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1 总结

公平性是机器学习（ML）中一个不断增长的领域，专注于确保模型不会为特定群体产生系统性的偏见结果，
特别是那些由受保护属性定义的群体，如种族、性别或年龄。评估公平性是ML模型开发的关键方面，因为
有偏见的模型可能会延续结构性不平等。{fairmetrics} R包提供了一个用户友好的框架，用于严格评估众多基
于群体的公平性标准，包括基于独立（例如统计平衡）、分离（例如等化机会）和充足性（例如预测平衡）的
度量。基于群体的公平性标准评估模型是否在一组预定义的群体中具有相同的准确性或良好的校准，以便可
以实施适当的偏见缓解策略。{fairmetrics}通过一个方便的包装函数为多个指标提供点估计和区间估计，并
包括从加强护理医学信息市场（MIMIC-II）数据库 (Goldberger et al., 2000; Raffa, 2016)衍生出的示例数据集。

2 需求说明

机器学习模型越来越多地被整合到高风险领域中，以支持对个人和社会产生重大影响的决策过程，包括刑事
司法、医疗保健、金融、就业和教育等领域 (Mehrabi et al., 2021)。越来越多的证据表明，这些模型在由受保
护属性定义的不同群体之间往往表现出偏见。例如，在刑事司法领域，矫正罪犯管理剖析以供替代制裁使用
的软件（COMPAS）——这是一种美国法院用来评估被告重新犯罪风险的工具——被发现错误地将黑人被告
归类为高风险的概率几乎是白人被告的两倍 (Mattu, 2016)。这种偏见影响了黑人被告，可能导致更严厉的保
释决定、更长的刑期和较少的假释机会与具有相似风险状况的白人被告相比。同样，在医疗保健领域，一种
在美国部署用于识别复杂健康需求患者以供高风险护理管理项目使用的商业风险预测算法显示，对于黑人的
校准显著低于对白人患者的校准 (Obermeyer et al., 2019)。这导致了患有相同健康状况的黑人患者与白人相比
被推荐较少的基本护理服务。这些例子说明，在将机器学习模型部署到实际应用之前，从业者和研究人员必
须确保这些模型支持公平决策的过程非常紧迫。
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虽然现有的软件可以计算群体公平性标准，但它们仅提供点估计和/或可视化而不量化围绕这些标准的不确定
性。这一限制使得用户无法确定观察到的不同群体之间的差异是否具有统计显著性，或者仅仅是由于有限样
本量导致的随机变化的结果，这可能导致关于公平性违规的错误结论。{fairmetrics} R包通过为基于差值和基
于比率的群体公平性指标提供基于自助法的置信区间（CIs），解决了这一空白，使用户能够根据统计依据对
其模型的公平性做出决策，在实践中这一点往往不一致。

3 范围

{公平指标}包旨在评估具有二元受保护属性的二元分类设置中的群体公平性。此限制反映了公平文献中的标
准做法，并受到几个考虑因素的驱动。首先，二元分类在许多高风险应用中仍然很普遍，例如贷款审批、招
聘决策和疾病筛查，其中结果通常被表述为接受/拒绝或正/负 (Mehrabi et al., 2021)。其次，群体公平性是二元
分类任务中最广泛使用的框架 (Mehrabi et al., 2021)。第三，当受保护属性有多于两个类别时，如何评估群体
公平性没有明确的共识 (Lum et al., 2022)。这种关注使{fairmetrics}能够为跨不同应用领域的二元分类任务中
常用的群体公平度量提供统计基础的不确定性量化。

4 公平标准

群组公平标准主要分为三大类：独立性、分离性和充分性 (Barocas et al., 2023; Berk et al., 2018; Castelnovo et al.,
2022; Gao et al., 2024)。独立性要求模型的分类在统计上与受保护属性无关，这意味着获得正面预测的可能性
在整个受保护群体中相同。分离性要求分类和受保护属性在真实结果条件下相互独立，使得正面（或负面）结
果类别内的受保护群体获得正面预测的概率相等。充分性要求结果和受保护属性在预测条件下相互独立，意
味着一旦模型的预测已知，则受保护属性对真正结果不再提供额外信息。以下我们总结了 {fairmetrics}包中
可用的公平度量。

4.1 独立性

• 统计均等性：比较各组之间正面预测的整体比率。

4.2 分离

• 平等机会：比较组间假阴性率的差异，量化遗漏阳性结果的可能性的不同。

• 预测等式：比较假阳性率（FPR）在各组之间的差异，量化将阴性结果错误标记为阳性的可能性的
不同。

• 正类别的平衡：比较真实结果为正的个体在各组中的预测概率平均值。

• 负类别的平衡：比较真实结果为负的个体在不同组中的预测概率平均值。

4.3 充分性

• 阳性预测值公平性：比较各组的阳性预测值，评估阳性预测的精度差异。

• 负预测率公平性：比较各组的阴性预测值，评估阴性预测的精确度差异。

4.4 其他准则

• 布赖尔分数平等：比较各组的布雷尔分数（即预测概率的均方误差），评估校准差异。

• 准确性一致性和比较了预测模型在不同组中的总体准确性。

2



公平度量：一个用于群体公平性评估的 R包 A PREPRINT

图 1: 使用{fairmetrics}评估模型公平性的流程跨多个标准。

• 处理平等性：比较各组误漏报与误报的比率，评估正向结果未被检测出和负向结果错误警报之间的
权衡是否平衡。

5 评估公平性标准

{fairmetrics}包的输入是一个数据框或 tibble，其中包含模型的预测概率、真实的结局以及感兴趣的保护属性。
Figure 1展示了使用{fairmetrics}的工作流程。用户可以使用综合指标函数评估特定标准下的模型或多组公平
性标准。

使用 {fairmetrics}包的一个简单示例如下所示。该示例使用了模仿预处理数据集，这是 MIMIC-II临床数据
库 1 中的 Indwelling Arterial Catheter (IAC)临床数据集的预处理版本 (Raffa, 2016; Raffa et al., 2016)。数据集由
1,776名血流动力学稳定的呼吸衰竭患者组成，包括人口统计信息（患者年龄和性别）、生命体征、实验室结
果、是否使用了 IAC，以及一个二元结果变量，表明患者在入院后 28天内是否死亡。

尽管所选的公平性标准取决于具体情境，但我们通过获取公平性指标 ()函数展示了所有可用的标准以供说
明。在这个示例中，我们评估了模型在受保护属性性别方面的公平性。对于条件统计均等性，我们对 60岁以
上的患者进行条件设定。该模型是在数据的一个子集上训练的，并且预测结果和评估是基于测试集进行的。

1该数据的原始版本由 PhysioNet(Goldberger et al., 2000)提供，并可以通过加载模仿数据集在 {fairmetrics} 软件包中
访问。
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获取公平性指标 ()函数输出差异和比率为基础的指标及其相应的置信区间。当差异基础指标的置信区间不
包括零或比率基础指标的区间不包括一时，表明在给定显著性水平上组间存在统计学上的显著差异。

library(fairmetrics)
library(dplyr)
library(magrittr)
library(randomForest)

# Load the example dataset
data("mimic_preprocessed")

# Split the data into training and test sets
train_data <- mimic_preprocessed %>%

dplyr::filter(dplyr::row_number() <= 700)

test_data <- mimic_preprocessed %>%
dplyr::mutate(gender = ifelse(gender_num == 1, "Male", "Female")) %>%
dplyr::filter(dplyr::row_number() > 700)

# Train a random forest model
rf_model <- randomForest::randomForest(

factor(day_28_flg) ~ .,
data = train_data,
ntree = 1000
)

# Make predictions on the test set
test_data$pred <- predict(rf_model, newdata = test_data, type = "prob")

# Get fairness metrics
# Setting alpha=0.05 for 95% confidence intervals
get_fairness_metrics(
data = test_data,
outcome = "day_28_flg",
group = "gender",
group2 = "age",
probs = "pred",
cutoff = 0.41,
alpha = 0.05

)

Fairness Assesment Metric
1 Statistical Parity Positive Prediction Rate
2 Equal Opportunity False Negative Rate
3 Predictive Equality False Positive Rate
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4 Balance for Positive Class Avg. Predicted Positive Prob.
5 Balance for Negative Class Avg. Predicted Negative Prob.
6 Positive Predictive Parity Positive Predictive Value
7 Negative Predictive Parity Negative Predictive Value
8 Brier Score Parity Brier Score
9 Overall Accuracy Parity Accuracy
10 Treatment Equality (False Negative)/(False Positive) Ratio

GroupFemale GroupMale Difference 95% Diff CI Ratio 95% Ratio CI
1 0.17 0.08 0.09 [0.05, 0.13] 2.12 [1.49, 3.04]
2 0.38 0.62 -0.24 [-0.39, -0.09] 0.61 [0.44, 0.86]
3 0.08 0.03 0.05 [0.02, 0.08] 2.67 [1.4, 5.08]
4 0.46 0.37 0.09 [0.04, 0.14] 1.24 [1.09, 1.42]
5 0.15 0.10 0.05 [0.03, 0.07] 1.50 [1.29, 1.74]
6 0.62 0.66 -0.04 [-0.21, 0.13] 0.94 [0.72, 1.22]
7 0.92 0.90 0.02 [-0.02, 0.06] 1.02 [0.98, 1.07]
8 0.09 0.08 0.01 [-0.01, 0.03] 1.12 [0.89, 1.43]
9 0.87 0.88 -0.01 [-0.05, 0.03] 0.99 [0.94, 1.04]
10 1.03 3.24 -2.21 [-4.38, -0.04] 0.32 [0.15, 0.68]

如用户希望计算个别标准，可以使用任何评估_*函数。例如，要计算平等机会，用户可以调用评估平等机会
()函数。

eval_eq_opp(
data = test_data,
outcome = "day_28_flg",
group = "gender",
probs = "pred",
confint = TRUE,
cutoff = 0.41,
alpha = 0.05

)

There is evidence that model does not satisfy equal opportunity.
Metric GroupFemale GroupMale Difference 95% Diff CI Ratio 95% Ratio CI

1 False Negative Rate -0.42 -0.23 -0.19 [-0.33, -0.05] 1.83 [1.11, 3]

6 相关工作

其他类似于 {fairmetrics}的 R包包括 {fairness} (Kozodoi and V. Varga, 2021), {fairmodels} (Winiewski and Biecek,
2022)和 {mlr3fairness} (Pfisterer et al., 2024)。{fairmetrics}和这些其他包之间的差异有两点。主要的区别在于
{fairmetrics}通过引导法计算群体公平标准及其对应公平度量置信区间之间的比率和差值，从而能够对公平标
准进行更有意义的推断。此外，与{fairmodels}, {fairness}和 {mlr3fairness}包不同的是，{fairmetrics}包没有
外部依赖项，并且内存占用较低，结果是一个环境无关的工具，可以使用适度的硬件和旧系统运行。Table 1
显示了加载每个库时使用的内存和所需依赖项的比较。
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包 内存（MB） 依赖关系
fairmodels 17.02 29
fairness 117.61 141
mlr3fairness 58.11 45
fairmetrics 0.05 0

表 1: 内存使用量（以MB为单位）以及公平指标与类似软件包的依赖关系。

对于 Python用户，{fairlearn}库 (Weerts et al., 2023)提供了额外的公平性指标和算法。{fairmetrics}包旨在与
R工作流程无缝集成，使其成为基于 R的机器学习应用的更便捷选择。

7 许可和可用性

{fairmetrics}软件包采用 MIT许可证。它可以在 CRAN上获取，并可以通过使用 install.packages("公平
度量") 进行安装。一个更详细的教程可以访问：https://jianhuig.github.io/fairmetrics/articles/
fairmetrics.html。所有代码都是开源的，托管在 GitHub 上。所有的错误和咨询都可以报告到 https://
github.com/jianhuig/fairmetrics/issues/。
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