅＴｒｅａｔｍｅｎｔ）．
通常，法律规定基于某些特征的歧视行为是违法的，
这些特征通常被认为是“受保护的”或“敏感的”属
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②

Ｔｈｅｕｎｆａｉｒｅｆｆｅｃｔｓｏｆｉｍｐａｃｔｏｎｔｅａｃｈｅｒｓｗｉｔｈｔｈｅｔｏｕｇｈｅｓｔ
ｊｏｂｓ．ｈｔｔｐｓ：／／ｔｃｆ．ｏｒｇ／ｃｏｎｔｅｎｔ／ｃｏｍｍｅｎｔａｒｙ／ｔｈｅｕｎｆａｉｒｅｆｆｅｃｔｓ
ｏｆｉｍｐａｃｔｏｎｔｅａｃｈｅｒｓｗｉｔｈｔｈｅｔｏｕｇｈｅｓｔｊｏｂｓ，２０１５，１０，１６
Ｍａｃｈｉｎｅｂｉａｓ．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｐｒｏｐｕｂｌｉｃａ．ｏｒｇ／ａｒｔｉｃｌｅ／ｍａｃｈｉｎｅ
ｂｉａｓｒｉｓｋａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓｉｎｃｒｉｍｉｎａｌｓｅｎｔｅｎｃｉｎｇ，２０１６，５，２３
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性［３５］．例如，因为某人的宗教信仰特征，房屋户主不
将房屋出租给该租房客的行为是一种直接性歧视．

（２）间接性歧视（ＩｎｄｉｒｅｃｔＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ）．基于
看似中立和不受保护属性来对待某个人或某群体，
然而，由于其受保护属性的隐性效应的间接影响，该
个人或群体仍然会受到不公正的对待，由此所产生
的歧视称为间接性歧视［３４］，也称为不平等影响
（ＤｉｓｐａｒａｔｅＩｍｐａｃｔ）．例如，某个俱乐部规定进入人
员必须出示驾驶证来证明身份，这样就存在对视力
受损人员的歧视，因为盲人不可能持有驾照，这是一
种间接性歧视．

（３）可解释性歧视（ＥｘｐｌａｉｎａｂｌｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ）．
在某些情况下，歧视可以通过某些案例中的某些属
性得到合理解释，称之为可解释性歧视或者可解释
的［３６］．例如，在ＵＣＩ数据集中，男性平均年收入高
于女性平均年收入，这是因为女性每周的平均工作
时间少于男性．如果在决策时不考虑每周工作时间，
以至于男性和女性的平均工资收入相同，就会导致
男性员工的工资低于女性员工的工资的反向歧视，
该歧视是可解释性歧视．

（４）不可解释性歧视（ＵｎｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅＤｉｓｃｒｉｍｉ
ｎａｔｉｏｎ）．与可解释性歧视相反，不可解释性歧视是指
缺乏合理或正当理由来解释的歧视．不可解释性歧视
是不合理、甚至非法的．一个不可解释性歧视，可能是
一个直接性歧视，也可能是一个间接性歧视．例如，
某帆船爱好者俱乐部，接收会员申请，电子自动筛选
系统根据某申请者的家庭住址的邮政编码，拒绝了
其会员申请，这是不可解释性歧视，也是间接性歧视．

（５）系统性歧视（ＳｙｓｔｅｍａｔｉｃＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ）．
系统性歧视是受到根植于文化或政治制度中的某些
政策和习俗的影响，所导致的对某些群体的长期或
永久性的歧视［３７］．例如，一家餐厅为了满足顾客的
偏好，定位了经营的文化特色，餐厅经理青睐于选择
特征与自己餐厅文化相似的员工，对不具有这些特
征而有能力从事餐厅服务工作的就业申请者就产生
了歧视，导致了对不符合餐厅文化要求的应聘者群
体的歧视，这是一个系统性歧视．

（６）统计性歧视（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ）．使
用群体统计数据的平均特征，对属于该群体的个人
进行评测并给出决策，由此所产生的歧视，称为统计
性歧视［３８］．例如，某些用人单位依据应聘者所就读
的大学选择新员工，因为，依据统计数据，９８５、２１１、
双一流大学的毕业生总体上工作能力较高，但是，不

太有名的大学的毕业生中也有许多较强实际能力的
学生．由此，基于就读学校选择应聘学生导致了统计
性歧视．
２２　公平性定义与度量

Ｃｌｅａｒｙ首先给出了根据学生测试分数预测教育
效果的不公平定义［３９］．Ｈｕｔｃｈｉｎｓｏｎ和Ｍｉｔｃｈｅｌｌ从
多学科角度对公平性概念定义进行了述评［３１］，讨论
了不同历史时期公平性定义产生的文化和社会背
景．Ｖｅｒｍａ和Ｒｕｂｉｎ将分类问题中２０个主要的公
平性定义划分为统计度量、相似度量、因果推理等三
大类，并结合数据集ＧｅｒｍａｎＣｒｅｄｉｔＤａｔａｓｅｔ中的信
用评分进行了综述和讨论［４０］．Ｍａｋｈｌｏｕｆ等人基于
机器学习决策的特征，从公平性定义与机器学习决
策相适配的视角，系统地剖析了主要公平性概念及
定义［９］．下面从统计、相似和因果推理三个方面介绍
机器学习的公平性定义与度量．

为了表述方便，引入如下符号：犡表示个体的
所有属性；犌表示受保护或敏感属性；犢表示真实
（分类）结果（犮为犢中的一个元素）；犛表示某一分
类犮的预测概率犘（犢＝犮｜犌，犡）；犱表示预测结果，
通常由犛导出，例如，当犛超过某一阈值时，犱＝１．
同时，引入混淆矩阵中相关术语［３，４０］（参见表１）．

表１　混淆矩阵相关术语

预测结果 真实情况
真实正（犢＝１）真实负（犢＝０）

预测正
犜犘
犘犘犞＝犜犘／（犜犘＋犉犘）
犜犘犚＝犜犘／（犜犘＋犉犖）

犉犘
犉犇犚＝犉犘／（犜犘＋犉犘）
犉犘犚＝犉犘／（犉犘＋犜犖）

预测负
犉犖
犉犗犚＝犉犖／（犜犖＋犉犖）
犉犖犚＝犉犖／（犜犘＋犉犖）

犜犖
犖犘犞＝犜犖／（犜犖＋犉犖）
犜犖犚＝犜犖／（犉犘＋犜犖）

真阳性真实正类被预测为正类，用犜犘（Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示其对应样例的数目；

真阴性真实负类被预测为负类，用犜犖（Ｔｒｕｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ）表示其对应样例的数目；

假阳性真实负类被预测为正类，用犉犘（Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示其对应样例的数目；

假阴性真实正类被预测为负类，用犉犖（Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ）表示其对应样例的数目；

阳性预测率犘犘犞（ＰｏｓｉｔｉｖｅＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＶａｌｕｅ），
正类预测结果中真实正类的占比，犘犘犞＝犜犘／（犜犘＋
犉犘），也称为准确率或查准率，它表示正类预测中真
实正类的概率犘（犢＝１｜犱＝１）（注：犘（狌｜狏）表示条件
狏下狌的概率或者狌在条件狏下的条件概率）；
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阴性预测率犖犘犞（ＮｅｇａｔｉｖｅＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＶａｌｕｅ），
负类预测结果中真实负类的占比，犖犘犞＝犜犖／（犜犖＋
犉犖），它表示负类预测中真实负类的概率犘（犢＝０｜
犱＝０）；

假发现率犉犇犚（ＦａｌｓｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙＲａｔｅ），正类预
测结果中被错误预测为正类的占比，犉犇犚＝犉犘／
（犜犘＋犉犘），它表示正类预测中被误预测为正类的
概率犘（犢＝０｜犱＝１）；

假漏报率犉犗犚（ＦａｌｓｅＯｍｉｓｓｉｏｎＲａｔｅ），负类预
测结果中被错误预测为负类的占比，犉犗犚＝犉犖／
（犜犖＋犉犖），它表示负类预测中被误预测为负类的
概率犘（犢＝１｜犱＝０）；

真阳性率犜犘犚（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ），真实正类
中被预测为正类的占比，犜犘犚＝犜犘／（犜犘＋犉犖），
也称为召回率或查全率，它表示真实正类被预测为
正类的出现概率犘（犱＝１｜犢＝１）；

真阴性率犜犖犚（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅＲａｔｅ），真实负
类中被预测为负类的占比，犜犖犚＝犜犖／（犉犘＋犜犖），
它表示真实负类被预测为负类的出现概率犘（犱＝
０｜犢＝０）；

假阳性率犉犘犚（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ），真实负类
中被误预测为正类的占比，犉犘犚＝犉犘／（犉犘＋犜犖），
它表示真实负类中被误预测为正类的出现概率
犘（犱＝１｜犢＝０）；

假阴性率犉犖犚（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅＲａｔｅ），真实正
类中被误预测为负类的占比，犉犖犚＝犉犖／（犜犘＋
犉犖），它表示真实正类中被误预测为负类的出现概
率犘（犱＝０｜犢＝１）；

总体精准度犗犚（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ），样例中得
到正确预测的占比，犗犚＝（犜犘＋犜犖）／（犜犘＋犉犘＋
犜犖＋犉犖）；

基础率犅犚（ＢａｓｅＲａｔｅ），样例中预测为正类的
占比，犅犚＝（犜犘＋犉犖）／（犜犘＋犖犘＋犜犖＋犉犖）．
２．２．１　统计度量与定义

公平性的统计定义和度量大致可分为基于预测
结果、基于预测和真实结果、基于预测概率和真实结
果共三类［４０］，下面分别进行介绍．

（１）基于预测结果
定义１．　统计公平．如果受保护群体和非受保

护群体具有相同的正类预测概率，或者预测与敏感
属性无关，则称为统计公平（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＰａｒｉｔｙ）［４１］，
又称为群体公平（ＧｒｏｕｐＦａｉｒｎｅｓｓ），或者接受率平
等（ＥｑｕａｌＡｃｃｅｐｔａｎｃｅＲａｔｅ）［４２］．

定义２．　条件统计公平．在属性犔犡下，如
果受保护群体和非受保护群体具有相同的正类预测
概率，则称为条件统计公平（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｐａｒｉｔｙ）［４３］．

（２）基于预测和真实结果
定义３．　预测公平．如果受保护群体和非受保

护群体的犘犘犞等值，则称为预测公平（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
Ｐａｒｉｔｙ）［４４］，又称为结果检验（ＯｕｔｃｏｍｅＴｅｓｔ）［４５］．

定义４．　假阳性率平衡．如果受保护群体和非
受保护群体的犉犘犚等值，则称为假阳性率平衡
（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＥｒｒｏｒＲａｔｅＢａｌａｎｃｅ）［４４］，又称为预
测平等（ＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＥｑｕａｌｉｔｙ）［４３］．

定义５．　假阴性率平衡．如果受保护群体和非
受保护群体的犉犖犚等值，则称为假阴性率平衡
（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅＥｒｒｏｒＲａｔｅＢａｌａｎｃｅ）［４４］，又称为平
等机会（ＥｑｕａｌＯｐｐｏｒｔｕｎｉｔｙ）［４６］．

定义６．　条件过程精准度平等．如果受保护群
体和非受保护群体的犜犘犚等值、犉犘犚也等值，则
称为条件过程精准度平等（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｒｏｃｅｄｕｒｅ
ＡｃｃｕｒａｃｙＥｑｕａｌｉｔｙ）［４７］，又称为均衡几率（Ｅｑｕａｌｉｚｅｄ
Ｏｄｄｓ）［４６］．从数理逻辑角度，定义６是定义４和定义５
中两个条件的合取．

定义７．　条件使用精准度平等．如果受保护群
体和非受保护群体的犘犘犞等值、犖犘犞也等值，则称
为条件使用精准度平等（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＵｓｅＡｃｃｕｒａｃｙ
Ｅｑｕａｌｉｔｙ）［４７］．

定义８．　总体精准度平等．如果受保护群体和
非受保护群体具有相等的总体精准度犗犚，则称为
总体精准度平等（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙＥｑｕａｌｉｔｙ）［４７］．

定义９．　处置平等．如果受保护群体和非受保
护群体具有相等的犉犘犚和犉犖犚，则称为处置平等
（ＴｒｅａｔｍｅｎｔＥｑｕａｌｉｔｙ）［４７］．该定义关注的是错误预
测的比率，而不是精准度．

（３）基于预测概率和真实结果
定义１０．　检验公平．对于预测概率犛，受保护

群体和非受保护群体中属于真实正类的概率相等，
则称为检验公平（Ｔｅｓｔｆａｉｒｎｅｓｓ）［４５］，又称为校准
（Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ）［４５］．

定义１１．　良态校准．对于预测概率犛，受保护
群体和非受保护群体中属于真实正类的概率都为
犛，则称为良态校准（Ｗｅｌｌｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ）［４８］．

定义１２．　正类平衡．如果受保护群体和非受
保护群体中的正类具有相等的平均预测概率犛，则
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称为正类平衡（ＢａｌａｎｃｅｆｏｒＰｏｓｉｔｉｖｅＣｌａｓｓ）［４８］．
定义１３．　负类平衡．如果受保护群体和非受

保护群体中的负类具有相等的平均预测概率犛，则

称为负类平衡（ＢａｌａｎｃｅｆｏｒＮｅｇａｔｉｖｅＣｌａｓｓ）［４８］．
为了便于直观比照，表２列出了公平性的１３种

统计度量与定义方式．
表２　统计度量与定义的对比

分类依据 名称 定义 数学表示

基于预测结果
统计公平 受保护群体和非受保护群体具有相同的正类预测概率．犘（犱＝１｜犌＝犿）＝犘（犱＝１｜犌＝犳）
条件统计公平 在属性犔犡下，受保护群体和非受保护群体具有相

同的正类预测概率． 犘（犱＝１｜犔，犌＝犿）＝犘（犱＝１｜犔，犌＝犳）

基于预测和
真实结果

预测公平 受保护群体和非受保护群体的犘犘犞等值． 犘（犢＝１｜犱＝１，犌＝犿）＝犘（犢＝１｜犱＝１，犌＝犳）
假阳性率平衡 受保护群体和非受保护群体的犉犘犚等值． 犘（犱＝１｜犢＝０，犌＝犿）＝犘（犱＝１｜犢＝０，犌＝犳）
假阴性率平衡 受保护群体和非受保护群体的犉犖犚等值． 犘（犱＝０｜犢＝１，犌＝犿）＝犘（犱＝０｜犢＝１，犌＝犳）
条件过程精准度
平等 受保护群体和非受保护群体的犜犘犚、犉犘犚等值． 犘（犱＝１｜犢＝犻，犌＝犿）＝犘（犱＝１｜犢＝犻，犌＝犳），

犻∈｛０，１｝
条件使用精准度
平等 受保护群体和非受保护群体的犘犘犞、犖犘犞等值 （犘（犢＝１｜犱＝１，犌＝犿）＝犘（犢＝１｜犱＝１，犌＝犳））∧

（犘（犢＝０｜犱＝０，犌＝犿）＝犘（犢＝０｜犱＝０，犌＝犳））
总体精准度平等受保护群体和非受保护群体具有相等的总体精准度．犘（犱＝犢，犌＝犿）＝犘（犱＝犢，犌＝犳）
处置平等 受保护群体和非受保护群体具有相等的犉犘犚和犉犖犚．犘（犱＝１｜犢＝０，犌＝犿）＝犘（犱＝１｜犢＝０，犌＝犳）∧犘（犱＝０｜犢＝１，犌＝犿）＝犘（犱＝０｜犢＝１，犌＝犳）

基于预测概率
和真实结果

检验公平 对于预测概率犛，受保护群体和非受保护群体中属于
真实正类的概率相等． 犘（犢＝１｜犛＝狊，犌＝犿）＝犘（犢＝１｜犛＝狊，犌＝犳）

良态校准 对于预测概率犛，受保护群体和非受保护群体中属于
真实正类的概率都为犛． 犘（犢＝１｜犛＝狊，犌＝犿）＝犘（犢＝１｜犛＝狊，犌＝犳）＝狊

正类平衡 受保护群体和非受保护群体中的正类具有相等的平
均预测概率犛． 犈（犛｜犢＝１，犌＝犿）＝犈（犛｜犢＝１，犌＝犳）

负类平衡 受保护群体和非受保护群体中的负类具有相等的平
均预测概率犛． 犈（犛｜犢＝０，犌＝犿）＝犈（犛｜犢＝０，犌＝犳）

２．２．２　相似性度量与定义
统计度量和定义考虑了敏感（受保护）属性，而

忽视了其他属性，这样可能隐藏不公平．相似性度量
与定义考虑了非敏感属性，克服了这一局限．

定义１４．　因果歧视．针对具有相同属性犡的
个体，预测也相同，称为不具有因果歧视，否则，称为
因果歧视（ＣａｕｓａｌＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ）［４９］．

定义１５．　无意识公平．决策过程中没有显式地
使用敏感（受保护）属性，称为无意识公平（Ｆａｉｒｎｅｓｓ
ＴｈｒｏｕｇｈＵｎａｗａｒｅｎｅｓｓ）［５０］．

定义１６．　有意识公平．相似的个体具有相似的
预测，称为有意识公平（ＦａｉｒｎｅｓｓＴｈｒｏｕｇｈＡｗａｒｅ
ｎｅｓｓ）［５１］．在这里，个体之间的相似性通过距离来度
量，为了满足公平性，个体预测之间的距离最多应该
是个体之间的距离．
２．２．３　因果推理定义

无论是统计度量和定义，还是相似度量和定义，
都是从结果观察角度来建立公平性的度量和定义，
缺乏对过程细节所导致的不公平的刻画和描述．因
果推理从数据生成的因果过程视角，对受保护属性
相关的因果关系所引发的公平性进行了定义，揭示
了前两类定义所忽略之处［４０，５０，５２］．

因果图是一个有向无环图，其中节点表示个体
的属性，有向边表示属性之间的关系［５３］．在因果图
中，代理（Ｐｒｏｘｙ）属性是一种能够派生出另一个属
性的值的属性，解析（Ｒｅｓｏｌｖｉｎｇ）属性是一种受保护
属性以非歧视性方式影响的属性．例如，图２是一个
用于贷款申请评估的因果图，由受保护属性犌、授信
额度属性、雇佣长度属性和信用记录属性，以及预测
结果犱等组成．在该图中，雇佣长度属性是犌的代
理属性：从雇佣长度属性可得出申请者的性别；犌对
于授信额度属性是无歧视的，亦即，不同的犌对应
不同的授信额度并不认为是歧视的，授信额度属性
是犌的一个解析属性．

图２　因果图简例

定义１７．　反事实公平．如果个体的预测在不同
反事实场景中保持不变，称为反事实公平（Ｃｏｕｎｔｅｒ
ｆａｃｔｕａｌＦａｉｒｎｅｓｓ）［４０，５０］．在因果图中，如果预测结果
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犱不依赖于受保护属性犌的后代，则因果图是反事
实公平的．例如，图２中，犱依赖于信用记录、授信额
度和雇佣长度，雇佣长度是犌的直接后代，该因果
图模型不具有反事实公平性．

定义１８．　无非解析歧视．如果因果图中不存
在从保护属性犌到预测结果犱的路径，或者存在通
过解析属性的路径，则称该因果图是无非解析歧视
（ＮｏＵｎｒｅｓｏｌｖｅｄＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ）［４０，５２］．例如，图２中，
通过授信额度从犌到犱的路径是非歧视性的，因为
授信额度是一个解析属性，通过雇佣长度从犌到犱
的路径是歧视性的，该图不是无非解析歧视．

定义１９．　无代理歧视．如果因果图中不存在
从受保护属性犌到预测结果犱被代理属性阻塞
的路径，则称该因果图是无代理歧视（ＮｏＰｒｏｘｙ
Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ）［４０，５２］．例如，在图２所示的因果图
中，存在一条通过代理属性雇佣长度从犌到犱的路
径，该因果图不是无代理歧视．

定义２０．　（推论公平）如果因果图中不存在从
受保护属性犌到预测结果犱的不合法路径，则称该
因果图是推论公平（ＦａｉｒＩｎｆｅｒｅｎｃｅ）［４０，５４］．例如，在
做出信贷相关的决定时考虑雇佣长度可能是有意义
的．由此，在图２所示的因果图中，即使雇佣长度是
犌的代理属性，通过雇佣长度从犌到犱的路径也被
认为是合法的．但是，通过授信额度从犌到犱的路
径是不合法的，这个因果图不是推论公平．

各种公平性度量和定义满足了一定场景的需
求，具有一定的优势也存在某些局限．公平的统计
度量和定义需要使用经过验证的真实结果数据，
也要求这些数据遵循一定的分布．相似性度量和
定义需要建立个体之间的距离度量，不仅距离度
量有一定的难度，而且可能嵌入设计人员的偏见，
预测也会由此产生新的偏见．因果推理的定义，有
赖于因果图的建立和搜索，对于复杂和大规模问
题，搜索空间可能非常大，导致有些问题难解、甚至
不可解．表３对３种主要公平性的度量和定义进行
了对比．

表３　公平性度量／定义间的对比
类别 典型特点

统计度量
和定义

（１）从结果观察角度建立公平性的度量和定义，都缺
乏对过程细节所导致的不公平的刻画和描述．仅
考虑了敏感（受保护）属性，而忽视了其他属性，
可能存在隐藏不公平的现象．

（２）需要使用经过验证的真实结果数据，也要求这些
数据遵循一定的分布，其实际应用的场景受到了
一定的限制．

（续　表）
类别 典型特点

相似性度量
和定义

（１）从结果观察角度建立公平性的度量和定义，都缺
乏对过程细节所导致的不公平的刻画和描述．考
虑了非敏感属性，解决了隐藏不公平的现象．

（２）需要建立个体之间的距离度量，不仅距离度量有
一定的难度，而且可能嵌入设计人员的偏见，预
测也会由此产生新的偏见．

因果推理
定义

（１）从数据生成的因果过程视角，对受保护属性相关
的因果关系所引发的公平性进行了定义，揭示了
过程细节．

（２）可以对过程细节进行形式化规范描述．
（３）有赖于因果图的建立和搜索，对于复杂和大规模
问题，搜索空间可能非常大，导致有些问题难解、
甚至不可解．

除上述度量和定义外，研究人员还提出了其他
公平性相关的定义和度量［６，９，３１，３３］．这些公平性度量
和定义各有侧重和特点，存在如下方面的主要困难：
（１）不同文化倾向于用不同的方式来看待公平，关
于公平性的定义及度量仍然缺乏共识；（２）难以选
择适合具体应用的公平性度量和定义．Ｍａｋｈｌｏｕｆ等
人给出的选择公平性度量和定义的一系列定性准则
是解决此问题的有益探索［９］；（３）某些定义和度量
之间存在的矛盾和冲突．例如，良态校准、正类平衡
和负类平衡之间是互不相容的［４８］．如何克服或折衷
处理这些冲突也是需要研究的问题［４４，４７４８］．

３　机器学习的公平性分析
机器学习各个阶段所涉及的数据、技术和算法

都可能存在导致模型预测不公平的偏见．偏见是引
发歧视和导致不公平的主要来源．本节对机器学习
中可能存在的各种形式的偏见以及不公平性的发现
技术等进行介绍和讨论．
３１　偏见的类型

Ｆｒｉｅｄｍａｎ和Ｎｉｓｓｅｎｂａｕｍ首先开展了偏见相关
方面的研究，给出了计算机系统中偏见分析的一个
框架，并结合应用案例进行了阐释［８］．ＢａｅｚａＹａｔｅｓ
从数据、算法和用户交互等方面对网页生态系统中
的相关偏见进行了定义和剖析［５５］．Ｏｌｔｅａｎｕ等人分
析了数据平台及其相关技术特征，从产生的来源和
表现的形式，阐述总结了社交数据相关的偏见［５６］．
Ｓｕｒｅｓ和Ｇｕｔｔａｇ从数据生成、模型开发及部署两阶
段出发，定义和分析了机器学习中可能存在的五种
偏见［１８］．本文从机器学习生命周期中数据管理、模
型训练、模型评测、模型部署等阶段出发［５７］，对各个
阶段中存在的偏见进行了梳理（参见图３）．下面从
数据、算法和人机交互三个方面（图４），对机器学习
中的主要偏见进行分类介绍和讨论．
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图３　机器学习的生命周期及其偏见

图４　机器学习的主要偏见类型
３．１．１　数据类偏见

（１）历史偏见．社会、文化和习俗等方面的成见
渗透到数据中产生的偏见，称为历史偏见（Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ
Ｂｉａｓ）［１８］．无论选择如何完美的采样和特征匹配技
术，这种偏见都是难以避免的．例如，化妆品、香烟广
告集中投送不同的性别对象，存在性别方面的历史
偏见．

（２）群体偏见．数据所表示群体的统计特征和
属性特征与应用目标群体的不同，由此引起的偏见
称为群体偏见（ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＢｉａｓ）［５６］．例如，不同社交
平台上群体性别的代表性存在差异［５８５９］，女性较多
使用Ｆａｃｅｂｏｏｋ和Ｉｎｓｔａｇｒａｍ等，而男性则在Ｒｅｄｄｉｔ
或Ｔｗｉｔｔｅｒ等论坛上更为活跃．

（３）测量偏见．在选择、收集或计算用于预测的
特征和标签时，可用或能测量的数据往往是所感兴
趣的特征和标签的有噪声代理，在选择了要测量的
代理后，测量过程本身又增加了噪声，由此产生了测

量偏见（ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＢｉａｓ）［１８］．例如，逮捕率通常
被用来代替犯罪率，可获得测量的逮捕率作为代理
导致了测量偏见．

（４）聚合偏见．群体成员可能具有不同的背景
和文化等，一个给定的变量对于不同群体中个体也
可能意味着不同的东西，不同群体采用单一的通用
模型，会产生聚合偏见（ＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＢｉａｓ）［１８］．例
如，糖尿病诊断和监测的糖化血红蛋白水平在不同
性别和族群之间存在较大的差异，预测并发症的模
型不可能适合所有人群．

（５）表示偏见．训练数据没有充分覆盖或代表
所有预测空间，某些样本空间没有得到足够的表
示，这种由代表性不足产生的偏见称为表示偏见
（ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＢｉａｓ）［１８］．例如，ＩｍａｇｅＮｅｔ包含约
１４００余万张图像，其中约４５％来自美国，仅有１％
和２．１％分别来自中国和印度．ＩｍａｇｅＮｅｔ训练代表
性不足国家的图像效果明显差于北美国家［６０］．

（６）时序偏见．不同时期的群体行为会有所漂
移，不同时间点采集数据的场景可能有所不同，时间
的粒度会影响观测的长期效应，数据会随时间而发
生变化，这些因时间变化所导致的偏见，称为时序偏
见（ＴｅｍｐｏｒａｌＢｉａｓ）［５６］．例如，２０１３年约３亿用户将
１周内发布推文的２．４％删除［６１］，用户关注特定话
题的时间和时长受到当前热点的影响［６２］．
３．１．２　算法类偏见

（１）评测偏见．算法评测的测试数据或基准数
据使用不当，导致不能完全代表目标群体，由此产生
的偏见称为评测偏见（ＥｖａｌｕａｔｉｏｎＢｉａｓ）．例如，人脸
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识别算法用于性别判别和微笑检测中，对于深色皮
肤的女性的表现明显较差．一方面是训练数据中的
表示偏见造成的，另一方面是模型训练的基准数据
并没有发现和纠正这一点［６３］．

（２）部署偏见．如果模型是为某一特定任务而
建立的，而该任务并不是或不匹配部署后实际执行
的任务，就不能保证获得所评测的良好性能，由此产
生的偏见称为部署偏见（ＤｅｐｌｏｙｍｅｎｔＢｉａｓ）［１８］．例
如，罪犯风险评估工具是设计用来对未来可能犯罪
的风险进行预测评估的模型，通过该工具来确定罪
犯的刑期，就会产生部署偏见．

（３）浮现偏见．模型在设计完成并运行一段时间
后出现的偏见，称为浮现偏见（ＥｍｅｒｇｅｎｔＢｉａｓ）［８］．浮
现偏见一般在系统部署的后续应用中出现．例如，自
动航班预订系统初始是为提供国内航线的国内航空
公司所设计，该航班预订系统在选择国内航线的承
运公司上会对国际航空公司产生系统性的不公平．

（４）排名偏见．推荐系统和信息检索会产生多
个结果，这些结果具有相关性或重要性的优先次序，
排名靠前的会吸引更多的用户关注并得到更多的用
户点击，由此产生的偏见称为排名偏见（Ｒａｎｋｉｎｇ
Ｂｉａｓ）［１８］．例如，在美食推荐应用中，美团外卖会对推
荐给用户的商家进行排名，用户选择排名靠前的商
家的可能性就很大．

（５）因果偏见．将关联关系误认为因果关系所
导致的偏见，称为因果偏见（ＣａｕｓｅｅｆｆｅｃｔＢｉａｓ）［６］．
例如，在学校接受辅导的同学的考试成绩比没有接
受辅导的同学的考试成绩差，接受辅导并不是考试
成绩差的原因．再如，客户忠诚度测试中客户在某电
商平台的消费成倍多于其他客户，这未必成功，因为
客户可能在其他地方也有成倍的消费．

（６）遗漏变量偏见．如果模型设计中遗漏了一
个或多个重要的变量，模型预测就会产生偏见，并称
之为遗漏变量偏见（ＯｍｉｔｔｅｄＶａｒｉａｂｌｅＢｉａｓ）［６］．例
如，市场分析预测模型突然发现大量的用户取消了
某项服务的订阅，用户取消订阅的原因是，新的竞争
对手提供价格减半的同样服务，预测模型并没有考
虑竞争者，竞争者是一个被遗漏的变量．
３．１．３　人机交互类偏见

（１）行为偏见．不同平台和应用场景下个体或
群体的行为以及不同个体或群体之间交互的行为，
所产生的偏见称为行为偏见（ＢｅｈａｖｉｏｒａｌＢｉａｓ）［５６］．

例如，具有社会联系用户的交互明显高于没有联系
的用户，２０％具有社会联系的用户占取了８０％交互
量．Ｔｗｉｔｔｅｒ的查询侧重于即时信息和人物，网页查
询则侧重于用户对所关注主题的学习和了解［５６］．

（２）社交偏见．某些个体或群体的行为或判断影
响到其他个体或群体的行为或判断，由此所产生的偏
见称为社交偏见（ＳｏｃｉａｌＢｉａｓ）［６，５６］．例如，Ｔｗｉｔｔｅｒ上
最受欢迎的０．０５％的用户吸引了近５０％的参与
者［６４］，也就是说，少数的Ｔｗｉｔｔｅｒ用户影响了约有
一半的其他用户．Ｆａｃｅｂｏｏｋ２００９年将近４万名活跃
用户中７％的用户发布了５０％的帖子［５６］．

（３）自选择偏见．研究对象或受试者自身进行
选择所带来的偏见，称为自选择偏见（Ｓｅｌｆｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
Ｂｉａｓ）［６］．例如，关于成功企业家行为的问卷调查研
究中，９９％的答卷并不是出自成功企业家．再如，一
个知识库在线产品，通过对是否阅读过其中的资料
的不同人群进行比较来了解产品的效果，阅读过资
料的人群比不阅读的人群活跃５０％．

（４）呈现偏见．信息呈现给用户的方式影响着交
互的效果，由此产生的偏见称为呈现偏见（Ｐｒｅｓｅｎ
ｔａｔｉｏｎＢｉａｓ）［５６］．例如，Ｗｅｂ用户只能点击所看到的
内容，而其没有看到的内容就不会被点击，此外，图
片附近的内容更有可能被点击．在视频流媒体服务
中，用户仅仅浏览数百条推荐信息，这些都会带来呈
现偏见．

（５）内容偏见．生成内容的结构、词法、语法和
语义的差异所引发的偏见，称为内容偏见（Ｃｏｎｔｅｎｔ
Ｂｉａｓ）［５６］．例如，不同国家、甚至不同地区的群体使用
的语言各有不同．公众和专家生成的内容有别于常
规用户生成的内容，Ｔｗｉｔｔｅｒ的专家用户专注于生
成专家主题的内容．这些都会对用户分类、热点分
析、内容过滤等带来内容偏见．

（６）链接偏见．从用户的交互及活动构建出的
社会网络特征与真实特征之间存在一定的差异，由
此带来的偏见称为链接偏见（ＬｉｎｋｉｎｇＢｉａｓ）［５６］．用
户之间的交互或联系方式会随时间或场景的变化而
不同．例如，个体或群体的地理位置与在线社会网络
的特征有关［６５６６］，线下社会关系影响着用户创建在
线社会连接和在线交互．

偏见必然导致不公平，厘清机器学习中可能出
现的各种偏见，有助于不公平的发现．尽管机器学习
中的偏见可粗略分为上述三类，但这种分类是不够
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严谨的，事实上，这些偏见之间还难以找到严格的界
限．除上述介绍的主要偏见外，研究人员还提出了机
器学习中可能出现的其他偏见［６，８，１８，５５５６］．
３２　不公平的发现

发现机器学习的不公平是纠正偏见和消除歧视

的前提．歧视类型和偏见类别的概念定义为发现不
公平提供了不同视角下的可能技术路径．机器学习
中不公平发现的主要技术包括关联规则挖掘、犽最
邻近分类、概率因果网络、隐私攻击和基于深度学习
的方法等．表４对不公平发现技术进行了对比．

表４　不公平发现技术的对比
技术方法 基本思想 优点／用途 缺点／不足

关联规则
挖掘方法

采用关联规则挖掘技术抽取隐藏在
历史决策记录数据中的决策规则，
依据潜在歧视项引起的置信度增益
揭示该决策规则是否存在歧视．

（１）克服了传统统计分析方法对大量历史数据搜
索的能力局限

（２）详尽发现隐藏在历史决策中分类规则的歧视
（３）可发现直接性／间接性歧视

（１）不能用于发现因果关系导致的不
公平、回归问题中的不公平以及
隐私保护数集的不公平等

犽最邻近
分类方法

借助相似性度量函数在犽最邻近范
围内搜索具备相似特征的测试者，
并使用给定决策进行测试，根据结
果揭示给定决策是否存在歧视．

（１）克服了关联规则挖掘依赖于规范属性以及局
部关联规则缺乏整体性等不足

（２）能够实施具有区间取值属性相关的歧视发现

（１）相似性度量考虑了所有属性，难
以区分具体属性对歧视的影响

（２）不能用于隐私保护数据集的不公
平发现

概率因果
网络方法

基于概率因果理论和有向无环图，
综合考虑并清晰刻画各种属性之间
的关系及其对决策的影响．

（１）能够完善关联规则挖掘方法、犽最邻近分类方
法中存在的因果关系刻画、在等方面的不足

（２）具备发现直接性歧视、间接性歧视、可解释性
歧视、个体不公平、群体不公平等的能力

（１）实施效果有赖于方法中定理所假
设条件的满足

（２）不能发现回归问题的不公平、隐
私保护数据中的不公平

隐私攻击
方法

利用最小攻击、推理控制算法等得
到受保护／不受保护属性等内容，进
一步基于背景知识、借助于费雷歇
边界定理发现歧视．

（１）为隐私保护数据的歧视发现探索了可行的技
术途径

（２）具备间接性歧视发现、隐私保护数据的歧视
发现等功能

（１）难以发现可解释歧视，不能发现
回归问题的不公平

３．２．１　关联规则挖掘方法
关联规则挖掘发现歧视（不公平）的基本思想在

于［６７］：历史决策记录中决策规则可视为历史决策记
录数据的分类规则，该规则具有与之对应的置信度，
置信度表示了在给定前提（前件）下得出决策（后件）
的概率．决策规则中使用的事实（项）包含有（潜在）
歧视项和（潜在）非歧视项，前者表示了法律条规、政
策文件和社会习俗等限定的受保护属性，后者表示
了决策场景相关的特征．通过采用关联规则挖掘技
术，提取历史决策记录数据中特定形式的分类规则
（频繁项集），就可以获得隐藏在数据集中的决策规
则．依据所抽取的决策规则的前件中潜在歧视项所
引起的置信度增益来揭示该决策规则的歧视与否
（参见图５）．

图５　关联规则挖掘发现歧视

Ｐｅｄｒｅｓｃｈｉ等人首先将歧视引入到分类规则［６８６９］，
定义了潜在歧视规则：对于数据集犇犅、歧视项集
犃、非歧视项集犅、分类项犆、分类规则（犃，犅→犆），
如果犃非空，则该分类规则称为潜在歧视规则，否
则，称为非潜在歧视规则．

潜在歧视规则和歧视行为具有不同的含义，为了
度量直接性歧视行为，Ｐｅｄｒｅｓｃｈｉ等人定义了（直接
性）α歧视规则［６８６９］：对于潜在歧视规则（犃，犅→犆）
和非潜在歧视规则（犅→犆），如果犲犾犻犳狋（犃，犅→犆）＝
犆狅狀犳（犃，犅→犆）／犆狅狀犳（犅→犆）α（α０为预设的阈
值），则称潜在歧视规则（犃，犅→犆）是（直接性）α歧
视的，或者是（直接性）α歧视规则，其中，犆狅狀犳（犃，
犅→犆）和犆狅狀犳（犅→犆）分别是规则（犃，犅→犆）和规
则（犅→犆）的置信度．如果犲犾犻犳狋（犃，犅→犆）＜α，则称
规则（犃，犅→犆）是α防护的，或者α防护规则．

为了度量间接性歧视行为，Ｐｅｄｒｅｓｃｈｉ等人定义
了（间接性）α歧视规则［６８６９］：对于非潜在歧视规则
（犇，犅→犆）和（犅→犆）、潜在歧视规则（犃，犅→犆）、歧
视项集犃、犆狅狀犳（犃，犅→犇）β１、犆狅狀犳（犇，犅→犃）
β２＞０，如果犲犾犫（犆狅狀犳（犇，犅→犆），犆狅狀犳（犅→犆））
α，则称潜在歧视规则（犃，犅→犆）是间接性α歧视
的，或者间接性α歧视规则，并称非潜在歧视规则
（犇，犅→犆）是红线（Ｒｅｄｌｉｎｉｎｇ）规则．红线规则（犇，
犅→犆）以及背景知识规则（犃，犅→犇）和（犇，犅→犃）
导致了间接性α歧视规则（犃，犅→犆）．其中，α０为
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预设的阈值，γ＝犆狅狀犳（犇，犅→犆），δ＝犆狅狀犳（犇，犅→
犆），犳（狓）＝β１／β２＝（β２＋狓－１），犲犾犫（狓，狔）＝犳（狓）＝
犳（狓）／狔，犳（狓）＞０
０，｛ 其他 ．
如果非潜在歧视规则（犇，犅→犆）以及背景知识

规则（犃，犅→犇）和（犇，犅→犃）不能导致任何α歧视
规则（犃，犅→犆），则称非潜在歧视规则（犇，犅→犆）
为非红线规则．Ｐｅｄｒｅｓｃｈｉ等人还讨论了不同歧视
度量标准狊犾犻犳狋、犵犾犻犳狋、犮犾犻犳狋、狅犾犻犳狋下分类规则的歧
视发现问题［７０］．此后，为了提高歧视发现的效率，
Ｐｅｄｒｅｓｃｈｉ等人提出在各种歧视度量标准下对排列
前犽个规则（Ｔｏｐ犽）进行分析来发现歧视［７１］．

关联规则挖掘克服了传统统计分析方法对大量
历史数据搜索的能力局限［７２］，能够更详尽地发现隐
藏在历史决策记录中分类规则的歧视．但是，目前还
不能用于发现因果关系导致的不公平、回归问题中
的不公平以及隐私保护数据集的不公平等．
３．２．２　犽最邻近分类方法

Ｌｕｏｎｇ等人基于司法领域的情景测试［７３］给出了
不公平发现的犽最邻近（犽ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，犽ＮＮ）
分类方法［７４］，其主要思想在于：在给定历史决策记
录数据下，对于决策结果为否定的受保护组的每一
成员，寻找具有合法相似特征的测试者（受保护组或
不受保护组），如果受保护组测试者和不受保护组测
试者的决策结果明显不同，由此就可推断出该否定
决策对受保护组具有偏见，即存在不公平性．相似性
通过距离函数来度量，在犽最邻近范围内搜索相
似特征的测试者，不公平性度量可选择犱犻犳犳（狉）＝
狆１－狆２、狊犾犻犳狋（狉）＝狆１／狆２或狅犾犻犳狋（狉）＝（狆１（１－狆２））／
（狆２（１－狆１））＝（犪犱）／（犮犫）的其中之一（表达式中各
符号的含义参见表５）．

表５　犽犖犖中的不公平性度量
群体情况 预测结果

ＮｅｇａｔｉｖｅＰｏｓｉｔｉｖｅ 总量 比值
受保护组 犪 犫 狀１ 狆１＝犪／狀１
不受保护组 犮 犱 狀２ 狆２＝犮／狀２
总量 犿１ 犿２ 狀 狆＝犿１／狀

Ｌｕｏｎｇ等人定义了距离函数：对于具有狀元属性
的多元组狉和狊，二者之间的相似性距离为犱（狉，狊）＝

∑
狀

犻＝１
犱犻（狉犻，狊犻）／狀．其中，犱犻（狉犻，狊犻）依据属性的取值类型

（区间数值、规范型、排序编号）以不同方式计算［７３７４］．
由此，对于一个多元组狉和数据集犚（犚＝犘犚∪犝犚，
犘犚是受保护组，犝犚是非受保护组），可以得出多元
组中犻个属性狉犻的排序狉犪狀犽犚（狉，狉犻）＝｜｛犼｜犱（狉，狉犻）＜

犱（狉，狉犻）∨犱（狉，狉犻）＝犱（狉，狉犻）∧犼犻｝｜．多元组狉的犽
最邻近集为
犽狊犲狋犚（狉，犽）＝｛狉犻∈犚｜狉犪狀犽犚（狉，狉犻）犽｝或者
犽狊犲狋犚（狉，犽，犱）｛狉犻∈犚｜狉犪狀犽犚（狉，狉犻）犽∧犱（狉，狉犻）犱｝
并定义
狆１＝｜｛狉′∈犽狊犲狋犘犚＼｛狉｝（狉，犽）｜犱犲犮（狉′）＝犱犲犮（狉）｝｜／犽，
狆２＝｜｛狉′∈犽狊犲狋犝犚（狉，犽）｜犱犲犮（狉′）＝犱犲犮（狉）｝｜／犽，
犱犻犳犳（狉）＝狆１－狆２，
其中，犱犲犮（狉）和犱犲犮（狉′）分别表示狉和狉′的决策．对
于狉∈犘犚和阈值狋∈［０，１］，如果犱犲犮（狉）为阴性（负
类）且犱犻犳犳（狉）狋，则称狉是狋歧视的．

Ｒｏｍｅｉ等人将犽最邻近分类方法应用于科技项
目申报评审过程中的不公平发现［７５］．
犽最邻近分类克服了关联规则挖掘依赖于规范

属性以及局部关联规则的整体性缺乏的不足，并能
实施具有区间取值属性相关的歧视发现，但是，该方
法中相似性的距离度量考虑了所有属性，难以区分
具体属性对歧视的影响，也不能用于隐私保护数据
集的不公平发现．
３．２．３　概率因果网络方法

Ｍａｎｃｕｈａｎ和Ｃｌｉｆｔｏｎ提出了以贝叶斯网络作
为决策过程模型来发现直接性歧视和／或间接性歧
视的贝叶斯估计方法［７６］，其基本思想在于：关联数
据挖掘中规则的置信度犆狅狀犳（犃，犅→犆）可视为条件
概率犘（犆｜犃，犅）的估计，贝叶斯网络是实现概率
犘（犃，犅，犆）和条件概率犘（犆｜犃，犅）估计的有效技术．
在贝叶斯网络方法中，关联规则挖掘中的犲犾犻犳狋扩展
为犫犲犾犻犳狋（Ｂａｙｅｓｉａｎ犲犾犻犳狋）：对于受保护属性集犃、非
受保护属性集犅和关联受保护属性集犚，犫犲犾犻犳狋＝
犘（犆｜犃，犅，犚）／犘（犆｜犅），满足犘（犆｜犃，犅，犚）＞狋＞
犘（犆｜犅），其中狋是二值决策选取的临界值．

Ｚｈａｎｇ等人通过贝叶斯网络中属性与决策的因
果关系定义相似性的距离度量［３４，７７］，对犽最邻近分
类方法中相似特征个体的搜索进行了改进．
Ｂｏｎｃｈｉ等人定义了萨普斯贝叶斯关系网络

（ＳｕｐｐｅｓＢａｙｅｓＣａｕｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＢＣＮ）用以刻画
数据中各种类型歧视的因果关系，并给出了基于
ＳＢＣＮ模型发现歧视的随机游走方法［７８］．Ｃｈｏｉ等人
给出了朴素贝叶斯分类器中歧视模式度量的上下界
以及歧视模式的出现概率，进而提出了朴素贝叶斯
分类器中不满足δ公平的歧视模式发现的分支定
界方法［７９］．

Ｗｕ等人将排序数据集中的排序位置映射到连
续的评分，建立了属性（离散变量）和评分（连续变
量）的因果网络模型，给出了条件高斯分布评分下路
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径影响度量和歧视度量的理论结果，并应用于排序
数据的歧视发现［８０］．

概率因果网络方法基于概率因果理论和有向无
环图，可以综合考虑并清晰刻画各种属性之间的关系
及其对决策的影响，从而发现直接性歧视、间接性歧
视、可解释性歧视、个体不公平、群体不公平．但是，此
类方法的效果有赖于方法中定理所假设条件的满足．
３．２．４　隐私攻击方法

受隐私攻击和不公平／歧视发现的相似性的启
发，Ｒｕｇｇｉｅｒｉ等人给出了间接性歧视发现、隐私保护
数据的歧视发现以及歧视数据恢复等隐私攻击
方法［８１］．隐私攻击发现间接性歧视的基本思想在
于：对于不含有受保护属性的数据，基于弗雷歇边
界（ＦｒｅｃｈｅｔＢｏｕｎｄｓ）定理［８２］，利用背景知识（如属性
的相关性），从不含有受保护属性的数据中获取
犱犻犳犳（犮）的下界，并由此来判定是否存在间接性歧视．

隐私攻击发现隐私保护数据中歧视的基本思想
在于：数据中含有受保护属性，但是数据经过隐私保
护方法进行过加工（干扰了受保护属性），利用背景
知识（如受保护属性）和桶技术［８３］将数据集进行受
保护属性和不受保护属性的分组，对分组后的数据
和背景知识采用弗雷歇边界定理，获得犪、狆、狆１和
狆２的边界，进而基于犱犻犳犳（狉）＝狆１－狆２的下界来发
现歧视（犪、狆、狆１和狆２的含义参见表５）．

隐私攻击实现隐私保护数据恢复的基本思想在
于：数据经过隐私保护方法进行过加工隐藏了歧视
性决策，最小攻击［８４］是对最优匿名隐私数据恢复的
有效策略，对于数据的非保护属性、隐私策略和匿名
算法已知的情况下，利用背景知识（如隐藏歧视的数
量）和推理控制算法重构数据集，进而采用常规方法
发现歧视．

隐私攻击方法将数据隐私保护的方法和算法应
用于歧视发现，为隐私保护数据的歧视发现探索了
可行的技术途径．但是，该方法难以发现可解释歧
视，也不能发现回归中的不公平问题．
３．２．５　深度学习方法

通过将个体公平性测试生成问题表述为深度强
化学习问题，并将被测试的机器学习模型（Ｍｏｄｅｌ
ＵｎｄｅｒＴｅｓｔ，ＭＵＴ）视为强化学习环境的一部分，
Ｘｉｅ等人提出了针对机器学习模型的黑盒公平性测
试技术［８５］．如图６所示，强化学习代理（Ａｇｅｎｔ）通过
对环境采取行动生成针对ＭＵＴ的输入，然后通过
观察环境状态并获得来自环境的奖励．通过这种交
互式迭代，代理学习到一种在无需访问ＭＵＴ内部
动态的情况下（即黑盒）便可高效生成个体歧视性输

入的最优策略．训练完成后的深度强化学习模型可
以有效地探索和利用输入空间，并在短时间内检测
到更多的个体歧视性输入．

图６　针对黑盒公平性测试的强化学习框架

从机器学习全生命周期中的不同阶段出发，研
究人员对偏见／不公平的类型进行了系统分析．同
时，为应对不同场景需求，提出了多种类型的不公平
发现技术，这些研究为公平机器学习模型和算法设
计提供了良好的支持．

４　公平机器学习的设计
为了开发公平机器学习系统或者确保机器学习

系统的公平性，人们建立了一系列公平机器学习的
设计方法．这些设计方法可以从三个维度来粗略划
分：（１）面向特定的机器学习任务，如自然语言处理、
人脸识别、推荐系统、分类问题、回归问题、聚类问题
等；（２）针对专门的机器学习技术或算法，如深度学
习、强化学习、决策树学习、集成学习、表示学习、对抗
学习等；（３）依据机器学习的生命周期，分为预处理、
中间处理和后处理［８６８７］．下面从机器学习的生命周
期维度，介绍和讨论公平机器学习的设计．
４１　预处理

预处理也称为训练数据预处理，通过发现训练
数据中的偏见或歧视，并对数据进行预先修改或重
新表示，以消除训练数据中的不公平．预处理的方法
大致可分为修改训练数据和公平表示学习两类．
４．１．１　修改训练数据方法

Ｋａｍｉｒａｎ和Ｃａｌｄｅｒｓ给出了预处理的数据篡
改、数据加权和数据采样方法［８８］，以保证训练数据
对敏感属性群体的决策具有统计公平性．在人口普
查收入数据集（ＣｅｎｓｕｓＩｎｃｏｍｅＤａｔａｓｅｔ）上的实验表
明，在保证高准确度的前提下，以上方法可将歧视率
从１７．９３％降为０．１１％．但该研究仅针对二值属性
及二分类问题．

数据篡改、数据加权和数据采样方法［８９９１］只能
依据单一度量标准，在原始数据中发现某一歧视项
的歧视，但是歧视性行为可能由多个歧视项或者其
组合所引发，这就不能保证处理后的数据集是真正
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无歧视的．
Ｈａｊｉａｎ等人给出了规则防护和规则泛化的数

据变换方法［８６，９２９３］．该方法将数据集犇犅中的频繁
模式规则犉犚（ＦｒｅｑｕｅｎｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｕｌｅｓ）划分
为给定歧视项下的潜在歧视规则集犘犇（Ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ
Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｙ）和潜在非歧视规则集犘犖犇（Ｐｏｔｅｎ
ｔｉａｌｌｙＮｏｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｙ），并分别基于直接性歧视
度量犲犾犻犳狋和间接性歧视度量犲犾犫获得犘犇中的α歧
视规则集合犕犚和犘犖犇中的红线规则及引发的歧
视规则的集合犚犚．

直接性歧视规则的规则防护数据变换方法的基
本思想在于：（１）将规则（!犃，犅→!犆）的支撑数据
集犇犅犆犇犅中记录的!犆变换为犆，实现规则
（!犃，犅→!犆）到规则（!犃，犅→犆）的变换（更改数
据记录中的分类项）；或者（２）将支撑数据集犇犅犆中
记录中的!犃变换为犃，实现规则（!犃，犅→!犆）
到规则（犃，犅→!犆）的变换（更改数据记录中的歧
视项集）．进而，使得潜在歧视规则（犃，犅→犆）满足
犲犾犻犳狋（犃，犅→犆）＜α，规则集合犕犚中的α歧视规则
就变换为α防护规则（其中，!犡表示项集犡的非，
是指与犡具有相同属性，但属性取值为犡属性取值
之外的其它可能取值的项集）．对于犕犚中的直接
性歧视规则（犃，犅→犆），如果存在至少一个非红线
规则（犇，犅→犆）且满足犆狅狀犳（犃，犅→犇）狆（狆为１
或接近于１的数值），则可以使用规则泛化数据变换
方法来实施直接性歧视规则的预处理．

直接性歧视规则的规则泛化数据变换方法的基
本思想在于：通过将规则（犃，犅，!犇→犆）的支撑数
据集犇犅犆犇犅中记录的犆变换为!犆，使得潜在歧
视规则（犃，犅→犆）是非红线规则（犇，犅→犆）的一个
实例［８６］，从而使规则集合犕犚中的α歧视规则引发
的直接性歧视得到防护．规则泛化数据变换方法并

不能处理犕犚中的所有直接性歧视规则，直接性歧
视的预处理需要将规则泛化数据变换方法和规则防
护数据变换方法结合使用：犕犚中满足规则泛化数
据变换方法的直接性歧视规则使用规则泛化数据变
换进行预处理，犕犚中其它不满足规则泛化数据变
换方法的直接性歧视规则使用规则防护数据变换进
行预处理．

对于犚犚集中的红线规则（犇，犅→犆）及其间接
性α歧视规则（犃，犅→犆），间接规则防护数据变换
方法进行预处理的基本思想在于：（１）通过将规则
（!犃，犅，!犇→!犆）的支撑数据集犇犅犆犇犅中记
录的!犆变换为犆，实现规则（!犃，犅，!犇→!犆）
到规则（!犃，犅，!犇→犆）的变换（更改数据记录中
的分类）；或者（２）将支撑数据集犇犅犆犇犅中记录
的!犃变换为犃，实现规则（!犃，犅，!犇→!犆）到
规则（犃，犅，!犇→!犆）的变换（更改数据记录中的
歧视项集）．进而，使得红线规则（犇，犅→犆）满足
犲犾犫（犆狅狀犳（犇，犅→犆），犆狅狀犳（犅→犆））＜α，从而使规
则集合犚犚中间接α歧视规则变换为间接α防护
规则．

规则防护和规则泛化的数据变换方法能够对含
有直接性歧视和间接性歧视的数据进行预处理，但
是要求数据集满足规定的条件，同时，在预处理实施
中需要进行额外的频繁模式挖掘和规则分类计算．
ｌｉｏｂａｉｔｅ等人对Ｋａｍｉｒａｎ和Ｃａｌｄｅｒｓ的数据篡

改和数据采样方法［８８］进行了改进和完善，给出了局
部篡改和局部优先采样的预处理方法［９４］，该方法仅
仅剔除不可解释歧视相关的数据，保留了训练数据
中可解释歧视相关的部分，能够克服歧视的过度消
除．在Ａｄｕｌｔ和ＤｕｔｃｈＣｅｎｓｕｓ数据集上的实验表
明，以上方法能够显著降低歧视率，图７、图８所示
分别为全局、局部预处理技术的歧视消除效果，其中

图７　全局预处理方法的歧视率
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图８　局部预处理方法的歧视率

犇ａｌｌｄａｔａ表示数据集中存在的歧视率，犇ｂａｄｄａｔａ表示
不可解释属性导致的歧视率，犇ｂａｄｍａｓｓａｇｉｎｇ表示采
用篡改技术处理后的歧视率，犇ｂａｄｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌ表示
采用采样技术处理后的歧视率．

Ｌｕｏｎｇ等人提出了将训练数据集中狋歧视的狉
决策犱犲犮（狉）从负类改为正类的预处理方法［７４］．
Ｆｅｌｄｍａｎ等人给出了不公平性和受保护属性泄露之
间的对应关系，并提出了通过更改数据中的非受保
护属性，使得数据集中的受保护属性不能得到预测
的预处理方法［９５］．
Ｊｉａｎｇ和Ｎａｃｈｕｍ假定数据集被无偏见的真实

（ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ）标记函数所标记，数据获取智能体
的偏见导致数据产生了观测偏见，由此提出了对数
据进行加权以消除不公平的预处理方法，并给出了
经过加权预处理的数据能够确保分类器不会产生歧
视的理论证明［９６］．
Ｃａｌｍｏｎ等人给出了通过数据概率变换实施数

据预处理来减轻歧视概率的优化模型［９７］，该模型在
概率分布上定义歧视和效用、在采样的基础上控制
数据失真，并限制个体数据变换影响来确保个体公
平性，从而使得数据预处理中的歧视控制、数据效用
和个体数据失真得到折衷平衡．

这些方法一定程度上克服或减轻了训练数据中
的偏见或歧视，但是只能对原始训练数据进行预处
理加工，不具有对未知数据进行加工的泛化能力．通
过修改训练数据克服或减轻偏见的方法仅从统计公
平角度出发解决问题，往往只能针对单一敏感属性．
４．１．２　公平表示学习方法

Ｚｅｍｅｌ等人首先提出了数据预处理的表示学
习方法［９８］：将原始数据聚类为犓个公平聚类空间
（Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ），通过个体数据到聚类空间的概率分
布的映射，实现数据属性信息的混淆，并尽可能多地

编码原始数据的信息，以使得从犓个公平聚类中难
以获取个体受保护属性的信息，从而获得既符合群
体公平又符合个体公平的数据表示．

Ｌｏｕｉｚｏｓ等人给出了公平变分自编码器模型［９９］，
该模型由解码器狆θ（狓｜狕，狊）和编码器狇（狕｜狓，狊）组
成，将敏感属性变量狊和隐变量狕通过狆（狊）狆（狕）尽
可能分离（隐变量狕不含有敏感属性信息）．对于隐
变量仍存在敏感属性信息的训练数据，他们引入了
最大均值差（ＭａｘｉｍｕｍＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ，ＭＭＤ）
作为正则项以保持边际后验狇（狕｜狊＝犽）和狇（狕｜狊＝
犽′）的一致性．

Ｓａｔｔｉｇｅｒｉ等人基于生成对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）构造了用于提升统计
公平和机会均等的公平生成对抗网络Ｆａｉｒｎｅｓｓ
ＧＡＮ［１００］．ＦａｉｒｎｅｓｓＧＡＮ的目标是利用真实数据集
构造无偏数据集，并保证两者在样本特征与决策结
果间的联合分布（以受保护属性为条件）相近，但无
偏数据集能够保证公平性．图像数据集ＣｅｌｅｂＡ以
及Ｓｏｃｃｅｒ的测试结果表明：ＦａｉｒｎｅｓｓＧＡＮ在构建
无偏数据集、保证公平性方面具有良好性能．但该方
法仅能用于二分类任务，无法适用于更复杂任务．
Ｅｄｗａｒｄｓ和Ｓｔｏｒｋｅｙ提出了基于对抗的公平表

示学习方法［１０１］，实现原始数据犡（敏感属性为犛、标
签为犢）转换为符合统计公平性的隐式表示犣，其概念
模型由两个深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＤＮＮ）组成：一个神经网络生成符合统计公平性的
表示犣，另一个对抗神经网络预测表示中敏感属性
犛以评判生成表示的效果．

Ｘｉｅ等人提出了基于三方极大极小博弈的不变
特征表示学习［１０２］：编码器将训练数据映射至特征
空间，区分器识别希望剔除的特征，预测器借助不变
特征对模型进行评估．在该方法中，可将敏感属性视
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作为干扰变量，通过尽量降低或剔除它们对不变特
征的影响，来实现数据集的公平表示．

Ｍａｄｒａｓ等人讨论了考虑统计公平、机会均等以
及均衡几率等公平性指标下的对抗学习公平表
示［１０３］，所给出方法可以生成迁移到新的任务的公
平表示，即适用于公平迁移学习．

Ｏｎｅｔｏ等人提出了通过对基于低秩矩阵分解多
任务学习的表示矩阵施加公平性约束，获得满足统计
公平性的数据表示的多任务学习方法［１０４］，该公平表
示可用于不同任务的多种模型训练，能够对新的任
务提供良好的泛化．Ｔａｎ等人将统计公平、机会均
等、均衡几率等公平性描述为充分降维（Ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ
ＤｉｍｅｎｓｉｏｎＲｅｄｕｃｔｉｏｎ）问题，给出了适用于核模型
的公平表示学习方法［１０５］，该方法可以获得数据的
公平高斯过程表示．

Ｇｏｎｇ等人给出了一种消偏对抗网络［１０６］，该网
络由一个身份识别分类器和三个人类特征（性别、年
龄和种族）分类器，每一个任务分类器对抗监督其它
任务，联合学习出身份以及性别、年龄和种族等特征
的无偏见表示．
Ｌａｈｏｔｉ等人给出了用于排序推荐任务的个体公

平表示学习方法ｉｆａｉｒ［１０７］：对数据进行聚类，将个体
公平定义为聚类后数据的距离函数，并作为正则项．
该方法基于相似个体具有相似排序的策略，可处理
多敏感属性的综合效果，也无需预知敏感属性．

公平表示方法无需改变已有的训练数据，能够
保持数据的完整性，可以基于已发布的数据，也可以
集成到数据发布中，使用起来比较灵活方便．但是，
对于隐私保护数据、保护属性未知的数据还难以实
施．此外，受偏见、歧视或不公平的多样性影响，此类
方法并不能确保经过预处理后的数据中无歧视或者
完全公平，对机器学习的精准度的影响程度也难以
估计．
４２　中间处理

中间处理也称为学习模型和算法的处理，是对
学习模型或算法的调整、修正和完善（如改变目标函
数或施加约束等）．中间处理无需对训练数据进行任
何加工，但能消除因训练数据导致的不公平，同时
保持模型训练过程不存在不公平．根据任务不同，公
平机器学习大体分为公平分类和公平回归；根据应
用场景不同，分为自然语言处理、人脸识别、推荐系
统等场景下的公平机器学习．下面将基于以上分类
对公平机器学习的中间处理方法进行讨论和介绍，
其中公平分类和公平回归介绍一般意义下的方法和
技术．

４．２．１　公平分类
Ｋａｍｉｒａｎ等人通过拆分准则和剪枝策略将非歧

视／公平约束深度嵌入决策树，给出了公平分类的决
策树学习方法［１０８］．该方法在对树节点进行拆分时，
不仅要评估拆分对精准率的贡献，还要评估拆分对
歧视／不公平性所带来的影响；在叶节点重标记中，
标签不仅取决于这个节点训练集的元组的多数类，
而且还要满足较少损失精准率下降低歧视．Ｒａｆｆ等
人对ＣＡＲＴ决策树（ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ）的Ｇｉｎｉ纯度进行了修正，定义了适应于多值
类别或连续数值两种形式属性的公平信息增益，给
出了公平随机森林的构建方法［１０９］，该方法只需对
ＣＡＲＴ决策树中的Ｇｉｎｉ纯度和信息增益的计算进
行调整，可以方便地实施公平分类或回归．

Ｃａｌｄｅｒｓ和Ｖｅｒｗｅｒ给出了朴素贝叶斯分类器
的三种改进方法使其适用于公平分类［１１０］：（１）将贝
叶斯模型中关于敏感属性犛、类型变量犆和其它属
性犃１，…，犃狀的联合概率分布犘（犆，犛，犃１，…，犃狀）＝
犘（犆）犘（犛｜犆）犘（犃１｜犆）…犘（犃狀｜犆）中的犘（犛｜犆）
替换为犘（犆｜犛），并调整犘（犆｜犛）直到新模型中的标
签无歧视；（２）基于敏感属性划分训练数据，借助于
划分后的训练数据集分别训练多个模型，并对训练
出的模型进行平衡；（３）在贝叶斯模型中增加用以
表示无偏标签的隐变量，并通过最大期望来优化模
型参数．

Ｃｈｏｉ等人将朴素贝叶斯学习描述为约束多项式
规划问题［７９］，并通过对该多项式规划问题附加相应
形式的δ公平约束，学习获取满足δ公平的朴素贝
叶斯网络的极大似然参数，进而实现公平朴素贝叶
斯分类（δ公平方法）．在三个数据集上的实验表明，
δ公平方法的分类性能均优于Ｃａｌｄｅｒｓ和Ｖｅｒｗｅｒ
的第二种改进方法ＣＶ２ＮＢ（ＣａｌｄｅｒｓａｎｄＶｅｒｗｅｒ’ｓ
２ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ），对比结果如表６所示．

表６　犆犞２犖犅与δ公平方法间的分类准确率对比
分类方法 ＣＯＭＰＡＳ Ａｄｕｌｔ Ｇｅｒｍａｎ
ＣＶ２ＮＢ ０．８７５ ０．７５９ ０．６７９

δ公平方法 ０８７９ ０８２７ ０６９６

Ｋａｍｉｓｈｉｍａ等人将不公平产生的原因总结
为［１１１］：敏感属性影响、训练数据量不足、训练样本
存在不公平采样或标签等三个方面，提出了通过互
信息正则项来消除或降低敏感属性带来的不公平，
并用于对数几率回归，以实现公平分类．文中所提出
的ＰＲ方法（ＰｒｅｊｕｄｉｃｅＲｅｍｏｖｅｒ）与ＣＶ２ＮＢ［１１１］间的
性能对比如图９所示，其中横坐标表示偏见清除程
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图９　朴素贝叶斯分类器性能比较

度，（ａ）中纵坐标表示算法准确率，（ｂ）中纵坐标表示
算法偏见指数，取值越少表明算法越公平．ＰＲ在算
法准确率方面具有优势，而ＣＶ２ＮＢ在偏见消除方
面优势明显．

Ｋｒａｓａｎａｋｉｓ等人假定训练样本存在能够生成公
平分类的标签数据，进而给出了一种自适应敏感加
权机制ＡＳＲ（ＡｄａｐｔｉｖｅＳｅｎｓｉｔｉｖｅＲｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ）和权
重估计模型，通过对原始数据和数据标签的同时
训练，实现了对数几率回归在不平等对待和不平
等影响下的公平分类［１１２］．实验表明，通过避免不
平等对待，ＡＳＲ在准确性和偏见间的权衡方面能
够获得与协方差方法相似的表现；如果不避免不
平等对待，而是在评估数据中提供有关敏感群体
的信息，ＡＳＲ能够以较小的准确度损失，在权衡不
平等对待和影响消除方面获得比协方差方法更好
的表现．
Ｚａｆａｒ等人将不平等对待、不平等影响和机会均

等分别描述为用户敏感属性和用户特征向量到分类

器决策边界的符号距离的协方差，给出了这些公平
性约束下的对数几率回归、（非）线性支持向量机模
型，以实现公平边际（ＦａｉｒＭａｒｇｉｎｂａｓｅｄ）分类［１１３］．
Ｊｉａｎｇ等人给出了含有Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ１距离惩罚项的
对数几率回归［１１４］，以保证在统计公平意义下模型
分类决策独立于敏感属性．
Ｂｅｕｔｅｌ等人给出了公平分类的多头（Ｍｕｌｔｉｈｅａｄ）

深度神经网络模型［１１５］：一个头用于分类并防止另
一个头对敏感属性的预测．该模型通过对抗学习剔
除表示中的敏感信息，模型的训练和使用无需获得
敏感属性或者数据的敏感属性标签，可用于隐私保
护数据的公平学习分类．Ａｄｕｌｔ数据集下敏感属性
分布对公平性的影响结果如图１０所示，其中横坐标
为与隐私保护相关的敌手权重，纵坐标为公平差
（ＰａｒｉｔｙＧａｐ），其定义为｜犜犘－犜犖｜．图１０（ａ）表明，
当敏感属性服从均匀分布时，针对不同收入群体的
公平差浮动较小，反之如图１０（ｂ）所示浮动较大，两
者相差一个数量级．

图１０　敏感属性分布对公平性的影响
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Ａｇａｒｗａｌ等人给出了公平性（如统计公平、均衡
几率等）的条件矩（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＭｏｍｅｎｔｓ）线性不等
式描述，将此类条件矩线性不等式约束下的二分类
任务转换为代价敏感分类问题［１１６］，在无需敏感属
性信息下，实现公平学习分类．

Ｌｉｕ和Ｖｉｃｅｎｔｅ提出了不平等影响和不平等对
待下精准率和公平性折衷的随机多目标优化框
架［１１７］，给出了求解Ｐａｒｅｔｏ前沿面（Ｆｒｏｎｔｓ）的随机
多梯度方法，可用于流式数据的公平机器学习．

Ｄｏｎｇ等人研究了图神经网络（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＮＮ）的公平性问题［１１８］，并提出了基于
排名的个体公平ＧＮＮ框架ＲＥＤＲＥＳＳ（Ｒａｎｋｉｎｇ
ｂａｓＥｄｉｎＤｉｖｉｄｕａｌｆａｉＲｎＥＳＳ）．该框架能够实现端到
端的训练，并且具备即插即用效果，可推广到任何
ＧＮＮ架构．

因果推理能够从分类特征中剔除嵌入的敏感信
息，提升分类的公平性，使反事实生成具备对比相反
敏感属性假设案例的能力．Ｋｉｍ等人认为这种方法
不能区分由干预（敏感变量）引起的信息和与干预相
关的信息［１１９］，因此通过将外部不确定性分解为独
立于干预的变量及与干预相关但没有因果关系的变
量来应对这一限制，并提出了解纠缠因果效应变分
自动编码器（ＤｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄＣａｕｓａｌＥｆｆｅｃｔＶａｒｉａｔｉｏｎａｌ
Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＤＣＥＶＡＥ），在没有完整因果图情况
下估计总效应和反事实效应．通过添加公平性正则
化，ＤＣＥＶＡＥ能够生成反事实的公平数据集，同时
保留了更多原始信息．

针对几率回归、支持向量机等不同机器学习中
的公平分类问题，提出了多种解决方案，但此类研究
大多仅适用于单一机器学习模型，且仅基于少数公
平性指标进行了性能分析或验证．
４．２．２　公平回归

Ｂｅｒｋ等人引入了适用于回归模型的一系列群
体和个体公平性度量指标，将其以正则项的形式应
用于线性或对数几率回归的损失函数，保持了原损
失函数的凸性［１２０］，尤其是，该策略可通过改变公平
性正则项的权重，计算出精准率和公平性折衷的前
沿面或完全Ｐａｒｅｔｏ曲线，从而实现高效优化计算的
公平回归．

Ａｇａｒｗａｌ等人定义了连续变量类型受保护属性
的统计公平和有界群体损失的公平性度量，从理论
上证明了：对于任何Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续的损失函数（如
最小二乘回归、对数几率回归、分位数回归等），模型
能够确保最优性和公平性．他们将公平回归描述为
统计公平或有界群组损失的约束优化问题，该约束

优化问题可以通过由最小经验风险、最小平方损失、
代价敏感分类组成的监督学习Ｏｒａｃｌｅｓ中的一种方
式来求解［１２１］．

Ｏｎｅｔｏ等人给出了类别型和连续数值型敏感属
性的εｇｅｎｅｒａｌ公平性，以及一般公平最小经验风险
优化模型，理论证明了εｇｅｎｅｒａｌ公平性和最小经验
风险一致需要满足的条件，并将其用于核方法，以实
现类别型和连续数值型敏感属性的公平回归［１２２］．
Ｆｉｔｚｓｉｍｏｎｓ等人定义了期望群体公平［１２３］，并

基于此，将约束核回归用于公平决策树回归、公平随
机森林回归、公平极端（Ｅｘｔｒａ）树回归、公平提升
（Ｂｏｏｓｔｅｄ）树回归等模型．

Ａｇｈａｅｉ等人给出了公平决策树设计的混合整
数线性规划统一框架［１２４］，该框架将不平等对待、不
平等影响等公平性度量纳入优化模型，可以设计线
性分支（分支的评测取决于多个特征的线性函数）和
线性叶节点（叶节点的评分为多个特征的线性函数）
的公平回归决策树以及具有线性叶节点的公平分类
决策树．同时，也能够通过选择树结构（如树的高
度）、分支规则类型（如单一或多特征变量评分）、叶
节点的类型（如线性和常量）等来调整决策树的可解
释性．从而，支持类别型和连续／有序型变量的公平、
可解释决策树生成．
Ｚｈａｏ和Ｃｈｅｎ讨论了公平多任务回归学习［１２５］：

通过基于排序的非参数统计检验ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ
来衡量目标变量和受保护变量的相关性，将问题描
述为群组的排序函数定义的非凸约束的非凸优化问
题，给出了一个基于非凸交替方向乘子法的高效模
型训练算法．该方法对训练数据的分布没有任何限
制要求，能够将公平性作为优化的显式约束以严格
控制多任务上的公平性．
４．２．３　公平自然语言处理

自然语言处理是机器理解和解释人类自然语言
文本以及实现人机交互的重要技术．人类自然语言
的发展和演化经历了漫长的时间，自然语言的形成
也带有不同程度的性别、民族、地域和文化等特征．
这些特征在一定场合下具有敏感性，不恰当的使用
会带来偏见歧视．公平自然语言处理是不具有基于
敏感属性的偏见歧视的自然语言处理．
Ｂｏｌｕｋｂａｓｉ等人通过职业相关词向量和词对类

比讨论了词向量中的性别偏见［１２６］，利用含有正则
项的支持向量机模型对预选的性别专用词进行学
习，获取ｗ２ｖＮＥＷＳ中的中性词，进而给出了对中
性词进行硬消偏或软消偏的词向量性别偏见消除方
法．该方法借助于奇异值分解进行特征分解，进而度
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量单词之间的空间距离（关联），方法简单但容易产
生误差，对后续过程影响较大．
Ｚｈａｏ等人给出了性别敏感属性的词向量学习方

法ＧＮＧｌｏＶｅ（ＧｅｎｄｅｒＮｅｕｔｒａｌＧｌｏｂａｌＶｅｃｔｏｒ）［１２７］，
将词向量狑表示为中性部分狑（犪）和性别部分（受保
护属性）狑（犵），记为狑＝［狑（犪）；狑（犵）］．狑（犪）中的编码信
息独立于狑（犵），从而不受性别部分影响．该方法能够
在学习词向量的同时识别出中性词，无需单独的分
类器来识别中性词，从而解决了错误传播问题．此
外，该方法可以进一步与其他词嵌入模型结合．
Ｂｒｕｎｅｔ等人剖析了词向量的偏见在训练过程

中的产生机理［１２８］，指出对训练语料库施加扰动会
影响词向量的偏见，追溯词向量偏见的原始训练文
本可以识别出能够最大程度减少偏见的文本子集．
并给出了基于差分偏见、共现扰动和偏见梯度等概
念的差分偏见的近似计算，用于ＧｌｏＶｅ词向量的性
别偏见消除．

Ｋａｎｅｋｏ和Ｂｏｌｌｅｇａｌａ将词分为阳性词、阴性词、
中性词和偏见词共四类，给出了消除词向量性别偏
见的降噪自编码器方法［１２９］，该方法的性能优于硬
消偏和ＧＮＧｌｏＶｅ方法，而且可以对ＧＮＧｌｏＶｅ的
词向量实施进一步的性别偏见消除．
Ｓｈｉｎ等人给出了词向量性别偏见消除的反事

实方法［１３０］，该方法将Ｓｉａｍｅｓｅ自编码结构用于性别
词对以实现语义和性别隐描述的解纠缠，使用梯度
反转层禁止从语义信息中推断性别信息；将词向量
通过反事实性别词向量变换为中性词向量，将词向
量消偏导致的偏移通过核函数对齐保持在不损害词
向量语义的方向上．该方法在消除词向量性别偏见
的同时能够很好地保持词向量的语义信息，并且具
有比同类算法更好的性能表现．

Ｙａｎｇ和Ｆｅｎｇ给出了词向量关系中性别偏见消
除的因果推理方法［１３１］，不同于传统通过减少带有性
别偏见的词向量和性别方向之间的关系来减轻性别
偏见的方法，该方法基于统计关联图和ＨａｌｆＳｉｂｌｉｎｇ
回归，利用带有性别偏见的词向量和性别定义的词
向量之间的统计依赖关系学习和抽取虚假性别信
息，并将所学虚假性别信息从带有性别偏见的词向
量中减去，以实现偏差消除，克服了在词向量的性别
方向上消除偏差的局限．
Ｚｈａｏ等人讨论了上下文相关词向量的性别偏见

问题［１３２］：ＥＬＭｏ（ＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｒｏｍＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌｓ）
的训练数据集中男性实体明显多于女性实体；通过
主分量分析发现上下文相关词向量ＥＬＭｏ系统性
地编码了性别信息；上下文相关词向量ＥＬＭｏ对男

性实体和女性实体的编码信息存在性别偏见；
ＥＬＭｏ中存在的性别偏见会转移到基于ＥＬＭｏ实现
的下游任务中．针对以上问题，他们提出了两种解决
方法：训练时数据增强技术和测试时嵌入中和技术，
并证明了数据增强技术总体表现优于嵌入中和
技术．
Ｂａｓｔａ等人对上下文相关词向量和标准词向量

的性别偏见进行了比较分析，前者具有更低程度的
性别偏见［１３３］，尤其在性别空间、直接偏见、男／女聚
类等方面表现突出，但在刻板印象词与隐性性别词
组合等方面表现不够理想，甚至放大了性别偏见．
Ｌｉａｎｇ等人给出了句子表示的性别偏见消除

ＳＥＮＴＤＥＢＩＡＳ方法［１３４］：定义具有偏见属性的词；
将这些词语境化为带有偏见属性的句子，并通过
ＢＥＲＴ（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）或ＥＬＭｏ获得句子表示；估计句子
表示的偏见子空间；通过去除偏见子空间上的投影
来消除句子的偏见，即实现硬消偏．

Ｒｕｄｉｎｇｅｒ等人借助于Ｗｉｎｏｇｒａｄ模式对基于规
则的系统、特征驱动的统计学习系统和神经网络等
三类共指系统中的代词消解进行实证分析［１３５］，指
出了共指消解系统中存在不同程度的职业相关词的
性别偏见．
Ｚｈａｏ等人开发了共指消解系统中性别偏见测

试的语料库ＷｉｎｏＢｉａｓ［２８］，将其应用于典型共指系统
的分析测试，揭示出性别偏见产生的两方面原因：训
练数据（ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５．０）和辅助资源（词向量）．给出
了采用交换性别实体构建附加训练语料库来消除偏
见，通过平衡名词短语中男、女性别的出现频次以消
除偏见的方法．并进一步研究了ＥＬＭｏ用于共指消
解系统中的性别偏见问题，给出了消除性别偏见的
数据增强和词向量中性化方法［１３２］．

Ｌｕ等人定义了用于量化自然语言处理任务中
性别偏见的通用基准，借助于实证研究指出了机器
学习模型中普遍存在针对职业的性别偏见，进一步
给出了共指消解中性别偏见消除的反事实数据增强
方法ＣＤＡ（ＣｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌＤａｔａＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）［１３６］：
通过交换语料库中的性别词对、因果干预构造匹配
的性别词对来增强语料库，并去除性别词和中性词
之间的关联．并指出，使用梯度下降法进行训练时，
性别偏见会随着损失的减少而增加，表明此类优化
方法扩大了偏见，但ＣＤＡ能够缓解偏见的发生．
Ｐｒａｔｅｓ等人开展了机器翻译中的性别偏见研

究［１３７］，构建了工作职位和性别专用句子的测试集，
将英语作为目标语言，同时将１２种性别中性语言
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（没有明显的主体性别信息的语言，如匈牙利语、约
鲁巴语、中文等）作为源语言，对测试集中的句子执
行Ｇｏｏｇｌｅ翻译，发现Ｇｏｏｇｌｅ翻译结果表现出强
烈的男性倾向，特别是在与不平衡性别分布或定型
观念有关的领域，如ＳＴＥＭ（Ｓｃｉｅｎｃｅ，Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ａｎｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ）领域．

Ｖａｎｍａｓｓｅｎｈｏｖｅ等人对性别信息对机器翻译
的影响进行了研究，首先对平行语料库Ｅｕｒｏｐａｒｌ加
注性别等相关信息，进一步对英语西班牙语、英语
法语、英语意大利语等１０种语言对的翻译效果进
行了分析比较，结果表明：增加性别信息可以明显提
升某些机器翻译系统的互译质量［１３８］，如表７所示，
其中ＢＬＥＵ（ＢｉｌｉｎｇｕａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎＵｎｄｅｒｓｔｕｄｙ）评分
越高说明翻译效果越好．

表７　不同机器翻译系统的犅犔犈犝得分
机器翻译系统 未加注性别信息 加注性别信息

法语 ３７．８２ ３９２６
西班牙语 ４２．４７ ４２．２８
希腊语 ３１．３８ ３１５４
意大利语 ３１．４６ ３１７５
葡萄牙语 ３６．１１ ３６３３
丹麦语 ３６．６９ ３７００
德语 ２８．２８ ２８．０５
芬兰语 ２１．８２ ２１．３５
瑞典语 ３５．４２ ３５．１９
荷兰语 ２８．３５ ２８．２２

Ｆｏｎｔ和Ｃｏｓｔａｊｕｓｓ借助于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，通过
在编码器和／或解码器中使用预训练词嵌入，给出了
机器翻译中性别偏见检测和评价的实验框架，以及
通过词向量纠偏来消除机器翻译系统中性别偏见的
方法［１３９］，在包含３０００个句子的Ｎｅｗｓｔｅｓｔ２０１３测试
集上的实验表明，该方法提高了英语西班牙语机器
翻译平台的ＢＬＥＵ评分．

Ｋｉｒｉｔｃｈｅｎｋｏ和Ｍｏｈａｍｍａｄ精心挑选了８６４０个
英文句子，并建立了一个涉及性别和种族偏见公平
评价语料库（ＥｑｕｉｔｙＥｖａｌｕａｔｉｏｎＣｏｒｐｕｓ，ＥＥＣ），并对
２１９个情感分析系统进行了评估，发现其中超过
７５％的系统存在明显的性别和种族偏见［１４０］，且种
族偏见比性别偏见更为普遍，不同情感维度的偏见
程度也存在不同．Ｐｒａｂｈａｋａｒａｎ等人［１４１］建立了无意
偏见的扰动敏感分析方法，并将其应用于四种不同
类型的情感和毒句分析，结果表明：实体名字扰动能
够揭示机器学习模型中的偏见．

通过最小化词嵌入关联测试（ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＴｅｓｔ，ＷＥＡＴ）的得分，Ｐｏｐｏｖｉ＇ｃ等人给出
了词向量多种偏见（如性别、种族、宗教等）的联合消
除方法［１４２］：ＨａｒｄＷＥＡＴ完全消除多种偏见；Ｓｏｆｔ

ＷＥＡＴ消除维持原始词关系下的偏见，并将该方法
应用于影评文本的情感分析，结果表明偏见能够被
部分甚至全部消除，词嵌入向量间有意义的联系也
得以保持．
Ｂｏｒｄｉａ和Ｂｏｗｍａｎ给出了一种能够消除性别

偏见的词级语言模型的建立方法［１４３］：定义性别子
空间，并将词向量在性别子空间上的投影作为惩
罚正则项，以达到量化和消除词级语言模型中性别
偏差的目的．文本语料库ＰＴＢ、ＷｉｋｉＴｅｘｔ２、ＣＮＮ／
ＤａｉｌｙＭａｉｌ等和递推神经网络语言模型上的测试表
明了该语言模型对性别偏见消除的有效性．

Ｑｉａｎ等人将男性和女性词的输出概率均衡作
为损失函数，给出了能够降低性别偏见的ＬＳＴＭ
（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）语言模型［１４４］，有效地
减少了语言模型在训练过程中的性别偏见．与现有
的数据增强、词嵌入去偏等去偏策略相比，该方法在
减少职业词的性别偏见方面表现突出．

Ｈｕａｎｇ等人使用反事实评价研究了语言模型
如何受到敏感属性（如国家、职业、性别）的影响而产
生的情感偏见［１４５］．将个体公平性指标和群组公平
性指标用于反事实情感偏见的度量，并在新闻文章
和维基百科两个语料库上进行了模型训练，表明了
情感偏见的存在．进一步给出了词向量公平性正则
项和情感公平性正则项两种模式的语言模型，能够
在保持文本生成语义的同时较好地消除情感偏见．

表８列出了公平自然语言处理研究所关注的偏
见类型及研究过程中所采用的实验数据集．

表８　公平自然语言处理研究对比
文献 偏见类型 实验数据集
［１２６］ 性别 ｗ２ｖＮＥＷＳ
［１２７］ 性别 ＳｅｍＢｉａｓ
［１２８］ 性别 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ，ＮｅｗＹｏｒｋＴｉｍｅｓ
［１２９］ 性别 ＷＳ，ＲＧ，ＭＴｕｒｋ，ＲＷ，ＭＥＮ，ＳｉｍＬｅｘ
［１３０］ 性别 Ｓｅｍｂｉａｓ
［１３１］ 性别 ＳｅｍＢｉａｓ，ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５．０，ＷｉｎｏＢｉａｓ
［１３２］ 性别 ＷｉｎｏＢｉａｓ，ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ
［１３３］ 性别 ＷＭＴ１８
［１３４］ 性别 ＳＳＴ２，ＣｏＬＡ，ＱＮＬＩ
［１３５］ 性别 ＭＴｕｒｋ，Ｂ＆Ｌ，ＢＬＳ
［１３６］ 性别 ＣｏＮＬＬ２０１２
［１３７］ 性别 ＧｏｏｇｌｅＴｒａｎｓｌａｔｅＦｅｍａｌｅ，ＢＬＳＦｅｍａｌｅ

Ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ
［１３８］ 性别 原创数据集
［１３９］ 性别 ＷＭＴｎｅｗｓｔｅｓｔ２０１３
［１４０］性别／种族ＥＥＣ
［１４１］性别／种族ＦＢＰｏｌ，ＦＢＰｕｂ，Ｒｅｄｄｉｔ，Ｆｉｔｏｃｒａｃｙｃ
［１４２］性别／种族Ｃｏｎｓｅｒｖａｐｅｄｉａ，Ｒａｔｉｏｎａｌｗｉｋｉ，Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
［１４３］ 性别 ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ，ＷｉｋｉＴｅｘｔ２，ＣＮＮ／ＤａｉｌｙＭａｉｌ
［１４４］ 性别 ＤａｉｌｙＭａｉｌｓｔｏｒｉｅｓ
［１４５］ 情感 ＷｉｋｉＴｅｘｔ１０３，ＷＭＴ１９
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自然语言处理中的词向量、共指消解、机器翻
译、情感分析、语言模型、对话生成等都存在一定程
度的偏见和不公平性问题．目前研究大多研究仅针
对单一偏见（如性别偏见）展开，针对其他偏见或者
同时消除多种偏见的研究成果较为缺乏．
４．２．４　公平人脸识别

人脸识别需要通过人脸图像的生物特征实现图
像或视频中人脸的检测、分析和比对．性别、民族、地
域、肤色等生物特征具有一定的敏感性，这些特征在
训练数据和模型训练过程中很容易导致偏见歧视．
公平人脸识别就是确保机器学习的模型预测不存在
敏感属性偏见的人脸识别．
Ｂｕｏｌａｍｗｉｎｉ和Ｇｅｂｒｕ通过建立的具有Ｆｉｔｚｐａ

ｔｒｉｃｋ皮肤分型标记的人脸数据集，对商用人脸识别
系统进行分析，发现人脸识别中存在明显的性别偏
见［６３］：深色皮肤女性的面部识别错误率高达３４．７％，
而浅色皮肤男性的面部识别错误率最高仅为０．８％．

Ｔｅｒｈｒｓｔ等人给出了基于个体公平性的公平
评分正规化方法［１４６］：依据性别、年龄和种族等特征
对样本进行聚类以使得具有相似特征的样本属于相

同的类；分别计算出各类的最优局部阈值以确保个
体公平．该方法能够在改善公平性的同时提高人脸
识别系统性能，并可以集成到现有人脸识别系统中．

Ｄａｓ等人给出了年龄、性别和种族等多特征人
脸识别及（类内）偏见消除的多任务卷积神经网络
（ＭｕｌｔｉＴａｓｋＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＭＴＣＮＮ）
方法［１４７］：利用特征之间的不相交性，分别增加对应
于年龄（婴儿、儿童、少年、青年、成年、中年、老年）、
性别（男性、女性）和种族（白人、黑人、亚裔、印裔）的
卷积神经网络层；训练中通过联合动态加权机制自
动调整每项任务的损失函数权重．ＭＴＣＮＮ能够
较好地改善以上特征的公平性，并保证分类准确率．
图１１借助于混淆矩阵进行了说明．图１１（ａ）、（ｃ）表
明，ＭＴＣＮＮ针对性别和种族的分类效果较好，但
针对婴儿（尤其是亚裔女性婴儿）的性别分类、针对
老年人（尤其是亚裔和印裔老年人）的种族分类相对
较差；图１１（ｂ）表明，在多数种族和性别下，针对成
年人（尤其是黑人女性）的分类效果较差；图１１（ｄ）
表明，当考虑复合特征时，性能有所下降，尤其是针
对少年和成年黑人女性的分类效果下降较为明显．

图１１　人脸识别的混淆矩阵

Ｓｍｉｔｈ和Ｒｉｃａｎｅｋ给出了通过数据增强策略实
现性别和年龄偏见消除的深度卷积神经网络方
法［１４８］，对不同群组学习出不同的增强策略，达到不

同性别和年龄组群人脸识别率的公平．
Ａｍｉｎｉ等人给出了基于变分自编码器（Ｖａｒｉａ

ｔｉｏｎａｌＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）的人脸识别中性别和种
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族偏见消除的ＶＡＥ（ＤｅｂｉａｓｉｎｇＶＡＥ，ＤＢＶＡＥ）方
法［１４９］，如图１２所示，ＶＡＥ的编码器学习数据中隐
变量的近似分布狇（狕｜狓）（隐变量狕∈犚犽）；解码器重
构狆θ（狓｜狕）；损失函数由交叉熵、输入输出重构损失
和隐变量ＫＬ散度等三部分组成．

图１２　ＤＢＶＡＥ框架

Ｗａｎｇ等人分别用数据集泄漏和模型泄露来度
量数据集和训练模型关于受保护变量（性别）的编码
偏见，指出平衡数据集无法完全保证公平性，并进一
步给出了人脸识别中从卷积神经网络的中间表示中
消除保护变量相关联特征的对抗方法［１５０］，能够在
基本保持原有人脸识别模型精准度下有效降低性别
偏见．

Ｄｈａｒ等人指出男性和女性数目相当的平衡数
据集也未必能排除人脸识别的性别偏见，给出了
分阶段学习的对抗性别消偏（ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＧｅｎｄｅｒ
Ｄｅｂｉａｓｉｎｇ，ＡＧＤ）方法［１４］：人脸特征为输入生成性
别消偏表示；性别消偏表示再输入到分类器和性别
预测集成学习模型；损失函数由分类交叉熵损失和
消偏损失两部分组成．该方法可用于不平衡数据集
的公平人脸识别．

Ｗａｎｇ和Ｄｅｎｇ给出了基于强化学习的种族平衡
网络（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇＢａｓｅｄＲａｃｅＢａｌａｎｃｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＬＲＢＮ）［１５１］，将种族裕度（Ｍａｒｇｉｎ）的优
化求解描述为马尔可夫决策过程，通过深度Ｑｌｅａｒｎ
ｉｎｇ训练智能体选择逼近Ｑ值函数的合理裕度的
策略．此外，提供了两个用于研究种族偏见问题的
训练数据集ＢＵＰＴＧｌｏｂａｌｆａｃｅ和ＢＵＰＴＢａｌａｎｃｅｄ
ｆａｃｅ．实验结果表明，有效降低了人脸识别的种族
偏见．

表９列出了公平人脸识别研究所关注的偏见
类型、所使用的机器学习模型及研究过程中所采
用的实验数据集．

表９　公平人脸识别研究对比
文献 偏见类型 机器学习模型 数据集
［１０６］ 性别／年龄／种族 深度神经网络 ＣＡＣＤ，ＩＭＤＢ，ＵＴＫＦａｃｅ，ＡｇｅＤＢ，ＡＦＡＤ，ＡＡＦ，ＦＧＮＥＴ，ＲＦＷ，ＩＭＦＤＢ

ＣＶＩＴ，ＡｓｉａｎＤｅｅｐＧｌｉｎｔ，ＰＣＳＯ，ＭＳＣｅｌｅｂ１Ｍ，ＬＦＷ，ＩＪＢＡ，ＩＪＢＣ
［１４６］ 性别／年龄／种族 Ｆａｃｅｎｅｔ Ａｄｉｅｎｃｅ，ＣｏｌｏｒＦｅｒｅｔ，Ｍｏｒｐｈ
［１４７］ 性别／年龄／种族 卷积神经网络 ＵＴＫＦａｃｅ，ＢＥＦＡ
［１４８］ 性别／年龄 ＲｅｓＮｅｔ，卷积神经网络 ＩＭＤＢ，Ｗｉｋｉ，ＭＯＲＰＨＩＩ，ＰＰＢ
［１４９］ 性别／年龄 ＤＢＶＡＥ ＣｅｌｅｂＡ，ＩｍａｇｅＮｅｔ，ＰＰＢ
［１５０］ 性别 ＲｅｓＮｅｔ，条件随机场 ＣＯＣＯ，ｉｍＳｉｔｕ，
［１５１］ 种族 深度强化学习，卷积神经网络 ＢＵＰＴＧｌｏｂａｌｆａｃｅ，ＢＵＰＴＢａｌａｎｃｅｄｆａｃｅ，ＲＦＷ

公平人脸识别对于身份识别和认证、情感分析、
疾病诊治等机器学习应用具有重要的意义．公平人
脸识别和个人隐私保护具有密切的关联性，如何从
受隐私保护的人脸数据中实现公平的人脸识别？公
平人脸识别不仅能够降低不同群组人脸识别的偏见，
是否也能够提高人脸识别在某种意义上的精准率？
这些都是公平人脸识别值得进一步研究的问题．
４．２．５　公平推荐

推荐系统是依据用户的兴趣爱好和行为特征提
供商品、新闻、娱乐、就业等信息服务的系统．推荐系
统基于观测到的用户历史数据，利用机器学习进行
偏好预测，难免会继承已有数据的已有偏见或固有
成见，导致偏见、不公平问题的出现．公平推荐系统
是能够提供无偏见的公平推荐服务的推荐系统．

Ｋａｍｉｓｈｉｍａ等人将推荐结果不受敏感属性影响
定义为推荐独立，并给出了增强推荐独立的正则方

法和生成模型方法［１５２］．前者是他们提出的公平分
类的正则方法在推荐系统中的推广［１１１］，为了满足
评分的连续值需要，采用了概率矩阵分解形式的正
则项；后者采用了协同过滤的隐语义模型，模型中评
分变量独立于受保护属性变量．这些方法成功应用
于年代和性别为敏感属性的电影评分的公平推荐．

Ｙａｎｇ和Ｓｔｏｙａｎｏｖｉｃｈ给出了公平排序结果的
归一化折扣差、归一化折扣ＫＬ散度、归一化折扣率
的度量［１５３］，揭示了实际数据案例中的不公平性问
题，并对Ｚｅｍｅｌ等人提出的公平表示学习方法［９８］的
目标函数进行修正，使其能够在满足统计公平性的
同时保持分类的精准度，以实现公平排序推荐．

Ｙａｏ和Ｈｕａｎｇ指出了协同过滤推荐系统中统
计公平性度量的不足，讨论了推荐系统中不公平的
四种情形：均衡用户群组和均衡观测概率、均衡用户
群组和偏见观测概率、偏见用户群组和均衡观测概
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率、偏见用户群组和偏见观测概率等．并给出了将这
些不公平度量作为增强矩阵分解目标函数的正则项
的学习算法，针对真实和合成数据在基本不影响排
序性能的同时降低了不公平性［１５４］．Ｂｕｒｋｅ等人通过
对损失函数增加邻近平衡正则项，给出了协同过滤
推荐系统中公平排序推荐的改进稀疏线性推荐
ＳＬＩＭ（ＳｐａｒｓｅＬｉｎｅａｒＭｅｔｈｏｄ）算法［１５５］，并将其用于
性别为保护属性的公平电影推荐．
Ｂｏｂａｄｉｌｌａ等人借助于原始评级和人口统计信

息、用户和项目的少数索引、精准预测和公平推荐等
四个抽象层次的深度学习模型训练，提出了基于深
度学习的协同过滤推荐系统ＤｅｅｐＦａｉｒ．该系统能够
获得公平性和准确性之间的最佳平衡，并且无需获
取用户的人口统计信息（如性别、年龄等）便可实现
公平推荐，有助于保护用户隐私［１５６］．
Ｓｉｎｇｈ和Ｊｏａｃｈｉｍｓ讨论了排序推荐中群组公平

的约束线性规划框架，给出了统计公平、不公平对
待、不公平影响的约束描述［１５７］．

表１０列出了公平推荐研究所关注的偏见类型、
所使用的推荐算法及研究过程中所采用的实验数
据集．

表１０　公平推荐研究对比
文献 偏见类型 推荐算法 实验数据集
［１５２］年份／性别／

年龄／食物 基于规则的推荐Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ１Ｍ，Ｆｌｉｘｓｔｅｒ，
Ｓｕｓｈｉ

［１５３］性别／种族 基于效用的推荐ＰｒｏＰｕｂｌｉｃａ，Ｇｅｒｍａｎ
Ｃｒｅｄｉｔ

［１５４］性别 协同过滤推荐 ＭｏｖｉｅｌｅｎｓＭｉｌｌｉｏｎ
［１５５］性别 协同过滤推荐 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ
［１５６］性别／年龄 协同过滤推荐 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ
［１５７］性别／地域 基于效用的推荐Ｙｏｗｎｅｗｓ

推荐系统对于解决信息超载问题，为人们提供
高质量的信息服务具有较大意义，但也存在大数据
杀熟、信息茧房等偏见歧视问题．虽然国内外学者针
对公平推荐系统展开了研究，但绝大多数工作仍局
限于协同过滤推荐及基于效用推荐．
４３　后处理

后处理是对训练后的模型或模型预测的数据进
行处理，以消除训练数据和／或训练过程中残余的不
公平．对于黑盒方式的机器学习，无法修改任何训练
数据或学习算法，那么后处理是保证此类机器学习
公平性所不得不采用的技术路径．

Ｈａｒｄｔ等人给出了基于真实结果、受保护属性
和其它属性分布的贝叶斯最优机会均等预测器［４６］，
对已有预测器进行后续修正或者对已有模型预测进
行后处理，该方法无需改变原始训练模型，能够保持

所有受保护属性在机会均等下的公平性．
Ｊｉａｎｇ等人给出了模型分类精度最小变化的强统

计公平（ＳｔｒｏｎｇＤｅｍｏｇｒａｐｈｉｃＰａｒｉｔｙ）后处理方法［１１４］：
模型信任变量分布的传输所导致的预测分类变换的
期望，等值于模型信任变量分布的ＷＡＳＳＥＲＳＴＥＩＮ１
距离；强统计公平下模型预测变化最小的后处理，对
应于ＷＡＳＳＥＲＳＴＥＩＮ１最优传输映射．该方法能够
在最小修改模型预测下实现公平性．

在排序推荐任务中，Ｚｅｈｌｉｋｅ等人定义了公平
Ｔｏｐ犽［１５８］：从数目超过犽个的候选集中，选择效用
最大的前犽个最佳候选，Ｔｏｐ犽中每一候选的所有
前序候选中敏感属性候选需要超过某一阈值．并
给出了对排序推荐进行后处理求解公平Ｔｏｐ犽的
ＦＡＩＲ算法．Ｗｕ等人将排序推荐中候选项的位次
映射为连续评分变量，建立了离散特征和连续评分
因果图［８０］，并将路径影响推广至混合变量因果图，
给出了基于路径影响的直接性和间接性歧视的度
量，将消除歧视和重构排序描述为有约束二次规划
问题，该方法实现ＦＲａｎｋ（ＦａｉｒＲａｎｋｉｎｇ）算法时的
实验效果优于ＦＡＩＲ算法．

Ｋａｒａｋｏ和Ｍａｎｇｇａｌａ将欧氏距离相似度引入最
大边缘相关算法ＭＭＲ（ＭａｘｉｍａｌＭａｒｇｉｎａｌＲｅｌｅ
ｖａｎｃｅ），给出了用于图片公平排序推荐的ＦＭＭＲ
（ＦａｉｒＭＭＲ）算法［１５９］，对犽最邻近算法结果的后处
理实验表明：ＦＭＭＲ较基线ＭＭＲ具有更高的精度
和更好的公平性．

后处理是公平机器学习的一种事后补救措施，
虽然可以消除数据预处理和模型算法中间处理中残
留的偏见和不公平性，但是，某些训练数据或模型算
法的固有偏见是本质上难以事后纠正或消除的．也
正是后面的可能原因，除排序推荐这一特殊任务外，
后处理的研究工作还比较有限．

５　公平性与隐私保护
隐私是个人或群体不愿意泄露的敏感信息，包

括身份、属性及其相关的数据．隐私保护是通过适当
的政策法规和技术手段来保障个人或群体的隐私不
被泄露．公平性是确保个人或群体都有平等的机会
获得一些利益的行为的性质．不公平行为源于基于
个人或群体的敏感属性的带有偏见或歧视的决策．
对个人或群体敏感属性／数据进行隐私保护，可以
防止歧视者获得并利用敏感属性／数据采取带有
偏见或歧视的决策．显然，公平性和隐私保护有着
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一定的联系．
Ｈａｊｉａｎ和ＤｏｍｉｎｇｏＦｅｒｒｅｒ讨论了数据匿名保

护与数据歧视防护的联系［１６０］：整体泛化的数据犽匿
名保护或多或少有助于数据的歧视防护（α防护），
单元泛化的数据犽匿名保护或多或少有助于数据的
歧视防护（α防护）；拟制操作的数据犽匿名保护对
数据歧视防护（α防护）的影响，取决于拟制类型中
记录的多少、拟制属性的值．

Ｒｕｇｇｉｅｒｉ研究了数据的狋ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ匿名保护和
数据歧视的α防护之间的联系［１６１］，给出了数据匿名
保护和歧视防护的多维泛化算法ｄＭｏｎｄｒａｉｎ和桶
分组算法ｄＳａｂｒｅ，实现了数据隐私保护和偏见歧视
防护的一体化处理．Ｈａｊｉａｎ等人讨论了数据发布中
隐私入侵和偏见歧视的潜在风险，以及与之相对应
的隐私保护和歧视防护的技术相似性，给出了既能
够对原始数据进行歧视防护（α防护）又能够实现原
始数据隐私保护（犽匿名）的泛化方法［１６２］．

Ｋｉｌｂｅｒｔｕｓ等人将多方安全计算用于加密属性
数据的公平机器学习［１６３］：监管方认证学习模型、签
发公平模型，并验证机器学习模型是经过认证的公
平模型；机器学习方通过用户的加密属性数据和其
它数据训练出公平模型；用户提供加密的属性数据
和其它数据．

Ｈｕ等人给出了一个分布式隐私保护公平学习
框架［１６４］，该框架将数据分布在数据中心和第三方，
前者拥有模型学习的非隐私数据，后者拥有能够与
数据中心私密通信来辅助模型训练的隐私属性数
据．基于该框架，他们建立了隐私保护公平学习模型
的设计策略：数据中心构造一个基于第三方私密通
信的随机且公平的假设空间，数据中心在假设空间
中通过标准学习方法训练精准模型．基于该策略设
计了分布式公平岭回归、分布式公平核岭回归、分布
式公平对数几率回归、分布式公平主分量分析等．

Ｘｕ等人给出了对数几率回归中同时实现差分
隐私保护和公平性的两种方法［１６５］．（１）将决策边界
公平约束作为惩罚项引入对数几率回归的目标函
数，对数几率回归的决策边界公平性约束定义为受
保护属性和非保护属性向量到决策边界的符号距离
的协方差，进一步描述为受保护群体和非保护群体
重心之间的符号距离．继而，采取函数机制对约束目
标函数的多项式参数增加零均值Ｌａｐｌａｃｅ扰动实现
差分隐私；（２）基于差分隐私保护和公平性之间的
联系，公平性约束和函数机制都对原有目标函数的
多项式参数产生扰动，对数几率回归的决策边界公

平性约束可处理为受保护群体和非保护群体重心之
间的符号距离引起的多项式参数的偏移．由此，公平
约束不再作为惩罚项，二者可以合并、转换为非零均
值Ｌａｐｌａｃｅ分布的噪声．
Ｊａｇｉｅｌｓｋｉ等人给出了Ａｇａｒｗａｌ等人的公平学习

算法［１１６］的差分隐私后处理算法和中间处理算
法［１６６］．Ｂａｇｄａｓａｒｙａｎ等人分析讨论了差分隐私随机
梯度下降（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙＰｒｉｖａｔｅＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔ
Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＤＰＳＧＤ）训练的神经网络中的公平性问
题［１６７］：性别分类中黑色面部远远低于白色面部的
识别精度，差分隐私模型的识别精度的差别高于非
差分隐私模型，亦即，差分隐私模型会导致更大的不
公平性．

Ｙａｇｈｉｎｉ等人讨论了机器学习模型在成员推理
攻击（ＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐＩｎｆｅｒｅｎｃｅＡｔｔａｃｋｓ，ＭＩＡ）下不同
群组（如性别、年龄等）脆弱性的公平性［１６８］，并指出
差分隐私学习有助于防止这类不公平．Ｃｈａｎｇ等人
研究了公平机器学习在投毒攻击下的鲁棒性［１６９］，
给出了一种可以改变均衡几率公平机器学习模型中
群组数据采样的投毒攻击算法，攻击明显降低了模
型的精准度、并加大了不公平性．

Ｌｙｕ等人提出了具有公平性和隐私保护功能的
公平差分隐私分散式深度学习（ＦａｉｒａｎｄＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙ
ＰｒｉｖａｔｅＤｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＦＤＰＤＤＬ）框
架［１７０１７１］，该框架基于区块链构建ＦＤＰＤＤＬ的分散
化结构，通过建立的信誉系统来保障各参与方的公
平性，在初始化和更新阶段分别采用差分隐私生成
对抗网络（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙＰｒｉｖａｔｅＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒ
ｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＰＧＡＮ）和差分隐私随机梯度下降
以防护隐私泄露以及生成对抗网络攻击．实验结果
表明，ＦＤＰＤＤＬ能够保持较好的公平性且具有与集
中式和分布式深度学习相当的精准度，具有优于独
立方式深度学习的精准度．

为了确保隐私敏感机器学习应用中分类结果的
公平性，Ｚｈａｎｇ等人提出了公平联邦学习框架ＦａｉｒＦＬ
（ＦａｉｒＦｅｄｅｒａｔｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）［１７２］．ＦａｉｒＦＬ的核心是多智
能体强化学习（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＭＡＲＬ）和安全聚合协议．ＦａｉｒＦＬ允许用户单独制
定本地更新策略，但ＭＡＲＬ通过设定奖励和状态函
数，引导用户协同做出本地更新决策，从而优化全
局模型的公平性和准确性，安全聚合协议则能够确保
学习过程中不侵犯用户隐私．此外，两者协作，还具备
应对受限信息和受限协调挑战的能力．数据集Ａｄｕｌｔ
和ＣＯＭＰＡＳ等的实验结果表明：ＦａｉｒＦＬ不仅可以
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显著提高模型的公平性（针对Ａｄｕｌｔ、ＣＯＭＰＡＳ数据
集的公平性最高可分别提升６８．２％、６９．４％），而且
还实现了更好的分类精度．

表１１列出了公平性与隐私保护相关研究中所
采用的隐私保护技术及实验数据集．

表１１　公平性与隐私保护研究对比
文献 隐私保护技术 实验数据集
［１６０］ 数据匿名 ／
［１６１］ 数据匿名 Ｇｅｒｍａｎｃｒｅｄｉｔ，Ａｄｕｌｔ
［１６２］ 数据匿名 Ｇｅｒｍａｎｃｒｅｄｉｔ，Ａｄｕｌｔ
［１６３］ 多方安全计算 Ｇｅｒｍａｎｃｒｅｄｉｔ，Ａｄｕｌｔ，Ｂａｎｋ
［１６４］ ／ ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＣｒｉｍｅ，ＣＯＭＰＡＳ
［１６５］ 差分隐私 Ａｄｕｌｔ，ＤｕｔｃｈＣｅｎｓｕｓ
［１６６］ 差分隐私 ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＣｒｉｍｅ
［１６７］ 差分隐私 ＤｉＦ，ＵＴＫＦａｃｅ
［１６８］ 差分隐私 Ａｄｕｌｔ，ＣＯＭＰＡＳ，ＵＴＫＦａｃｅ
［１６９］ ／ ＣＯＭＰＡＳ
［１７０］ 差分隐私 ＭＮＩＳＴ，ＳＶＨＮ，Ａｄｕｌｔ，Ｈｏｓｐｉｔａｌ
［１７１］ 同态加密／

差分隐私 ＭＮＩＳＴ，ＳＶＨＮ
［１７２］ 安全聚合协议 Ａｄｕｌｔ，ＣＯＭＰＡＳ

机器学习的公平性和安全隐私的已有研究大致
可分为：匿名保护和公平性、安全多方计算与公平
性、差分隐私与公平性、公平机器学习的安全攻击及
防护、区块链技术与公平性等，但差分隐私与公平性
相关研究占据较大比例．具有安全防护和隐私保护
的公平机器学习是机器学习的发展方向．隐私保护
是否会对原始数据带来偏见？安全攻击防护是否也
能防止歧视？能否开发出同时保护隐私和敏感属性
的公平隐私保护技术？这些都是值得进一步研究的
问题．

６　公平性与可解释性
解释是对概念或行为提供可理解的术语说明．

机器学习的可解释性是指以人类或用户可以理解的
方式对其行为和结果进行说明的能力［１７３１７４］．一方
面，可解释性对于公平机器学习的应用部署具有重
要的意义，另一方面，可解释性能够对机器学习的公
平性满足与否进行说明和判定，有助于改善机器学
习的公平性．

Ａｂｄｏｌｌａｈｉ和Ｎａｓｒａｏｕｉ讨论了推荐系统中可解
释和公平性之间的联系和影响［１７５］，可解释以模型
预测可解释和模型训练可解释两种方式提升推荐系
统的透明性（图１３），进而通过向用户分别提供预测
结果和模型训练过程说明的方式改善推荐系统的公
平性．

图１３　可解释性与公平性

Ｄｏｄｇｅ等人开展了解释对机器学习系统公平性
评判的影响的实证研究［１７６］，在实际数据集训练的
机器学习模型上自动生成四种类型的解释（输入影
响解释、统计解释、敏感属性解释、事例解释），探讨
解释在揭示两类公平性问题（数据偏见引发的模型
范围的公平性，特征空间的不同导致的公平性）的有
效性．基于ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ众包平台的用户调研
结果表明：公平性的评判不仅取决于解释设计，还取
决于个人对算法公平性的态度，包括公众对基于机
器学习系统决策支持的信任和个人对使用某特定特
征的立场，并提供了改善公平性评判的解释设计指
导方针．

Ｄｕ等人讨论了可解释用于理解和发现深度学
习的不公平性的可能途径［１７７］．对于输入引发的不
公平性，可以采用自顶向下和自底向上两种方法：前
者利用局部解释生成特征重要性向量，在得到所有
输入特征的特征重要性后，对重要性评分较高的特
征进一步分析，识别出对公平性敏感的特征；后者则
预先选择出可能与受保护属性相关联的特征，分析
这些特征的特征重要性，对重要性评分较高的特征
子集进行扰动以产生新的数据样本（即反事实），然
后将反事实数据输入模型来观察预测结果，如果这
些被怀疑为公平性敏感特征的扰动导致预测结果发
生显著变化，则可以断言模型基于受保护属性做出
了不公平的决策．对于表示导致的不公平性，首先，
利用全局解释分析模型是否学习了一个敏感属性，
然后，对于学习了敏感属性的模型继续测试敏感属
性对模型最终预测的贡献度：自上而下计算模型预
测对敏感属性向量的导数，或者自下而上将敏感属
性向量添加到不同输入中观察模型预测的变化．使
用数值评分来刻画敏感属性表示的不公平程度，数
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值敏感性评分越高，该敏感属性对模型预测的不公
平贡献越显著．

Ｈｅ等人给出了可解释公平表示的几何方法［１７８］，
该方法通过选择合理的超参数，从理论上保证去偏
后的特征独立于敏感属性特征、高度相关于原有特
征，并且去偏后的特征具有与原始特征一样的可解
释性．该方法可视作为训练数据的预处理技术，所得
到的表示可用于线性回归、随机森林、支持向量机和
神经网络等机器学习．

Ｗａｎｇ等人建立了将先验知识引入已有公平学
习的可解释公平表示学习方法［１７９］，例如，人脸识别
中用人类难以判别种族的“模糊图片”作为先验知
识，这一先验知识表征了数据拥有者所理解的可解
释公平表示．该方法由先验知识学习和强制公平约
束两个阶段组成：第一阶段利用先验知识训练编码
器和判别器以使得编码器生成可解释表示，第一阶
段对前阶段训练所得编码器添加到已有的公平表示
学习以进一步强制执行期望的公平性约束．合成数
据的实验结果表明，该方法的精度、公平性和可解释
性均优于已有的基线结果．

为了研究ＤＮＮ模型在图像处理任务中做出决
策时所关注的关键区分性区域，Ｚｈｏｕ等人提出了名
为类激活图（ＣｌａｓｓＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＭａｐｓ，ＣＡＭ）的局部
ＤＮＮ可解释方法［１８０］．Ｎａｇｐａｌ等人利用ＣＡＭ方
法，从种族、年龄等方面研究了用于人脸识别的深度
学习模型的公平性［１８１］，并基于ＶＧＧＦａｃｅ２、ＭＳ
Ｃｅｌｅｂ１Ｍ、ＣＭＵＭｕｌｔｉＰＩＥ、ＣｒａｎｉｏｆａｃｉａｌＬｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ
Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ、Ａｌｂｕｍ２、ＲａｃｉａｌＦａｃｅｓｉｎｔｈｅＷｉｌｄ、
Ａｄｉｅｎｃｅｄａｔａｓｅｔ、ＣｒｏｓｓＡｇｅＣｅｌｅｂｒｉｔｙＤａｔａｓｅｔ等数据
集在ＬｉｇｈｔＣＮＮ９、ＬｉｇｈｔＣＮＮ２９、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳＥＮｅｔ５０
等深度学习模型上进行了验证．

Ｈｉｃｋｅｙ等人在公平性和可解性的统一框架下定
义了可解释公平性（ＦａｉｒｎｅｓｓｂｙＥｘｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ）［１８２］：
如果不存在能够对特定模型公平性进行说明或解释
的外部替代模型，那么该特定模型就可以被认为是
可解释公平的，或者具有可解释公平性．并通过替代
对抗模型的ＳＨＡＰ（ＳｈａｐｌｅｙＡｄｄｉｔｉｖｅｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ）
值将公平性约束引入到可解释模型方法，ＳＨＡＰ值
的使用采取了两种方式：（１）构造可微公平正则项；
（２）修改ＡｄａＢｏｏｓｔ算法使其权重更新中包含对抗
属性值．ＳＨＡＰ值提供了解释模型预测的一个统一
框架［１８３］，ＳＨＡＰ值能够捕获模型特征中的敏感属
性的统计不公平性，由此，可解释性和公平性得以有
机融合．

表１２列出了公平性与可解释性相关研究中所
关注的机器学习模型及实验数据集．

表１２　公平性与可解释性研究对比
文献 机器学习模型 实验数据集
［１７６］逻辑回归 ＣＯＭＰＡＳ
［１７７］深度神经网络ＩｍａｇｅＮｅｔ，Ａｄｕｌｔ，ＣＯＭＰＡＳ

［１７８］
ＡｄａＢｏｏｓｔ，
支持向量机，
随机森林，
线性回归

Ｇｅｒｍａｎ，Ａｄｕｌｔ，ＣＯＭＰＡＳ

［１７９］卷积神经网络 Ｄｓｐｒｉｔｅ，ＣｏｌｏｒＭＮＩＳＴ

［１８１］深度神经网络

ＧＧＦａｃｅ２，ＭＳＣｅｌｅｂ１Ｍ，ＣＭＵＭｕｌｔｉ
ＰＩＥ，ＣｒａｎｉｏｆａｃｉａｌＬｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌＭｏｒｐｈｏ
ｌｏｇｉｃａｌ，Ａｌｂｕｍ２，ＲａｃｉａｌＦａｃｅｓｉｎｔｈｅ
Ｗｉｌｄ，Ａｄｉｅｎｃｅｄａｔａｓｅｔ，ＣｒｏｓｓＡｇｅＣｅｌｅｂｒｉｔｙ
Ｄａｔａｓｅｔ

［１８２］ＸＧＢｏｏｓｔ ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＤａｔａ，Ａｄｕｌｔ，ＰｒｉｖａｔｅＣｒｅｄｉｔＲｉｓｋ
［１８３］深度神经网络，

卷积神经网络 ＭＮＩＳＴ

机器学习的公平性和可解释性的结合研究还非
常有限，但是可解释性是机器学习应用部署必须解
决的问题，尤其是，安全关键或生命攸关领域的机器
学习应用．机器学习公平性和可解释性的一体化定
义和度量、可解释公平机器学习技术与方法、隐私保
护数据的可解释公平机器学习等都是值得关注的研
究问题．

７　进一步工作展望
机器学习已经获得长足发展，基于机器学习的

预测／决策已逐渐渗透到人类社会的各个方面，在自
然语言处理、图像处理、个性化推荐、语音识别以及
自动驾驶等领域获得广泛应用，机器学习预测的公
平性直接影响着个人或群体的日常生活，影响着用
户对机器学习应用部署的信心和接受程度．虽然公
平机器学习逐渐受到了关注，但是总体而言，相关研
究尚处于起步阶段，仍存在许多亟待解决的问题和
挑战，如下是一些值得关注的研究：

（１）公平性定义及其度量
歧视和公平是道德、政治、哲学、法学等人文社

科领域关注的热点问题，并且在多个方面仍然存在
争议［３２］：公平应该是确保每个人都有平等的机会获
得一些利益，还是应该把对弱势群体的伤害降到最
低？是否可以通过参照某些特定的非歧视模式来确
定不公平性？隶属于自然科学技术领域的机器学习
的公平或非歧视又意味着什么？该领域研究人员建
立的２０余种公平性的概念定义及度量是否已经足
够用来解决机器学习中的公平性问题？现有的一些

２４０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



公平性概念定义及度量是不能被同时满足的［４８］，如
何处理这些冲突和不相容？如何从最大限度降低弱
势群体伤害、特定的非歧视模式等视角，建立机器学
习公平性的概念定义及度量？这些视角下的不公平
性定义及度量与现有公平性概念定义及度量是否存
在不一致，如何协调和统一？符合群组公平性的群
组内个体是否存在不公平？如何针对性地选择适合
具体机器学习任务的公平性度量？这些都是机器学
习的公平性概念定义及度量亟待解决的问题．

（２）公平机器学习的评测
评测机器学习的不公平性是机器学习应用开发

和部署的必要环节［１８４１８５］，对于提升机器学习的可信
性具有重要的意义［１８６］．ＦａｉｒＴｅｓｔ能够通过模型输出
结果和受保护群体之间的无根据关联（Ｕｎｗａｒｒａｎｔｅｄ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ），发现诱发不公平影响的关联缺陷，测
试可疑的缺陷，并帮助开发人员调试降低不公平影
响［１８７］．Ｔｈｅｍｉｓ能够自动完成机器学习模型的群组
公平性测试及歧视因果分析，能通过随机测试生成
技术对不公平性进行定量评估［１８８］．ＡＥＱＵＩＴＡＳ能
够通过对输入训练数据随机采样，发现导致个体
不公平性的歧视性输入，检测出个体不公平性漏
洞，还能对机器学习模型再训练以降低模型决策
的不公平［１８９］．Ａｇａｒｗａｌ等人使用符号执行和局部
可解释组合技术来生成个体公平性黑盒测试的测
试用例，其数量高达Ｔｈｅｍｉｓ的３．７２倍［１９０］．此外，
ＩＢＭ、Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ和Ｇｏｏｇｌｅ等公司分别开发出了ＡＩ
Ｆａｉｒｎｅｓｓ３６０、ＦａｉｒＬｅａｒｎ和ＭＬｆａｉｒｎｅｓｓｇｙｍ等公
平性综合工具平台［１９１１９２］，用于评测和消除机器学
习的不公平性．尽管如此，公平性测试研究还相当有
限．一方面，需要扩展已有机器学习模型的测试技
术［１８４１８５］，使之能应用于公平性测试．另一方面，在
软件测试领域已有了成熟的技术和方法［１９３］，机器
学习的公平性测试可以从中得到借鉴，如变异测
试［４９，１８９］、蜕变测试［１９４１９５］、白盒测试［１９６］等．

（３）公平机器学习新模式
公平机器学习的研究大多集中于决策树、朴素

贝叶斯、神经网络等模型．强化学习依据奖励函数来
选择行为策略，学习过程的公平性体现于［１９７］：算法
选择差行为的概率不会高于选择好行为；算法不会
偏好低质量的行为．公平强化学习需要研究符合公
平性的奖励函数和行为策略设计算法．主分量分析
会因群体的不同导致不同的重构误差［１９８］，公平主
分量分析要求能够保持不同群体具有相当的数据保
真度（Ｆｉｄｅｌｉｔｙ）以实现平衡的重构误差．动态公平性
是为了适应群体的时间演化特征而提出的［１９９２００］，

动态公平机器学习需要构建群体动态模型和决策反
馈影响机制的学习算法．迁移学习将某一任务的训
练模型用于另一任务，弥补了机器学习中训练数据
的不足，公平迁移学习需要克服从源域到目标域迁
移过程中引发的各种不公平［２０１］．联邦学习是一种
分布式机器学习范式，可以让成员在不共享数据的
基础上联合建模．联邦成员在共享加密的模型参数
和中间计算结果的同时，也会共享各自存在的不公
平，甚至叠加不公平．公平联邦学习需要有效的机制
来避免这些不公平性［２０２２０３］．元学习利用以往的经
验知识来指导新任务的学习，具有“学会如何学习”
的能力，在学会如何学习的同时，难免会积累历史的
不公平．公平元学习需要研究消除不公平累积的学
习策略和记忆机制［２０４２０５］．研究集公平性为一体的
新型公平机器学习模式值得关注．

（４）符合伦理的机器学习
机器学习的公平性、隐私保护和可解释性是人

工智能伦理范畴的属性．欧盟委员发布的《可信赖
ＡＩ的伦理指导原则》指出，可信赖ＡＩ应满足七个方
面的条件要求：受人类监管、技术的稳健性和安全
性、隐私和数据管理、透明度、非歧视性和公平性、社
会和环境福祉、问责制等［２０６］．国际电气电子工程师
协会发布了《符合伦理设计：人工智能和自主系统促
进人类福祉的远景》［２０７］，对于人工智能和自主系统
的伦理设计提供了指导性建议．人工智能发展的新
机遇得益于机器学习的成功，机器学习作为人工智
能的一个重要分支，在人类决策中发挥着愈来愈重
要的作用，机器学习应用的推广有赖于人们对其信
任程度的提高，符合伦理（ＥｔｈｉｃａｌｌｙＡｌｉｇｎｅｄ）的机器
学习是必然的发展方向［２０８２１０］．一方面，机器学习的
目标是模型预测的精准度，公平性、隐私保护、可解
释性等要求势必带来精准度的损失，这一矛盾是可
信赖ＡＩ需要折衷考虑的问题，以寻求不同要求间
的最优平衡；另一方面，当前针对可信赖ＡＩ的研究
大多是从公平性、隐私保护或可解释性等单一维度
进行的，而这些维度之间既存在某种程度上的一致
性，也存在相互制约的情形，因此，集成公平性、可解
释性、隐私保护的伦理机器学习的一体化机制、算
法、模式和框架是值得开展的研究［１７０１７１］．

参考文献

［１］ＪｏｒｄａｎＭＩ，ＭｉｔｃｈｅｌｌＴＭ．Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ：Ｔｒｅｎｄｓ，
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ，ａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１５，３４９（６２４５）：
２５５２６０

３４０１５期 古天龙等：公平机器学习：概念、分析与设计

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［２］ＭｉｔｃｈｅｌｌＴＭ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：
ＭｃＧｒａｗＨｉｌｌ，１９９７

［３］ＺｈｏｕＺｈｉＨｕａ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒ
ｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（周志华．机器学习．北京：清华大学出版社，２０１６）

［４］ＣｈｏｕｌｄｅｃｈｏｖａＡ，ＲｏｔｈＡ．Ａｓｎａｐｓｈｏｔｏｆｔｈｅｆｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆ
ｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，
２０２０，６３（５）：８２８９

［５］ＢａｒｏｃａｓＳ，ＨａｒｄｔＭ，ＮａｒａｙａｎａｎＡ．Ｆａｉｒｎｅｓｓａｎｄｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ：Ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓａｎｄｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｆａｉｒｍ
ｌｂｏｏｋ．ｏｒｇ，２０１９

［６］ＭｅｈｒａｂｉＮ，ＭｏｒｓｔａｔｔｅｒＦ，ＳａｘｅｎａＮ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｂｉａｓ
ａｎｄｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ＡＣＭＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，
２０２２，５４（６）：１３５

［７］ＳｈｉｆｒｉｎＣＡ．Ｊｕｓｔｉｃｅｗｉｌｌｗｅｉｇｈｓｕｉｔｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇａｉｒｌｉｎｅｓ’
ｃｏｍｐｕｔｅｒｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ．ＡｖｉａｔｉｏｎＷｅｅｋ＆ＳｐａｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
１９８５，１２２（１２）：１０５１１１

［８］ＦｒｉｅｄｍａｎＢ，ＮｉｓｓｅｎｂａｕｍＨ．Ｂｉａｓｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｓｙｓｔｅｍｓ．
ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，１９９６，１４（３）：
３３０３４７

［９］ＭａｋｈｌｏｕｆＫ，ＺｈｉｏｕａＳ，ＰａｌａｍｉｄｅｓｓｉＣ．Ｏｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｆａｉｒｎｅｓｓｎｏｔｉｏｎｓ．ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｓ
Ｎｅｗｓｌｅｔｔｅｒ，２０２１，２３（１）：１４２３

［１０］ＬａｍｂｒｅｃｈｔＡ，ＴｕｃｋｅｒＣ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｂｉａｓ？Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｓｔｕｄｙｏｆａｐｐａｒｅｎｔｇｅｎｄｅｒｂａｓｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｄｉｓｐｌａｙ
ｏｆＳＴＥＭｃａｒｅｅｒａｄｓ．ＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅ，２０１９，６５（７）：
２９６６２９８１

［１１］ＤａｔｔａＡ，ＴｓｃｈａｎｔｚＭＣ，ＤａｔｔａＡ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｏｎａｄｐｒｉｖａｃｙｓｅｔｔｉｎｇｓ：Ａｔａｌｅｏｆｏｐａｃｉｔｙ，ｃｈｏｉｃｅ，ａｎｄ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｎＰｒｉｖａｃｙＥｎｈａｎｃｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，
２０１５，２０１５（１）：９２１１２

［１２］ＭｏｒｉｋＭ，ＳｉｎｇｈＡ，ＨｏｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｆａｉｒｎｅｓｓａｎｄ
ｂｉａｓｉｎｄｙｎａｍｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒａｎｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｈｉｒｔｉｅｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０２１：４８０４４８０８

［１３］ＡｌｂｉｅｒｏＶ，ＫｒｉｓｈｎａｐｒｉｙａＫＳ，ＶａｎｇａｒａＫ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｇｅｎｄｅｒｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｉｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｃｏｌｏｒａｄｏ，ＵＳＡ，２０２０：８１８９

［１４］ＤｈａｒＰ，ＧｌｅａｓｏｎＪ，ＳｏｕｒｉＨ，ｅｔａｌ．Ａｎａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｉｔｉｇａｔｉｎｇｇｅｎｄｅｒｂｉａｓｉｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ａｒＸｉｖ：２００６．０７８４５，２０２０

［１５］ＯｓｏｂａＯＡ，ＷｅｌｓｅｒＩＶＷ．ＡｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎＯｕｒＩｍａｇｅ：
ＴｈｅＲｉｓｋｓｏｆＢｉａｓａｎｄＥｒｒｏｒｓｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｓａｎｔａ
Ｍｏｎｉｃａ，ＵＳＡ：ＲａｎｄＣｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ，２０１７

［１６］ＳｐａｎａｋｉｓＥＫ，ＧｏｌｄｅｎＳＨ．Ｒａｃｅ／ｅｔｈｎｉｃｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎ
ｄｉａｂｅｔｅｓａｎｄｄｉａｂｅｔｉｃｃｏｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＣｕｒｒｅｎｔＤｉａｂｅｔｅｓＲｅｐｏｒｔｓ，
２０１３，１３（６）：８１４８２３

［１７］ＯｂｅｒｍｅｙｅｒＺ，ＰｏｗｅｒｓＢ，ＶｏｇｅｌｉＣ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｓｅｃｔｉｎｇｒａｃｉａｌ
ｂｉａｓｉｎａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｅｄｔｏｍａｎａｇｅｔｈｅｈｅａｌｔｈｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ．
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１９，３６６（６４６４）：４４７４５３

［１８］ＳｕｒｅｓｈＨ，ＧｕｔｔａｇＪＶ．Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
ｕｎｉｎｔｅｎｄｅｄｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ａｒＸｉｖ：１９０１．
１０００２，２０１９

［１９］ＦａｎｇＢ，ＪｉａｎｇＭ，ＣｈｅｎｇＰ，ｅｔａｌ．Ａｃｈｉｅｖｉｎｇｏｕｔｃｏｍｅｆａｉｒｎｅｓｓ
ｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓｆｏｒｓｏｃｉａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｙｏｋｏｈａｍａ，Ｊａｐａｎ，２０２０：４４４４５０

［２０］Ｏ’ｎｅｉｌＣ．ＷｅａｐｏｎｓｏｆＭａｔｈＤｅｓｔｒｕｃｔｉｏｎ：ＨｏｗＢｉｇＤａｔａ
ＩｎｃｒｅａｓｅｓＩｎｅｑｕａｌｉｔｙａｎｄＴｈｒｅａｔｅｎｓＤｅｍｏｃｒａｃｙ．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，
ＵＳＡ：ＢｒｏａｄｗａｙＢｏｏｋｓ，２０１６

［２１］ＷａｔｅｒｓＡ，ＭｉｉｋｋｕｌａｉｎｅｎＲ．ＧＲＡＤＥ：Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔ
ｆｏｒｇｒａｄｕａｔｅａｄｍｉｓｓｉｏｎｓ．ＡＩＭａｇａｚｉｎｅ，２０１４，３５（１）：６４

［２２］ＦｒｉｅｄｌｅｒＳＡ，ＳｃｈｅｉｄｅｇｇｅｒＣ，ＶｅｎｋａｔａｓｕｂｒａｍａｎｉａｎＳ．Ｏｎｔｈｅ
（ｉｍ）ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆｆａｉｒｎｅｓｓ．ａｒＸｉｖ：１６０９．０７２３６，２０１６

［２３］ＳａｎｔｅｌｉｃｅｓＭＶ，ＷｉｌｓｏｎＭ．Ｕｎｆａｉｒｔｒｅａｔｍｅｎｔ？Ｔｈｅｃａｓｅｏｆ
Ｆｒｅｅｄｌｅ，ｔｈｅＳＡＴ，ａｎｄｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｉｔｅｍｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ．ＨａｒｖａｒｄＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌＲｅｖｉｅｗ，
２０１０，８０（１）：１０６１３４

［２４］ＢｒｅｎｎａｎＴ，ＤｉｅｔｅｒｉｃｈＷ，ＥｈｒｅｔＢ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｔｈｅＣＯＭＰＡＳｒｉｓｋａｎｄｎｅｅｄｓａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ．
ＣｒｉｍｉｎａｌＪｕｓｔｉｃｅａｎｄＢｅｈａｖｉｏｒ，２００９，３６（１）：２１４０

［２５］ＭｅｙｅｒｓＪＲ，ＳｃｈｍｉｄｔＦ．ＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｔｈｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｆｏｒＶｉｏｌｅｎｃｅＲｉｓｋｉｎＹｏｕｔｈ（ＳＡＶＲＹ）ｗｉｔｈ
ｊｕｖｅｎｉｌｅｏｆｆｅｎｄｅｒｓ．ＣｒｉｍｉｎａｌＪｕｓｔｉｃｅａｎｄＢｅｈａｖｉｏｒ，２００８，３５
（３）：３４４３５５

［２６］ＶａｉｔｈｉａｎａｔｈａｎＲ，ＭａｌｏｎｅｙＴ，ＰｕｔｎａｍＨｏｒｎｓｔｅｉｎＥ，ｅｔａｌ．
Ｃｈｉｌｄｒｅｎｉｎｔｈｅｐｕｂｌｉｃｂｅｎｅｆｉｔｓｙｓｔｅｍａｔｒｉｓｋｏｆｍａｌｔｒｅａｔｍｅｎｔ：
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｖｉａｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄｅｌｉｎｇ．ＡｍｅｒｉｃａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＰｒｅｖｅｎｔｉｖｅＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１３，４５（３）：３５４３５９

［２７］ＡｓｅｅｒｖａｔｈａｍＶ，ＬｅｘＣ，ＳｐｉｎｄｌｅｒＭ．Ｈｏｗｄｏｕｎｉｓｅｘｒａｔｉｎｇ
ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｓａｆｆｅｃｔｇｅｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎｉｎｓｕｒａｎｃｅｐｒｅｍｉｕｍｓ？
ＴｈｅＧｅｎｅｖａＰａｐｅｒｓｏｎＲｉｓｋａｎｄＩｎｓｕｒａｎｃｅＩｓｓｕｅｓａｎｄ
Ｐｒａｃｔｉｃｅ，２０１６，４１（１）：１２８１６０

［２８］ＺｈａｏＪ，ＷａｎｇＴ，ＹａｔｓｋａｒＭ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｄｅｒｂｉａｓｉｎｃｏｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ：Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄｄｅｂｉａｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２０１８ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅ
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８：１５２０

［２９］ＲｏｓｓＫ，ＣａｒｔｅｒＣ．Ｗｏｍｅｎａｎｄｎｅｗｓ：Ａｌｏｎｇａｎｄｗｉｎｄｉｎｇ
ｒｏａｄ．Ｍｅｄｉａ，Ｃｕｌｔｕｒｅ＆Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１１，３３（８）：１１４８１１６５

［３０］ＺｈａｏＪ，ＷａｎｇＴ，ＹａｔｓｋａｒＭ，ｅｔａｌ．Ｍｅｎａｌｓｏｌｉｋｅｓｈｏｐｐｉｎｇ：
Ｒｅｄｕｃｉｎｇｇｅｎｄｅｒｂｉａｓａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｒｐｕｓｌｅｖｅｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓ
ｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｃｏｐｅｎｈａｇｅｎ，Ｄｅｎｍａｒｋ，
２０１７：２９７９２９８９

［３１］ＨｕｔｃｈｉｎｓｏｎＢ，ＭｉｔｃｈｅｌｌＭ．５０ｙｅａｒｓｏｆｔｅｓｔ（ｕｎ）ｆａｉｒｎｅｓｓ：
Ｌｅｓｓｏｎｓｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＦａｉｒｎｅｓｓ，Ａｃｃｏｕｎｔａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄＴｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙ．ＮｅｗＹｏｒｋ，
ＵＳＡ，２０１９：４９５８

［３２］ＢｉｎｎｓＲ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ：Ｌｅｓｓｏｎｓｆｒｏｍｐｏｌｉｔｉｃａｌ
ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦａｉｒｎｅｓｓ，
ＡｃｃｏｕｎｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄＴｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１８：
１４９１５９

［３３］ｌｉｏｂａｉｔｅＩ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｋｉｎｇ．ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，２０１７，
３１（４）：１０６０１０８９

４４０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［３４］ＺｈａｎｇＬ，ＷｕＹ，ＷｕＸ．Ａｃａｕｓａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ
ａｎｄｒｅｍｏｖｉｎｇｄｉｒｅｃｔａｎｄｉｎｄｉｒｅｃｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１７：３９２９３９３５

［３５］ＣｈｅｎＪ，ＫａｌｌｕｓＮ，ＭａｏＸ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｕｎｄｅｒｕｎａｗａｒｅｎｅｓｓ：
Ａｓｓｅｓｓｉｎｇｄｉｓｐａｒｉｔｙｗｈｅｎｐｒｏｔｅｃｔｅｄｃｌａｓｓｉｓｕｎｏｂｓｅｒｖｅｄ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦａｉｒｎｅｓｓ，Ａｃｃｏｕｎｔａｂｉｌｉｔｙ，
ａｎｄＴｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙ．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２０１９：３３９３４８

［３６］ＫａｍｉｒａｎＦ，ｌｉｏｂａｉｔｅＩ．Ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅａｎｄｎｏｎｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／ＣｕｓｔｅｒｓＢ，ＣａｌｄｅｒｓＴ，Ｓｃｈｅｒｍｅｒ
Ｂ，ｅｔａｌ，ｅｄｓ．ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎａｎｄＰｒｉｖａｃｙｉｎｔｈｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｏｃｉｅｔｙ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１３：１５５１７０

［３７］ＲｉｖｅｒａＬＡ．Ｈｉｒｉｎｇａｓｃｕｌｔｕｒａｌｍａｔｃｈｉｎｇ：Ｔｈｅｃａｓｅｏｆｅｌｉｔｅ
ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｓｅｒｖｉｃｅｆｉｒｍｓ．ＡｍｅｒｉｃａｎＳｏｃｉｏｌｏｇｉｃａｌＲｅｖｉｅｗ，
２０１２，７７（６）：９９９１０２２

［３８］ＰｈｅｌｐｓＥＳ．Ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｔｈｅｏｒｙｏｆｒａｃｉｓｍａｎｄｓｅｘｉｓｍ．Ｔｈｅ
ＡｍｅｒｉｃａｎＥｃｏｎｏｍｉｃＲｅｖｉｅｗ，１９７２，６２（４）：６５９６６１

［３９］ＣｌｅａｒｙＴＡ．Ｔｅｓｔｂｉａｓ：ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｇｒａｄｅｓｏｆＮｅｇｒｏａｎｄ
ｗｈｉｔｅｓｔｕｄｅｎｔｓｉｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｏｌｌｅｇｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，１９６８，５（２）：１１５１２４

［４０］ＶｅｒｍａＳ，ＲｕｂｉｎＪ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓｅｘｐｌａｉｎｅｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥ／ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｏｆｔｗａｒｅ
Ｆａｉｒｎｅｓｓ．Ｇｏｔｈｅｎｂｕｒｇ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：１７

［４１］ＢｅｒｋＲ．Ａｐｒｉｍｅｒｏｎｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｃｒｉｍｉｎａｌｊｕｓｔｉｃｅｒｉｓｋａｓｓｅｓｓ
ｍｅｎｔｓ．ＴｈｅＣｒｉｍｉｎｏｌｏｇｉｓｔ，２０１６，４１（６）：６９

［４２］ｌｉｏｂａｉｔｅＩ．Ｏｎｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｆａｉｒｎｅｓｓｉｎ
ｂｉｎａｒｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ
Ｆａｉｒｎｅｓｓ，Ａｃｃｏｕｎｔａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄＴｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙｉｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｌｉｌｌｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１５：１５

［４３］ＣｏｒｂｅｔｔＤａｖｉｅｓＳ，ＰｉｅｒｓｏｎＥ，ＦｅｌｌｅｒＡ，ｅｔａｌ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇａｎｄｔｈｅｃｏｓｔｏｆｆａｉｒｎｅｓｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２３ｒｄＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｈａｌｉｆａｘ，Ｃａｎａｄａ，２０１７：７９７８０６

［４４］ＣｈｏｕｌｄｅｃｈｏｖａＡ．Ｆａｉｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｓｐａｒａｔｅｉｍｐａｃｔ：Ａ
ｓｔｕｄｙｏｆｂｉａｓｉｎｒｅｃｉｄｉｖｉｓｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ．ＢｉｇＤａｔａ，
２０１７，５（２）：１５３１６３

［４５］ＳｉｍｏｉｕＣ，ＣｏｒｂｅｔｔＤａｖｉｅｓＳ，ＧｏｅｌＳ．Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｉｎｆｒａ
ｍａｒｇｉｎａｌｉｔｙｉｎｏｕｔｃｏｍｅｔｅｓｔｓｆｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ．ＴｈｅＡｎｎａｌｓ
ｏｆＡｐｐｌｉｅｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，２０１７，１１（３）：１１９３１２１６

［４６］ＨａｒｄｔＭ，ＰｒｉｃｅＥ，ＳｒｅｂｒｏＮ．Ｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｙｉｎ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓＤｅｃｅｍｂｅｒ．
Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１６：３３１５３３２３

［４７］ＢｅｒｋＲ，ＨｅｉｄａｒｉＨ，ＪａｂｂａｒｉＳ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｃｒｉｍｉｎａｌ
ｊｕｓｔｉｃｅｒｉｓｋａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ：Ｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ．Ｓｏｃｉｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ＆Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１８，５０（１）：３４４

［４８］ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ，ＭｕｌｌａｉｎａｔｈａｎＳ，ＲａｇｈａｖａｎＭ．Ｉｎｈｅｒｅｎｔｔｒａｄｅ
ｏｆｆｓｉｎｔｈｅｆａｉｒｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｒｉｓｋｓｃｏｒｅｓ．ａｒＸｉｖ：１６０９．
０５８０７，２０１６

［４９］ＧａｌｈｏｔｒａＳ，ＢｒｕｎＹ，ＭｅｌｉｏｕＡ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｔｅｓｔｉｎｇ：Ｔｅｓｔｉｎｇ
ｓｏｆｔｗａｒｅｆｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＪｏｉｎｔ
ＭｅｅｔｉｎｇｏｎＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｐａｄｅｒｂｏｒｎ，
Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１７：４９８５１０

［５０］ＫｕｓｎｅｒＭＪ，ＬｏｆｔｕｓＪ，ＲｕｓｓｅｌｌＣ，ｅｔａｌ．Ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌ
ｆａｉｒｎｅｓｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，
２０１７：４０６９４０７９

［５１］ＤｗｏｒｋＣ，ＨａｒｄｔＭ，ＰｉｔａｓｓｉＴ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｔｈｒｏｕｇｈ
ａｗａｒｅｎｅｓｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＩｎｎｏｖａｔｉｏｎｓｉｎＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ，２０１２：２１４
２２６

［５２］ＫｉｌｂｅｒｔｕｓＮ，ＣａｒｕｌｌａＭＲ，ＰａｒａｓｃａｎｄｏｌｏＧ，ｅｔａｌ．Ａｖｏｉｄｉｎｇ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｃａｕｓａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：６５６６６６

［５３］ＰｅａｒｌＪ．Ｃａｕｓａｌｉｔｙ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｐｒｅｓｓ，２００９

［５４］ＮａｂｉＲ，ＳｈｐｉｔｓｅｒＩ．Ｆａｉｒｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｏｕｔｃｏｍｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ３２ｎｄＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
Ｏｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８：１９３１１９４０

［５５］ＢａｅｚａＹａｔｅｓＲ．ＢｉａｓｏｎｔｈｅＷｅｂ．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ
ＡＣＭ，２０１８，６１（６）：５４６１

［５６］ＯｌｔｅａｎｕＡ，ＣａｓｔｉｌｌｏＣ，ＤｉａｚＦ，ｅｔａｌ．Ｓｏｃｉａｌｄａｔａ：Ｂｉａｓｅｓ，
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｃａｌｐｉｔｆａｌｌｓ，ａｎｄｅｔｈｉｃａｌｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ．Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎ
ＢｉｇＤａｔａ，２０１９，２（１３）：１３３

［５７］ＡｓｈｍｏｒｅＲ，ＣａｌｉｎｅｓｃｕＲ，ＰａｔｅｒｓｏｎＣ．Ａｓｓｕｒｉｎｇｔｈｅｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｌｉｆｅｃｙｃｌｅ：Ｄｅｓｉｄｅｒａｔａ，ｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．ＡＣＭ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２０２１，５４（５）：１３９

［５８］ＡｎｄｅｒｓｏｎＭ．Ｍｅｎｃａｔｃｈｕｐｗｉｔｈｗｏｍｅｎｏｎｏｖｅｒａｌｌｓｏｃｉａｌ
ｍｅｄｉａｕｓｅ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ：ＰｅｗＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒ，Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
Ｒｅｐｏｒｔ，２０１５

［５９］ＨｏｎｇＬ，ＣｏｎｖｅｒｔｉｎｏＧ，ＣｈｉＥＨ．Ｌａｎｇｕａｇｅｍａｔｔｅｒｓｉｎｔｗｉｔｔｅｒ：
Ａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｔｕｄｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，
Ｓｐａｉｎ，２０１１：５１８５２１

［６０］ＳｈａｎｋａｒＳ，ＨａｌｐｅｒｎＹ，ＢｒｅｃｋＥ，ｅｔａｌ．Ｎｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｏｕｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ：Ａｓｓｅｓｓｉｎｇｇｅｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙｉｓｓｕｅｓｉｎｏｐｅｎ
ｄａｔａｓｅｔｓｆｏｒｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｗｏｒｌｄ．ａｒＸｉｖ：１７１１．０８５３６，２０１７

［６１］ＡｌｍｕｈｉｍｅｄｉＨ，ＷｉｌｓｏｎＳ，ＬｉｕＢ，ｅｔａｌ．Ｔｗｅｅｔｓａｒｅｆｏｒｅｖｅｒ：
Ａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｅｌｅｔｅｄｔｗｅｅｔｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｕｐｐｏｒｔｅｄ
ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＷｏｒｋ．ＳａｎＡｎｔｏｎｉｏ，ＵＳＡ，２０１３：８９７９０８

［６２］ＲｅｓｎｉｃｋＰ，ＧａｒｒｅｔｔＲＫ，ＫｒｉｐｌｅａｎＴ，ｅｔａｌ．Ｂｕｒｓｔｉｎｇｙｏｕｒ
（ｆｉｌｔｅｒ）ｂｕｂｂｌｅ：Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒｐｒｏｍｏｔｉｎｇｄｉｖｅｒｓｅｅｘｐｏｓｕｒｅ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｕｐｐｏｒｔｅｄ
ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＷｏｒｋＣｏｍｐａｎｉｏｎ．ＳａｎＡｎｔｏｎｉｏ，ＵＳＡ，２０１３：
９５１００

［６３］ＢｕｏｌａｍｗｉｎｉＪ，ＧｅｂｒｕＴ．Ｇｅｎｄｅｒｓｈａｄｅｓ：Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎａｌａｃｃｕｒａｃｙ
ｄｉｓｐａｒｉｔｉｅｓｉｎｃｏｍｍｅｒｃｉａｌｇｅｎｄｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦａｉｒｎｅｓｓ，ＡｃｃｏｕｎｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄＴｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙ．
ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１８：７７９１

［６４］ＷｕＳ，ＨｏｆｍａｎＪＭ，ＭａｓｏｎＷＡ，ｅｔａｌ．Ｗｈｏｓａｙｓｗｈａｔｔｏ
ｗｈｏｍｏｎｔｗｉｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．Ｈｙｄｅｒａｂａｄ，Ｉｎｄｉａ，２０１１：
７０５７１４

［６５］ＭｅｈｒａｂｉＮ，ＭｏｒｓｔａｔｔｅｒＦ，ＰｅｎｇＮ，ｅｔａｌ．Ｄｅｂｉａｓｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：Ｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｌｏｗｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｏｄｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

５４０１５期 古天龙等：公平机器学习：概念、分析与设计

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ｏｆｔｈｅ２０１９ＩＥＥＥ／ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭｉｎｉｎｇ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，
２０１９：５０９５１２

［６６］ＳｃｅｌｌａｔｏＳ，ＮｏｕｌａｓＡ，ＭａｓｃｏｌｏＣ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｐｌａｃｅｆｅａｔｕｒｅｓｉｎ
ｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｎｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１７ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，
２０１１：１０４６１０５４

［６７］ＰｅｄｒｅｓｃｈｉＤ，ＲｕｇｇｉｅｒｉＳ，ＴｕｒｉｎｉＦ．Ｔｈｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｆｄｉｓｃｒｉｍｉ
ｎａｔｉｏｎ／／ＣｕｓｔｅｒｓＢＨＭ，ＣａｌｄｅｒｓＴ，ＳｃｈｅｒｍｅｒＢＷ，ｅｔａｌ，
ｅｄｓ．ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎａｎｄＰｒｉｖａｃｙｉｎｔｈｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｏｃｉｅｔｙ．
ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１３：９１１０８

［６８］ＰｅｄｒｅｓｃｈｉＤ，ＲｕｇｇｉｅｒｉＳ，ＴｕｒｉｎｉＦ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎａｗａｒｅｄａ
ｔａｍｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．
ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２００８：５６０５６８

［６９］ＲｕｇｇｉｅｒｉＳ，ＰｅｄｒｅｓｃｈｉＤ，ＴｕｒｉｎｉＦ．Ｄａｔａｍｉｎｉｎｇｆｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉ
ｎａｔｉｏｎｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ｆｒｏｍＤａｔａ，２０１０，４（２）：１４０

［７０］ＰｅｄｒｅｓｃｈｉＤ，ＲｕｇｇｉｅｒｉＳ，ＴｕｒｉｎｉＦ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｉｎｓｏｃｉａｌｌｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｄｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃｏｒｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００９
ＳＩＡＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｐａｒｋｓ，
ＵＳＡ，２００９：５８１５９２

［７１］ＰｅｄｒｅｓｃｈｉＤ，ＲｕｇｇｉｅｒｉＳ，ＴｕｒｉｎｉＦ．Ａｓｔｕｄｙｏｆｔｏｐ犽ｍｅａｓｕｒｅｓ
ｆｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｄｉｓｃｏｖｅｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡｎｎｕａｌ
ＡＣＭＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＡｐｐｌｉｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｔｒｅｎｔｏ，Ｉｔａｌｙ，
２０１２：１２６１３１

［７２］ＦｉｎｋｅｌｓｔｅｉｎＭＯ，ＬｅｖｉｎＢ．ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｏｒＬａｗｙｅｒｓ．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００１

［７３］ＢｅｎｄｉｃｋＭ．Ｓｉｔｕａｔｉｏｎｔｅｓｔｉｎｇｆｏｒｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｉｎｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ．ＨｏｒｉｚｏｎｓＳｔｒａｔéｇｉｑｕｅｓ，
２００７，３（Ｎ５）：１７３９

［７４］ＬｕｏｎｇＢＴ，ＲｕｇｇｉｅｒｉＳ，ＴｕｒｉｎｉＦ．犽ＮＮａｓａｎｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆｓｉｔｕａｔｉｏｎｔｅｓｔｉｎｇｆｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓａｎ
Ｄｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１１：５０２５１０

［７５］ＲｏｍｅｉＡ，ＲｕｇｇｉｅｒｉＳ，ＴｕｒｉｎｉＦ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｄｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎ
ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｐｒｏｊｅｃｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎ：Ａｃａｓｅｓｔｕｄｙ．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ
ｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１３，４０（１５）：６０６４６０７９

［７６］ＭａｎｃｕｈａｎＫ，ＣｌｉｆｔｏｎＣ．Ｃｏｍｂａｔｉｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＬａｗ，２０１４，
２２（２）：２１１２３８

［７７］ＺｈａｎｇＬ，ＷｕＹ，ＷｕＸ．Ｓｉｔｕａｔｉｏｎｔｅｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ：Ａｃａｕｓａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１６：２７１８２７２４

［７８］ＢｏｎｃｈｉＦ，ＨａｊｉａｎＳ，ＭｉｓｈｒａＢ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｏｓｉｎｇｔｈｅｐｒｏｂａｂｉ
ｌｉｓｔｉｃｃａｕｓａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＡｎａｌｙｔｉｃｓ，２０１７，３（１）：１２１

［７９］ＣｈｏｉＹＪ，ＦａｒｎａｄｉＧ，ＢａｂａｋｉＢ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆａｉｒｎａｉｖｅ
Ｂａｙｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｂｙｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇａｎｄｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３４ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０２０：１００７７１００８４

［８０］ＷｕＹ，ＺｈａｎｇＬ，ＷｕＸ．Ｏｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄ
ｒｅｍｏｖａｌｉｎｒａｎｋｅｄｄａｔａｕｓｉｎｇｃａｕｓａｌｇｒａｐｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２４ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ，２０１８：２５３６２５４４

［８１］ＲｕｇｇｉｅｒｉＳ，ＨａｊｉａｎＳ，ＫａｍｉｒａｎＦ，ｅｔａｌ．Ａｎｔｉｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓｕｓｉｎｇｐｒｉｖａｃｙａｔｔａｃｋｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＪｏｉｎｔ
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ．Ｎａｎｃｙ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１４：６９４７１０

［８２］ＤｏｂｒａＡ，ＦｉｅｎｂｅｒｇＳＥ．Ｂｏｕｎｄｓｆｏｒｃｅｌｌｅｎｔｒｉｅｓｉｎｃｏｎｔｉｎｇｅｎｃｙ
ｔａｂｌｅｓｇｉｖｅｎｍａｒｇｉｎａｌｔｏｔａｌｓａｎｄｄｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅｇｒａｐｈｓ．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０００，
９７（２２）：１１８８５１１８９２

［８３］ＸｉａｏＸ，ＴａｏＹ．Ａｎａｔｏｍｙ：ｓｉｍｐｌｅａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｐｒｉｖａｃｙ
ｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２００６：１３９１５０

［８４］ＷｏｎｇＲＣＷ，ＦｕＡＷＣ，ＷａｎｇＫ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｍａｌｉｔｙａｔｔａｃｋ
ｉｎｐｒｉｖａｃｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｄａｔａｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
３３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ．
Ｖｉｅｎｎａ，Ａｕｓｔｒｉａ，２００７：５４３５５４

［８５］ＸｉｅＷ，ＷｕＰ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｔｅｓｔｉｎｇｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ
ｕｓｉｎｇｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＴｒｕｓｔ，ＳｅｃｕｒｉｔｙａｎｄＰｒｉｖａｃｙｉｎ
ＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０２０：
１２１１２８

［８６］ＨａｊｉａｎＳ，ＤｏｍｉｎｇｏＦｅｒｒｅｒＪ．Ａｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｆｏｒｄｉｒｅｃｔａｎｄ
ｉｎｄｉｒｅｃｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎｉｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，
２５（７）：１４４５１４５９

［８７］ＫａｓｈｉｄＡ，ＫｕｌｋａｒｎｉＶ，ＰａｔａｎｋａｒＲ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎａｗａｒｅ
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ：Ａｓｕｒｖｅｙ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅ，
２０１７，２（１）：７０８４

［８８］ＫａｍｉｒａｎＦ，ＣａｌｄｅｒｓＴ．Ｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１２，３３（１）：１３３

［８９］ＫａｍｉｒａｎＦ，ＣａｌｄｅｒｓＴ．Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｗｉｔｈｏｕｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ，
ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ．Ｋａｒａｃｈｉ，Ｐａｋｉｓｔａｎ，２００９：１６

［９０］ＣａｌｄｅｒｓＴ，ＫａｍｉｒａｎＦ，ＰｅｃｈｅｎｉｚｋｉｙＭ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
ｗｉｔｈｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００９
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．
Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，２００９：１３１８

［９１］ＫａｍｉｒａｎＦ，ＣａｌｄｅｒｓＴ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｎｏｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｂｙｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌｓａｍｐｌｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＡｎｎｕａｌ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆＢｅｌｇｉｕｍａｎｄＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ．
Ｌｅｕｖｅｎ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１０：１６

［９２］ＨａｊｉａｎＳ，ＤｏｍｉｎｇｏＦｅｒｒｅｒＪ，ＭａｒｔｉｎｅｚＢａｌｌｅｓｔｅＡ．Ｒｕｌｅ
ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｉｎｄｉｒｅｃｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎｉｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｏｄｅｌｉｎｇ
ＤｅｃｉｓｉｏｎｓｆｏｒＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｃｈａｎｇｓｈａ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：
２１１２２２

［９３］ＨａｊｉａｎＳ，ＤｏｍｉｎｇｏＦｅｒｒｅｒＪ，ＭａｒｔｉｎｅｚＢａｌｌｅｓｔｅＡ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉ
ｎａｔｉｏｎｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎｉｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇｆｏｒｉｎｔｒｕｓｉｏｎａｎｄｃｒｉｍｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１ＩＥＥＥＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎＣｙｂｅｒＳｅｃｕｒｉｔｙ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，
２０１１：４７５４

６４０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［９４］ｌｉｏｂａｉｔｅＩ，ＫａｍｉｒａｎＦ，ＣａｌｄｅｒｓＴ．Ｈａｎｄｌｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１１：
９９２１００１

［９５］ＦｅｌｄｍａｎＭ，ＦｒｉｅｄｌｅｒＳＡ，ＭｏｅｌｌｅｒＪ，ｅｔａｌ．Ｃｅｒｔｉｆｙｉｎｇａｎｄ
ｒｅｍｏｖｉｎｇｄｉｓｐａｒａｔｅｉｍｐａｃｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１５：２５９２６８

［９６］ＪｉａｎｇＨ，ＮａｃｈｕｍＯ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇａｎｄｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇｌａｂｅｌｂｉａｓｉｎ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ．Ｐａｌｅｒｍｏ，
Ｉｔａｌｙ，２０２０：７０２７１２

［９７］ＣａｌｍｏｎＦ，ＷｅｉＤ，ＶｉｎｚａｍｕｒｉＢ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｐｒｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：３９９５４００４

［９８］ＺｅｍｅｌＲ，ＷｕＹ，ＳｗｅｒｓｋｙＫ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆａｉｒｒｅｐｒｅｓｅｎ
ｔａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＶｏｌｕｍｅ．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２０１３：３２５
３３３

［９９］ＬｏｕｉｚｏｓＣ，ＳｗｅｒｓｋｙＫ，ＬｉＹ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｆａｉｒ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．ＳａｎＪｕａｎ，ＰｕｅｒｔｏＲｉｃｏ，２０１６

［１００］ＳａｔｔｉｇｅｒｉＰ，ＨｏｆｆｍａｎＳＣ，ＣｈｅｎｔｈａｍａｒａｋｓｈａｎＶ，ｅｔａｌ．
ＦａｉｒｎｅｓｓＧＡＮ：Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｄａｔａｓｅｔｓｗｉｔｈｆａｉｒｎｅｓｓｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｕｓｉｎｇａｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＩＢＭＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１９，６３（４／５）：３：１３：９

［１０１］ＥｄｗａｒｄｓＨ，ＳｔｏｒｋｅｙＡ．Ｃｅｎｓｏｒｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈａｎ
ａｄｖｅｒｓａｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．ＳａｎＪｕａｎ，ＰｕｅｒｔｏＲｉｃｏ，２０１６：
１１４

［１０２］ＸｉｅＱ，ＤａｉＺ，ＤｕＹ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｌｅｉｎｖａｒｉａｎｃｅｔｈｒｏｕｇｈ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：５８５５９６

［１０３］ＭａｄｒａｓＤ，ＣｒｅａｇｅｒＥ，ＰｉｔａｓｓｉＴｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｙ
ｆａｉｒａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，
Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：３３８４３３９３

［１０４］ＯｎｅｔｏＬ，ＤｏｎｉｎｉＭ，ＰｏｎｔｉｌＭ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆａｉｒａｎｄ
ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｇｕａｒａｎｔｅｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＩＥＥＥ７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＡｄｖａｎｃｅｄＡｎａｌｙｔｉｃｓ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，
２０２０：３０３９

［１０５］ＴａｎＺ，ＹｅｏｍＳ，ＦｒｅｄｒｉｋｓｏｎＭ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆａｉｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｋｅｒｎｅｌｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ．Ｐａｌｅｒｍｏ，Ｉｔａｌｙ，２０２０：１５５１６６

［１０６］ＧｏｎｇＳ，ＬｉｕＸ，ＪａｉｎＡＫ．Ｊｏｉｎｔｌｙｄｅｂｉａｓｉｎｇｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｎｄｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，
２０２０：３３０３４７

［１０７］ＬａｈｏｔｉＰ，ＧｕｍｍａｄｉＫＰ，ＷｅｉｋｕｍＧ．ｉｆａｉｒ：Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｌｙｆａｉｒｄａｔａｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｍａｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ３５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｍａｃａｏ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：１３３４１３４５

［１０８］ＫａｍｉｒａｎＦ，ＣａｌｄｅｒｓＴ，ＰｅｃｈｅｎｉｚｋｉｙＭ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ａｗａｒｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１０ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，
２０１０：８６９８７４

［１０９］ＲａｆｆＥ，ＳｙｌｖｅｓｔｅｒＪ，ＭｉｌｌｓＳ．Ｆａｉｒｆｏｒｅｓｔｓ：Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｔｒｅｅ
ｉｎｄｕｃｔｉｏｎｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅｍｏｄｅｌｂｉａｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８
ＡＡＡＩ／ＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡＩ，Ｅｔｈｉｃｓ，ａｎｄＳｏｃｉｅｔｙ．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１８：２４３２５０

［１１０］ＣａｌｄｅｒｓＴ，ＶｅｒｗｅｒＳ．ＴｈｒｅｅｎａｉｖｅＢａｙｅｓａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｆｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ，２０１０，２１（２）：２７７２９２

［１１１］ＫａｍｉｓｈｉｍａＴ，ＡｋａｈｏＳ，ＡｓｏｈＨ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｒｎｅｓｓａｗａｒｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｗｉｔｈｐｒｅｊｕｄｉｃｅｒｅｍｏｖｅｒｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＪｏｉｎｔＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ．Ｂｒｉｓｔｏｌ，ＵＫ，２０１２：３５５０

［１１２］ＫｒａｓａｎａｋｉｓＥ，ＳｐｙｒｏｍｉｔｒｏｓＸｉｏｕｆｉｓＥ，ＰａｐａｄｏｐｏｕｌｏｓＳ，ｅｔａｌ．
Ａｄａｐｔｉｖｅｓｅｎｓｉｔｉｖｅｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｔｏｍｉｔｉｇａｔｅｂｉａｓｉｎｆａｉｒｎｅｓｓ
ａｗａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＷｏｒｌｄＷｉｄｅ
ＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１８：８５３８６２

［１１３］ＺａｆａｒＭＢ，ＶａｌｅｒａＩ，ＧｏｍｅｚＲｏｄｒｉｇｕｅｚＭ，ＧｕｍｍａｄｉＫＰ．
Ｆａｉｒｎｅｓｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ：Ａｆｌｅｘｉｂｌｅａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｆａｉｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１９，２０（７５）：１４２

［１１４］ＪｉａｎｇＲ，ＰａｃｃｈｉａｎｏＡ，ＳｔｅｐｌｅｔｏｎＴ，ｅｔａｌ．Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎｆａｉｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２０：８６２８７２

［１１５］ＢｅｕｔｅｌＡ，ＣｈｅｎＪ，ＺｈａｏＺ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｄｅｃｉｓｉｏｎｓａｎｄ
ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｈｅｎａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｙｌｅａｒｎｉｎｇｆａｉｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７Ｗｏｒｋｓｈｏｐｏｎ
Ｆａｉｒｎｅｓｓ，Ａｃｃｏｕｎｔａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄＴｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙｉｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｈａｌｉｆａｘ，Ｃａｎａｄａ，２０１７

［１１６］ＡｇａｒｗａｌＡ，ＢｅｙｇｅｌｚｉｍｅｒＡ，ＤｕｄíｋＭ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓ
ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｆａｉｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，
Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：６０６９

［１１７］ＬｉｕＳ，ＶｉｃｅｎｔｅＬＮ．Ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｆａｉｒｎｅｓｓｔｒａｄｅｏｆｆｓｉｎ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈ．
ａｒＸｉｖ：２００８．０１１３２，２０２０

［１１８］ＤｏｎｇＹ，ＫａｎｇＪ，ＴｏｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｆａｉｒｎｅｓｓｆｏｒ
ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｒａｎｋｉｎｇｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０２０：３００３１０

［１１９］ＫｉｍＨ，ＳｈｉｎＳ，ＪａｎｇＪＨ，ｅｔａｌ．Ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌｆａｉｒｎｅｓｓ
ｗｉｔｈｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄｃａｕｓａｌｅｆｆｅｃｔｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＰａｌｏＡｌｔｏ，ＵＳＡ，２０２１，８１２８８１３６

［１２０］ＢｅｒｋＲ，ＨｅｉｄａｒｉＨ，ＪａｂｂａｒｉＳ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｎｖｅｘｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒｆａｉｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ．ａｒＸｉｖ：１７０６．０２４０９，２０１７

［１２１］ＡｇａｒｗａｌＡ，ＤｕｄíｋＭ，ＷｕＺＳ．Ｆａｉｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ：Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ
ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓａｎｄｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ３６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：１６６１８３

７４０１５期 古天龙等：公平机器学习：概念、分析与设计

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［１２２］ＯｎｅｔｏＬ，ＤｏｎｉｎｉＭ，ＰｏｎｔｉｌＭ．Ｇｅｎｅｒａｌｆａｉｒｅｍｐｉｒｉｃａｌｒｉｓｋ
ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，２０２０：１８

［１２３］ＦｉｔｚｓｉｍｏｎｓＪ，ＡｌＡｌｉＡ，ＯｓｂｏｒｎｅＭ，ＲｏｂｅｒｔｓＳ．Ａｇｅｎｅｒａｌ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｆａｉｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ．Ｅｎｔｒｏｐｙ，２０１９，２１（８）：７４１
７５６

［１２４］ＡｇｈａｅｉＳ，ＡｚｉｚｉＭＪ，ＶａｙａｎｏｓＰ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｏｐｔｉｍａｌａｎｄｆａｉｒ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓｆｏｒｎｏｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３３ｒｄＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１９：１４１８１４２６

［１２５］ＺｈａｏＣ，ＣｈｅｎＦ．Ｒａｎｋｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｆａｉｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：９１６９２５

［１２６］ＢｏｌｕｋｂａｓｉＴ，ＣｈａｎｇＫＷ，ＺｏｕＪ，ｅｔａｌ．Ｍａｎｉｓｔｏｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｐｒｏｇｒａｍｍｅｒａｓｗｏｍａｎｉｓｔｏｈｏｍｅｍａｋｅｒ？Ｄｅｂｉａｓｉｎｇｗｏｒｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，
２０１６：４３５６４３６４

［１２７］ＺｈａｏＪ，ＺｈｏｕＹ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｇｅｎｄｅｒｎｅｕｔｒａｌｗｏｒｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌ
ＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，
２０１８：４８４７４８５３

［１２８］ＢｒｕｎｅｔＭＥ，ＡｌｋａｌａｙＨｏｕｌｉｈａｎＣ，ＡｎｄｅｒｓｏｎＡ，ｅｔａｌ．
Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｔｈｅｏｒｉｇｉｎｓｏｆｂｉａｓｉｎｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２０１９：８０３８１１

［１２９］ＫａｎｅｋｏＭ，ＢｏｌｌｅｇａｌａＤ．Ｇｅｎｄｅｒｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｄｅｂｉａｓｉｎｇｆｏｒ
ｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５７ｔｈＡｎｎｕａｌ
ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．
Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１９：１６４１１６５０

［１３０］ＳｈｉｎＳ，ＳｏｎｇＫ，ＪａｎｇＪＨ，ｅｔａｌ．Ｎｅｕｔｒａｌｉｚｉｎｇｇｅｎｄｅｒｂｉａｓ
ｉｎｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｗｉｔｈｌａｔｅｎｔｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｍｅｎｔａｎｄｃｏｕｎ
ｔｅｒｆａｃｔｕａｌｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：
Ｆｉｎｄｉｎｇｓ．ＰｕｎｔａＣａｎａ，Ｄｏｍｉｎｉｃａｎ，２０２０：３１２６３１４０

［１３１］ＹａｎｇＺ，ＦｅｎｇＪ．Ａｃａｕｓａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｒｅｄｕｃｉｎｇ
ｇｅｎｄｅｒｂｉａｓｉｎｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ３４ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ，２０２０：９４３４９４４１

［１３２］ＺｈａｏＪ，ＷａｎｇＴ，ＹａｔｓｋａｒＭ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｄｅｒｂｉａｓｉｎｃｏｎｔｅｘ
ｔｕａｌｉｚｅｄｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．
Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１９：６２９６３４

［１３３］ＢａｓｔａＣ，ＣｏｓｔａｊｕｓｓＭＲ，ＣａｓａｓＮ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅｕｎｄｅｒ
ｌｙｉｎｇｇｅｎｄｅｒｂｉａｓｉｎｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎ
ＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：
ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１９：
３３３９

［１３４］ＬｉａｎｇＰＰ，ＬｉＩＭ，ＺｈｅｎｇＥ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｄｅｂｉａｓｉｎｇ
ｓｅｎｔｅｎｃｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５８ｔｈＡｎｎｕａｌ
ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．
Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０２０：５５０２５５１５

［１３５］ＲｕｄｉｎｇｅｒＲ，ＮａｒａｄｏｗｓｋｙＪ，ＬｅｏｎａｒｄＢ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｄｅｒｂｉａｓ
ｉｎｃｏｒｅｆｅｒｅｎｃｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．
ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８：８１４

［１３６］ＬｕＫ，ＭａｒｄｚｉｅｌＰ，ＷｕＦ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｄｅｒｂｉａｓｉｎｎｅｕｒａｌｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ／／ＮｉｇａｍＶ，ＢａｎＫｉｒｉｇｉｎＴ，ＴａｌｃｏｔｔＣ，
ｅｔａｌ，ｅｄｓ．Ｌｏｇｉｃ，Ｌａｎｇｕａｇｅ，ａｎｄＳｅｃｕｒｉｔｙ．ＮｅｗＹｏｒｋ，
ＵＳＡ，２０２０：１８９２０２

［１３７］ＰｒａｔｅｓＭＯＲ，ＡｖｅｌａｒＰＨ，ＬａｍｂＬＣ．Ａｓｓｅｓｓｉｎｇｇｅｎｄｅｒ
ｂｉａｓｉｎｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ：ＡｃａｓｅｓｔｕｄｙｗｉｔｈＧｏｏｇｌｅ
ｔｒａｎｓｌａｔｅ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，３２：
６３６３６３８１

［１３８］ＶａｎｍａｓｓｅｎｈｏｖｅＥ，ＨａｒｄｍｅｉｅｒＣ，ＷａｙＡ．Ｇｅｔｔｉｎｇｇｅｎｄｅｒ
ｒｉｇｈｔｉｎｎｅｕｒａｌｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１８：３００３３００８

［１３９］ＦｏｎｔＪＥ，ＣｏｓｔａｊｕｓｓＭＲ．Ｅｑｕａｌｉｚｉｎｇｇｅｎｄｅｒｂｉａｓｉｎｎｅｕｒａｌ
ｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＧｅｎｄｅｒＢｉａｓｉｎＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１９：１４７１５４

［１４０］ＫｉｒｉｔｃｈｅｎｋｏＳ，ＭｏｈａｍｍａｄＳ．Ｅｘａｍｉｎｉｎｇｇｅｎｄｅｒａｎｄｒａｃｅ
ｂｉａｓｉｎｔｗｏｈｕｎｄｒｅｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ７ｔｈＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅｘｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｓｅｍａｎｔｉｃｓ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０１８：４３５３

［１４１］ＰｒａｂｈａｋａｒａｎＶ，ＨｕｔｃｈｉｎｓｏｎＢ，ＭｉｔｃｈｅｌｌＭ．Ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｔｏｄｅｔｅｃｔｕｎｉｎｔｅｎｄｅｄｍｏｄｅｌｂｉａｓｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓ
ｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｈｏｎｇ
Ｋｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：５７４０５７４５

［１４２］Ｐｏｐｏｖｉ＇ｃＲ，ＬｅｍｍｅｒｉｃｈＦ，ＳｔｒｏｈｍａｉｅｒＭ．Ｊｏｉｎｔｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ
ｄｅｂｉａｓｉｎｇｏｆｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＭｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓｆｏｒＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｇｒａｚ，Ａｕｓｔｒｉａ，２０２０：７９８９

［１４３］ＢｏｒｄｉａＳ，ＢｏｗｍａｎＳＲ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇａｎｄｒｅｄｕｃｉｎｇｇｅｎｄｅｒ
ｂｉａｓｉｎｗｏｒｄｌｅｖｅｌｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＳｔｕｄｅｎｔＲｅｓｅａｒｃｈＷｏｒｋｓｈｏｐ．
Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１９：７１５

［１４４］ＱｉａｎＹ，ＭｕａｚＵ，ＺｈａｎｇＢ，ｅｔａｌ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｇｅｎｄｅｒｂｉａｓｉｎ
ｗｏｒｄｌｅｖｅｌｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈａｇｅｎｄｅｒｅｑｕａｌｉｚｉｎｇｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５７ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅ
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＳｔｕｄｅｎｔＲｅｓｅａｒｃｈ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１９：２２３２２８

［１４５］ＨｕａｎｇＰＳ，ＺｈａｎｇＨ，ＪｉａｎｇＲ，ｅｔａｌ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｂｉａｓｉｎｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｖｉａｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎ
ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：Ｆｉｎｄｉｎｇｓ．ＰｕｎｔａＣａｎａ，
Ｄｏｍｉｎｉｃａｎ，２０２０：６５８３

［１４６］ＴｅｒｈｒｓｔＰ，ＫｏｌｆＪＮ，ＤａｍｅｒＮ，ｅｔａｌ．Ｐｏｓｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎｏｆｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｂｉａｓｉｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇｆａｉｒ
ｓｃｏｒｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０２０，
１４０：３３２３３８

８４０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［１４７］ＤａｓＡ，ＤａｎｔｃｈｅｖａＡ，ＢｒｅｍｏｎｄＦ．Ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇｂｉａｓｉｎｇｅｎｄｅｒ，
ａｇｅａｎｄｅｔｈｎｉｃｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：Ａｍｕｌｔｉｔａｓｋｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｒｏａｃｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｍｕｎｉｃｈ，
Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：５７３５８５

［１４８］ＳｍｉｔｈＰ，ＲｉｃａｎｅｋＫ．Ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｂｉａｓ：Ｅｖｏｌｖｉｎｇ
ａｎａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｏｌｉｃｙｔｈａｔｉｓｎｏｎｂｉａｓｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＷｉｎｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｃｏｌｏｒａｄｏ，ＵＳＡ，２０２０：９０９７

［１４９］ＡｍｉｎｉＡ，ＳｏｌｅｉｍａｎｙＡＰ，ＳｃｈｗａｒｔｉｎｇＷ，ｅｔａｌ．Ｕｎｃｏｖｅｒｉｎｇ
ａｎｄｍｉｔｉｇａｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｂｉａｓｔｈｒｏｕｇｈｌｅａｒｎｅｄｌａｔｅｎｔ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＡＡＡＩ／ＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＡＩ，Ｅｔｈｉｃｓ，ａｎｄＳｏｃｉｅｔｙ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１９：２８９２９５

［１５０］ＷａｎｇＴ，ＺｈａｏＪ，ＹａｔｓｋａｒＭ，ｅｔａｌ．Ｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｓｅｔｓａｒｅ
ｎｏｔｅｎｏｕｇｈ：Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇａｎｄｍｉｔｉｇａｔｉｎｇｇｅｎｄｅｒｂｉａｓｉｎｄｅｅｐ
ｉｍａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，
２０１９：５３１０５３１９

［１５１］ＷａｎｇＭ，ＤｅｎｇＷ．Ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇｂｉａｓｉｎｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ｓｋｅｗｎｅｓｓａｗａｒｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：９３２２９３３１

［１５２］ＫａｍｉｓｈｉｍａＴ，ＡｋａｈｏＳ，ＡｓｏｈＨ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｅｎｈａｎｃｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＤａｔａＭｉｎｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１６：８６０８６７

［１５３］ＹａｎｇＫ，ＳｔｏｙａｎｏｖｉｃｈＪ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｒａｎｋｅｄ
ｏｕｔｐｕｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＤａｔａｂａｓｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｃｈｉｃａｇｏ，
ＵＳＡ，２０１７：１６

［１５４］ＹａｏＳ，ＨｕａｎｇＢ．Ｂｅｙｏｎｄｐａｒｉｔｙ：Ｆａｉｒｎｅｓｓｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｆｏｒ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．
ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：２９２５２９３４

［１５５］ＢｕｒｋｅＲ，ＳｏｎｂｏｌｉＮ，ＭａｎｓｏｕｒｙＭ，ｅｔａｌ．Ｂａｌａｎｃｅｄｎｅｉｇｈ
ｂｏｒｈｏｏｄｓｆｏｒｆａｉｒｎｅｓｓａｗａｒｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦＡＴＲＥＣＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＲｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ
ＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ．Ｃｏｍｏ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：５

［１５６］ＢｏｂａｄｉｌｌａＪ，ＬａｒａＣａｂｒｅｒａＲ，ＮＧｏｎｚｌｅｚＰｒｉｅｔｏ，ｅｔａｌ．
ＤｅｅｐＦａｉｒ：Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｒｅｃｏｍ
ｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ．ａｒＸｉｖ：２００６．０５２５５，２０２０

［１５７］ＳｉｎｇｈＡ，ＪｏａｃｈｉｍｓＴ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｏｆｅｘｐｏｓｕｒｅｉｎｒａｎｋｉｎｇｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｌｏｎｄｏｎ，
ＵＫ，２０１８：２２１９２２２８

［１５８］ＺｅｈｌｉｋｅＭ，ＢｏｎｃｈｉＦ，ＣａｓｔｉｌｌｏＣ，ｅｔａｌ．ＦＡＩＲ：Ａｆａｉｒ
ｔｏｐ犽ｒａｎｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＡＣＭ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．
Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０１７：１５６９１５７８

［１５９］ＫａｒａｋｏＣ，ＭａｎｇｇａｌａＰ．Ｕｓｉｎｇｉｍａｇｅｆａｉｒｎｅｓｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｉｎｄｉｖｅｒｓｉｔｙｂａｓｅｄｒｅｒａｎｋｉｎｇｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ．ａｒＸｉｖ：
１８０９．０３５７７，２０１８

［１６０］ＨａｊｉａｎＳ，ＤｏｍｉｎｇｏＦｅｒｒｅｒＪ．Ａｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｄａｔａ
ａｎｏｎｙｍｉｚａｔｉｏｎｏｎａｎｔｉｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ１２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｂｒｕｓｓｅｌｓ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０１２：３５２３５９

［１６１］ＲｕｇｇｉｅｒｉＳ．Ｕｓｉｎｇ狋ｃｌｏｓｅｎｅｓｓａｎｏｎｙｍｉｔｙｔｏｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｎｏｎ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＤａｔａＰｒｉｖａｃｙ，２０１４，７（２）：
９９１２９

［１６２］ＨａｊｉａｎＳ，ＤｏｍｉｎｇｏＦｅｒｒｅｒＪ，ＦａｒｒｓＯ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｐｒｉｖａｃｙｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎｉｎ
ｄａｔａｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇａｎｄｍｉｎｉｎｇ．ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ，２０１４，２８（５）：１１５８１１８８

［１６３］ＫｉｌｂｅｒｔｕｓＮ，ＧａｓｃóｎＡ，ＫｕｓｎｅｒＭ，ｅｔａｌ．Ｂｌｉｎｄｊｕｓｔｉｃｅ：
Ｆａｉｒｎｅｓｓｗｉｔｈｅｎｃｒｙｐｔｅｄｓｅｎｓｉｔｉｖｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，
Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：２６３０２６３９

［１６４］ＨｕＨ，ＬｉｕＹ，ＷａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｗｉｔｈｐｒｉｖａｔｅｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｄａｔａｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：１１０２１１０７

［１６５］ＸｕＤ，ＹｕａｎＳ，ＷｕＸ．Ａｃｈｉｅｖｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｐｒｉｖａｃｙａｎｄ
ｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９
ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１９：
５９４５９９

［１６６］ＪａｇｉｅｌｓｋｉＭ，ＫｅａｒｎｓＭ，ＭａｏＪ，ｅｔａｌ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙｐｒｉｖａｔｅ
ｆａｉｒｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２０１９：３０００３００８

［１６７］ＢａｇｄａｓａｒｙａｎＥ，ＰｏｕｒｓａｅｅｄＯ，ＳｈｍａｔｉｋｏｖＶ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｐｒｉｖａｃｙｈａｓｄｉｓｐａｒａｔｅｉｍｐａｃｔｏｎｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．
Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１９：１５４５３１５４６２

［１６８］ＹａｇｈｉｎｉＭ，ＫｕｌｙｎｙｃｈＢ，ＴｒｏｎｃｏｓｏＣ．Ｄｉｓｐａｒａｔｅｖｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｙ：
Ｏｎｔｈｅｕｎｆａｉｒｎｅｓｓｏｆｐｒｉｖａｃｙａｔｔａｃｋｓａｇａｉｎｓｔｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．
ａｒＸｉｖ：１９０６．００３８９，２０１９

［１６９］ＣｈａｎｇＨ，ＮｇｕｙｅｎＴＤ，ＭｕｒａｋｏｎｄａＳＫ，ｅｔａｌ．Ｏｎａｄｖｅｒ
ｓａｒｉａｌｂｉａｓａｎｄｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ａｒＸｉｖ：
２００６．０８６６９，２０２０

［１７０］ＬｙｕＬ，ＬｉＹ，ＮａｎｄａｋｕｍａｒＫ，ｅｔａｌ．Ｈｏｗｔｏｄｅｍｏｃｒａｔｉｓｅ
ａｎｄｐｒｏｔｅｃｔＡＩ：Ｆａｉｒａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙｐｒｉｖａｔｅｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｓｅｄ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＤｅｐｅｎｄａｂｌｅａｎｄＳｅｃｕｒｅ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２０，ＰＰ（９９）：１１

［１７１］ＬｙｕＬ，ＹｕＪ，ＮａｎｄａｋｕｍａｒＫ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｆａｉｒａｎｄ
ｐｒｉｖａｃｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｆｅｄｅｒａｔｅｄｄｅｅｐｍｏｄｅｌｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２０，３１（１１）：２５２４
２５４１

［１７２］ＺｈａｎｇＤＹ，ＫｏｕＺ，ＷａｎｇＤ．ＦａｉｒＦＬ：Ａｆａｉｒｆｅｄｅｒａｔｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｔｏｒｅｄｕｃｉｎｇｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｂｉａｓｉｎｐｒｉｖａｃｙ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｇＤａｔａ．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，
２０２０：１０５１１０６０

［１７３］ＤｏｓｈｉＶｅｌｅｚＦ，ＫｉｍＢ．Ｔｏｗａｒｄｓａｒｉｇｏｒｏｕｓｓｃｉｅｎｃｅｏｆ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ａｒＸｉｖ：１７０２．０８６０８，２０１７

［１７４］ＣｈｅｎＫｅＲｕｉ，ＭｅｎｇＸｉａｏＦｅｎｇ．Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎａｎｄｕｎｄｅｒ
ｓｔａｎｄｉｎｇｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０２０，５７（９）：１９７１１９８６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（陈珂锐，孟小峰．机器学习的可解释性．计算机研究与发
展，２０２０，５７（９）：１９７１１９８６）

９４０１５期 古天龙等：公平机器学习：概念、分析与设计

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



［１７５］ＡｂｄｏｌｌａｈｉＢ，ＮａｓｒａｏｕｉＯ．Ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙｉｎｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ：ｔｈｅｃａｓｅｏｆｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ／／
ＫａｏＹＦ，ＶｅｎｋａｔａｃｈａｌａｍＲ，ｅｄｓ．ＨｕｍａｎａｎｄＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：２１３５

［１７６］ＤｏｄｇｅＪ，ＬｉａｏＱＶ，ＺｈａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌａｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ：
Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｏｆｈｏｗｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓｉｍｐａｃｔｆａｉｒｎｅｓｓ
ｊｕｄｇｍｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＵｓｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ．ＭａｒｉｎａｄｅｌＲａｙ，ＵＳＡ，２０１９：
２７５２８５

［１７７］ＤｕＭ，ＹａｎｇＦ，ＺｏｕＮ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ．ＩＥＥＥＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０２０，
３６（４）：２５３４

［１７８］ＨｅＹ，ＢｕｒｇｈａｒｄｔＫ，ＬｅｒｍａｎＫ．Ａｇｅｏｍｅｔｒｉｃｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｔｏｆａｉｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩ／ＡＣＭ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡＩ，Ｅｔｈｉｃｓ，ａｎｄＳｏｃｉｅｔｙ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，
２０２０：２７９２８５

［１７９］ＷａｎｇＴ，ＢｕｉｎｃａＺ，ＭａＺ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅｆａｉｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．ＨａｒｖａｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ：
ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ，２０２１

［１８０］ＺｈｏｕＢ，ＫｈｏｓｌａＡ，ＬａｐｅｄｒｉｚａＡ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｅｐ
ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１６ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：２９２１２９２９

［１８１］ＮａｇｐａｌＳ，ＳｉｎｇｈＭ，ＳｉｎｇｈＲ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ｐｒｉｄｅｏｒｐｒｅｊｕｄｉｃｅｄ？ａｒＸｉｖ：１９０４．０１２１９，２０１９

［１８２］ＨｉｃｋｅｙＪＭ，ＤｉＳｔｅｆａｎｏＰＧ，ＶａｓｉｌｅｉｏｕＶ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｂｙ
ｅｘｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙａｎｄａｄｖｅｒｓａｒｉａｌＳＨＡＰｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＪｏｉｎｔＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ．Ｇｈｅｎｔ，Ｂｅｌｇｉｕｍ，２０２１：
１７４１９０

［１８３］ＬｕｎｄｂｅｒｇＳＭ，ＬｅｅＳＩ．Ａｕｎｉｆｉｅｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．
ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：４７６８４７７７

［１８４］ＺｈａｎｇＪＭ，ＨａｒｍａｎＭ，ＭａＬ，ｅｔａｌ．Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｓｔｉｎｇ：Ｓｕｒｖｅｙ，ｌａｎｄｓｃａｐｅｓａｎｄｈｏｒｉｚｏｎｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，４８（１）：１３６

［１８５］ＷａｎｇＺａｎ，ＹａｎＭｉｎｇ，ＬｉｕＳｈｕａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙｏｎｔｅｓｔｉｎｇ
ｏｆｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０２０，３１（５）：
１２５５１２７５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王赞，闫明，刘爽等．深度神经网络测试研究综述．软件
学报，２０２０，３１（５）：１２５５１２７５）

［１８６］ＬｉｕＷｅｎＹａｎ，ＳｈｅｎＣｈｕＹｕｎ，ＷａｎｇＸｉａｎｇＦｅｎｇ，ｅｔａｌ．
ＳｕｒｖｅｙｏｎＦａｉｒｎｅｓｓｉｎｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０２１，３２（５）：１４０４１４２６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（刘文炎，沈楚云，王祥丰等．可信机器学习的公平性综述．
软件学报，２０２１，３２（５）：１４０４１４２６）

［１８７］ＴｒａｍｅｒＦ，ＡｔｌｉｄａｋｉｓＶ，ＧｅａｍｂａｓｕＲ，ｅｔａｌ．ＦａｉｒＴｅｓｔ：
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｕｎｗａｒｒａｎｔｅｄａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓｉｎｄａｔａｄｒｉｖｅｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＩＥＥＥＥｕｒｏｐｅａｎＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ
ＳｅｃｕｒｉｔｙａｎｄＰｒｉｖａｃｙ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１７：４０１４１６

［１８８］ＡｎｇｅｌｌＲ，ＪｏｈｎｓｏｎＢ，ＢｒｕｎＹ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｍｉｓ：Ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ
ｔｅｓｔｉｎｇｓｏｆｔｗａｒｅｆｏｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈ
ＡＣＭＪｏｉｎｔＭｅｅｔｉｎｇｏｎＥｕｒｏｐｅａｎＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＬａｋｅＢｕｅｎａＶｉｓｔａ，ＵＳＡ，２０１８：８７１８７５
［１８９］ＵｄｅｓｈｉＳ，ＡｒｏｒａＰ，ＣｈａｔｔｏｐａｄｈｙａｙＳ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｄｉｒｅｃｔｅｄ

ｆａｉｒｎｅｓｓｔｅｓｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３３ｒｄＡＣＭ／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｔｏｍａｔｅｄＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
Ｍｏｎｔｐｅｌｌｉｅｒ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１８：９８１０８

［１９０］ＡｇａｒｗａｌＡ，ＬｏｈｉａＰ，ＮａｇａｒＳ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｔｅｓｔ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｔｏｄｅｔｅｃｔｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｉｎＡＩｍｏｄｅｌｓ．
ａｒＸｉｖ：１８０９．０３２６０，２０１８

［１９１］ＢｅｌｌａｍｙＲＫＥ，ＤｅｙＫ，ＨｉｎｄＭ，ｅｔａｌ．ＡＩＦａｉｒｎｅｓｓ３６０：
Ａｎｅｘｔｅｎｓｉｂｌｅｔｏｏｌｋｉｔｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｎｄｍｉｔｉｇａｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ
ｂｉａｓ．ＩＢＭＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１９，
６３（４／５）：４：１４：１５

［１９２］ＣｈｅｎＪｉｎＹｉｎ，ＣｈｅｎＹｉＰｅｎｇ，ＣｈｅｎＹｉＭｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｒｎｅｓｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄ
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０２１，５８（２）：２６４２８０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（陈晋音，陈奕芃，陈一鸣等．面向深度学习的公平性研究
综述．计算机研究与发展，２０２１，５８（２）：２６４２８０）

［１９３］ＡｍｍａｎｎＰ，ＯｆｆｕｔｔＪ．ＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｓｔｉｎｇ．
Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１６

［１９４］ＭａＰ，ＷａｎｇＳ，ＬｉｕＪ．Ｍｅｔａｍｏｒｐｈｉｃｔｅｓｔｉｎｇａｎｄｃｅｒｔｉｆｉｅｄ
ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎｏｆｆａｉｒｎｅｓｓｖｉｏｌａｔｉｏｎｓｉｎＮＬＰｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｙｏｋｏｈａｍａ，Ｊａｐａｎ，２０２０：４５８４６５

［１９５］ＳｈａｒｍａＡ，ＷｅｈｒｈｅｉｍＨ．Ｔｅｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｆｏｒｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｕｓａｇｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｓｔｉｎｇ，ＶａｌｉｄａｔｉｏｎａｎｄＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
（ＩＣＳＴ）．Ｘｉ’ａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：１２５１３５

［１９６］ＳｏｒｅｍｅｋｕｎＥ，ＵｄｅｓｈｉＳ，ＣｈａｔｔｏｐａｄｈｙａｙＳ．Ａｓｔｒａｅａ：
Ｇｒａｍｍａｒｂａｓｅｄｆａｉｒｎｅｓｓｔｅｓｔｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，ＰＰ（９９）：１１

［１９７］ＪａｂｂａｒｉＳ，ＪｏｓｅｐｈＭ，ＫｅａｒｎｓＭ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｉｎ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，
２０１７：１６１７１６２６

［１９８］ＳａｍａｄｉＳ，ＴａｎｔｉｐｏｎｇｐｉｐａｔＵ，ＭｏｒｇｅｎｓｔｅｒｎＪ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ
ｐｒｉｃｅｏｆｆａｉｒＰＣＡ：Ｏｎｅｅｘｔｒａｄｉｍｅｎｓｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１８：１０９９９１１０１０

［１９９］ＷｅｎＭ，ＢａｓｔａｎｉＯ，ＴｏｐｃｕＵ．Ｆａｉｒｎｅｓｓｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃｓ．
ａｒＸｉｖ：１９０１．０８５６８，２０１９

［２００］ＬｉｕＬＴ，ＤｅａｎＳ，ＲｏｌｆＥ，ｅｔａｌ．Ｄｅｌａｙｅｄｉｍｐａｃｔｏｆｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：３１５０３１５８

［２０１］ＣｏｓｔｏｎＡ，ＲａｍａｍｕｒｔｈｙＫＮ，ＷｅｉＤ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｒｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｍｉｓｓｉｎｇｐｒｏｔｅｃｔｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２０１９ＡＡＡＩ／ＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡＩ，Ｅｔｈｉｃｓ，ａｎｄＳｏｃｉｅｔｙ．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１９：９１９８

［２０２］ＬｉＴ，ＳａｎｊａｂｉＭ，ＢｅｉｒａｍｉＡ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｒｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
ｉｎｆｅｄｅｒａｔｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｉｇｈｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．ＡｄｄｉｓＡｂａｂａ，
Ｅｔｈｉｏｐｉａ，２０２０：１２７

［２０３］ＺｈａｎｇＪ，ＬｉＣ，ＲｏｂｌｅｓＫｅｌｌｙＡ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｙｆａｉｒ
ｆｅｄｅｒａｔｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ．ａｒＸｉｖ：２００４．１０３８６，２０２０

［２０４］ＳｌａｃｋＤ，ＦｒｉｅｄｌｅｒＳ，ＧｉｖｅｎｔａｌＥ．Ｆａｉｒｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ：Ｌｅａｒｎｉｎｇ

０５０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ｈｏｗｔｏｌｅａｒｎｆａｉｒｌｙ．ａｒＸｉｖ：１９１１．０４３３６，２０１９
［２０５］ＺｈａｏＣ，ＬｉＣ，ＬｉＪ，ｅｔａｌ．Ｆａｉｒｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｆｅｗｓｈｏｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ．Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０２０：
２７５２８２

［２０６］ＦｌｏｒｉｄｉＬ．Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇｔｈｅｒｕｌｅｓｆｏｒｂｕｉｌｄｉｎｇｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙ
ＡＩ．ＮａｔｕｒｅＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，１（６）：２６１２６２

［２０７］ＨｏｗＪＰ．Ｅｔｈｉｃａｌｌｙａｌｉｇｎｅｄｄｅｓｉｇｎ．ＩＥＥＥＣｏｎｔｒｏｌＳｙｓｔｅｍｓ
Ｍａｇａｚｉｎｅ，２０１８，３８（３）：３４

［２０８］ＧｕＴｉａｎＬｏｎｇ，ＬｉＬｏｎｇ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｍｏｒａｌａｇｅｎｔｓａｎｄｔｈｅｉｒ

ｄｅｓｉｇｎｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ：Ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２１，４４（３）：６３２６５１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（古天龙，李龙．伦理智能体及其设计：现状和展望．计算
机学报，２０２１，４４（３）：６３２６５１）

［２０９］ＬｏｉＭ，ＣｈｒｉｓｔｅｎＭ．Ｈｏｗｔｏｉｎｃｌｕｄｅｅｔｈｉｃｓｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅｓｅａｒｃｈ．ＥＲＣＩＭＮｅｗｓ，２０１９，１１６（３）：５６

［２１０］ＹａｐｏＡ，ＷｅｉｓｓＪ．Ｅｔｈｉｃａｌｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｂｉａｓｉｎｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５１ｓｔＨａｗａｉｉＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍＳｃｉｅｎｃｅｓ．Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，２０１８：
５３６５５３７２

犌犝犜犻犪狀犔狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｅ
ｆｏｒｍａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｅｔｈｉｃａｌｌｙａｌｉｇｎｅｄｍａｃｈｉｎｅ
ｄｅｓｉｇｎ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｅｔｈｉｃｓ，ａｎｄ
ｄａｔａｇｏｖｅｒｎａｎｃｅ．

犔犐犔狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｌｙｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｓｅｃｕｒｉｔｙ，ｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ｌｏｇｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．

犆犎犃犖犌犔犻犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ，ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，
ａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｌｏｇｉｃｓ．

犔犝犗犢犻犙犻狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｍａｉｎｌｙｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｆａｉｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｔｈｅｆｒｏｎｔｉｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｂｒａｎｃｈｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｓｔｕｄｙｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｓｙｓｔｅｍｓｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｈｒｏｕｇｈｄａｔａｏｒｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ａｂｕｎｄａｎｔｄａｔａａｎｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｐｏｗｅｒａｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄ
ｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｈａｖｅｂｅｅｎｃｌｏｓｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｍａｎｙｒｅｓｐｅｃｔｓ
ｏｆｐｕｂｌｉｃｌｉｆｅ，ｓｕｃｈａｓｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｄｉｓｅａｓｅｄｉａｇｎｏｓｉｓ，
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，ｃｒｅｄｉｔｒａｔｉｎｇ，ｗｅｌｆａｒｅｒｅｓｏｕｒｃｅ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｅｎｔｓ’ｑｕａｌｉｔｙ，ｅｔｃ．Ｉｎｔｈｅｓｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｌａｙｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｉｎ
ａｓｓｉｓｔｉｎｇｏｒｒｅｐｌａｃｉｎｇｈｕｍａｎｔｏｐｒｅｄｉｃｔａｎｄｍａｋｅｄｅｃｉｓｉｏｎｓ．
Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｂｙｔｈｅｎａｔｕｒｅａｎｄｔｅｃｈｎｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｔｓｅｌｆ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｌｌｉｎｅｖｉｔａｂｌｙｐｒｏｄｕｃｅｂｉａｓｏｒｕｎｆａｉｒｎｅｓｓ，
ｗｈｉｃｈｈａｓｇｒａｄｕａｌｌｙａｔｔｒａｃｔｅｄｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｆｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ，ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｐｒａｃｔｉｔｉｏｎｅｒｓａｎｄｔｈｅｐｕｂｌｉｃ．Ｉｎｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ｆａｉｒｎｅｓｓｒｅｆｅｒｓｔｏｔｈｅａｂｓｅｎｃｅｏｆａｎｙ
ｐｒｅｊｕｄｉｃｅ，ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ，ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｏｒｉｎｊｕｓｔｉｃｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｉｎｈｅｒｅｎｔｏｒａｃｑｕｉｒｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｏｒｇｒｏｕｐｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｎｕｎｆａｉｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｏｎｅｗｈｏｓｅｄｅｃｉｓｉｏｎｓａｒｅ
ｂｉａｓｅｄａｇａｉｎｓｔｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｏｒｓｐｅｃｉｆｉｃｇｒｏｕｐｓ，ｗｈｉｃｈｌｅａｄｓｔｏ
ｕｎｆａｉｒｔｒｅａｔｍｅｎｔｏｆｔｈｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｏｒｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｄｇｒｏｕｐｓ
ａｎｄｄａｍａｇｅｓｔｈｅｉｎｔｅｒｅｓｔｓｏｆｔｈｅｍ．Ｈｏｗｔｏｐｒｏｔｅｃｔｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｏｆｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｄｇｒｏｕｐｓｉｎｔｈｅｓｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ？Ｈｏｗ
ｔｏｅｎｓｕｒｅｆａｉｒｏｒｕｎｂｉａｓｅｄｄｅｃｉｓｉｏｎｓｉｎｔｈｅｓｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ？

Ｔｈｅｓｅｉｓｓｕｅｓｈａｖｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｍｐａｃｔｓｏｎｔｈｅｓｏｃｉｅｔｙａｎｄｔｈｅ
ｐｕｂｌｉｃ’ｓｔｒｕｓｔｉｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅｐｕｂｌｉｃａｃｃｅｐｔａｎｃｅ
ｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ’
ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｆａｉｒｎｅｓｓｏｒｊｕｓｔｉｃｅｉｎｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｏｆｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄｄｅｓｉｇｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｏｆｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ
ａｎｄｄｉｓｃｕｓｓｅｄ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｓｅｃｕｒｉｔｙ
ａｎｄｐｒｉｖａｃｙ，ａｎｄｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙａｒｅ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄｆｕｒｔｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｔｏｐｉｃｓｒｅｇａｒｄｉｎｇｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｎｄ
ｏｕｔｌｏｏｋｅｄ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｅｖｅｒａｌｒｅｖｉｅｗａｒｔｉｃｌｅｓｒｅｇａｒｄｉｎｇ
ｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｂｕｔｔｈｅｙｏｎｌｙｆｏｃｕｓｏｎｓｏｍｅａｓｐｅｃｔｓ，
ａｎｄｔｈｅｓｃｏｐｅｏｆｒｅｖｉｅｗｉｓｎｏｔｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｎｏｕｇｈ．Ｔｈｅ
ｗｏｒｋｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｂｅｎｅｆｉｔｓｆｒｏｍｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓｏｆ
ｔｈｅＮＳＦＣｇｅｎｅｒａｌｐｒｏｊｅｃｔｓａｎｄｋｅｙｐｒｏｊｅｃｔｓｈｏｓｔｅｄｂｙｔｈｅ
ａｕｔｈｏｒｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．Ｔｈｅｓｅｐｒｏｊｅｃｔｓｈａｖｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔａｌｏｔ
ｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｆｏｒｍａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ｂｉｇｄａｔａｏｆｕｒｂａｎｇｏｖｅｒｎａｎｃｅ，
ａｎｄｂｉｇｄａｔａｏｆｅｄｕｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｅａｕｔｈｏｒｈａｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｓｏｍｅ
ｗｏｒｋｓ，ｓｕｃｈａｓ“ｆｏｒｍａｌｍｅｔｈｏｄｏｆｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ”
ａｎｄ“ｏｒｄｅｒｅｄｂｉｎａｒｙｄｅｃｉｓｉｏｎｇｒａｐｈａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ”，ａｎｄ
ｓｏｍｅａｃａｄｅｍｉｃｐａｐｅｒｓ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｃａｎｆｕｌｌｙｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈｓｔａｔｕｓｏｆｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｔｈｏｍｅａｎｄａｂｒｏａｄ
ｆｒｏｍｔｈｅｗｏｒｋｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｎｄｉｔｉｓｈｅｌｐｆｕｌｔｏｇｕｉｄｅ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｉｎｔｈｉｓｆｉｅｌｄｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅ
ａｒｔｏｆｆａｉｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｏｇｒａｓｐｔｈｅｔｏｐｉｃｓｏｆｆｕｒｔｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈ．

１５０１５期 古天龙等：公平机器学习：概念、分析与设计

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》




