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1. 引言
1.1 研究背景
近年来，随着人工智能（AI）、大数据、机器学习（ML）

等技术的飞速发展，金融行业正经历一场数据驱动的决策革命。
从银行贷款审批到投资组合优化，从信用评分到保险风险定价，
算法正在取代传统的人工决策，成为金融机构提升效率、降低成
本、优化服务体验的重要工具。然而，这种自动化决策的广泛应
用也带来了新的问题——算法偏见（Algorithmic Bias）。

算法偏见指的是金融机构在使用算法进行决策时，由于数
据、模型或应用场景的局限性，导致某些特定人群受到系统性的
不公平待遇。例如：

•在信贷市场，贷款审批算法可能基于历史数据训练模型，
而历史数据可能已经隐含了对某些群体（如低收入人群、女性、
少数族裔）的歧视，导致 AI 继承并放大这些偏见，使这些群体
更难获得贷款。

•在保险行业，算法可能基于统计学特征调整定价策略，例
如居住在某些地区的消费者可能被判定为高风险群体，从而面
临更高的保险费率。

•在投资管理，高频交易（HFT）算法可能在市场波动期间
加剧价格歧视，使中小投资者面临更高的交易成本。

算法偏见不仅影响个体消费者的金融权益，还可能在更广
泛的社会经济层面加剧财富不平等，并削弱公众对金融科技的信
任。例如，美国金融监管局（CFPB）近期对某些大型银行的 AI 
信贷审批算法展开调查，发现部分算法在性别、种族等方面存
在系统性歧视（CFPB, 2023）。此外，欧盟《人工智能法案》
（AI Act）也已将金融算法决策列入“高风险 AI 系统”类别，
要求机构加强公平性和透明度管理。

1.2 研究目的
本研究旨在系统分析算法偏见在金融领域的表现及其影响

机制，并探索可行的技术优化、政策监管及企业治理应对策略。
具体目标包括：

1.解析算法偏见在金融决策中的主要表现，并深入研究其成
因，如数据偏见、模型偏差、应用场景误导等。

2.评估算法偏见对消费者、金融机构及市场公平性的影响，
并结合案例分析不同群体受到的影响程度。

3.提出算法公平性优化的技术手段，包括公平 AI 训练方
法、去偏数据预处理、模型透明度改进等。

4.探讨金融监管机构如何加强算法透明度管理，如建立算法
影响评估（AIA）体系、推进公平性监管框架等。

5.研究金融机构在企业治理层面的应对策略，如加强 
ESG（环境、社会、治理）合规体系，将算法公平性纳入金融企
业责任体系。

1.3 研究方法
本研究采用多种研究方法，以确保分析的科学性和适用

性：
1.文献分析法——回顾国内外关于算法偏见的最新研究成

果，系统梳理其定义、形成机理及现有解决方案。

2.案例研究法——选取全球金融科技公司和传统金融机构的
实际案例，分析算法偏见的现实影响，例如：

•美国信用评分系统的种族歧视案例（Barocas & Selbst, 
2016）；

•中国互联网金融平台的算法风控偏见分析（Zhang et al., 
2022）；

•欧洲银行 AI 贷款审批偏见事件及监管介入（EBA, 2021
）。

3.政策研究法——分析全球主要国家（如美国、欧盟、中
国）的金融科技监管框架，探讨算法公平性监管趋势，并提出
改进建议。

1.4 论文结构
本论文共分为五个部分，各部分内容安排如下：
•第一章：引言——介绍研究背景、研究目的、研究方法及

论文框架。
•第二章：算法偏见的基本概念及形成机制——分析算法偏

见的定义、成因及其在金融决策中的表现。
•第三章：算法偏见在金融市场中的影响——探讨算法偏见

如何影响信贷、保险、投资等领域，并结合案例研究分析其负
面影响。

•第四章：算法偏见的应对策略——提出从技术、政策、企
业治理三个层面制定的解决方案。

•第五章：结论与展望——总结研究发现，并探讨未来金融
科技行业在算法公平性方面的挑战与发展方向。

2. 算法偏见的基本概念及成因
2.1 算法偏见的定义
算法偏见（Algorithmic Bias）是指人工智能或机器学习

模型在金融决策过程中，由于数据、模型或应用环境的缺陷，
导致某些特定群体受到系统性不公平对待的现象（Barocas & 
Selbst, 2016）。算法偏见通常表现为某些群体的贷款审批率降
低、信用评分偏低、投资建议被系统性忽略等。

在金融领域，算法偏见的影响尤为显著，因为金融决策直
接关系到个人经济权益、市场公平性和金融稳定性。例如：

•贷款审批：如果历史数据中存在对某些群体的歧视（如女
性或少数族裔的贷款审批率较低），AI 训练出的模型可能会继
承并强化这一偏见。

•信用评分：某些评分算法可能过度依赖社交行为、居住
地、教育背景等变量，导致某些群体被低估信用风险。

•保险定价：算法可能基于特定地区的犯罪率、健康数据等
调整保费，导致某些群体的保险成本上升。

2.2 算法偏见的成因
算法偏见的形成通常涉及数据偏见、模型设计偏差、应用

环境影响三大因素。
1. 数据偏见（Data Bias）
•历史数据中存在歧视性模式：过去银行贷款数据可能对低

收入群体存在隐性歧视，而 AI 可能继承这种模式，使这些群体
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费，即使他们的驾驶记录良好。
•健康保险中的性别偏见：有研究发现，某些健康保险 AI 

模型由于“女性寿命更长，医疗花费更高”的假设，对女性客
户设定了更高的保费（Obermeyer et al., 2019）。

2. 数据不完整导致保险拒赔
AI 保险风控系统依赖于历史索赔数据来预测未来的风险，

但如果某些群体的历史数据不足，AI 可能误判他们的风险水
平。例如：

•年轻人因缺乏信用记录而难以获得健康保险。
•低收入群体的历史就医数据较少，可能被 AI 误判为“不

符合投保标准”。
案例分析：美国健康保险算法歧视案件
2019 年，一项研究发现，美国某主流健康保险 AI 系统在

预测医疗需求时，因对黑人患者的历史医疗支出记录低估，导
致黑人患者获得医疗资源的概率比白人低 26%，尽管他们的实
际健康状况类似（Obermeyer et al., 2019）。这一案例揭示
了数据偏差如何导致 AI 医疗保险系统对某些群体的隐性歧视。

3.3 投资市场中的算法交易风险
在投资市场中，AI 算法被广泛应用于高频交易（HFT）、

量化投资、投资组合优化等领域。然而，算法交易的普及也带
来了市场操纵、流动性分层、投资机会不均等问题，导致资本
市场公平性受到挑战。

1. 高频交易加剧市场不公平
高频交易（HFT）利用低延迟算法，在毫秒级别内执行数

千次交易，以获取微小的价格变动收益。然而，这种模式可能
导致：

•普通投资者的交易成本上升：高频交易公司利用更快的
市场数据，抢先执行交易，造成普通投资者的订单“价格滑
点”加大。

•市场波动性增加：AI 交易系统可能在市场异常波动时，
因算法共振效应导致流动性崩溃，例如 2010 年的“闪崩事件”
（Flash Crash）。

2. 算法投资组合中的财富分配偏差
量化投资模型通常依据历史数据训练 AI 进行资产配置决

策，然而：
•如果 AI 主要基于大机构交易数据训练，可能导致小型企

业或个人投资者的机会受限。
•某些 AI 投资模型可能对科技股、消费股等特定行业给予

更高的配置权重，使传统行业资金获取能力下降。
案例分析：AI 量化基金的市场操纵争议
2022 年，美国证券交易委员会（SEC）调查某大型 AI 量

化基金，发现其交易算法可能存在市场操纵行为，例如通过高
频交易干预市场价格，导致中小投资者的投资机会减少（SEC, 
2022）。这一案例显示，AI 在资本市场中的不透明性 可能对市
场公平性构成重大威胁。

算法偏见的存在使金融市场的公平性面临严峻挑战。从信
贷市场的审批歧视、保险行业的风险定价不公，到投资交易中
的市场操纵，算法偏见已经成为金融行业不可忽视的结构性问
题。如何平衡AI 技术的效率与金融市场的公平性，将成为未来
金融监管和企业治理的重要议题。

4. 算法偏见的应对策略
面对算法偏见对金融市场公平性、消费者权益及行业监管

带来的挑战，金融机构、技术开发者和监管机构必须采取多维
度的策略，以优化算法决策的透明性和公平性。本章提出三大
核心应对策略，包括技术优化、政策监管、企业治理，并结合
实际案例分析如何在金融实践中减少算法偏见的负面影响。

4.1 技术优化策略：构建公平性导向的 AI 模型
算法偏见的核心问题之一在于数据偏差和模型训练方法的

不合理性，因此，在技术层面，可以通过改进数据预处理、算
法优化、模型可解释性等方式，减少 AI 决策中的歧视性风险。

1. 数据预处理：减少训练数据中的历史偏差
数据偏差是导致算法偏见的根本原因，如果 AI 训练数据本

更难获得贷款。
•数据代表性不足：如果训练数据主要来自高信用客户群体，

那么 AI 可能对低信用群体产生不公平的评估。
2. 模型设计偏差（Model Bias）
•目标函数的偏向性：金融 AI 系统通常优化“违约率最低”

或“收益最大化”，但这可能会导致对低收入人群的排斥。
•变量选择的不当：某些算法可能选择具有潜在歧视性的变

量（如 ZIP 码、职业、受教育水平）作为信用评分因子，导致系
统性偏见。

3. 应用环境影响（Deployment Bias）
•算法缺乏适应性：同一 AI 贷款模型可能在不同市场环境下

表现不同，导致特定人群受到系统性不利影响。
•黑箱效应（Black-box Effect）：许多 AI 决策系统缺乏透

明度，使得用户无法理解其被拒绝贷款或保险的原因，增加了算
法风险的不确定性。

3. 算法偏见在金融市场中的影响
算法偏见不仅仅是技术层面的挑战，更是一个可能引发系统

性金融风险、消费者权益受损、市场公平性下降的问题。随着金
融行业对人工智能（AI）和机器学习（ML）决策的依赖程度不断
加深，算法偏见的影响范围已不再局限于个别金融产品，而是深
入影响了信贷市场、保险定价、投资管理等多个核心领域。本章
将通过案例分析，深入探讨算法偏见如何影响金融消费者、金融
机构以及市场公平性。

3.1 信贷市场中的算法偏见
1. 信贷审批中的系统性歧视
金融机构通常依赖于信用评分模型（如 FICO、芝麻信用）来

评估借款人的违约风险。然而，如果这些模型的训练数据本身存
在历史歧视，AI 就可能继承并放大这些不公平现象。例如：

•种族偏见：研究表明，美国某些银行使用的 AI 信贷审批系
统在控制收入和信用历史后，黑人借款人的贷款批准率仍比白人
借款人低 40%（Bartlett et al., 2021）。

•性别偏见：某些信贷模型可能因“女性借款人违约率较高”
的假设，导致女性用户的贷款额度低于男性，即使她们的收入和
信用记录相似（MacCarthy, 2022）。

2. “代理变量”导致的隐性歧视
某些 AI 信贷评分模型虽然未直接使用“种族”“性别”等敏

感信息，但可能利用其他变量（如邮政编码、职业、教育背景）
作为“代理变量”（Proxy Variable）进行间接歧视。例如：

•邮政编码歧视：AI 可能根据借款人的 ZIP 码评估其信用风
险，而低收入社区的违约率可能较高，这使得该地区居民更难获
得贷款，即使他们个人信用良好。

•职业标签化：某些信贷模型可能对特定职业（如自由职业
者、小型企业主）设定更严格的风险标准，限制他们的贷款额
度。

案例分析：美国 Apple Card 贷款歧视事件
2019 年，Apple Card 信用审批算法因“同等财务条件下，

女性用户的信用额度远低于男性” 而遭到大量投诉。Apple 解释
称，算法并未直接使用“性别”作为变量，但数据偏差导致女性
用户获得较低的信用评级（Weidinger et al., 2021）。这一事件
暴露了金融 AI 评分系统可能存在的隐性歧视问题，引发了公众对 
AI 贷款审批公平性的质疑。

3.2 保险行业的算法定价偏见
保险行业近年来广泛采用 AI 和大数据分析来优化定价、风险

评估和索赔管理，但这一过程中也暴露出了算法偏见导致的价格
歧视问题。

1. 高风险人群的“歧视性定价”
保险公司通常使用 AI 来预测不同群体的索赔风险，并据此调

整保费。然而，当 AI 训练数据存在系统性不平等时，算法可能对
某些群体做出过度风险评估，导致他们的保费被不合理地提高。
例如：

•基于地域的价格歧视：某些车险 AI 模型会依据驾驶员的
居住地址预测事故风险，从而导致贫困社区的居民支付更高的保



化，显著降低了不同种族和性别之间的评分误差率（Google 
AI, 2022）。

4.2 政策监管策略：加强算法透明度与公平性监管
由于算法偏见可能影响金融消费者权益，全球监管机构正

逐步引入更严格的金融算法透明度与公平性监管。
1. 强制性算法影响评估（Algorithmic Impact 

Assessment, AIA）
AIA 是一种金融科技风险评估框架，旨在确保金融 AI 系统

的公平性和透明度。主要包括以下要求：
•算法透明度披露：金融机构必须公开 AI 评分系统的决策

逻辑、模型变量、数据来源等，以便外部审查。
•公平性测试：在 AI 模型部署前，金融机构需进行公平性

评估，并提供“公平性测试报告”，确保算法不会对某些群体
造成歧视性影响。

2. 公平性优化模型：构建更具公平约束的 AI 决策系统
当前 AI 训练目标通常是“最大化利润”或“最小化风险”

，但这可能导致对某些群体的不公平评估。 因此，可以采用公
平性约束算法（Fairness Constraints）来优化模型决策：

•公平性正则化（Fairness Regularization）：在模型的
目标函数中加入公平性约束项，如均衡误差率（Equalized 
Odds）、统计均衡（Statistical Parity），确保模型对不同群
体的预测误差一致。例如，某些 AI 贷款审批系统采用“公平性
损失函数”，以平衡不同种族或性别群体的贷款通过率。

•可解释 AI（Explainable AI, XAI）：采用 LIME（Local 
Interpretable Model-agnostic Explanations）
、SHAP（Shapley Additive Explanations）等方法，提高 AI 
决策的透明度，确保算法在贷款审批、保险定价、投资建议等
方面的公平性。

案例分析：谷歌 AI 公平性优化框架
2022 年，Google AI 团队推出 Fairness Indicators 工

具，该系统能够实时监测 AI 模型在不同人群中的表现，并对
不公平的模型结果进行自动调整。例如，该工具被应用于信用
评分模型优化，显著降低了不同种族和性别之间的评分误差率
（Google AI, 2022）。

4.2 政策监管策略：加强算法透明度与公平性监管
由于算法偏见可能影响金融消费者权益，全球监管机构正

逐步引入更严格的金融算法透明度与公平性监管。
1. 强制性算法影响评估（Algorithmic Impact 

Assessment, AIA）
AIA 是一种金融科技风险评估框架，旨在确保金融 AI 系统

的公平性和透明度。主要包括以下要求：
•算法透明度披露：金融机构必须公开 AI 评分系统的决策

逻辑、模型变量、数据来源等，以便外部审查。
•公平性测试：在 AI 模型部署前，金融机构需进行公平性

评估，并提供“公平性测试报告”，确保算法不会对某些群体
造成歧视性影响。

•消费者可解释性保障：金融机构需向客户提供 AI 贷款审
批、保险定价等决策的解释，并允许用户对决策提出申诉。

案例分析：欧盟《人工智能法案》（AI Act）
2023 年，欧盟出台了全球首部《人工智能法案》，其中

明确规定金融 AI 算法属于“高风险 AI 系统”，要求金融机构
进行公平性测试与透明度披露，并建立算法偏见审计机制。
该法案的实施，推动了全球金融科技企业加强 AI 公平性管理
（European Commission, 2023）。

4.3 企业治理策略：将算法公平性纳入 ESG 评价体系
1. 建立金融机构的“算法治理委员会”
金融机构可以设立算法治理委员会（Algorithm 

Governance Committee），专门负责AI 透明度、合规性和
公平性管理。委员会的核心职能包括：

•定期审查 AI 模型的公平性表现，并提出改进建议；
•监督 AI 贷款审批、信用评分、保险定价等决策中的公平

性问题；
•设立“人工智能道德准则”，确保 AI 在金融领域的负责

身存在历史性歧视，则模型在未来的决策中可能会继承并放大这
种偏见。因此，金融机构应采取以下措施：

•数据去偏算法（Bias Mitigation Algorithms）：在数据
预处理阶段，通过重采样（Re-sampling）、权重调整（Re-
weighting）、去敏感化（De-biasing Feature Selection）等方
法，使训练数据的代表性更均衡。例如，银行在训练信贷评分模
型时，可以增加少数族裔或低信用历史群体的数据比例，以减少
算法对这些群体的不公平待遇（Feldman et al., 2015）。

•合成公平数据集（Synthetic Fair Data Generation）：
利用对抗性神经网络（Adversarial Neural Networks, GANs）
生成公平的数据分布，使模型在训练时避免因数据失衡导致的偏
见。例如，美国麻省理工学院（MIT）研究团队开发了一种基于 
GANs 的公平 AI 训练方法，可有效降低信贷评分模型的性别偏见
（Binns, 2021）。

2. 公平性优化模型：构建更具公平约束的 AI 决策系统
当前 AI 训练目标通常是“最大化利润”或“最小化风险”，

但这可能导致对某些群体的不公平评估。 因此，可以采用公平性
约束算法（Fairness Constraints）来优化模型决策：

•公平性正则化（Fairness Regularization）：在模型的目标
函数中加入公平性约束项，如均衡误差率（Equalized Odds）、
统计均衡（Statistical Parity），确保模型对不同群体的预测误差
一致。例如，某些 AI 贷款审批系统采用“公平性损失函数”，以
平衡不同种族或性别群体的贷款通过率。

•可解释 AI（Explainable AI, XAI）：采用 LIME（Local 
Interpretable Model-agnostic Explanations）
、SHAP（Shapley Additive Explanations）等方法，提高 AI 决
策的透明度，确保算法在贷款审批、保险定价、投资建议等方面
的公平性。

案例分析：谷歌 AI 公平性优化框架
2022 年，Google AI 团队推出 Fairness Indicators 工具，

该系统能够实时监测 AI 模型在不同人群中的表现，并对不公平的
模型结果进行自动调整。例如，该工具被应用于信用评分模型优
化，显著降低了不同种族和性别之间的评分误差率（Google AI, 
2022）。
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公平性和透明度。主要包括以下要求：
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辑、模型变量、数据来源等，以便外部审查。
•公平性测试：在 AI 模型部署前，金融机构需进行公平性评

估，并提供“公平性测试报告”，确保算法不会对某些群体造成
歧视性影响。

2. 公平性优化模型：构建更具公平约束的 AI 决策系统
当前 AI 训练目标通常是“最大化利润”或“最小化风险”，

但这可能导致对某些群体的不公平评估。 因此，可以采用公平性
约束算法（Fairness Constraints）来优化模型决策：

•公平性正则化（Fairness Regularization）：在模型的目标
函数中加入公平性约束项，如均衡误差率（Equalized Odds）、
统计均衡（Statistical Parity），确保模型对不同群体的预测误差
一致。例如，某些 AI 贷款审批系统采用“公平性损失函数”，以
平衡不同种族或性别群体的贷款通过率。

•可解释 AI（Explainable AI, XAI）：采用 LIME（Local 
Interpretable Model-agnostic Explanations）
、SHAP（Shapley Additive Explanations）等方法，提高 AI 决
策的透明度，确保算法在贷款审批、保险定价、投资建议等方面
的公平性。

案例分析：谷歌 AI 公平性优化框架
2022 年，Google AI 团队推出 Fairness Indicators 工具，

该系统能够实时监测 AI 模型在不同人群中的表现，并对不公平的
模型结果进行自动调整。例如，该工具被应用于信用评分模型优



447-453.
•研究美国医疗保险 AI 模型对黑人患者的系统性歧视，并

提出优化建议。
6.MacCarthy, M. (2022). Bias in Algorithmic Credit 

Scoring: Theoretical and Empirical Perspectives. Journal 
of Banking & Finance, 139, 106928.

•研究信用评分算法的性别和地域偏见，并探讨如何在模
型优化过程中减少算法歧视。

6.3 技术优化：公平 AI 训练与算法透明性
7.Feldman, M., Friedler, S. A., Moeller, J., 

Scheidegger, C., & Venkatasubramanian, S. (2015). 
Certifying and Removing Disparate Impact. Proceedings 
of the ACM Conference on Knowledge Discovery and 
Data Mining (KDD), 259-268.

•研究如何通过数据预处理方法减少 AI 模型中的不公平
性，并提出公平性度量标准。

8.Google AI. (2022). Fairness Indicators: Monitoring 
and Mitigating Algorithmic Bias in AI Systems.

•介绍 Google AI 团队开发的公平性监测工具，并展示其
在信用评分优化中的应用。

9.Jiang, H., & Nachum, O. (2020). Identifying and 
Correcting Label Bias in Machine Learning. Advances 
in Neural Information Processing Systems (NeurIPS), 33, 
10112-10123.

•研究如何在 AI 训练过程中检测和修正标签偏差，提高算
法的公平性。

6.4 金融科技监管与算法透明度
10.European Commission. (2023). Artificial 

Intelligence Act: Regulation on AI and Algorithmic 
Transparency in Financial Services.

•介绍欧盟《人工智能法案》（AI Act），分析 AI 贷款审
批、信用评分算法的监管要求。

11.U.S. Consumer Financial Protection Bureau (CFPB). 
(2023). Fair Lending and AI: Regulatory Challenges and 
Policy Recommendations.

•研究美国金融监管机构如何应对 AI 贷款审批偏见，并提
出金融机构的合规性要求。

12.SEC. (2022). Algorithmic Trading and Market 
Manipulation: New Regulatory Approaches.

•研究 AI 在资本市场中的高频交易、市场操纵风险，并分
析监管政策的发展趋势。

6.5 ESG 评价体系与金融企业治理
13.JPMorgan Chase. (2022). Responsible AI 

Governance in Financial Institutions.
•研究摩根大通如何构建 AI 道德治理体系，并将算法公平

性纳入 ESG 评价标准。
14.Deloitte. (2022). The Role of AI Fairness in ESG 

Ratings and Financial Decision-Making.
•研究 ESG 投资策略如何考虑 AI 公平性，并分析全球主要

金融机构的最佳实践。
15.PwC. (2023). Ethical AI in Banking: How Fairness 

and Transparency Shape the Future of Financial Services.
•研究银行业如何构建负责任的 AI 体系，并确保 AI 信贷决

策的透明度。

任使用。
2. 将算法公平性纳入 ESG（环境、社会、治理）评价体系
在 ESG 投资趋势下，全球金融机构越来越重视社会责任（S, 

Social），因此可以将算法公平性纳入 ESG 评价标准。例如：
•信用评级机构可将“AI 公平性”作为银行信贷评分的社会

责任指标，对公平性较低的银行给予较低评级。
•投资机构可对 AI 金融系统进行偏见评估，并在 ESG 投资决

策中考虑 AI 公平性表现。
•监管机构可推动银行、保险公司披露 AI 评分系统的公平性

数据，以增强市场透明度。
案例分析：摩根大通（JPMorgan）如何建立“公平 AI”治

理框架
摩根大通（JPMorgan）在 2022 年成立了AI 道德委员会，

并推出“AI 风险管理框架”，将 AI 的公平性和透明度作为企业 
ESG 评价体系的一部分。该框架要求公司每年发布 AI 透明度报
告，并设立 AI 合规审计机制，以减少算法偏见对金融消费者的影
响（JPMorgan, 2022）。

5. 结论与展望
算法偏见是金融科技行业面临的重要挑战，涉及技术、监

管、企业治理等多个层面。本研究从数据、模型、应用场景三个
角度分析了算法偏见的成因，并探讨了其在信贷、保险、投资等
领域的现实影响。为应对算法偏见，本文提出了技术优化、政策
监管、企业治理三大策略，包括：

1.技术优化：通过公平 AI 训练、可解释性优化、数据去偏算
法，提高 AI 金融决策的公平性。

2.政策监管：推动 AIA 机制、加强 AI 公平性法规监管，提高
金融 AI 系统的透明度。

3.企业治理：设立算法治理委员会，将算法公平性纳入 ESG 
评价体系，增强金融企业的社会责任。

未来，金融机构需要在效率与公平性之间找到平衡，以确
保 AI 在提升金融服务质量的同时，不损害市场公平性与消费者权
益。
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