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人工智能模型训练数据偏差检测方法研究
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[ 摘  要 ]训练数据的样本失衡、历史偏见、标签噪声和代理变量关联会被人工智能模型学习并放大，仅依赖准确

率或单一公平指标难以及时发现偏差。针对该问题，提出一种面向模型训练前审计的多维训练数据偏差检测方法。

该方法从群体代表性、特征分布、标签一致性、群体公平和反事实敏感性五个维度构建指标，经过方向统一、标准

化与权重学习形成综合偏差得分，同时输出偏差群体、关联特征和疑似异常标签。采用包含 1200 个数据集窗口的

可控仿真进行验证，每个窗口含 600 个样本，并注入代表性偏差、特征偏移、标签偏差、代理偏差和混合偏差。结

果表明，所提方法的精确率、召回率、F1 值和 AUC 分别达到 0.953、0.971、0.962 和 0.993，对多类型偏差的识别

能力优于样本比例、统计均等和敏感系数等单指标方法。
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Abstract: Sample imbalance, historical bias, label noise, and proxy-variable associations in training data can be learned and 

amplified by artificial intelligence models, and reliance on accuracy or a single fairness metric alone makes it difficult to 

detect bias in a timely manner. To address this problem, this paper proposes a multidimensional training data bias detection 

method for pre-training model audits. The method constructs indicators from five dimensions: group representativeness, 

feature distribution, label consistency, group fairness, and counterfactual sensitivity. Through direction unification, 

standardization, and weight learning, a comprehensive bias score is formed, while biased groups, associated features, and 

suspected abnormal labels are also output. Validation is conducted using a controllable simulation containing 1,200 dataset 

windows, each with 600 samples, with representativeness bias, feature shift, label bias, proxy bias, and mixed bias injected. 

The results show that the proposed method achieves a precision, recall, F1 score, and AUC of 0.953, 0.971, 0.962, and 0.993, 

respectively, and outperforms single-indicator methods such as sample proportion, statistical parity, and sensitivity coefficient 

in identifying multiple types of bias.
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引言
人工智能系统的性能不仅取决于模型结构，也受

到训练数据生成过程的直接约束。数据采集范围不足、

特定群体样本缺失、历史决策结果被直接作为标签，

以及人工标注标准不一致，都可能使模型形成系统性

偏差。深度学习公平性研究表明，数据标注和模型设

计中的偏见可能被模型强化，并在招聘、信贷、医疗

和内容推荐等场景形成差异化影响 [1]。因此，偏差

治理不应只在模型上线后通过投诉或结果复核被动开

展，而应前移到数据入库、标注验收和训练集版本发

布阶段。

现有训练数据审计通常集中于缺失值、重复值、

类别不平衡和异常值等一般质量问题，能够回答数据

是否完整，却难以回答不同群体是否被同等代表、标

签错误是否集中于某类人群、非敏感特征是否成为敏

感属性的代理变量等问题 [2]。

1 训练数据偏差类型与检测要求
训练数据偏差具有来源多样、相互耦合和场景依

赖等特征。第一，代表性偏差表现为某些群体样本比

例明显低于业务总体或目标人群基准，导致模型对少

数群体学习不足。第二，特征分布偏差表现为同一业

务含义的变量在群体间存在异常分布差异，可能来源
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于采集设备、地区环境或流程规则不同。第三，标签

偏差包括群体间不同的误标率、漏标率和标注尺度，

尤其容易将历史制度偏差固化为监督信号。第四，代

理偏差是指模型虽然未直接使用性别、年龄等敏感属

性，但职业、地区、设备类型等变量与敏感属性高度

关联，仍可能产生差异化结果。第五，交叉群体偏差

由多个属性组合形成，单独考察某一属性时并不明显。

算法公平指标之间并非完全等价，不同指标可能

给出不同甚至冲突的判断，单一指标难以覆盖全部偏

差形态 [3]。因此，检测方法应满足四项要求：一是同

时覆盖样本、特征、标签和预测关联；二是支持多敏

感属性及其组合；三是能够输出可定位的异常对象，

而非只给出总体分数；四是允许根据业务风险调整阈

值和指标权重。

2 多维训练数据偏差检测方法
2.1 总体流程
方法总体流程如图 1 所示。首先接入训练样本、

标签、敏感属性、数据字典和业务基准，完成缺失、

重复、类型及取值范围审计；随后并行计算分布偏差、

标签偏差、群体公平和反事实敏感性指标；再对指标

进行同向化与标准化，通过验证集学习融合权重并形

成综合偏差得分；最后依据阈值输出风险等级，同时

定位异常群体、关键特征和疑似错误标签。检测结果

反馈到采样、标注与数据版本治理环节，形成“检测-

修正 -复检”的闭环 [4]。

图 1 人工智能模型训练数据偏差检测总体流程

2.2 指标构建
（1）群体代表性指标。设敏感群体  在训练集

中的比例为 ，业务基准比例为 ，群体集合为 ，

且 、 ，则代表性偏差定义为 

。其中 ，该指标越大，说

明训练集结构与目标总体偏离越明显。

（2）特征分布指标。对连续特征计算群体间标

准化均值差或分布距离，对类别特征计算条件频率差。

将特征  在群体  与参考群体之间的归一化分布

差异记为 。为减少量纲影响并避免少量无

关特征稀释关键偏移，取全部差异值的 95% 分位数作

为 。

（3） 标 签 一 致 性 指 标。 先 利 用 非 敏 感 特

征训练轻量基准模型，并采用交叉验证获得

样本 的预测概率 。样本级不一致度定义为

。 群 体 的

平均不一致度记为 ，标签一致性指标定义为 

。该指标越大，说明疑似误标

越可能集中于特定群体。

（4）群体公平指标。对分类任务计算统计

均等差异和机会均等差异。统计均等差异记为 

，

机 会 均 等 差 异 记 为 

，并定义综合群体公平指标 。该

指标用于衡量不同群体的正类预测比例差和真实正类

样本识别机会差。

（5）反事实敏感性指标。在保持非敏感特征

不变的条件下，将样本敏感属性 替换为另一可

行取值 ，统计基准模型预测发生翻转的比例：

，其中 为示性函数。

该指标是对反事实敏感性的操作化近似，数值越大说
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明数据中越可能存在直接或间接歧视关联。

2.3 综合评分与定位
将 五 类 指 标 通 过 稳 健 标 准 化 转 换 为 

，其中 为四分位距。以数据窗

口是否存在系统性偏差作为二分类标签，使用逻

辑回归在权重学习集上学习权重 ，综合得分为 

，其中 。当 超过

预警阈值时，根据加权贡献 确定主要偏差

来源。样本级定位采用“高标签不一致度 + 高反事实

翻转贡献”的联合规则，特征级定位则按分布差异和

敏感属性关联强度排序。可信机器学习强调公平性应

与可解释性、鲁棒性和隐私保护共同纳入模型全生命

周期管理 [5]。

3 仿真实验与结果分析
3.1 实验设置
为验证方法对不同偏差类型的覆盖能力，构建

1200 个二分类数据集窗口，每个窗口包含 600 个样

本、2个业务特征、1个敏感属性和1个二分类标签。

其中 600 个窗口不注入系统性偏差，其余窗口随机注

入代表性偏差、特征偏移、群体差异化标签噪声、敏

感属性直接影响和混合偏差五种情形。数据按 65% 和

35% 划分为权重学习集与测试集。比较方法包括样本

比例检测、统计均等检测、敏感系数检测和本文多维

方法。各单指标方法在学习集上选择使 F1 值最大的

阈值，所有方法均在同一测试集上评价。

3.2 结果分析
表1显示，样本比例检测能够发现代表性偏差，但

对标签偏差和代理偏差不敏感，召回率较高而精确率仅

为0.531。统计均等检测的F1值达到0.779，但特征偏

移未必立即导致正类比例变化，仍存在漏检。敏感系数

检测容易把随机相关识别为偏差，精确率较低。本文方

法同时利用分布、标签和反事实信息，精确率与召回率

分别达到0.953和0.971，F1值为0.962，AUC达到0.993。

结果说明，多维指标融合可以降低单一统计差异造成的

误判，并提高混合偏差的识别稳定性。

表 1 不同偏差检测方法的仿真结果

检测方法 精确率 召回率 F1 值 AUC

样本比例检测 0.531 0.948 0.680 0.729

统计均等检测 0.871 0.705 0.779 0.850

检测方法 精确率 召回率 F1 值 AUC

敏感系数检测 0.506 0.976 0.667 0.756

本文多维方法 0.953 0.971 0.962 0.993

进一步分析发现，代表性指标对样本结构异常贡

献最大，特征分布和反事实指标对代理偏差更敏感，

标签一致性指标能够提供异常样本定位线索。不过，

综合得分不等同于伦理或法律结论，其作用是筛选需

要复核的数据版本和群体。人工智能嵌入数据治理时

可能同时带来效率提升与算法歧视风险，治理措施需

要结合规则、问责和数据环境优化共同实施 [6]。

4 结论
本文针对训练数据偏差难以通过一般数据质量

检查发现的问题，提出由群体代表性、特征分布、

标签一致性、群体公平和反事实敏感性组成的多维

检测方法。可控仿真结果表明，该方法能够同时识

别多类偏差，并在精确率、召回率、F1 值和 AUC 方

面优于单指标检测。方法的主要价值在于将偏差审

计前移到训练前阶段，并把总体风险判断与群体、

特征、标签定位结合，为补充采样、重标注和公平

训练提供可执行依据。实际应用中仍需结合业务目

标、法律规范和专家判断，避免将统计差异机械等

同于歧视结论。
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