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Abstract
With the deep application of artificial intelligence systems in various fields of society, the problem of algorithmic bias has become 
increasingly prominent, posing a significant challenge to the fair, trustworthy, and sustainable development of AI technology. 
Algorithmic bias not only amplifies the existing social discrimination in reality but also creates new injustices, thereby harming 
the rights and interests of disadvantaged groups. This paper systematically analyzes the root causes of algorithmic bias from the 
perspectives of technology, data, and society, summarizes the mainstream definitions and measurement indicators of fairness, and 
proposes a comprehensive path for optimizing fairness from four aspects: data governance, algorithm design, evaluation and auditing, 
and institutional norms. The research shows that eliminating algorithmic bias requires the coordinated advancement of technical 
means and ethical governance, and the establishment of a fairness guarantee system throughout the entire life cycle.
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人工智能算法偏见成因与公平性优化路径研究
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摘  要

随着人工智能系统在社会各领域的深度应用，算法偏见问题日益凸显，成为制约AI技术公平、可信、可持续发展的重要
挑战。算法偏见不仅可能放大现实中已有的社会歧视，还可能创造新的不公正，损害弱势群体权益。本文从技术、数据、
社会三个维度系统分析了算法偏见的产生根源，梳理了公平性的主流定义与度量指标，并从数据治理、算法设计、评估审
计、制度规范四个方面提出了公平性优化的综合路径。研究表明，消除算法偏见需要技术手段与伦理治理的协同推进，构
建全生命周期的公平性保障体系。
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1 引言

人工智能正在改变社会运行方式，从招聘、信用评价、

司法、医疗到推荐等领域，算法决策正逐步代替或辅助人类

判断。然而，AI 系统常表现出歧视性行为，如招聘算法对

女性的偏见、再犯评估不公，信贷审批中的差异对待。算法

偏见并非技术原罪，而是数据、模型与社会结构共同作用的

结果 [1]。历史数据中的偏见会被学习放大，模型设计不当（代

理变量、目标函数等）会引入不公，算法决策反过来影响现

实，形成恶性循环。此外，公平性本身就有许多含义，不同

的利益相关者对“什么是公平”有不同的看法。本文分析算

法偏见成因，定义并度量公平性，提出多层次优化途径，为

构建公平可信 AI 系统提供借鉴。

2 算法偏见的成因分析

算法偏见产生是由于诸多因素、各个环节共同造成的。

根据问题出现的阶段和性质可以分为数据偏见、模型偏见、

社会偏见三种。

2.1 数据偏见
数据是算法学习的根基，也是产生偏见的根源。数据

偏见有三种形式。历史偏见，即训练数据本身就包含着现实

社会中已经存在的歧视性模式。如果过去十年招聘数据中男

性被录用的比例远远大于女性，那么算法就会得出“男性更

符合录用条件”的结论，而不是合理的因果关系。二是样本

偏差，即训练数据不能很好地反映目标人群的全部群体特

征。面部识别算法对于深肤色人群的识别准确率低，就是因

为训练数据中深肤色样本所占比例过低。三是测量偏差，也

就是数据采集时所用的工具或者方法自身存在着系统误差。

用逮捕记录代替犯罪率的时候，由于执法过程中存在选择性
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执法的现象，会使得结果出现偏差。

2.2 模型偏见
模型偏见是由算法设计过程中技术的选择以及权衡所

造成的。首先存在代理变量的问题。当直接使用受保护的属

性（种族、性别）被法律禁止的时候，算法就会通过其他

的变量来间接学习这些属性。邮政编码可以是种族身份的代

理，收入水平可以和性别有关。其次就是目标函数的设计价

值取向。监督学习一般把预测准确率当作主要的优化目标，

公平性常常处于次要的位置。当准确率和公平性存在冲突的

时候，算法会牺牲公平性 [2]。再次就是特征工程中的主观选

择。选择哪些特征、怎样编码、怎样加权，都是由设计者的

价值观所决定的，很容易就会有意无意地加强或者引入偏

见。模型过于复杂造成的不可解释性也会使偏见识别与修正

变得更加困难。

2.3 社会偏见
算法偏见不是单纯的技木问题，它产生于社会结构里

存在的不平等之中。反馈循环效应属于典型的偏见，即算法

决策影响现实世界，现实世界的变化又反过来影响算法模

型，从而形成恶性循环。以预测性警务算法为依托，依靠历

史犯罪数据来安排警力的分配，更多的警力就会带来更多的

犯罪发现，而更多的犯罪数据又会用来训练算法，在某些社

区中形成了一个“犯罪率高—增加警力—发现更多犯罪—犯

罪率更高”的自我强化循环。技术开发团队的多样性缺乏会

造成盲区。如果开发团队没有对不同的群体需求、处境有充

分的认识，那么算法的设计就很容易忽略一些群体的利益。

2.4 三类偏见的相互作用
数据偏见、模型偏见和社会偏见不是孤立存在的，而

是互相加强的。历史偏见进入训练数据之后，模型就会学会

并放大这种偏见，从而导致算法决策越来越固化现实中的不

平等，陷入无法打破的恶性循环。因此，解决算法偏见要从

技术、数据、社会制度这三个方面入手。

3 算法公平性的内涵与度量

3.1 公平性的多维度定义
公平性是具有丰富内涵的哲学和法学概念，在算法领

域还没有形成统一的定义。不同的公平性概念适合于不同的

场合，而且它们之间也会产生矛盾。主流定义可以归纳成四

类。群体公平指不同的群体得到相似的结果分布。人口均等

要求受保护群体和优势群体被赋予正预测结果的概率相等，

机会均等要求在所有真正“合格”的个体中，不同群体获得

正预测结果的概率相同。个体公平是指相同的人应该得到相

同的处理结果，不论他们属于哪个群体。反分类公平要求算

法决策不能直接或者间接地使用受保护的属性。因果公平要

区分公平的因果路径和由歧视造成的统计差异，算法要依据

合法而不是非法的因果机制来做出决策 [3]。

3.2 主要公平性度量指标
根据以上概念，研究者提出了许多可以度量的公平性

指标。统计均等差异用来度量不同群体得到正预测结果的概

率之差。均等化几率差异反映的是真实正例中得到正预测概

率的差别，真实负例中得到负预测概率的差别。处理差异用

来衡量不同群体得到正预测结果的比例之差，适合于测试集

标签不可靠的情况。个体公平度量一般用相似性距离函数来

衡量，要求对任意两个相似的个体来说，它们预测结果之间

的差异不能大于某个阈值。

3.3 公平性与准确性的权衡
实践中公平性提升的时候，经常是以降低准确性为代

价的。这背后的缘由就是，训练数据的分布和理想的无偏分

布有差异，强行纠正模型使其在统计上“公平”就会导致对

真实模式的扭曲。例如不同的群体基础患病率不一样，那么

模型给所有人群的阳性预测率相同就不是合理的。因此，合

理的做法并不是追求绝对的公平性指标，在具体的场景下，

根据社会的价值观以及实际后果来找到公平性和准确性之

间的可接受的平衡点。需要采用价值敏感的设计以及多准则

决策的方法来考虑各个利益相关者的要求。

4 算法公平性的优化路径

4.1 数据层面的优化策略
数据治理属于消除算法偏见的开端。具体的措施有：

一是数据采集阶段的代表性保证。数据收集时要有意保证各

个群体样本的全面覆盖，对于代表性不够的群体采取过采样

或者数据增强的方法。二是对数据进行清洗和去偏处理。识

别并去除数据中历史偏见，即删除敏感属性或者其强相关代

理变量，使用数据重加权法，给不同的群体样本赋予不同的

权重来平衡贡献。三是数据文档以及溯源。创建数据卡制度，

把数据来源、采集方法、标注准则、已知误差等信息加以记

载，从而给之后的审计工作给予支撑。四合成数据的应用。

当真实的偏见不能被消除的时候，可以采用生成带有正确统

计属性的合成数据来代替或者补充原始训练数据。

4.2 算法层面的优化策略
算法设计阶段可以采取多种技术手段来提高公平性。

预处理方法就是在训练之前对数据进行变换，以消除敏感属

性的影响。常用的有通过优化方法改变数据权重，使各个群

体的分布接近；或者学习一个无偏的数据表示，使该表示和

敏感属性统计无关。处理中方法直接在模型训练过程中加入

公平性约束或者正则化项。例如，在损失函数里加入群体公

平性差异的惩罚项，使得模型在学习预测准确度的时候也尽

量减小公平性指标之间的差别，用对抗学习的方法训练一个

判别器，不能从预测结果中推断出敏感属性。后处理方法是

在模型训练结束之后，对预测结果进行调整来达到公平性的

目的。例如，对于不同的群体设置不同的分类阈值，使得误
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判率相等，或者用校准方法来改变输出概率分布。三种方法

各有优缺点，预处理法不需要具体的模型，但是会丢失信息；

处理中方法灵活，但是需要平衡多个目标；后处理方法简单，

但是会产生不一致的决策行为 [4]。

4.3 审计评估机制的建立
创建独立的算法公平性审计体系，是保证优化措施落

实到位的重要手段。技术审计包含定期对算法模型执行公平

性检验，算出诸多公平性度量指标，找出异常漂移之处，创

建可解释性手段（LIME，SHAP）来剖析模型决定的主要要

素，辨别是否存在对敏感属性的间接应用，实施对抗性试验，

输入构造好的样本考察模型的行为。第三方审计可以是独立

的审计机构、监管机构或者学术团体等，不能存在自我审计

的利益冲突。持续监测需要建立算法行为监控系统，对部署

之后的模型进行实时跟踪，观察它的决策分布以及公平性指

标的变化，设置预警阈值，当指标出现异常的时候就会自动

触发审查流程。红队演练就是组建专门的队伍来扮演攻击者

的身份，试图找到算法存在的偏见问题。

4.4 制度与规范层面
技术手段不能完全消除算法偏见，还要依靠制度和伦

理规范来加以保障。第一是法律法规的完善。应该制定算法

公平性强制性标准，确定受保护的属性范围，规定高风险

算法部署之前必须经过公平性评估。对因算法歧视造成的损

害，要确定责任承担主体及举证规则。二是行业自律和伦理

准则。科技企业应当制定内部的算法伦理准则，创建起公平

性审查委员会，在产品开发的全过程里加入伦理方面的考

虑。三是在算法系统里加入人工监督和申诉渠道，使用户有

权利对算法作出的决定表示异议，并且得到合理的解释。四

是促进技术开发团队的多元化建设。多元化团队更易发现并

消除可能存在的偏见，从而提高产品设计的包容性。五是公

众教育和透明化。提高社会对于算法偏见的认识水平，鼓励

研究者公开算法公平性测评数据，建立开源公平性评测基准

和测试平台。

4.5 全生命周期的公平性保障框架
上述优化路径要形成一个包含算法全生命周期的系统

框架。在问题定义阶段就要对应用场景是否有公平性风险进

行评估，并确定利益相关者。数据收集阶段保证代表性、标

注质量、隐私保护。模型开发阶段做敏感性分析和公平性约

束设计，做多轮消融实验。部署前评价阶段做第三方审计、

模拟测试以及用户研究。部署之后的监测阶段要创建起实时

监控、投诉处理以及定期再审计的机制。该框架重视“设计

就是公平”，把公平性当作和准确度、鲁棒性一样重要的性

能指标，在算法开发过程中一直存在。

5 挑战与未来方向

5.1 现有方法的局限性
目前的算法公平性研究还存在许多问题。公平性定义

的多样性造成不同指标之间的矛盾无法调和，实践当中缺少

方法论上的指导。去偏过程一般会以牺牲模型整体性能为代

价，怎样在保证模型整体准确性的基础上提高公平性还需要

继续研究。公平性的可解释性缺乏，目前的黑箱审计手段不

能找到偏见产生的具体原因。另外，现有的研究大多是在监

督学习的环境下进行的，对于强化学习、生成式模型等新的

范式下公平性的研究较少。

5.2 跨学科合作的重要性
算法公平性问题本质上属于一个跨学科问题，牵涉到

计算机科学、法学、伦理学、社会学等诸多领域。未来研究

应该加强学科之间的交流与合作，法学可以给出可操作的监

管框架和合规要求，伦理学可以阐明公平的价值内涵以及冲

突解决的原则，社会学可以发现偏见的社会结构根源，防止

技术方案只治标不治本。只有形成跨学科的共识和合力，才

能形成真正的公平性保障体系 [5]。

5.3 动态与上下文相关的公平性
公平性标准不是一成不变的，会随着社会价值观、技

术发展、应用场景的变化而变化。未来的研究要发展出可以

适应变化、依靠上下文的公平性框架，在不同的场景下使用

不同的公平性定义和阈值，并且给出透明的决策依据。同时

要重视算法决策的长期影响，不能只看眼前是否公平而忽视

了系统的长期不公平。

6 结论

人工智能算法偏见属于技术、数据、社会三者共同作

用的结果，不能单纯依靠技术手段来解决。本文对算法偏见

的三个原因进行了系统的分析，即数据偏见、模型偏见和社

会偏见，对公平性做了多维的定义以及度量指标的梳理，并

从数据、算法、审计、制度四个方面提出综合的优化路径。

经过研究发现，创建起全生命周期的公平性保证体系，把技

术和伦理治理结合起来，是实现算法公平的有效途径。
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