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融資承認や人材採用など，個人に対する意思決定を機械学習で行う際，その予測が各個人の性別や人種について公平

であることは重要である．本研究では因果効果制約を用いて，各個人に公平な予測を行うための学習技術を提案した．

公平かつ高精度なAIをめざして 

近年のAI・機械学習技術の目覚ま

しい発展に伴い，融資の承認や罪人

の釈放，企業における人材採用など，

個人に対する重要な意思決定の問題

を機械学習によって行う事例が増え

つつある．例えば，みずほ銀行とソ

フトバンク社による共同出資で設立

された株式会社J. scoreでは，個人

向け融資のためのスコアリングを機

械学習で行うサービスを2017年に

開始している．機械学習を活用する

ことで高精度に個人に対する意思決

定を行うことが期待されるが，予測

精度を優先するあまり，予測が人

種・性別・障害・性的指向など、セ

ンシティブな特徴に関して差別的に

なるという問題が指摘されている

[1]．これは，学習に用いる訓練デ

ータ(つまり人間による過去の決定

結果の履歴であるが)に偏りがあり，

そのようなデータに即して予測を行

うことで，予測結果が差別的になっ

てしまうためである．本研究では，

各個人一人一人にとって公平で，か

つ高精度な予測を行うため，予測の

不公平性を経路特異的因果効果[2]

という量で定量し，これに制約を課

しながら予測精度を最大化する学習

技術を提案した． 

因果効果による不公平性の定量 

初めに，予測結果の不公平性を効率

的に測る尺度である経路特異的因果

効果[2]について述べる．これは，

個人の各特徴と予測結果の間の因果

関係を矢印で表した，因果グラフに

基づいて定義される．例えば，体力

を要する職(消防士など)において採

用/不採用を決定するケースを考え

よう．このケースでは，性別によっ

て採否を決定するのは性差別的であ

るが，体力を要する職であることか

ら，性別に大きく影響される体力に

よって採否を決定することは性差別

的でないとされる場合がある．各応

募者の性別，資格，体力，採否結果

を表す変数を𝐴, 𝑄,𝑀, 𝑌&とおくと，こ

の場合の因果グラフは，例えば図１

のように与えられ，上述の「性別に

よって採否が決定される場合のみ差

別的である」という人間の事前知識

は，因果関係𝐴 → 𝑌&を”不公平な経

路”とみなすことで表現できる．経

路特異的因果効果は，このような特

定の因果関係の経路がどの程度強い

影響をもたらすかを各個人に対して

定義するものである．これは２つ

の”反実仮想的な状況”における予測

結果の差として定義される．例え

ば，体力を要する職の採否予測の場

合，「性別を女性に性転換した場合

の予測結果」と「男性に性転換しつ

つも体力は女性に性転換した際のも

のを持つ場合の予測結果」の違いと

して定義される．一般に，このよう

な量をデータから推定することは非

常に困難であるが，いくらかの仮定

の下で，個人の集団における平均値

を推定することは可能である． 

既存技術の問題点 

このため，既存文献[3]では因果効

果の平均値に制約を課しながら予測

精度を最大化する学習技術を提案し

ている．しかしこのような学習技術

では，集団全体でみれば平均的に差

別は無いものの，一部の個人にとっ

ては著しく差別的な予測をする場合

があるという問題がある． 本研究

では，この問題を解決し，各個人一

人一人に対して公平で，かつ高精度

な予測を実現するための，新たな学

習のフレームワークを提案する． 

図1: 体力を要する職において採用

予測を考える際の因果グラフ 

Unfair pathway
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提案技術の概要 

提案技術[4]では，与えられた因果

グラフに基づいて，各個人に対する

因果効果がゼロになるように学習を

行う．ここで，因果グラフは人手で

与える，もしくは既存技術を用いて

データから推定するなどして事前に

用意する必要がある[5]．提案技術

では，因果効果の平均値に代わる量

として，個人に対する因果効果がゼ

ロにならない確率（PIU）を考え，

PIUがゼロになるよう制約を課しな

がら学習を行う．PIUはデータから

推定できない量であるが，本研究で

はPIUの上界，すなわちPIUより常

に大きな値をとる量であるが，これ

をデータから推定できる形で導出し

た．このPIUの上界がゼロになるよ

うに制約を課せば，データから推定

できないPIUの値がゼロになるよう

に制約を課すことが可能になり，結

果として，各個人一人一人に対して

公平な予測を行うよう，学習するこ

とを可能にした． 

評価実験 

提案技術の有効性を示唆する評価実

験結果として，COMPASデータ[1]

とAdultデータ[6]を用いた実験結果

について述べる．前者は，アメリカ

合衆国のいくつかの州で用いられて

いる，囚人の累犯(犯罪を繰り返す

か否か)を予測するスコアリングシ

ステムCOMPASに関するデータで

あり，人種𝐴, 過去の犯罪歴𝑀,年齢

などその他の情報𝑪などのデータが

含まれる．一方後者は，アメリカ合

衆国における国勢調査のデータであ

り，性別𝐴, 結婚歴𝑀, 学歴𝐿, 勤務

時間など職業に関する情報𝑹, 性別

と国籍𝑪などのデータが含まれる．

COMPASデータにおいて累犯する

か否か, Adultデータにおいて年収

が50,000ドル以上か否かを予測し

た際の結果を𝑌&とするとき， 因果

グラフをそれぞれ図２(a), (b)のよう

に与えた．ここで，COMPASデー

タでは人種𝐴をセンシティブ特徴と

して因果関係𝐴 → 𝑌&を不公平な経路

とし，Adultデータでは性別𝐴をセ

ンシティブ特徴として，因果関係

𝐴 → 𝑌&のみならず，𝐴から𝑌&に至る経

路のうち，結婚歴𝑀を経由するもの

を全て不公平とした．これらの実デ

ータを用いて，提案技術の予測精度

と平均因果効果とPIUの上界値を，

既存技術[3]および何も公平性に関

する制約を用いず予測精度を優先し

た場合と比較したところ，表１のよ

うになった．既存技術[3]では平均

因果効果がゼロになるように学習す

るが，これではPIUの上界値が大き

くなることがわかり，したがって各

個人に対して予測の公平性を保証で

きていないことがわかる．一方，提

案技術では，平均因果効果だけでな

くPIUの上界値も限りなくゼロに近

い値になっており，また公平性制約

なしに学習した場合と比べて僅かな

精度の減少に留まっていることがわ

かる．これらは，提案技術が各個人

に対して公平，かつ高精度な予測を

行っていることを示唆している． 

おわりに 

本研究では，公平かつ高精度な予測

を行うための因果効果制約を用いた

学習技術を提案した．因果効果は，

予測結果の不公平性を，人間の事前

知識に基づいて効果的に定量するこ

とを可能にするが，一方でその推定

は困難を極める．今後，さらに幅広

い状況で公平かつ高精度な予測を行

うための検討を実施する． 
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データセット ⼿法 予測精度(%) 平均因果効果 PIUの上界値

COMPASデータ
提案技術 65.2 3.09×10-5 1.29×10-3

既存技術[3] 65.5 -7.40×10-6 0.492
公平性制約なし 66.3 3.02×10-2 0.844

Adultデータ
提案技術 76.6 5.95×10-4 1.11×10-4

既存技術[3] 78.1 2.41×10-2 0.111
公平性制約なし 80.0 0.204 0.966

表1: 実データを用いた評価実験結果 
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図2: (a)COMPASデータで囚人の累犯予測を行う際の因果グラフ (b)Adultデ

ータで個人の年収予測を行う際の因果グラフ 


