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• 推荐系统是一种信息过滤系统，能根据用户的档案或者历史
行为记录，学习出用户的兴趣爱好，预测出用户对给定物品
的评分或者偏好。

推荐系统
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将恰当的物品呈现
给用户，促进交易
量和收益提升

在指数增长的资源
中快速准确定位自
己的需求

商家 用户

推荐系统



• 实际应用场景中，推荐系统往往需要考虑多方的利益，有多
个优化主体
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多主体推荐系统(Multisided	Recommender	Systems)

为推荐系统提
供待推荐商品(item)

得到曝光
率及利润

得到推荐

提供反馈

商品提供者
(Provider)

商品消费者
(consumer)

推荐系统
(System)
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实际生活中的公平性问题
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实际生活中的公平性问题



• 能力相似的申请者，因为性别/年龄/种族等，得到的推荐结
果（如薪资级别，推荐质量）有差别。
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工作推荐中的公平性问题
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申请人 推荐结果 申请人 推荐结果



• 商品质量相同的店家，因为商家规模/成立时间长短/地区等，
得到的曝光率（被展示给用户的次数）有差别。
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电商平台中的公平性问题

商家A 商家B

曝光率比例

20%
80%



• 数据
• 带有偏见的用户行为（评论，浏览点击历史等）

• 数据收集时，不同群体被收集的数据量不同。算法往往在拥有
大数据量的群体上取得更好的学习效果（“多数人的暴
政”/popularity	bias）

• 算法
• 算法使用敏感属性进行学习

• 错把少数群体当作噪声处理

• 使用未考虑公平性问题的评价指标
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公平性问题的来源
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公平性问题的来源

用户带有偏见的反馈
（来自数据中的偏见）

系统的带有偏见的推荐结果
（模型中的偏见）

用户 推荐系统



• 法律上
• 出台反歧视法顺应社会发展趋势。

• 我国已出台《反就业歧视法》
• 欧盟《一般数据保护条例》(GDPR)提出了算法公平性原则

• 美国《反歧视法》提出禁止就业，住房，教育和其他社会生活领
域的歧视。

• 经济上
• 解决公平性问题有利于系统的长期健康发展。反之，受到差别
待遇的群体倾向于放弃该系统，影响长期效益。

• 公共关系上
• 解决公平性问题有利于建立用户对于系统的信心，获得良好声
誉。
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公平性问题的重要性



• Equity	theory focuses	on	determining	whether	the	distribution	of	
resources	is	fair	to	both	relational	partners.	Equity	is	measured	by	
comparing	the	ratio	of	contributions	(or	costs)	and	benefits	(or	
rewards)	for	each	person.

• 公平理论侧重于确定资源分配对两个关系伙伴是否公平。公
平是通过比较每个人的贡献（或成本）与收益（或奖励）的
比率来衡量的。

------- J.	Stacy	Adams,	1960
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亚当斯的公平理论



• 一个典型的推荐生态系统包括了三种身份：商品提供者，商
品消费者，和推荐系统

• 商品消费者侧的公平性问题(Consumer-side	Fairness)

• 不同群体得到的推荐效果是否公平

• 商品提供者侧的公平性问题(Provider-side	Fairness)

• 不同群体曝光率分配是否均衡
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公平性问题的分类：按主体

为推荐系统提
供待推荐系统

得到曝光
率及利润

得到推荐

提供反馈

商品提供者 商品消费者

推荐系统



• 个人公平性
• 能力相似的个人应该得到相似的对待

• 群体公平性
• 不同群体应该得到相似的对待，如黑人群体，贫困群体
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公平性问题的分类：按粒度



• 统计平等(Demographic	Parity/Statistical	Parity)

• 指受保护群体与其他群体享有同等机会(equality	of	opportunity)。

• 差别对待(Disparate	Treatment)

• 差别对待指的是对待受保护群体的方式与另一群体不同（存在
因群体受保护特征而导致的歧视）。

• 差别效果(Disparate	Impact)

• 在雇佣，住房和其他领域中，差别效果指的是对一群受保护群
体的不利影响要大于对另一群体的不利影响，即使雇主或者房
东所采用的规则在形式上时中立的。
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公平性标准



• 推荐准确率
• 准确预测用户的个性化兴趣

• 传统推荐系统通常喜欢推荐大众流行的的热门商品，忽略小众
商品，使得推荐分布失衡。

• 公平性
• 较为均匀的将资源进行分配。

• 强调群体性，弱化了个性化兴趣
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准确率和公平性的权衡

算法需要考虑推荐准确率和公平性之间的权衡
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解决方法

[Burke’18]	Burke,	Robin,	et	al.	"Balanced	neighborhoods	for	multi-sided	fairness	in	recommendation." FAT,	2018.
[Alex’19]	Alex	Beutel (Google).	"Fairness	in	Recommendation	Ranking	through	Pairwise	Comparisons." KDD,	2019.
[Yao’17]	Yao,	Sirui,	and	Bert	Huang.	"Beyond	parity:	Fairness	objectives	for	collaborative	filtering." NIPS,	2017.
[Liu’19]	Liu,	Weiwen,	et	al.	"Personalized	fairness-aware	re-ranking	for	microlending." RecSys,	2019.
[Steck’18]	Steck,	Harald.	"Calibrated	recommendations." RecSys,	2018.
[Surer’18]	Sürer,	Özge,	et	al.	"Multistakeholder recommendation	with	provider	constraints." RecSys,	2018.
[Singh’18]	Singh,	Ashudeep,	and	Thorsten	Joachims.	"Fairness	of	exposure	in	rankings." KDD,	2018.
[Biega’18]	Biega,	Asia	J.,	et	al.	"Equity	of	attention:	Amortizing	individual	fairness	in	rankings." SIGIR,	2018.

数据

• 预处理(pre-
processing)
• 重置标签
• 重采样
• 反事实学习

算法

• 修改训练目标函
数
• 添加正则项
[Burke’18,	
Alex’19]

• 加入公平性优
化目标/多目标
优化[Yao’17]

推荐

• 后期处理(post-
processing)
• 贪心算法
[Liu’19,	
Steck’18]

• 增加约束条件
[Surer’18,	
Singh’18,	
Biega’18]



• 希望受保护的用户与其他用户拥有相近的推荐准确率
• Value	Fairness
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• Underestimation	Fairness
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• Non-parity	Fairness
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• 优化目标:	min	𝐽 + 𝑈
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商品消费者的公平性标准[NIPS’17]

为推荐系统提
供待推荐系统

得到曝光
率及利润

得到推荐

提供反馈

商品提供者 商品消费者

推荐系统

基于传统的推荐系统，忽略了商
品提供者的公平性问题。

[Yao’17]	Yao,	Sirui,	and	Bert	Huang.	"Beyond	parity:	Fairness	objectives	for	collaborative	filtering." NIPS,	2017.



• 用户给予列表中商品的关注度由上到下指数递减，与商品相
关性无关
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带公平性约束的优化问题[KDD’18]

招聘
程序员！

相关性 关注度 曝光率

[Singh’18]	Singh,	Ashudeep,	and	Thorsten	Joachims.	"Fairness	of	exposure	in	rankings." KDD,	2018.



• 将公平性问题建模成为一个带公平性约束的优化问题

• 常用的效用函数(utility	function)

𝑈 𝑟 𝑞 =(𝑃(𝑢|𝑞)
�

+

(𝑣 rank 𝑑 𝑟 𝜆 rel 𝑑 𝑢, 𝑞 	
�

R

.

• 公平性约束
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𝑟 = argmaxT𝑈 𝑟 𝑞
s. t. 𝑟	is	fair

带公平性约束的优化问题[KDD’18]

• Demographic	Parity:

• 不同群体的平均曝光率

相同

Exposure 𝐺] 𝑃

= Exposure 𝐺5 𝑃 .

• Disparate	Treatment:

• 不同群体的平均曝光率

与平均效用成相同比例

Exposure 𝐺] 𝑃
𝑈 𝐺] 𝑞

=
Exposure 𝐺5 𝑃

𝑈 𝐺5 𝑞
.

• Disparate	Impact:

• 不同群体的平均点击率

与平均效用成相同比例

𝐶𝑇𝑅 𝐺] 𝑃
𝑈 𝐺] 𝑞

=
𝐶𝑇𝑅 𝐺5 𝑃
𝑈 𝐺5 𝑞

.

[Singh’18]	Singh,	Ashudeep,	and	Thorsten	Joachims.	"Fairness	of	exposure	in	rankings." KDD,	2018.



• 公平的推荐结果分布应该与其原始兴趣分布一致⇒通过校准
跳出恶性循环

• 用户历史总共看过70部动作片，30部纪录片，推荐结果也应该
有70%是动作片，30%纪录片。而非只注重动作片的推荐，忽略
了小众纪录片。
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校准推荐[RecSys’18]

[Steck’18]	Steck,	Harald.	"Calibrated	recommendations." RecSys,	2018.
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校准推荐[RecSys’18]

• 后期处理方法(post-processing)

• 对于推荐结果重新排序

• 每次选取分数最高的𝑖∗进行推荐。其中𝑖是商品，𝑠(𝑖)是传统推荐算法预测
的打分，𝑝,	𝑞分别是已推荐给用户的商品种类分布，和历史种类分布，使用
参数𝜆进行权重调节

𝑖∗ = argmaxf	 1 − 𝜆 𝑠 𝑖 + 𝜆KL(𝑝||𝑞)

准确率 校准差异

[Steck’18]	Steck,	Harald.	"Calibrated	recommendations." RecSys,	2018.
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公平的贷款推荐算法(PFAR)[RecSys’19]

图1. Kiva是一个公益性组织，贷款人向需要贷款的个人或初创公司提供无息贷款。

[Liu’19]	Liu,	Weiwen,	et	al.	"Personalized	fairness-aware	re-ranking	for	microlending." RecSys,	2019.
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传统推荐算法中的公平性问题

图2.使用传统算法，来自不同地区的贷款申请得到的推荐次数（曝光率）
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PFAR算法



• 假设存在两个商品群体𝑃 𝒱5 = 𝑃 𝒱j = 0.5,	𝜏+ = 0.4.
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PFAR算法

商品 𝑃(𝑣|𝑢) 𝒱5 𝒱j 公平性得分

𝑣5 0.70 1 0 0.70 + 0.4×0.5 = 0.9
𝑣j 0.65 1 0 0.65 + 0.4×0.5 = 0.85
𝑣s 0.60 1 0 0.60 + 0.4×0.5 = 0.8
𝑣t 0.55 0 1 0.55 + 0.4×0.5 = 0.75

输出重排列表𝑆:
𝜙



• 假设存在两个商品群体𝑃 𝒱5 = 𝑃 𝒱j = 0.5,	𝜏+ = 0.4.
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PFAR算法

商品 𝑃(𝑣|𝑢) 𝒱5 𝒱j 公平性得分

𝑣5 0.70 1 0 0.70 + 0.4×0.5 = 0.9
𝑣j 0.65 1 0 0.65 + 0.4×0.5 = 0.85
𝑣s 0.60 1 0 0.60 + 0.4×0.5 = 0.8
𝑣t 0.55 0 1 0.55 + 0.4×0.5 = 0.75

输出重排列表𝑆:
𝑣5



• 假设存在两个商品群体𝑃 𝒱5 = 𝑃 𝒱j = 0.5,	𝜏+ = 0.4.
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PFAR算法

商品 𝑃(𝑣|𝑢) 𝒱5 𝒱j 公平性得分

𝑣5 0.70 1 0 0.70 + 0.4×0.5 = 0.9
𝑣j 0.65 1 0 0.65 + 0.4×0 = 0.65
𝑣s 0.60 1 0 0.60 + 0.4×0 = 0.6
𝑣t 0.55 0 1 0.55 + 0.4×0.5 = 0.75

输出重排列表𝑆:
𝑣5



• 假设存在两个商品群体𝑃 𝒱5 = 𝑃 𝒱j = 0.5,	𝜏+ = 0.4.
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PFAR算法

商品 𝑃(𝑣|𝑢) 𝒱5 𝒱j 公平性得分

𝑣5 0.70 1 0 0.70 + 0.4×0.5 = 0.9
𝑣j 0.65 1 0 0.65 + 0.4×0 = 0.65
𝑣s 0.60 1 0 0.60 + 0.4×0 = 0.6
𝑣t 0.55 0 1 0.55 + 0.4×0.5 = 0.75

输出重排列表𝑆:
𝑣5
𝑣t



• 假设存在两个商品群体𝑃 𝒱5 = 𝑃 𝒱j = 0.5,	𝜏+ = 0.4.
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PFAR算法

商品 𝑃(𝑣|𝑢) 𝒱5 𝒱j 公平性得分

𝑣5 0.70 1 0 0.70 + 0.4×0.5 = 0.9
𝑣j 0.65 1 0 0.65 + 0.4×0 = 0.65
𝑣s 0.60 1 0 0.60 + 0.4×0 = 0.6
𝑣t 0.55 0 1 0.55 + 0.4×0.5 = 0.75

输出重排列表𝑆:
𝑣5
𝑣t
𝑣j



• 假设存在两个商品群体𝑃 𝒱5 = 𝑃 𝒱j = 0.5,	𝜏+ = 0.4.
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PFAR算法

商品 𝑃(𝑣|𝑢) 𝒱5 𝒱j 公平性得分

𝑣5 0.70 1 0 0.70 + 0.4×0.5 = 0.9
𝑣j 0.65 1 0 0.65 + 0.4×0 = 0.65
𝑣s 0.60 1 0 0.60 + 0.4×0 = 0.6
𝑣t 0.55 0 1 0.55 + 0.4×0.5 = 0.75

输出重排列表𝑆:
𝑣5
𝑣t
𝑣j
𝑣s
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PFAR实验结果

图3.	将FAR和PFAR应用到四种传统推荐算法，在Kiva数据集上的效果
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PFAR实验结果

图4.	将FAR和PFAR应用到贷款推荐上，各地区贷款申请得到的推荐次数



• 每次推荐都考虑公平性约束对推荐的精度影响过大。

• 实现公平可以是一个长期的过程，不需要时刻都保证公平
• 在对包容性比较高的用户进行推荐时注重公平性

• 在对有特定品味的用户进行推荐时注重准确性

• 考虑累积公平

• 第一个将推荐的公平性问题建模为一个在线交互(online	
interactive)过程。
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现存方法的问题



• 使用强化学习的出发点
• 用户的兴趣是在动态变化的

• 不需要时时保证绝对的公平，可以通过对某些对于多样性的推荐结果
接受度比较大的时候，侧重公平的推荐，以达到动态平衡。

• 对于用户兴趣和当前系统公平性状态分别建模，并设计相应的激励
函数，将二者融合。

• 考虑Disparate Impact这一公平性标准。
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合作项目：使用强化学习进行准确性和公平性的权衡
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合作项目：使用强化学习进行准确性和公平性的权衡

表1.	所提出的FairRec在不同数据集上的对比实验结果



• 如何消除数据中的偏见？

• 考虑哪一方的公平性？商品提供者？商品消费者？二者结合？

• 如何设计合理的公平性指标？短期？长期？

• 如何更好的平衡准确率和公平性？

• ……
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未来的研究方向

数据 算法 推荐
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