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问题回溯

• 总结反思
– 实验结果部分介绍不够详细，缺乏说明

– 对公平性的定义没有解释清楚

• 相关内容
– 2024.09.29 刘洧光《人工智能模型的公平性测试》

– 2024.01.26 刘洧光《FNN模型正确性测试及测试样本生成》

– 2022.08.23 王若辉《AI测试：历史与发展》

– 2022.03.12 侯钰斌《神经网络模型的覆盖测试》
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内容提要

• 预期收获

• 题目内涵解析

• 研究背景与意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理
– An Empirical Study on Correlations Between Deep Neural Network Fairness and 

Neuron Coverage Criteria

– MirrorFair

• 特点总结与工作展望

• 参考文献
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背景简介

• 预期收获
– 掌握人工智能模型的公平性和正确性测试指标

– 了解公平性和覆盖率之间的关系

– 了解一种基于正确性和公平性联合决策的公平性提升方法
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内涵解析与研究目标

• 题目内涵解析（人工智能模型的公平性/正确性测试）
– 人工智能模型：包括机器学习和深度学习模型等

– 公平性：模型的伦理安全属性，输出是否公正，是模型重要的非功能性需求之一

– 正确性：模型的内生安全属性，输出是否准确和可靠，是模型最主要的功能性需求

• 研究目标
– 面向人工智能领域的机器学习/深度学习模型公平性测试

– 研究数据集公平、算法公平、模型公平等关键问题

– 迁移正确性测试、鲁棒性测试等理论技术

– 在提高模型公平性的同时不影响模型的正确性
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研究背景和意义

• 研究背景
– 人工智能在决策系统等领域应用广泛，而模型会使用敏感属性做出偏见决策，产

生严重的舆论影响和社会问题

– 研究表明：许多现有的偏差缓解方法经常导致正确性大幅下降；用于提升公平性

的现有方法很难在不同任务或算法之间达成与正确性一致的权衡

• 研究意义
– 发现模型缺陷

• 测试模型的公平性，及时发现模型的歧视行为

• 测试模型的正确性，及时发现模型的错误行为

– 模型公平性和正确性的增强
• 实现模型正确性和公平性的双赢（win-win）
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研究历史
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2017

2017

2022

2019

2023

Galhotra等人首次定义了软件公

平和歧视，并开发了一种基于测

试的方法来衡量软件是否歧视以

及歧视的程度，重点关注歧视行

为中的因果关系

Pei等人首次提出一种针对深度学

习系统的白盒测试方法，借鉴了

传统软件测试中的覆盖测试和差

分测试思想，并首次提出神经元

覆盖率这个指标

Chen等人提出了一种公平性-正

确性集成方法MAAT。分别针对

公平性和正确性训练优化后的子

模型，然后综合两个子模型的结

果加权平均后做出最终决策

Ma等人在Pei等人提出的神经

元覆盖率基础上进行了细化，

提出了多种细粒度的神经元覆

盖率变体，包括 KMNC 、

TKNC、SNAC和NBC

Zheng等人对DNN公平性和覆

盖标准之间的相关性进行了研

究。覆盖标准和公平性之间的

相关性很有限，提升覆盖率甚

至可能对公平性产生负面影响

2020
Fabrice-Harel等人对目前的神

经元覆盖准则提出了质疑，并

通过实验证明神经元覆盖率与

模型鲁棒性之间关系性较弱，

甚至提升神经元覆盖率的同时

会降低鲁棒性

Xiao等人改进了MAAT方法，并提出了

MirrorFair。根据原始数据集构建一个

反事实数据集，并训练镜像模型。

MirrorFair自适应地组合两个模型的预

测结果以生成更公平的决策

2022

2024

Xie等人为解决传统神经元

覆盖率可解释性不足的问题，

从DNN模型中提取决策流图，

并提出了基于结构的神经元

路径覆盖率和基于激活的神

经元路径覆盖率

人工智能模型
的公平性测试 公平性指标

覆盖测试

相关性探究

公平性和正确性
的联合优化

人工智能模型
的正确性测试

公平性修复

覆盖率指标



知识基础 模型性能指标（正确性）

• 精确度（ 𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏@𝒄）

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏@𝒄 = 𝑷𝒓 𝒀 = 𝒄ห෡𝒀 = 𝒄 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷

• 召回率（ 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍@𝒄）

𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍@𝒄 = 𝑷𝒓 ห෡𝒀 = 𝒄ȁ𝒀 = 𝒄 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑵

• F1值（𝑭𝟏@𝒄）

𝑭𝟏@𝒄 =
𝟐 × 𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏@𝒄 × 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍@𝒄

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏@𝒄 + 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍@𝒄

• 准确率（𝑨𝒄𝒄）

𝑨𝒄𝒄 = 𝑷𝒓 ห෡𝒀 = 𝒀 =
𝑻𝑷 + 𝑻𝑵

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷 + 𝑻𝑵 + 𝑭𝑵
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衡量分类器预测为某类别的样
本中实际正确的比例（查准能
力），反映预测结果的可靠性

衡量分类器对某类别样本的全
面识别能力（查全能力），反
映实际存在样本被正确找出的
比例

通过精确率和召回率的调和平
均，综合评估模型在特定类别
上的整体表现平衡性

衡量模型总体预测正确率，但
易受类别分布不平衡影响，对
偏斜数据集评估可靠性较低



知识基础 模型性能指标（正确性）

• Matthews相关系数（𝑴𝒄𝒄）

𝑴𝒄𝒄 =
𝑻𝑷 × 𝑻𝑵 − 𝑭𝑷 × 𝑭𝑵

(𝑻𝑷 + 𝑭𝑷)(𝑻𝑷 + 𝑭𝑵)(𝑻𝑵 + 𝑭𝑷)(𝑻𝑵 + 𝑭𝑵)

– 真阳性𝑻𝑷、真阴性𝑻𝑵、假阳性𝑭𝑷和假阴性𝑭𝑵

– 准确率的局限性：在不平衡的数据集中，即正例和负例的数量差异较大时，准确

度可能不是一个很好的评估指标。因为如果一个模型倾向于预测较多的样本为多

数类别，那么它可能仍然具有高准确度，但在实际应用中可能并不理想

– 范围： MCC 的值范围为[-1, 1]，其中 1 表示完美预测，0 表示等同于随机预测，-

1 表示完全相反的预测

– 适用性： MCC 尤其适用于样本不平衡的二分类问题，因为它同时考虑了各个类别

的预测性能
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知识基础 覆盖率指标（正确性）

• 传统神经元覆盖率（Neuron Coverage，NC）

𝑵𝑪 𝑻, 𝒙 =
(𝒏ȁ∀𝒙 ∈ 𝑻, 𝒐𝒖𝒕 𝒏, 𝒙 > 𝒕)

𝑵

– 公式说明
• 其中， 𝑵 代表模型的神经元总数， 𝒐𝒖𝒕 𝒏, 𝒙 是神经元𝒏对于某一测试样本𝒙的输出值，

𝒕是预设的神经元激活阈值， 𝑻是测试样本全集

• 𝒌节神经元覆盖率（KMNC）

𝑲𝑴𝑵𝑪 𝒌 =
ȁ𝑺𝒊

𝒏 ∃𝒙 ∈ 𝑻:𝝓 𝒙, 𝒏 ∈ 𝑺𝒊
𝒏

𝒌

– 公式说明
• 神经元的输出位于区间[𝒍𝒐𝒘, 𝒉𝒊𝒈𝒉]，将区间[𝒍𝒐𝒘, 𝒉𝒊𝒈𝒉]分成相等的𝒌个区段

• 当深度学习系统运行测试集𝑻中的一个测试样本𝒙时，神经元的输出𝝓 𝒙,𝒏 位于一个区

段𝑺𝒊中，则区段𝑺𝒊被覆盖
10



知识基础 覆盖率指标（正确性）

• 神经元边界覆盖率（NBC）
– 计算公式

𝑵𝑩𝑪 𝒌 =
σ𝒊=𝟏
𝑵 𝑼𝒊 + 𝑳𝒊

𝟐𝑵

– 公式说明
• 不同于𝑲𝑴𝑵𝑪 𝒌 ，𝑵𝑩𝑪 𝒌 的目标是覆盖边界，即(𝒍𝒐𝒘 − 𝒌𝝈, 𝒍𝒐𝒘]和(𝒉𝒊𝒈𝒉, 𝒉𝒊𝒈𝒉 + 𝒌𝝈]

• 其中𝝈是在训练过程中的神经元输出的标准偏差，𝒌是用户定义的参数。设共有𝑵个测试

样本，𝑼𝒊和𝑳𝒊分别表示样本𝑖的输出落在上边界和下边界
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知识基础 覆盖率指标（正确性）

• 强神经元激活覆盖率（SNAC）
– 计算公式

𝑺𝑵𝑨𝑪 𝒌 =
σ𝒊=𝟏
𝑵 𝑼𝒊

𝑵

– 公式说明
• 𝑺𝑵𝑨𝑪 𝒌 是𝑵𝑩𝑪 𝒌 的一个特例，只考虑了上边界的情况

• 其中𝝈是在训练过程中的神经元输出的标准偏差，𝒌是用户定义的参数。设共有𝑵个测

试样本，𝑼𝒊和𝑳𝒊分别表示样本𝑖的输出落在上边界和下边界
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知识基础 覆盖率指标（正确性）

• 𝑻𝒐𝒑 − 𝒌神经元覆盖率（TKNC）
– 计算公式

𝑻𝑲𝑵𝑪 𝒌 =
𝑼𝒙∈𝑻 𝑼𝟏≤𝒊≤𝒍𝒕𝒐𝒑𝒌 𝒙, 𝒊

𝑵

– 公式说明
• 对于给定的测试输入𝒙和同一层上的神经元𝒏𝟏和𝒏𝟐，如果神经元输出值𝝓 𝒙,𝒏𝟏 >

𝝓 𝒙,𝒏𝟐 ，则表示𝒏𝟏比𝒏𝟐更活跃。𝒕𝒐𝒑𝒌 𝒙, 𝒊 表示给定一个𝒙,第𝑖层中值最大的𝒌个神经元。

• 𝑻𝑲𝑵𝑪 𝒌 测量了每一层中曾经最活跃的𝒌个神经元的数量，定义为每层𝒕𝒐𝒑𝒌神经元总数

与模型中神经元总数之比
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知识基础 模型公平性指标（群体公平性）

• 统计奇偶差异（ 𝑺𝑷𝑫）
– 计算公式

– 公式说明
• ෡𝒀为模型预测结果， 𝑨为敏感属性，对于特权组， 𝑨设置为0

• 用于衡量模型对特权群体和非特权群体的结果平等性

– 应用场景示例
• 若男性贷款获批率80%，女性仅60%，则𝑺𝑷𝑫 = 0.2，说明模型存在性别歧视

– 局限性
• 仅测量结果分布的群体差异，但无法区分差异来源

• 合理差异：岗位对体力要求高→男性申请者通过率自然高

• 不合理歧视：相同资历下女性简历被过滤更多

• 数学本质： 𝑺𝑷𝑫 = 系统偏差 + 数据偏差 + 合理差异
14

𝑺𝑷𝑫 = 𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟎 − 𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟏



知识基础 模型公平性指标（群体公平性）

• 平均赔率差异（𝑨𝑶𝑫）
– 计算公式

– 公式说明
• ෡𝒀为模型预测结果， 𝑨为敏感属性， 𝒀为真实标签

• 公式本质为𝑨𝑶𝑫 =
𝟏

𝟐
[ 假阳性率差异 + 真阳性率差异 ]

• 用于衡量模型对两个群体的分类性能一致性

– 应用场景示例
• 若白人群体的疾病漏诊率比黑人低5%，误诊率高3%，则𝑨𝑶𝑫 = 4%
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𝑨𝑶𝑫 =
𝟏

𝟐
( 𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟎, 𝒀 = 𝟎 − 𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟏, 𝒀 = 𝟎

+ 𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟎, 𝒀 = 𝟏 − 𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟏, 𝒀 = 𝟏 )



知识基础 模型公平性指标（群体公平性）

• 平等机会差异（𝑬𝑶𝑫）
– 计算公式

– 公式说明
• ෡𝒀为模型预测结果， 𝑨为敏感属性， 𝒀为真实标签

• 比较两个群体中真正符合条件者被公平对待的比例

– 应用场景示例
• 若高学历和低学历的"实际优秀员工"中，被模型正确晋升的比例相差15%，则𝑬𝑶𝑫 = 

0.15，说明存在学历偏见
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𝑬𝑶𝑫 = 𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟎, 𝒀 = 𝟏 − 𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟏, 𝒀 = 𝟏



知识基础 模型公平性指标（群体公平性）

• 差别影响（𝑫𝑰）
– 计算公式

– 公式说明
• ෡𝒀为模型预测结果， 𝑨为敏感属性

• 计算方式：取两个群体录取率的较小值除以较大值

• 取值范围：强制限定在[0，1]区间（1表示完全公平，0表示极端歧视）

• 法律渊源：源自美国EEOC《统一准则》的80%规则（若𝑫𝑰<0.8，视为存在非法歧视）

– 应用场景示例
• 合规性检查中特权群体（有房者）获批率85%，未特权群体（无房者）获批率68%，

𝑫𝑰 = 68/85≈0.8（踩法律红线）
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𝑫𝑰 = 𝒎𝒊𝒏
𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟎

𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟏
,
𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟏

𝑷𝒓 ෡𝒀 = 𝟏ȁ𝑨 = 𝟎



知识基础 模型群体公平性指标对比

• 指标对比表

• 𝑫𝑰与𝑺𝑷𝑫对比分析
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指标 核心差异维度 敏感场景 公平性理想值

SPD 结果分布的群体平等性（结果公平） 资源分配（贷款/录取） 0

AOD 分类性能的群体一致性（过程公平） 风险评估（医疗/司法） 0

EOD 机会获取的条件平等性（机会公平） 资格认定（晋升/奖学金） 0

指标 计算方式 敏感方向 场景侧重

​DI 比率（相对差异） 关注弱势群体利益 法律合规审查

​SPD 差值（绝对差异） 双向平等性 学术研究分析



知识基础 模型公平性指标（个体公平性）

• 泰尔指数（ 𝑻𝑰）——个体与群体公平的熵度量
– 计算公式

– 公式说明
• 本质是对个体𝒃𝒊求期望

• 测量对象：资源分配或决策结果的分布不平等性。①群体公平：不同敏感属性群体间的收

益差异；②个体公平：相似个体（相同特征）的收益差异

• 敏感方向：对高收益群体的过度分配更敏感（右偏分布惩罚）

– 应用场景示例
• 原始分配：100个申请人，90人获贷10k，10人获贷100k；𝝁= (90×10k + 10×100k)/100 = 

19k； 𝑻𝑰 ≈ 0.63

• 优化后：调整为80人15k，20人50k， 𝑻𝑰 ≈ 0.37（公平性提升41%）
19

𝜺 𝜶 =

𝟏

𝒏𝜶(𝜶 − 𝟏)
෍

𝒊=𝟏

𝒏

(
𝒃𝒊
𝝁
)𝒂−𝟏 ,𝜶 ≠ 𝟎, 𝟏,

𝟏

𝒏
෍

𝒊=𝟏

𝒏
𝒃𝒊
𝝁
𝒍𝒏
𝒃𝒊
𝝁
, 𝒂 = 𝟏,

−
𝟏

𝒏
෍

𝒊=𝟏

𝒏

𝒍𝒏
𝒃𝒊
𝝁
, 𝒂 = 𝟎.



知识基础 模型公平性指标（个体公平性）

• 一致性（𝑪𝑵𝑻）——局部相似个体的预测稳定性
– 计算公式

– 公式说明
• 测量对象：特征相似个体的预测结果一致性

• 公平准则："Similar individuals should receive similar outcomes“

– 应用场景示例
• 两位候选人（年龄28，硕士，5年经验）：候选人A（男性）→ 预测通过（y=1），候选人B（女

性）→ 预测拒绝（y=0），在k=5邻域内，发现3次类似不一致 → 𝑪𝑵𝑻下降0.15
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𝑪𝑵𝑻 = 𝟏 −
𝟏

𝒏
෍

𝒊=𝟏

𝒏

ෝ𝒚𝒊 −
𝟏

𝒏_𝒏𝒆𝒊𝒈𝒉𝒃𝒐𝒓𝒔
෍

𝒋∈𝑵𝒏𝒏𝒆𝒊𝒈𝒉𝒃𝒐𝒓𝒔(𝒙𝒊)

ෝ𝒚𝒋



研究现状

• 正确性与覆盖指标
– 覆盖指标在领域初期取得了巨大成果，但目前逐步被

人证明存在不合理性或局限性，转而研究更具有可解

释性的路径覆盖、因果覆盖等指标

– 覆盖指标无法指导模型公平性的测试

• 公平性与正确性的联合优化
– 经研究表明，现有大部分公平性提升方法只能单边提

升某类公平性指标，且会对正确性造成损害

– 现有方法考虑到公平性和正确性的联合优化，采用集

成学习模式，或者设计多个优化目标

21



Faire

【 TSE 】
An Empirical Study on Correlations Between Deep Neural Network 

Fairness and Neuron Coverage Criteria



论文A TIPO
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T 目标 系统性地探究DNN公平性和覆盖标准的相关性

I 输入 测试模型*N个，测试指标*N个

P 处理

RQ1：数据集的大小如何影响DNN覆盖率和DNN公平性的评估？
RQ2：覆盖标准和DNN公平性之间有何相关性？
RQ3：采用不同的偏差缓解方法后，覆盖率是否有显著变化？
RQ4：在偏差缓解后，覆盖标准与 DNN 公平性之间是否存在相关性？
RQ5：不同的覆盖标准以及不同的公平性指标本身之间是否存在内在相关性？

O 输出 实验结果与分析

P 问题 已知覆盖指标与鲁棒性的相关性较小，欲探究覆盖指标与公平性的关系

C 条件 白盒模型、能访问训练数据

D 难点 如何分析不同指标，不同修复技术之间的关系

L 水平 TSE 2023 （CCF A）



论文A   实验目标图
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• 实验目标图

RQ1：数据集
的大小如何影
响DNN覆盖
率和DNN公
平性的评估？

RQ2：覆盖
标准和DNN

公平性之间
有何相关性？

RQ3：采用不
同的偏差缓解
方法后，覆盖
率是否有显著
变化？

RQ4：在偏差
缓解后，覆盖
标准与 DNN 

公平性之间是
否存在相关性？

RQ5：不同的覆盖标准以及不同的公平
性指标本身之间是否存在内在相关性？



实验设计 数据资源
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• 数据与模型资源
– 2至6层全连接DNN

• [4]

• [8，4]

• [16，8，4]

• [32，16，8，4]

• [64，32，16，8，4]

• 对比方法
– RW（重新加权：预处理）

– DIR（不同影响消除：预处理）

– ADF（歧视样本生成：再训练）

– 对抗性训练偏差缓解（处理中）

– PR（偏见消除：处理中）

• 评价指标
– 𝑺𝑷𝑫：统计奇偶差异

– 𝑨𝑶𝑫：平均赔率差异

– 𝑬𝑶𝑫：平等机会差异

– 𝑫𝑰：差别影响

– 𝑻𝑰：泰尔指数

– 𝑪𝑵𝑻：一致性

群体公平性

个体公平性



实验设计 实验一
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• 实验分析
– 随着测试数据的相对增加，NC、KMN、NB

和SNA呈现上升趋势，但绝对增加的变化趋势

相对温和

– TKNC在相对和绝对增长方面都显示出一致和

适度的变化

– LSA和DSA在相对和绝对增加方面都表现出下

降趋势

• 实验结论
– 测试数据集的大小对覆盖率评估的影响是显著

的。无论测试数据集的大小是相对增加还是绝

对增加，这种显著性都存在

按比例

按个数

• RQ1.1：测试数据集的大小如何影响DNN的覆盖率？



实验设计 实验一
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• RQ1.2：测试数据集的大小如何影

响DNN公平性的评估？

• 实验分析
– 令人惊讶的是，对于大多数公平性

度量，随着测试数据集大小的增加，

变化变得可以忽略不计

• 实验结论
– DNN的公平性测试技术受测试数据

集大小变化的影响较小



实验设计 实验二
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• RQ2：覆盖标准和DNN公平性之间有什么相关性吗？

• 实验分析
– 利用τ秩相关系数来分析覆盖率和公平性之间的相关性，

取值为[−1，1]

– 绿色为正相关，粉色为负相关，相关性绝对值越大颜色越

深

– 绝对值<0.4为低相关， [0.4，0.7]为中等相关， [0.7，0.9]

为高相关，>0.9为超高相关

• 实验结论
– 两者之间不存在显著的强正相关。事实上，分析甚至表
明了微弱的负相关性。这意味着覆盖标准的更高覆盖实际

上可能对DNNs的公平性产生负面影响



实验设计 实验三
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• RQ3：采用不同的偏差缓解方

法后，覆盖率是否有显著变化？

• 实验结论
– 当应用各种偏差缓解技术时，

大多数覆盖标准表现出显著变

化，但这些变化的方向各不相

同。例如，NC、NB、SNA、

LSA和DSA表现出显著增加，

而KMN表现出显著减少，并且

TKNC表现出振荡行为



实验设计 实验四
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• RQ4：偏差缓解后，覆盖标准和DNN

公平性之间有相关性吗？

• 实验分析
– 每种偏差缓解方法都显著降低了覆盖标准

和公平性度量之间的相关性的绝对值

– 与RQ2的热图结合分析，当原始数据的相
关值为正时，应用偏差缓解方法后相关值

变化的趋势通常趋于降低。相反，当原始

值为负值时，趋势通常倾向于增加

• 实验结论
– 在应用偏差缓解方法之后，覆盖标准和公

平性度量之间的相关性趋于降低



实验设计 实验五
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• RQ5：不同的覆盖标准以及不同的公平性指标本身之间是否存在内在相关性？

• 实验结论
– 个体公平性测试技术之间以及群体公平性度量之间存在适度的相关性；然而，个人和群

体公平性指标之间的相关性很弱

– 关于覆盖标准，结果显示NB和SNA之间以及DSA和KMN之间的中度相关性；然而，其余

覆盖标准之间的相关性很弱



Faire

【 FSE 】
MirrorFair: Fixing Fairness Bugs in Machine Learning Software via 

Counterfactual Predictions



BET TIPO
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T 目标 提升模型公平性的同时不损失模型的正确性

I 输入 训练集*1，原模型*1

P 处理
1.通过突变敏感属性来构建镜像数据集
2.分别从原始训练集和镜像训练集训练两个模型
3. 自适应地集成两个模型的预测来做出决策

O 输出 基于正确性模型和公平性镜像模型的综合决策

P 问题 许多现有的公平性缓解方法经常导致性能大幅下降；
现有方法根据任务、数据集、模型和敏感属性的不同，效果差异很大

C 条件 可访问的训练集

D 难点 1.如何做好正确性和公平性的权衡
2.如何综合两个模型做出最优解

L 水平 FSE 2024 （CCF-A）



BET 算法原理图
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• 算法原理图

步骤1：通过突变敏感属性来构建镜像数据集

步骤2：分别从原始训练集和镜像训练集训练两个模型

步骤3：自适应地集成两个模型的预测来做出决策



创新分析 反事实推理与镜像处理

• 反事实推理

– 反事实是为已经发生的事件或情况提出的假设情景（与事实相反）

– 反事实推理是一种推理方法，涉及基于假设场景推断可能性

– 反事实公平是一种反事实推理的实践，它要求在一个决策任务中，敏感属性值的变化

不应改变原始决策

• 镜像处理

– 当处理多值敏感属性时，确定哪个值作为修改的目标是一个挑战

• 如“种族”类别中包括像“白人”、“亚洲人”和“爱斯基摩人”等

– 将敏感属性简化为二进制形式（如，“白人”和“非白人”）

• 这种简化可能会模糊子组之间的区别，但它大大简化了建模公平性问题的复杂性，并促进了

反事实数据集的构建
35



创新分析 自适应集成策略

• 决策情景的分类

– 基于决策边界附近的特征，将决策任务分为镜像不敏感场景、镜像规则场景和镜

像不规则场景三类：

• 𝑺𝒕𝒚𝒑𝒆表示决策场景类型； 𝑫𝒕𝒆𝒔𝒕表示测试数据集； 𝒅𝑨=𝒂表示测试实例； 𝑵𝜹(𝟎)和

𝑵𝜹(𝒄)表示0和𝒄的邻域， 𝒄为常数； 𝑫𝑰𝑭𝒅𝑨=𝒂的计算公式如下：

• ෡𝒀表示预测输出标签（例如，收入）； 𝒚表示标签值（例如，高收入或低收入）； 𝑨

表示敏感属性（如性别）； 𝒂表示敏感属性值（例如，女性或男性）； 𝑷𝒅𝒆𝒇(෡𝒀 =

𝒚ȁ𝒅𝑨=𝒂)表示原模型的概率； 𝑷𝒎𝒊𝒓(෡𝒀 = 𝒚ȁ𝒅𝑨=𝒂)表示镜像模型的概率
36

𝑺𝒕𝒚𝒑𝒆 = ൞

𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓 − 𝒊𝒏𝒔𝒆𝒏𝒔𝒊𝒕𝒊𝒗𝒆 𝒊𝒇∀𝒅𝑨=𝒂 ∈ 𝑫𝒕𝒆𝒔𝒕, 𝑫𝑰𝑭𝒅𝑨=𝒂 ∈ 𝑵𝜹(𝟎)

𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓 − 𝒓𝒆𝒈𝒖𝒍𝒂𝒓 𝒊𝒇∀𝒅𝑨=𝒂 ∈ 𝑫𝒕𝒆𝒔𝒕, 𝑫𝑰𝑭𝒅𝑨=𝒂 ∈ 𝑵𝜹(𝒄)

𝒎𝒊𝒓𝒓𝒐𝒓 − 𝒊𝒓𝒓𝒆𝒈𝒖𝒍𝒂𝒓 𝒊𝒇∃𝒅𝑨=𝒂 ∈ 𝑫𝒕𝒆𝒔𝒕, 𝑫𝑰𝑭𝒅𝑨=𝒂 ∈ 𝑵𝜹(𝒄)

, 𝒄 ≠ 𝟎

𝑫𝑰𝑭𝒅𝑨=𝒂 = 𝑷𝒅𝒆𝒇(෡𝒀 = 𝒚ȁ𝒅𝑨=𝒂) − 𝑷𝒎𝒊𝒓(෡𝒀 = 𝒚ȁ𝒅𝑨=𝒂)



创新分析 自适应集成策略

• 决策情景的分类

– 镜像不敏感场景：原模型与镜像模型的预测几乎相同，即镜像处理对这种场

景的预测影响很小

– 镜像规则场景：原模型与镜像模型的预测不同，但两个模型之间的绝对概率

差异是规则的并接近常数值的情况，即镜像处理对这种场景的每个预测具有

显著和规则的影响

– 镜像不规则场景：原模型与镜像模型的预测不同，并且对于不同的测试实例，

两个模型之间的绝对概率差异是不规则的，镜像处理对这种场景的预测具有

显著的、不规则的和不确定的影响

37



创新分析 自适应集成策略

• 自适应集成策略

– 为了自适应地处理不同的决策场景，提出了E-Mean和E-Max两种策略来集成

原模型和镜像模型的预测

• 关于镜像规则场景，其中镜像处理对模型预测做出显著和规则的贡献，通过E-

Mean策略加权平均来集成两个模型的预测结果，其输出概率向量如下：

• 在其他决策场景方面，通过E-Max最大化决策边界附近（𝟎. 𝟓 − 𝒄 < 𝑷𝒅𝒆𝒇(

)

𝒀 =

𝟏 < 𝟎. 𝟓 + 𝒄）无特权组的有利标签概率来修复机器学习软件中的公平性问题

（边界外的预测仍然遵循E-Mean策略），其输出概率向量如下：

38

𝑷𝒇𝒊𝒏𝒂𝒍 =
𝑷𝒅𝒆𝒇 𝒀 = 𝟎 + 𝑷𝒎𝒊𝒓(𝒀 = 𝟎)

𝟐
,
𝑷𝒅𝒆𝒇(𝒀 = 𝟏) + 𝑷𝒎𝒊𝒓(𝒀 = 𝟏)

𝟐

𝑷𝒇𝒊𝒏𝒂𝒍 = 𝒎𝒊𝒏(𝑷𝒅𝒆𝒇 𝒀 = 𝟎 , 𝑷𝒎𝒊𝒓 𝒀 = 𝟎 ,𝒎𝒂𝒙(𝑷𝒅𝒆𝒇 𝒀 = 𝟏 , 𝑷𝒎𝒊𝒓 𝒀 = 𝟏



创新分析 多敏感属性保护

• 多敏感属性保护策略

– 在机器学习预测任务中，数据集可能包含多个需要保护的敏感特征。例如，

在Adult和Compas数据集中都存在性别和种族敏感特征

– 覆盖多个敏感特征保护是评估偏差缓解方法的重要评估维度，MirrorFair采

用如下两种策略：

• MirrorMulti-S1：通过同时反转原始训练数据集中的性别和种族值来创建性别-种

族镜像训练数据集

• MirrorMulti-S2：分别单独生成性别镜像和种族镜像训练数据集。然后，组合来
自原模型、性别镜像模型和种族镜像模型的预测以生成预测。该策略在控制预测

中每个敏感特征的权重方面提供了更大的灵活性，并且允许每个特征的不同权重

设置以实现更细粒度的公平性水平

39



实验设计 数据资源
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• 评价指标
– 𝑨𝒄𝒄：准确率（+）

– 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍：召回率（+）

– 𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏：精确率（+）

– 𝑭𝟏 − 𝒔𝒄𝒐𝒓𝒆：宏F1值（+）

– 𝑺𝑷𝑫：统计奇偶差异（-）

– 𝑨𝑶𝑫：平均赔率差异（-）

– 𝑬𝑶𝑫：平等机会差异（-）

Farea基线
双赢（公平性和
正确性都提升）

倒置（正
确性提高
但公平性
降低）

双输（公平
性和正确性
都下降）

正确性

公平性



实验设计 数据资源
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• 数据与模型资源
– 逻辑回归（LR）

– 随机森林（RF）

– 支持向量机（SVM）

– 深度神经网络（DNN）

• 对比方法
– Fairea基线（2023）



实验设计 有效性验证实验
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• RQ1：MirrorFair的有效性

• 实验分析
– 大多数情况下，应用

MirrorFair后，整体预测性

能保持不变，偏差明显减少

– 在某些场景中，MirrorFair

改进了所有四个性能指标，

并减少了所有三个偏差指标

– 增强公平性但降低性能的情

况很少



实验设计 对比实验
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• RQ1：MirrorFair的有效性

• 实验结论
– MirrorFair实现了最高的“双赢”

比例，在41%的测试用例中同时

增强了模型性能和公平性

DNN模型
上的效果



实验设计 对比实验
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• RQ1：MirrorFair的有效性

• 实验结论
– MirrorFair以最小的性能

影响将总体偏差减少了

50%，而最先进的方法仅

将其减少了45%（EOP）

和41%（MAAT）



实验设计 对比实验
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• RQ2：MirrorFair的普适性

• 实验结论
– 最先进的方法相比，MirrorFair展示了更高的效能和更窄的效能波动范围，展

示了其在不同算法和任务中的普适性

在不同的算法和任务中超过基线的公平性比例



实验设计 对比/消融实验
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• RQ3：MirrorFair面对多敏感属性时的有效性

• 实验结论
– MirrorFair的两个变体（MirrorMulti-S1和MirrorMulti-S2）在保护多个敏感属性

方面都比现有方法更有效

– 自适应的集成策略更加有效



实验设计 消融实验
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• RQ4：MirrorFair反事实数据集和自适

应策略的有效性

• 实验分析
– 镜像处理对随机森林（RF）和DNN有不

规则的影响，可能是因为随机森林和

DNN是更复杂的模型，能够捕捉特征和

目标变量之间的非线性关系

– 相反，逻辑回归（LR）和SVM在如何使

用特征进行预测方面更直接，通常依赖

于线性边界，因此敏感特征的变化具有

更可预测的结果



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



算法总结 MirrorFair

• 算法创新
– 采用集成学习的思想

• 算法优势
– 允许多个模型相互补充，获得更好的结果

– 自适应策略更好地减轻模型偏差

• 算法不足
– MirrorFair将敏感属性简单转换为二进制类别（例如，“白人”和“非白人”），

可能会模糊二元类别亚组内的区别（例如，“非白人”中的“亚洲人”和“爱斯

基摩人”），从而引入新的偏见

• 未来改进
– 引入新的公平性度量，计算各组公平性得分的总体标准差

– 允许测量具有非二元敏感属性的更多粒度偏差
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知人者智，自知者明。胜人者有

力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

道德经
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