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本発表の概要

 本発表が扱うアルゴリズムの公平性の問題を明確化する

 アルゴリズムの公平性の中心問題が公平性の不可能性定理であることを確認
する

 不可能性定理に対する既存の対応に検討を加える

 不可能性定理に対する悲観的な反応を退ける

本発表の概要
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本発表で扱う問題

 データに基づいた予測アルゴリズムpredictive algorithmの普及

⮕金融、教育、医療、司法の領域で予測アルゴリズムが浸透。

 差別的広告やCOMPASなど実際にアルゴリズムの公平性は大き
な問題となっている

⮕ACM(Association for Computing Machinery)では2018年以降
アルゴリズムの公平性を扱ったカンファレンスが毎年開かれている
など社会的関心が高まっている。

アルゴリズムの公平性という問題
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本発表で扱う問題

 アルゴリズムにかかわる様々なバイアス

(1)データのラベリングに関わるバイアス(Annotator bias)

(2)データのサンプリングに関わるバイアス(Sampling bias)

(3)人種差別や性差別などのデータに内在するバイアス(Historical
bias)

他にMeasurement biasやInherited biasなど…(Hellström et al. 
[2020] )

アルゴリズムの公平性という問題
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本発表で扱う問題

 本発表で問題にしたいバイアス

⮕帰納バイアス(inductive bias・learning bias)。データから学習
した予測モデルによる推論が不適切(e.g. 集団毎で偽陽性と偽陰性の
割合が異なるなど…)。

 帰納バイアスと他のバイアスの関係

⮕本発表では扱わない(Hellman [2020] や Lippert-Rasmussen[20
22] 等を参照)

アルゴリズムの公平性という問題
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本発表で扱う問題

 アルゴリズムの予測の公平性に焦点をあてる

⮕予測と、予測に基づいた行動や決定に関係する問題は区別可能
(Hellman [2020]; Hedden [2021]; Beigang [2022] )。

 予測に基づいてどのように行動・決定すべきかは文脈も重要

⮕民事裁判と刑事裁判の立証基準の違い(Hellman [2020] )。

アルゴリズムの公平性という問題
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本発表で扱う問題

帰納バイアスを取り除くための具体的なアル
ゴリズムや対処案についても考察の対象外

本発表で扱う問題

⮕帰納バイアス(の予測)の公平性

アルゴリズムの公平性という問題
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具体例：COMPAS

 COMPAS(Correctional Offender Management Profiling for 
Alternative Sanctions)とは

⮕再犯リスクを10段階で評価する予測アルゴリズム。

 NPOの報道機関であるProPublicaによる告発

⮕ COMPASは白人に比べて黒人に不利な仕方で再犯リスクの評価
を行っているとProPublicaは批判。

公平性基準とその両立不可能性
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具体例：COMPAS

公平性基準とその両立不可能性

偽陽性：誤ってリスクが高いと評価

偽陰性：誤ってリスクが低いと評価

 偽陽性の割合が黒人の方が高く、偽陰性の割合が白人の方が高い

⮕黒人に対して不利であるというProPublicaの主張(Angwin et al. 
[2016])。
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具体例：COMPAS

 ProPublicaの主張

⮕偽陽性と偽陰性の割合が不平等であるのは公平に反する(Angwin 
et al. [2016])。

 Northpointの主張

⮕予測の全体的な正確性は人種間で違いがないのでCOMPASは公平。
実際、再犯予測の合致率は人種に関わらず約60％であった(Dietrich 
et al. [2016]; Flores et al. [2016])。

公平性基準とその両立不可能性
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アルゴリズムの公平性基準について

 この両者の対立をどう理解するか？

⮕両者の主張とも間違っていない。両者はEqualized oddsと
Calibrationという異なる公平性基準に訴えかけている

 一般にアルゴリズムの公平性には複数の基準が存在する

⮕しかも複数の基準を同時に満たすことは不可能であることが数理
的に証明されている(Hunter and Schmidt [1976]; Kleinberg et al. 
[2016]; Corbett-Davies and Goel [2018])。

公平性基準とその両立不可能性
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アルゴリズムの公平性基準について
 アルゴリズムの公平性基準はいくつ存在するか？

⮕約10～20個提案されている(Verma and Lubin [2018] ; Hedden [2021] )

(1)Fairness through unawareness

(2)Individual fairness(Counterfactual fairness)

(3)Calibration(Sufficiency)

(4)Equalized odds (Separation)

(5)Statistical parity(Demographic parity)

公平性基準とその両立不可能性

取り上げられることが多い5つの基準(Kamishima[2022])

Fairness through awareness
Group Fairness
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アルゴリズムの公平性基準について

 Equalized odds

⮕目的変数が与えられた場合、保護さ
れた属性にかかわらず予測値が等しい

公平性基準とその両立不可能性

: 保護された属性・センシティ
ブ情報( )

:目的変数

:アルゴリズムによる予測値

Equalized odds
を満たしてない
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アルゴリズムの公平性基準について

 Calibration

⮕予測値が与えられた場合、保護された属性にかかわらず、目的変
数が等しい

 具体例：COMPAS

Higher risk(予測値)と推定された人は、人種(保護された属性)にか
かわらず、実際に再犯する確率(目的変数)が60%と等しい

公平性の基準とその両立不可能性
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Equalized odds

公平性の不可能性定理

公平性の基準とその両立不可能性

Calibration

特殊な状況を除いて、Equalized oddsとCalibrationを同時に満た
すことは不可能(他の基準間でも両立不可能性が証明されている)
⮕公平性の不可能性定理the impossibility theorems of fairness



不可能性定理への応答
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不可能性定理に対する悲観的な反応

‘any assignment of risk scores can in principle be subject to 
natural criticisms on the grounds of bias.’ 

(Kleinberg et al. [2016] ) 

‘The implications of the impossibility results are huge…… The 
goal of complete race or gender neutrality is unachievable.’
(Berk et al. [2018] p.20 )

‘Race neutrality is not attainable,’ (Mayson [2019] p.2238 )

不可能性定理への応答
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不可能性定理に対する応答

①実は公平性概念は対立していない

(Holm [2022] ; Castro et al. [2022] )

②両立不可能な公平性基準の中から最も妥当な公平性を決
定する(Hedden [2021] ; Long [2021] ; Loi and Heitz
[2022] ; Eva [2022] )

不可能性定理への応答
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不可能性定理に対する応答①

 Broomeのfairness概念を援用して公平性概念が対立していない
ことを示す (Holm [2022] )。

‘What, the, does fairness require? It  requires, I suggest, that 
claims should be satisfied in proportion to their strength.’
(Broome [1990] p. 90 )

⮕fairnessとは請求の比例的充足

不可能性定理への応答
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Broomeの公平性概念

 アルゴリズムの公平性概念の文献においてもある程度支持を受け
ているが・・・(Holm [2022] ; Grote and Keeling [2022] p. 91)

問題点

Broomeのfairnessは個人をベースとした議論だが、 Calibrationや
Equalized oddsといったGroup-fairnessの議論にBroomeの議論が
適用可能か疑わしい(Castro et al. [2022] )

不可能性定理への応答
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不可能性定理に対する応答②

 もう1つの応答は、両立不可能な公平性基準の中から最
も妥当な公平性を選ぶこと(Hedden [2021] ; Long 
[2021] ; Loi and Heitz [2022] ; Eva [2022] )

 議論の状況

⮕Calibration、Equalized odds、 Statistical parity、い
ずれも公平性の基準として必要十分ではない。

不可能性定理への応答
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不可能性定理に対する応答②

 Equalized oddsを例に考えてみる

⮕Equalized oddsが必要になるのはbase rates(基準率)の違いがあ
るから

 犯罪率の男女比の偏りは人種間のそれよりも大きい(Long 
[2021] )

⮕base ratesの違いから男性の方が偽陽性率が高く出ているはずだ
が、男女間でEqualized oddsを達成することは本当に公平？

不可能性定理への応答
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不可能性定理に対する応答②

 CalibrationやStatistical parityについても、思考
実験等を通じて同様の指摘が行われている

以上のことは結局、悲観的な反応が正しいことを
示しているか？

⮕必ずしもそうではない

不可能性定理への応答
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公平性の意味

 1つのあり得る解釈

⮕アルゴリズムの公平性と道徳的な意味での公平性を分けるべき

 アルゴリズムの「公平性」の「公平性」の意味

⮕アルゴリズムの公平性が問題となるとき、「公平性」という言葉
は非常に形式的な意味しかもっていない(Castro [2022] )。

不可能性定理への応答
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公平性の意味

 アルゴリズムの公平性と道徳的な意味での公平性は場合によって
は重なるときもあるが基本的には区別可能

⮕ただアルゴリズムの(不)公平性は道徳的な意味での(不)公平性の何
らかの証拠evidenceにはなりうる(Fleisher [2021] )

 だとすると、公平性の不可能性定理は、道徳的にそれほど憂慮す
べき事態でない？

不可能性定理への応答
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残りの論点

 アルゴリズムの公平性と差別の規範理論(前田 [2021] )や
統計的差別statistical discriminationとの関係

 COMPASをモデルケースとする功罪

⮕医療分野などの他の領域では別のバイアスやアルゴリズ
ムの公平性が問題となる可能性

補足
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まとめ

 アルゴリズムの公平性基準は複数

⮕両立不可能な基準の存在が数理的に証明

 アルゴリズムの公平性が問題となるとき、道徳的な意味での公平
性とは異なる可能性

⮕アルゴリズムの公平性を満たせなくともそれほど悲観的になる必
要はない？

まとめ
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