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摘要
图神经网络（GNNs）在建模图形结构数据方面取得了
成功。然而，类似于其他机器学习模型，GNNs可以基
于种族和性别等属性表现出预测偏差。此外，GNNs中
的偏见可能会因图形结构和消息传递机制而加剧。最
近的前沿方法提出通过过滤输入或表示中的敏感信息
来减轻偏见，例如边缘丢弃或特征掩码。然而，我们
主张这样的策略可能无意中消除非敏感特性，导致预
测准确性与公平性之间的平衡受损。为了解决这一挑
战，我们提出了一种新的利用反事实数据增强的方法
来缓解偏见。该方法涉及在消息传递之前使用反事实
创建多样化的邻居，促进从增强图形中学习无偏节点
表示。随后，采用对抗判别器以减少传统 GNN 分类
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器中的预测偏见。我们提出的 Fair-ICD 技术确保了
GNNs 在适度条件下的公平性。通过三个 GNN 后端
在标准数据集上的实验表明，Fair-ICD显著提高了公
平度量，同时保持了高预测性能。
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1 介绍
图结构数据，例如引用网络，在现实世界中变得越来
越普遍。近年来，图神经网络（GNNs）因其在建模此
类数据方面的卓越成就而获得了广泛关注。通过GNN
学习的表示对于一系列下游任务（如节点分类 [1, 2]和
链接预测 [3, 4]）和实际应用（如药物发现 [5]和异常
检测 [6, 7]）至关重要，产生了巨大的社会影响。
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尽管具有强大的表示能力，最近的研究 [8, 9]发现
图神经网络的预测缺乏对公平性的考量，可能导致歧
视性和有偏见的决策。将此类不公平的预测应用于高
风险决策任务（例如犯罪预测 [10]和信用评估 [11]）可
能会产生重要的伦理和道德问题。图神经网络预测中
的偏差可以归因于它们倾向于继承并加剧历史数据中
嵌入的偏见。来自特征数据的偏差。节点特征与敏感
信息之间的统计相关性最终导致节点嵌入隐式编码了
敏感属性信息。来自图结构的偏差。根据同质效应，具
有相同敏感属性的节点相比不同敏感属性的节点更有
可能连接在一起。GNNs的聚合机制。图神经网络的
聚合机制平滑了相邻节点的表示，进一步导致具有相
同敏感属性的节点表示的收敛，最终加剧了从表示中
得出的预测与敏感属性之间的相关性。
在过去几年中，有许多研究探索了增强 GNNs公

平性的问题。一般来说，这些方法的核心思想在于完
全丢弃与敏感属性相关的信息（例如，边删除 [12]、特
征遮罩 [9]），期望 GNNs的预测结果变得独立于敏感
属性以满足公平性要求。基于完全丢弃与敏感属性相
关信息的概念，这种方法往往难以完全区分那些与下
游任务无关但与敏感属性相关的信息和有效信息（真
正对下游任务有帮助的信息）。因此，不可避免地会导
致与下游任务有关的信息丢失，从而在表达的预测能
力与公平性之间形成次优平衡。
为解决上述问题，我们建议采用一种新方法通过

利用偏置补偿技术来增加节点邻域的多样性，并借助
对抗性判别器来处理GNN分类中的偏置。我们的独特
策略集中在反事实数据增强作为一种对抗偏置的方法
上。该方法涉及在消息传递之前生成包含反事实的多
样邻域，以从增强图中获取无偏的节点表示。此外，我
们利用判别器的对抗训练来最小化标准 GNN分类器
中的有偏预测。我们的方法称为 Fair-ICD。
我们的贡献如下：(1)我们提出了一种基于偏置补

偿的新范式，用于学习公平的图神经网络（GNN），该
方法利用数据增强来提高邻域的异质性以减轻敏感属
性的影响。(2)具体而言，我们通过反事实推理结合对
抗判别器，在三种 GNN主干中实现了公平的表示学
习。(3)实验结果表明，与最近最先进的方法相比，所

提出的 Fair-ICD可以在预测性能和公平性之间取得更
好的平衡。

2 相关工作

2.1 图中的公平性
大多数机器学习模型缺乏对公平性的考虑，可能会导
致有偏见和不公平的决策。图挖掘算法，例如 GNNs，
也存在同样的问题。例如，工作推荐模型可能优先将
机会分配给特定性别群体的申请人，即使来自不同性
别群体的候选人具有与工作表现相关的相似资格。公
平可以分为几种常见类型：群体公平性 [13]，即算法既
不应歧视也不应偏向任何敏感子组；个体公平 [14]，即
相似的个体获得相似的待遇；以及反事实公平性 [15]，
即公正的决策独立于敏感属性值。

EDITS[16] 是一种预处理方法，提出了一种模型
不可知的框架，为任何 GNN提供具有减少偏差的属
性网络作为输入。NIFTY[12] 通过轻微扰动节点属性
和边，并翻转敏感属性值来创建原始节点的反事实情
况，生成两个增强图。Graphair[17]提出了一种自动化
增强模型，利用对抗学习和对比学习实现公平性和信
息性，以生成增强图。FairVGNN[9]考虑了特征传播后
敏感信息泄漏的影响。它通过识别并屏蔽与敏感相关
的信息通道以及自适应地钳制权重来自动学习公平视
角。FairGNN[8]确保生成的表示不通过对抗去偏处理
泄露敏感信息，同时增加了协方差约束。如观察到的，
边缘扰动、特征遮罩和对抗去偏差是增强公平性的常
见且有效的方法。然而，大多数现有方法的核心思想
是完全丢弃与敏感属性相关的信息。由于信息之间的
复杂纠缠，在此过程中确保不会丢失下游任务的相关
信息是一个挑战。

2.2 图中的反事实增强
在探索公平性的任务中，反事实 [12, 18–20]节点是指
具有不同敏感属性的原始节点的一个版本。具体来说，
它是一个与原节点有相同标签（类似特征）但不同的
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敏感属性值的节点。获得反事实节点的方法有三种：
生成、建模和搜索。
生成。基于生成的方法通常通过翻转敏感属性来

创建反事实。NIFTY[12] 通过扰动节点的敏感属性生
成反事实增强图。虽然生成方法很简单，但它们依赖
于一个不现实的假设，即敏感属性对其他属性和图形
结构没有因果影响，导致生成的反事实并不真正存在。
简单地翻转敏感属性可能会破坏原有的语义信息，从
而影响最终性能。建模。基于模型的方法在翻转敏感
属性后重构图结构与敏感属性之间的依赖关系。它们
修改图形的结构或特征矩阵以获得反事实增强图。GEAR[19]
在扰动节点自身的敏感属性值及其邻居之后，通过GraphVAE
生成两种类型的反事实增强图。尽管考虑了图结构和
敏感属性之间的依赖关系，但这种方法得到的反事实
仍然是非现实的。搜索。基于搜索的方法强调在训练
数据中寻找合适的反事实。通过这种方法获得的反事
实确实存在，并且它们包含的信息更加真实可靠。CAF[20]
利用标签和敏感属性作为指导，在表示空间中搜索潜
在的反事实。

3 初步的

3.1 背景
3.1.1 图形. 设 G = (V, E,A,X) 表示一个带属性图，
它由一组# 节点V和一组边 E组成。这里，X ∈ R#×�

表示节点属性矩阵，A ∈ R#×# 是邻接矩阵，在节点 E8

和 E 9 之间存在边 48 9 ∈ E时，A8 9 = 1，否则为 A8 9 = 0。
每个节点 E8 都有一个敏感属性 B8 ∈ {0, 1}。

3.1.2 图神经网络（GNNs）. 节点 E8 的邻居集表示为
N(8) = {E 9 | (E8, E 9 ) ∈ E}。图神经网络（GNNs）旨在
通过迭代传递来自相邻节点的信息来创建节点表示。
在一个通用的消息传递方案中，节点 E8 的表示更新如
下：

I
(: )
8 = UPDATE(I (:−1)8 ,AGGREGATE(I (:−1)9 | 9 ∈ N (8))),

(1)
其中函数 AGGREGATE(·)和 UPDATE(·)是可训练的，
并分别负责邻居聚合和表示更新。

在图卷积网络 (图卷积网络)[21]中，聚合过程采
用平均聚合器，而更新函数涉及线性变换后跟非线性
激活。吉尼系数 [22]采用求和聚合器来捕获完整的邻
域信息，并使用多层感知机（MLP）作为更新函数。另
一方面，图森龄 [23]利用多种聚合技术，如平均、LSTM
或池化聚合器，并在应用更新函数之前将节点自身的
特征与聚合的邻域特征相结合。

Sensitive attribute-related information

Valid information

Invalid information related to sensitive attribute

Valid information not related to sensitive attribute

Valid information 
related to 

sensitive attribute

图 1:敏感属性相关信息与有效信息之间的复杂纠缠。

3.1.3 节点分类中的公平性评估。. 人口统计学上的公
平性 [14]。直观上，JV 是一个常用指标，用于衡量
两个敏感子群体接受率差异：

DP =

���% (
.̂ = 1|( = 0

)
− %

(
.̂ = 1|( = 1

)��� . (2)

机会平等 [8, 9, 16]。该指标认识到在许多场景中，敏
感特征可能与目标任务相关，需要对具有阳性真实标
签的个体进行正面预测时独立于其敏感特征：

EO =

���% (
.̂ = 1|. = 1, ( = 0

)
− %

(
.̂ = 1|. = 1, ( = 1

)��� .
(3)

3.2 GNNs中的公平性
3.2.1 动机. 我们调查了三种数据增强策略在信息性和
公平性方面的表现：边删除、特征掩码和偏置偏移，如
表 1所示。

• 边缘脱落是一种常见的数据增强和处理策略，涉及
从图中删除一些边；

• 特征遮罩是一种数据增强技术，涉及隐藏某些节点
特征，迫使模型依赖其可用的剩余信息。
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表 1:三种数据增强策略在 Pokec-n数据集上的表现，
涉及信息量和公平性。箭头（↗,↘）表示比基础版本
表现更差或更好的性能。箭头（↑,↓）指示更好性能的
方向。

Strategies ACC (↑) DP (↓)
vanilla 68.55±0.51 3.75±0.94

Edge-dropping 67.24±0.49 (↘) 1.22±0.94 (↗)
Feature-masking 66.10±1.45 (↘) 1.69±0.79 (↗)
偏移补偿 69.06±0.6 (↗) 0.67±0.39 (↗)

表 2:原始图和反事实增强图在 Pokec-n数据集上的
偏差评估。设 G表示原始图，G′表示反事实增强图。
箭头 (↑,↓)指示更好的性能方向。

G G′

Avg. degree 16.53 16.53
Avg. heterogeneous degree (↑) 0.73 8.13

Nodes w/o heterogeneous neighbors (↓) 46134 8183

• 偏移补偿，这鼓励中心节点更专注于聚合具有不同
敏感属性的邻居节点，以试图抵消与敏感属性相关
的偏见和无效信息，并减轻偏见。

结果表 1显示了不同数据增强后的 GNN性能：

• 表示为ACC：Bias-offsetting > Vanilla > Edge-dropping >

Feature-masking ;
• 表示成动态规划：Bias-offsetting < Vanilla < Edge-dropping <

Feature-masking 。

表 2显示了提高平均异质度，减少没有异质邻居的节
点。我们计算了平均异质度来衡量图中的偏见程度。
请注意，在此上下文中，异质性指的是具有不同敏感
属性值的节点。

Avg. heterogeneous degree =
∑

E8 ∈V |{E 9 ∈ N (8) |B8 ≠ B 9 }|
|V| ,

(4)
平均异质度越低，相同敏感属性值的节点之间的连接
程度越高，导致表示与敏感属性之间的相关性增加，
从而增加了偏见的风险。备注根据我们的观察，我们
确定边缘删除和特征掩码技术与标准方法相比，并不
能一致地提高信息性和公平性。这一挑战源于敏感属
性数据与相关信息之间的复杂相互作用，如图 1所示。
虽然边缘删除和特征掩码试图完全消除敏感属性数据，

但这个过程也会丢弃对后续任务至关重要的相关重要
信息，从而在信息性和公平性之间造成不充分的平衡。
相反，我们的偏差补偿方法能够有效同时提升这两个
维度。

3.2.2 任务. 信息量。在这项研究中，我们调查了半监
督节点分类任务。具体而言，我们的目标是开发一个
能够利用图 G、节点特征 X和标记的节点集V! ⊆ V
来预测未标记节点集 V* = V \ V! 中每个节点标签
~̂ ∈ Y 的模型。一种常见的模型架构是将 GNN编码
器与分类器结合。分类性能评估涉及比较实际标签 .

与预测标签 .̂。公平性。公平性的主要目标是尽量减
少预测标签 .̂ 与敏感属性 ( 之间的相关性，同时尽可
能保持分类准确性，相当于减少节点表示和敏感属性
之间的相关性。

4 方法论
概述本节详细介绍了我们提出的方法，名为 Fair-ICD，
旨在通过反事实数据增强来提高 GNN学习表示的公
平性。它由两个模块组成：无偏表示学习模块和对抗
去偏模块。在无偏表示学习模块中，我们使用反事实
方法增强原始图邻居的异质性，使从增强图中学习节
点的无偏表示模式成为可能。在对抗去偏模块中，采
用对抗训练来减少GNN分类器做出预测时的偏差。现
在我们将详细介绍每个设计。

4.1 无偏表示学习
为了实现节点特征的公平（无偏）表示，我们提出了
一种反事实增强方法。通过调查聚合过程中节点的公
正性，我们的目标是增强节点邻居异质性的影响，从
而使通过反事实干预来操控增强图生成成为可能。

4.1.1 反事实数据增强. 我们的目标是通过确保反事实
具有对比的敏感属性，来减轻源于敏感属性信息的偏
差。虽然一种直接的方法是翻转给定样本的敏感属性
以创建反事实，但这种方法通常是无效的。为了克服
这个局限性，如 3.2节所述，我们引入了一种新颖的数
据增强技术，该技术强调原始图中节点邻域的分布。
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当处理具有不同敏感属性的节点时，我们保持边；相
反，当节点共享相同的敏感属性时，我们识别邻域节
点的反事实节点，并建立这些识别节点的反事实关系：

(E0, E1) = argmin
E0,E1 ∈V

[
‖x0 − x1 ‖22 |B0 ≠ B1

]
, (5)

其中 E1 代表 E0的反事实节点，也可以表示为 E20 = E1。
反事实增强图 G′ 定义如下：

G′ =


�8 9 , if B8 ≠ B 9

�8: , if B8 = B 9 and E29 = E:

, (6)

在实际实现中，我们最初通过计算节点特征之间
的欧几里得距离来评估相似性。随后，我们识别出与
每个节点最相似的 Top-k节点，并在此集合中确定具
有不同敏感信息的节点。通过应用上述反事实处理，
我们增强了图结构，使中心节点周围的邻域表现出异
质性。

4.1.2 公平邻近捕获. 由于存在无法找到高质量反事实
节点的情况，我们使用一个简单的 "!%\ 来学习增强
的高质量异构邻域聚合模式：

Lunbias = argminE8, 9∼V | |"!%\ (G8) −AGG(G8, �′
8 9 ) | |, (7)

在此背景下，AGG(·, ·) 表示均值聚合，而 �′
8 9 表示增

强图的邻接矩阵。
我们的目标是获得原始图中节点的无偏且公平的

表示。由于原始特征包含大量有用的语义信息，我们
将原始特征与无偏特征拼接，并将它们输入传统的GNN
编码器 5� 进行消息传递聚合：

˜̂ : = ^: +MLP:\ (^:),^:+1 = 5� ( ˜̂
:) . (8)

4.2 对抗去偏差
GNN分类器 5� 可能会做出有偏见的预测，因为学习
到的表示 5� 由于节点特征、图结构和 GNN的聚合机
制而表现出偏差。确保 5�公平性的一种方法是在最终
层表示中消除偏差。为了实现这一目标，我们引入了

表 3:数据集统计。

Dataset Pokec-n
Nodes 66569
Edges 729129

Features 266
Lable Working filed

sensitive attribute Region

一个对抗判别器来帮助 GNN分类器去偏见。我们使
用二元交叉熵损失为判别器提供约束：

minL3 = − 1
|V|

∑
E∈V

[BE log B̂E + (1− BE) log (1 − B̂E)] . (9)

5 实验

5.1 实验设置
5.1.1 数据集. 我们遵循 [16]中提出的方法，对我们的
工作和基线方法在真实世界的基准数据集Pokec-n[24]
上进行评估。这些数据集已在之前的图公平性学习研
究中被广泛使用，并涵盖了一个多样化范围。我们在
表 3中提供了数据集统计信息。

5.1.2 基线. 我们将比较我们的方法与最新尖端技术以
提高公平性。

• 原味的 :我们方法中的编码器基于三种广泛使用的
图神经网络（GNN）：GCN[21]，GIN[22]和 Graph-
SAGE[23]。

• 公平 GNN[8] : 该方法侧重通过对抗训练来减轻偏
差。

• 编辑 [16] : 通过修改图结构和节点属性来减少各种
敏感群体之间歧视的方法。

• NIFTY[12] :一种结合特征扰动和边删除的技术，通
过增强增强图与反事实图之间的相似性来确保公平
性。

• 公平VGNN[9]：一个旨在通过隐藏相关渠道和自适
应调整权重来防止敏感属性泄露的框架。

5.1.3 评估协议. 我们使用 F1分数和准确性指标来评
估下游分类任务的性能。在评估群体公平性时，根据
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表 4:节点分类实验结果（均值与标准差）在数据集
Pokec-n上的比较。

方法 模型 Pokec-n
F1 Acc DP EO

图卷积网络

Vanilla 67.74±0.41 68.55±0.51 3.75±0.94 2.93±1.15
FairGNN 65.62±2.03 67.36±2.06 3.29±2.95 2.46±2.64
EDITS OOM OOM OOM OOM
NIFTY 64.02±1.26 67.24±0.49 1.22±0.94 2.79±1.24

FairVGNN 64.85±1.17 66.10±1.45 1.69±0.79 1.78±0.70
公平-ICD 67.55±0.41 69.06±0.60 0.67±0.39 0.82±0.66

GIN

Vanilla 67.87±0.70 69.25±1.75 3.71±1.20 2.55±1.52
FairGNN 64.73±1.86 67.10±3.25 3.82±2.44 3.62±2.78
EDITS OOM OOM OOM OOM
NIFTY 61.82±3.25 66.37±1.51 3.84±1.05 3.24±1.60

FairVGNN 68.01±1.08 68.37±0.97 1.88±0.99 1.24±1.06
公平-ICD 68.06±0.97 69.67±0.61 1.36±0.39 0.99±0.49

GraphSAGE

Vanilla 67.15±0.88 69.03±0.77 3.09±1.29 2.21±1.60
FairGNN 65.75±1.89 67.03±2.61 2.97±1.28 2.06±3.02
EDITS OOM OOM OOM OOM
NIFTY 61.70±1.47 68.48±1.11 3.84±1.05 3.90±2.18

FairVGNN 67.40±1.20 68.50±0.71 1.12±0.98 1.13±1.02
公平-ICD 68.35±0.89 69.33±0.53 1.22±0.46 1.08±1.12

先前的研究，我们考虑了 DP和 EO。必须理解的是，
较低的 DP和 EO值表明模型中的公平性水平更高。

5.1.4 模型超参数和实现细节. 我们在方法中利用多层
感知器（MLP）来预测相邻实体的特征。我们的重点
在于反事实数据增强，特别针对{3, 5, 10, 25}的 Top-k
值。对于MLP优化，我们使用了 Adam优化器，并调
整学习率在{0.1, 0.01, 0.001}范围内。我们的方法中的超
参数系数在 [0, 10]范围内进行了微调。GNN编码器根
据 [9]中呈现的设置进行配置。结果以五次运行（使
用不同的随机种子）的平均值和标准差形式展示。所
有实验都在配备 24GB内存的 GeForce GTX 3090单个
GPU单元上进行。

5.2 实验结果
我们展示了 Fair-ICD的发现，以说明我们的方法——
围绕反事实偏差缓解中心——可以达到比最先进（SOTA）
方法更优的平衡。表 4 显示了 Fair-ICD 在各种 GNN
编码器上的整体分类性能和公平性方面表现出色。关
于公平性，与表现最佳的基线相比，Fair-ICD减少了
DP和 EO。此外，在许多情况下，Fair-ICD可以在准
确性指标上超越标准编码器，这与其原理和模型架构
相吻合。

6 结论
本文提出了一种基于反事实数据增强的创新策略，以
实现偏差抵消，在消息传递之前使用反事实构建异质
邻居，使得可以从增强图中学习节点的无偏表示。随
后，采用对抗训练来减少传统 GNN分类器预测中的
偏差。我们称这种方法为 Fair-ICD，它在温和条件下
确保了 GNN的公平性。实验结果表明，在具有三种
不同GNN骨干网络的基准数据集上，Fair-ICD显著提
高了公平度量指标，同时保持高预测精度。
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