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Abstract

多文档摘要的公平性对于提供具有不同社
会属性值的文档的全面观点至关重要，这
可能对决策产生重大影响。例如，一个倾
向于过度代表产品负面评论的摘要系统可
能会误导客户忽略好的产品。先前的工作
在两个层面测量多文档摘要的公平性：摘
要级和语料库级。虽然摘要级公平性关注
于个体摘要，语料库级公平性关注于摘要
语料库。近期的方法主要集中在摘要级公
平性。我们提出了 FairPO，一种关注多文
档摘要中摘要级和语料库级公平性的偏好
调优方法。为了提高摘要级公平性，我们
建议通过扰动文档集生成偏好对。为了提
高语料库级公平性，我们建议通过动态调
整偏好对的权重来进行公平感知偏好调
优。我们的实验表明，FairPO 在保持摘
要关键质量的同时，优于强基线。代码可在
https://github.com/leehaoyuan/coverage_fairness
获取。

1 引言

多文档摘要 (MDS) 旨在总结关于某一实体的
多个文档中的重要信息，例如一款产品的评论。
每个文档通常与社会属性相关联，如评论中的
情感。这些具有不同社会属性值的文档，例如
正面情感或负面情感，往往包含多样的信息或
相互矛盾的观点。至关重要的是，摘要要公正
地代表矛盾信息，因为这会显著影响决策。
之前的工作 (Shandilya et al., 2018; Olabisi

et al., 2022; Huang et al., 2024) 在两个层次上
测量MDS的公平性：摘要层次或语料库层次。
摘要层次的公平性衡量一个摘要在多大程度上
公平地代表具有不同社会属性值的文档。语料
库层次的公平性衡量作为整体的摘要语料库在
多大程度上公平地代表不同的社会属性值。
最近的研究 (Zhang et al., 2023; Li et al., 2024)
发现，现代的摘要方法如 LLMs在摘要级和语
料库级公平性方面都存在困难。为了提高摘要
级的公平性，Zhang et al. (2023)提示 LLMs根
据文档中社会属性的分布生成摘要。然而，这
依赖于用户对公平性问题和社会属性的事先了

解，限制了其在实践中的有效性。Huang et al.
(2024) 通过策略梯度改进了 T5 (Raffel et al.,
2020)的摘要级公平性，但他们的方法可能无
法推广到像 LLMs这样的现代模型。此外，两
个方法都专注于摘要级公平性，而忽视了语料
库级公平性。
我们提出了 FairPO（公平偏好优化），这是
一种偏好调整 (Ziegler et al., 2019)方法，着重
于 LLMs在多文档总结中的摘要级和语料库级
公平性。尽管之前的工作 (Stiennon et al., 2020;
Roit et al., 2023)使用偏好调整来提高摘要的其
他质量，FairPO是第一个在多文档总结中使用
偏好调整以实现公平性的方法。FairPO基于直
接偏好优化（DPO）(Rafailov et al., 2024)。为
了优化摘要级的公平性，FairPO通过移除具有
某些社会属性值的小部分文档，生成扰动输入
文档集的偏好对。为了进一步改善语料库级的
公平性，FairPO通过动态调整偏好对的权重来
执行具备公平意识的偏好调整。
我们使用三个大型语言模型对 FairPO 进行
实证评估：Llama3.1 (AI@Meta, 2024) 、Mis-
tral (Jiang et al., 2023) 和 Gemma2 (Team et al.,
2024)，并在亚马逊 (Ni et al., 2019)、MITweet
(Liu et al., 2023) 和 SemEval 数据集 (Moham-
mad et al., 2016)上进行实验。我们的实验表明，
FairPO优于强基线，同时保持摘要的其他关键
质量，比如相关性和准确性。
我们的贡献如下：
毫米我们提出了 FairPO来提高MDS中大语
言模型的公平性；我们建议通过基于扰动的
偏好对生成和公平性感知的偏好调优来改善
摘要级和语料库级的公平性；我们进行了全
面的实验以展示 FairPO的有效性。

2 背景

在本节中，我们提供了关于 MDS 公平性的
背景知识。设 G 表示 MDS 语料库中的所有
文档集。每个文档集 D ∈ G 包含多个文档
{d1, ..., dn} ，其中每个文档 di 都标有一个社
会属性 ai ∈ {1, ...,K}。对于每个文档集 D ，
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MDS系统应生成一个摘要 S 。
为了评估MDS中的公平性，我们使用 Equal

Coverage EC(D,S)（一个摘要级别的度量）和
Coverage Parity CP (G)（一个语料库级别的度
量），由 Li et al. (2024)提出。下面，我们总结
了这些概念在原始论文中被引入的方式。

等效覆盖 检查每个社会属性值是否具有被
文档集 D 的摘要 S 覆盖的相同概率。具体来
说，它首先定义覆盖概率差 c(di, S)为文档 di
的覆盖概率与 p(di, s)之间的差异。它还定义
了所有文档的平均覆盖概率，p(d, s)。为了估
计文档 di的覆盖概率 p(di, s)，FairPO估计文
档 di 被摘要句子 sj 覆盖的概率 p(di, sj)。具
体来说，概率 p(di, sj) 被估计为文档 di 的任
何文档块 di,l 与摘要句子 sj 之间的最大蕴涵
概率 p(di,l, sj) ，并使用一个蕴涵模型：。然
后，文档 di 的覆盖概率 p(di, s)被估计为概率
p(di, sj)的平均值：

p(di, s) =
1

|S|
∑
sj∈S

p(di, sj), (1)

。通过对文档集 D 中所有文档的覆盖概率
p(di, s)进行平均，得出平均覆盖概率 p(d, s)。
利用这些值，Equal Coverage计算覆盖概率差
c(di, S) = p(di, s)− p(d, s)。Equal Coverage值
EC(D,S)然后被计算为每个社会属性值的文
档绝对平均覆盖概率差 c(di, S)的平均值：

EC(D,S) =
1

K

K∑
k=1

|E({c(di, S)|ai = k})| (2)

。较低的 EC(D,S)指示更公平的摘要 S 。为
了评估系统的公平性，我们使用语料库 G 中
的平均 Equal Coverage值。

覆盖均衡 检查某些社会属性值在整个语料库
G中是否系统性地被过度代表或不足代表。覆
盖公平性将这些覆盖概率差异 c(di, S)从数据
集 G的所有输入文档中，收集到一个集合 Ck

，其中社会属性值是 k 。然后，通过计算每
个社会属性值对应文档的绝对平均覆盖概率
差异 c(di, S)的平均值，来得到覆盖公平性值
CP (G) :

CP (G) =
1

K

K∑
k=1

|E(Ck)|, (3)

较低的 CP (G)表示一个更公平的系统。更多
细节请参考 Li et al. (2024)。
在本节中，我们描述了我们提出的偏好调优
方法，FairPO。
在本节中，我们描述了如何基于扰动生成偏
好对。FairPO的一个偏好对包含一个被选择的

摘要 Sc和一个被拒绝的摘要 Sr ，针对文档集
D 。理想情况下，选择的和拒绝的摘要在表
示具有不同社会属性值的文档时应显著不同。
为此，FairPO为扰动输入文档集生成摘要，其
中去除了具有特定社会属性值的文档的小子集
（α %）。
具体而言，FairPO 首先为输入文档集 D 生
成摘要 S ，并识别其最为过度代表的 k+ 和代
表不足的 k−社会属性值。为了信息的完整性，
FairPO仅考虑出现在超过 α%的文档中的社会
属性值（详细信息见附录 ??）。这些是基于最高
或最低平均覆盖概率差异 E({c(di, S)|ai = k})
确定的。然后，FairPO为扰动后的输入文档集
生成摘要 S+ 和 S− ，其中具有社会属性值 ai
的 α%比例的随机抽样文档从 k+ 和 k− 中移
除。在摘要 S、S+、S−中，FairPO选择具有
最低等覆盖值的摘要，表示最佳摘要层级公平
性，作为选定的摘要 Sc 。具有最高等覆盖值
的摘要被选择为被拒绝的摘要 Sr 。
在本节中，我们描述了能够优化概要级和语
料库级公平性的公平感知偏好调整。为实现这
一目标，FairPO在训练期间根据估计的语料库
级公平性动态地为选择的概要 Sc 和被拒绝的
概要 Sr 分配单独的权重。

FairPO修改了 DPO目标（更多说明见附录
.1），并为选择的摘要 Sc 和拒绝的摘要 Sr 分
别引入了独立的权重 wc和 wr ：

σ(−m)β(wrlog
πθ(Sr|D)

πref (Sr|D)
−wclog

πθ(Sc|D)

πref (Sc|D)
)

(4)
其中 σ是 sigmoid函数，πθ 是策略模型，πref
是参考模型，m是 DPO中的奖励边界：

m = βlog
πθ(Sc|D)

πref (Sc|D)
− βlog

πθ(Sr|D)

πref (Sr|D)
(5)

方程 4中的项 σ(−m)用作缩放因子，FairPO
不考虑其梯度。

FairPO 根据其对语料库层面公平性的影响
为总结分配权重 wc 和 wr 。它为那些通过平
衡社会属性值的过度代表和不足代表来改善
语料库层面公平性的选择总结分配高权重 wc

。相反，它为那些损害语料库层面公平性的
被拒绝总结分配高权重 wr 。为了估计语料库
层面公平性，FairPO计算具有社会属性值 k 、
Ck(D,S∗) =

∑
d∈{di|ai=k} c(d, S∗)的文档在每

个选择或拒绝的总结 S∗ 上的覆盖概率差异之
和。一个总结 S∗ 被认为是过度代表或不足代
表社会属性值 k 的，如果覆盖概率差异之和
Ck(D,S∗)分别大于或小于零。在每个训练步
骤中，FairPO 估计社会属性值 k 的过度代表
O(k)：
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Domain Soci. Attr. Soci. Attr. Val. Doc. Set Size Doc. Len

Amazon Review Sentiment negative, neutral,
positive 8 40

MiTweet Tweet Ideology left, center,
right 20 34

SemEval Tweet Stance support, against 30 17

Table 1: 数据集统计。文档集大小指的是文档集的
大小。文档长度指的是文档的平均长度。

O(k) =

∑
(D,S)∈T+

k
|Ck(D,S)| · πθ(S|D)/|S|∑

(D,S)∈T+
k
πθ(S|D)/|S|

(6)
其中 T+

k 是文档集 D 以及对应的选择或拒绝
总结集，在最近的训练步骤中，这些总结过度
代表了社会属性值 k（Ck(D,S∗) > 0）。类似
地，FairPO使用文档集和总结集合 T−

k 来估计
不足代表 U(k)，这些集合在最近的训练步骤
中不足代表社会属性值 k （Ck(D,S∗) < 0），
如方程 6所示。
利用过度代表 O(k) 和代表不充分 U(k) ，

FairPO 分配权重 wc 和 wr 。选择能够帮助平
衡过度代表 O(k) 和代表不充分 U(k) 的摘要
会获得更高的权重，反之，对于被拒绝的摘要
也是如此。例如，如果一个系统性被低估的社
会属性值 k（U(k) > O(k)）在选定的摘要 Sc

（Ck(D,Sc) > 0）中被过度代表，则权重 wc应
更高。对于社会属性值 k，FairPO为选定的摘
要 Sc计算一个中间权重 wc,k ：

wc,k =
2

1 + (O(k)/(U(k))Ck(D,Sc)/τ
(7)

其中 τ 为温度。选择的摘要的权重 wc 是跨所
有社会属性值的平均中间权重 wc,k。用于被拒
绝摘要的权重 wr 与中间权重 wr,k相似地计算：

wr,k =
2

1 + (U(k)/(O(k))Ck(D,Sr)/τ
(8)

该设计确保优先考虑提高语料库公平性的摘
要。
在本节中，我们描述了用 FairPO 微调模型
的实验。
我们在三个数据集上进行了实验：Amazon、

MITweet和 SemEval数据集。每个数据集包括
用于训练的 1000个样本，用于验证的 300个
样本，以及用于测试的 300 个样本。训练集、
验证集和测试集的划分基于社会属性值和话题
的分层采样。表 1显示了这些数据集的统计信
息。摘要长度为 50个单词。数据预处理的详
细信息在附录 ??中。
我们使用三个大型语言模型（LLMs）进
行实验：Llama3.1-8b-Instruct (AI@Meta, 2024)
、Mistral-7B-Instruct-v0.3 (Jiang et al., 2023) 、
Gemma-2-9b-it (Team et al., 2024)。每个 LLM

Amazon MITweet SemEval Overall
EC ↓ CP ↓ EC CP ↓ EC ↓ CP ↓ EC ↓ CP ↓

Llama3.1 7.95 1.89 4.50 0.59 2.98 1.41 5.14 1.30
+DPO 7.23 1.27 4.25 0.47 2.66 1.09 4.72 0.94
+OPTune 6.70 0.62 4.33 0.51 2.60 0.95 4.54 0.69
+Prompt 7.42 1.64 4.36 0.45 2.62 0.29 4.80 0.79
+Policy G. 7.73 1.88 4.51 0.55 2.97 1.38 5.07 1.27
+FairPO 6.87 0.42 4.24 0.42 2.49 0.66 4.53 0.50
Mistral 8.36 2.83 4.16 0.61 2.83 1.27 5.12 1.57
+DPO 7.20 1.82 3.55 0.34 2.41 0.93 4.39 1.03
+OPTune 6.85 0.88 3.58 0.51 2.07 0.57 4.17 0.65
+Prompt 7.74 1.92 3.97 0.37 2.35 0.36 4.68 0.88
+FairPO 6.32 0.46 3.70 0.40 2.10 0.43 4.04 0.43
Gemma2 8.32 2.48 4.20 0.60 2.81 0.96 5.11 1.35
+DPO 6.90 0.91 4.04 0.40 2.44 0.56 4.46 0.62
+OPTune 6.84 0.88 3.89 0.57 2.32 0.49 4.35 0.65
+Prompt 7.28 1.16 4.33 0.32 2.73 0.48 4.78 0.65
+FairPO 6.18 0.44 3.76 0.48 2.50 0.45 4.15 0.46

Table 2: 由不同方法生成的总结的总结级公平性
（EC ）和语料库级公平性（CP ）。表现最好的方
法以粗体显示。表现第二好的方法是 underlined 。
FairPO具有最佳的整体性能。

使用 LoRA (Hu et al., 2021)进行 2个 epoch的
训练，学习率为 5e− 5，批次大小为 16。为了
生成偏好对，FairPO移除了 α = 10%的文档。
在MITweet数据集上的温度是 1，对于Mistral
在 Amazon数据集上是 2，对于其他 LLM是
1，在 SemEval数据集上对于Mistral是 3，对
于其他 LLM是 2。所有的超参数都在验证集
上进行了调优。更多细节见附录 ??。

2.1 FairPO的自动评估

我们将 FairPO与以下基线进行比较：(i) DPO
(Rafailov et al., 2024) ，其中选择和拒绝的摘
要是在三个随机抽样摘要中基于与 FairPO 相
同的 EC值进行选择的，以进行公平比较；(ii)
OPTune (Chen et al., 2024)，它像 DPO一样选
择选择和拒绝的摘要，并根据 EC值差异加权
偏好对；(iii)策略梯度 (Lei et al., 2024)和 (iv)
一种提示方法 (Zhang et al., 2023)。这些基线的
实现细节在附录 ??中。在评估中，我们使用相
等覆盖（EC）和覆盖平衡（CP）(Li et al., 2024)
来考虑摘要级和语料库级的公平性。对于这些
指标，值越低越好。我们在表格 2中报告了训
练、验证和测试的三种拆分的平均结果。我们
还在附录 .2中报告了每种拆分的结果。我们观
察到，FairPO在所有数据集的大多数 LLM上
表现优于其他方法，并为所有 LLM提供了最
佳的整体性能。结果表明，FairPO改善了摘要
级和语料库级的公平性。
为了验证基于扰动的偏好对生成和公平感知
偏好调整的效果，我们将 FairPO 与其消融版
本进行比较。我们考虑以下消融版本：(i) (无扰
动)中，选择和拒绝的摘要是在三个随机抽样
的摘要中根据相等覆盖值选出的；(ii) (无公平)
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Llama3.1 Mistral Gemma2
flu. ↑ rel. ↑ fac. ↑ flu. ↑ rel. ↑ fac. ↑ flu. ↑ rel. ↑ fac. ↑

DPO 7.56 8.33 2.78 5.11 11.56 11.56 5.11 1.11 8.67
OPTune 1.00 0.44 -6.89 -0.78 6.78 8.89 7.00 11.67 11.67
Prompt -15.33 -19.22 -24.44 -0.44 -6.00 -5.56 -42.67 -50.78 -51.44
FairPO 5.78 3.11 2.89 2.11 5.33 9.11 11.44 16.11 9.44

Table 3: 调优前后由 LLM 生成的摘要之间质量的
成对比较。根据成对自助重采样 (Koehn, 2004)，具
有统计显著差异的 ( p < 0.05 ) 部分下划线标出。
FairPO不影响摘要质量。

中，使用 DPO目标进行偏好调整，而不是公平
感知的偏好调整；(iii) (无奖励)中，在 DPO目
标中直接分配权重 wc 和 wr (方程 12 )，这削
弱了奖励边距的效果（更多解释在附录 .1中）。
表 ??报告了每个数据集的结果以及 Overall分
数，即所有数据集的平均值。较低的值表示更
好的公平性。
从表中我们观察到，FairPO相比于其裁减版
本提供了最佳的整体性能。结果表明基于扰动
的偏好对生成和公平意识的偏好调整的有效
性。它也为 FairPO 目标的设计选择提供了实
证证据。
我们进行了一项人工评估，以比较使用 DPO
和 FairPO 调整的 LLM 生成的摘要的公平性。
对于每个 LLM，我们随机选择 10 对由使用
DPO 或 FairPO 调整的 LLM 生成的摘要，总
共得到 30 对。每对摘要由三名来自 Amazon
Mechanical Turk的标注者进行标注。标注者被
要求阅读所有相应的文件并选择更公平的摘
要。我们选择了 Amazon数据集，因为每个文
档集仅包含八个评论（表格 1），判断观点的情
感对普通用户来说比较容易。三位标注者之间
标注的 Randolph’s Kappa是 (Randolph, 2005)
，显示出中等的相关性。考虑到任务的主观性，
这种相关性是预期的。更多细节在附录 ??中。
在 30对中，FairPO调整的 LLM生成的摘要
在 18对中更公平，而 DPO调整的 LLM生成
的摘要在 9对中更公平。使用引导法 (Koehn,
2004)，该差异在统计上显著（p < 0.05）。结
果表明，FairPO 在提高公平性方面表现优于
DPO。我们在附录 ??中还展示了 FairPO生成
的摘要示例。

2.2 总结质量评估

为了评估 FairPO 对摘要质量的影响，我们比
较了 LLM 调整前后生成的摘要，以改善公
平性。具体而言，对于一对摘要，我们指示
Prometheus 2 (7B) (Kim et al., 2024)从三个维度
选择更好的摘要：流畅性、相关性和真实性。
为减轻位置偏见 (Huang et al., 2023)，我们以
不同的摘要顺序进行了两次成对比较，仅考虑
一致的结果。表 3报告了不同方法的胜率和败

率之差。正值表示摘要质量较原始 LLM更好。
从表中可以看出，经过 FairPO 微调的大型
语言模型生成的摘要质量与原始大型语言模型
生成的摘要质量相当。相反，提示显著降低了
摘要的质量。结果表明，FairPO在提高摘要公
平性的同时保持了其质量。

3 结论

我们提出了 FairPO，一种偏好调整方法，用于
优化多文档摘要中的摘要级公平性和语料库
级公平性。具体来说，FairPO通过使用扰动的
文档集生成偏好对，以提高摘要级公平性，并
进行公平感知的偏好调整以提高语料库级公平
性。我们的实验表明，FairPO在保持摘要关键
质量的同时，优于强基线。

4 限制

我们的实验展示了 FairPO 在提高单个领域内
摘要的总结层面和语料库层面公平性方面的有
效性。虽然这项工作专注于优化单个领域内的
公平性，但扩展 FairPO 以同时提升具有多种
社会属性的多个领域的公平性是一个充满前景
的未来方向。此外，FairPO目前在生成的三个
摘要中选择公平性差异最大的两个进行偏好调
节，这是遵循 DPO常用的做法。探索如何利
用 FairPO 生成的全部三个摘要也可以是另一
个有趣的未来方向。
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在本节中，我们描述了如何预处理数据集。

亚马逊 (Ni et al., 2019)由带有不同产品评分
标签的评论组成。我们过滤掉那些非英文或没
有评分的评论。我们根据数据集中提供的评分
来获取每条评论的社会属性。如果评论的评分
是 4或 5，则其社会属性为正；如果评分是 3
，则为中性；如果评分是 1或 2，则为负。为
了构建训练集、验证集和测试集，我们基于每
个集合中文档集合的社会属性值分布进行分层
抽样。因此，每个集合中每种社会属性值主导
的文档集合都有相等的比例。我们为训练采样
1000个产品及其对应的评论，为验证采样 300
个产品，为测试采样 300个产品。

微推 (Liu et al., 2023)由关于不同主题的不同
方面的政治意识形态标签的推文组成。推文的
社会属性在大多数方面为左就为左，在大多数
方面为右就为右，否则为中立。首先，我们将
每个主题的所有推文平均分成两部分，以使两
个部分之间的主题分布相同。对于每个部分，
我们基于推文的 TFIDF 相似性将相同主题的
推文聚类成集群。然后我们将这些集群分成
同一主题的 20条推文的输入文档集。我们从
推文的第一部分生成 1000个训练输入文档集。
同样地，我们从推文的第二部分生成 300个验
证输入文档集和 300个测试输入文档集。在生
成训练、验证和测试集合的输入文档集时，我
们还根据社会属性值的分布进行分层抽样，以
使每个集合的文档集中由每个社会属性值占主
导的文档集 D的比例相等。

推文立场 (Mohammad et al., 2016) 由具有针
对目标短语（如气候变化或希拉里·克林顿）
的立场标签的推文组成。首先，我们将每个主
题的所有推文均匀地分为两部分，以确保目标
短语的分布在两部分之间相同。然后，我们根
据推文的 TFIDF 相似性将关于同一目标短语

的推文聚类为多个簇。接着，我们将这些簇分
为 30条关于同一目标短语的推文输入文档集。
我们从推文的第一部分生成 1000个用于训练
的输入文档集。类似地，我们从推文的第二部
分生成 300个用于验证的输入文档集和 300个
用于测试的输入文档集。当生成训练、验证和
测试集的输入文档集时，我们还根据社会属性
值的分布进行分层抽样，以确保每个集中的文
档集 D由每个社会属性值主导的比例相同。
我们进行了一次人工评估，以比较经过 DPO
和 FairPO 调整的 LLM 所生成摘要的公平性。
对于每个 LLM，我们随机选择由经过 DPO或
FairPO 调整的 LLM 生成的 10 对摘要，总计
30对。为了进一步简化评估，我们仅考虑包含
负面和正面评论的文档集。每对摘要由三名来
自亚马逊机械土耳其平台招募的标注者进行标
注。标注者应来自英语国家，并且 HIT批准率
大于 98% 。对于每对摘要，标注者首先被要
求阅读相应的评论和通过 GPT-4o-mini自动提
取的独特观点 (Ouyang et al., 2022)。然后，他
们评估每个摘要是否反映这些观点，并将摘要
分类为倾向于负面、公平或倾向于正面。最终，
他们被要求选择每对中较为公平的摘要。人工
评估的界面如图 1所示。

.1 FairPO与 DPO之间的关系

FairPO目标（方程 4）受到 DPO目标相对于
模型参数 θ的导数的启发：

σ(−m)β(πθ(Sr|D)−1∂πθ(Sr|D)

∂θ

−πθ(Sc|D)−1∂πθ(Sc|D)

∂θ
)

(9)

其中 σ 是 sigmoid函数，πθ 是策略模型，πref
是参考模型，m是 DPO中的奖励边界：

βlog
πθ(Sc|D)

πref (Sc|D)
− βlog

πθ(Sr|D)

πref (Sr|D)
(10)

奖励边界m可以视为模型区分所选摘要 Sc 和
被拒绝摘要 Sr 能力的一种度量。m的较大值
表明模型在区分 Sc和 Sr 方面已经很熟练。因
此，DPO将较低的权重，σ(−m)，分配给模型
对它们的区别有信心的所选和被拒绝的摘要，
而将更高的权重分配给区别更具挑战性的所选
和被拒绝的摘要。术语 σ(−m)可以帮助模型
更专注于困难的案例。

FairPO 的目标被设计为使选择和拒绝的摘
要具有单独的权重，同时保留方程 9 中的项
σ(−m) 的影响。FariPO 目标关于模型参数 θ
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Figure 1: 用于人类评估的界面
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Below is a list of product reviews:

1.This is a card reader that does everything I needed it to . My adapters for the micro SD cards were defective 
so I have no complaints only praise . It reads any Compact Flash , Memory Stick , SD , and XD cards . Well that 
is all I wanted to say except this is a great product overall , and thank you .

2.The pins in the CF slot are very flimsy and get bent out of alignment easily , making it impossible to insert 
the card ( until you perform delicate surgery on the pins with small tweezers ) . Do not buy this product if you 
will ever use the CompactFlash slot . It will just lead to frustration .

3.So far I only use this for SM and SD cards , but it installed ( USB ) quickly , easily and reads the cards I need 
read .

4.Initially it worked great but after the 5th time it stopped working . It also helped fry my SD-card will all my 
pictures and video clips . Not happy at all with this product .

5.Reads 64 cards is quite deceiving . It only reads four types of cards made by 64 different manufacturers . 
Also , the connector port is difficult to plug in .

6.good product , reads quite fast. only issue is that the card reader does not have a satisfying ' click ' when 
the card is inserted. you kinda have to stick the card in the slot and hope it is lodged properly .

7.I can get it to read SD cards , but I bought it to read my CF 's and it won 't read a single one . My experience 
is in line with others . Go check out similar reviews on newegg.com.

8.The card reader comes in retail packaging and totally lacks instructions on how best to put 68 types of cards 
into 4 slots . It did read an SD card successfully . The micro usb plug on the usb cord broke after 1 use .

Please write a single summary around 50 words for all the above reviews.

Figure 2: 亚马逊数据集的总结提示。

的导数如下：

σ(−m)β(wrπθ(Sr|D)−1∂πθ(Sr|D)

∂θ

−wcπθ(Sc|D)−1∂πθ(Sc|D)

∂θ
)

(11)

。与DPO目标的导数（方程 9）相比，项 σ(−m)
在 FairPO目标的导数中保持一致。
假设我们直接为选择的摘要和被拒绝的摘要
向 DPO目标添加分别的权重 wc 和 wr 。相应
的目标如下：

−logσ(βwclog
πθ(Sc|D)

πref (Sc|D)
−

βwrlog
πθ(Sr|D)

πref (Sr|D)
)

(12)

。相应的导数如下：

σ(−m′)β(wrπθ(Sr|D)−1∂πθ(Sr|D)

∂θ

−wcπθ(Sc|D)−1∂πθ(Sc|D)

∂θ
)

(13)

，其中m′是加权奖励边界：

βwclog
πθ(Sc|D)

πref (Sc|D)
− βwrlog

πθ(Sr|D)

πref (Sr|D)
(14)

。与 m相比，m′ 作为衡量模型区分选择的摘
要 Sc和被拒绝的摘要 Sr 的能力的指标效果较
差，因为项 log πθ(Sc|D)

πref (Sc|D) 和 log πθ(Sr|D)
πref (Sr|D) 具有

不同的权重。在附录 ??中，我们还提供了实
证证据。
为了减少训练成本，我们进行了 LoRA (Hu

et al., 2021)微调。具体来说，LoRA微调的秩

为 16，缩放因子也是 16。所有模型都被量化
为 8位以进一步减少训练成本。
当对每个文档集进行扰动以生成偏好对时，
我们观察到某些社会属性值在某些文档集中极
为罕见。如果 FairPO 移除这些罕见社会属性
值的 α百分比的文档，这些社会属性值将从文
档集中完全消失。因此，在进行扰动时，我们
仅考虑出现在超过 α 百分比文档中的社会属
性值。在最极端的情况下，如果只有一个社会
属性值满足此要求，FairPO将对具有该社会属
性值的 α百分比文档的不同子集进行采样。通
过这样做，我们确保在扰动后社会属性值的完
整性。
我们提示这些大型语言模型为不同数据集的
输入文档集生成摘要。提示经过调整，使生成
的摘要的平均长度为 50 个单词。我们在图 2
中展示了用于 Amazon数据集的摘要提示。所
有大型语言模型的生成温度均为 0.6。
方程式 6中的集合 T+

k 进行更新，以便最近
的训练步骤具有更高的影响力。具体而言，在
每个训练步骤结束时，集合 T+

k 中已经存在的
所有样本的影响力都会根据折扣因子 γ进行降
低。然后，将当前训练步骤中所有过度表现社
会属性值 k（Ck(D,S∗) > 0）的样本添加到集
合 T+

k 中。对于 Llama3.1，折扣因子 γ 为 0.75
，对于其他 LLM则为 0.5。
在方程 7 和方程 8 中，Ck(D,S∗) 的目标
在于调整权重 wc 和 wr ，以便当 Ck(D,S∗)
与 0 偏离更多时，它与 1 偏离更多。因此，
FairPO 不会直接使用覆盖概率差异之和的原
始值 Ck(D,S∗)作为指数。而是，FairPO在所
有训练样本中单独归一化 Ck(D,S∗) ，其中
Ck(D,S∗)大于零或小于零。
我们实现了 Lei et al. (2024)提出的政策梯度
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Amazon MITweet SemEval Overall
EC ↓ CP ↓ EC CP ↓ EC ↓ CP ↓ EC ↓ CP ↓

Llama3.1 7.90 1.92 4.43 0.26 2.94 1.33 5.09 1.17
+DPO 6.87 1.04 4.03 0.31 2.55 0.91 4.49 0.75
+OPTune 6.58 0.75 4.22 0.23 2.50 0.81 4.43 0.60
+Prompt 7.71 1.84 4.33 0.38 2.53 0.26 4.86 0.83
+Policy G. 7.71 2.10 4.46 0.31 2.95 1.32 5.04 1.24
+FairPO 6.57 0.37 4.20 0.26 2.39 0.56 4.39 0.39
Mistral 8.18 2.98 3.98 0.42 2.67 1.07 4.94 1.49
+DPO 7.17 1.55 3.60 0.28 2.21 0.64 4.33 0.82
+OPTune 7.48 1.56 3.60 0.25 2.00 0.67 4.36 0.83
+Prompt 7.67 1.93 4.02 0.23 2.38 0.38 4.69 0.85
+FairPO 6.98 0.89 3.56 0.21 1.97 0.36 4.17 0.49
Gemma2 8.44 2.75 4.17 0.34 2.74 0.91 5.12 1.33
+DPO 6.87 1.04 4.04 0.29 2.42 0.70 4.44 0.68
+OPTune 6.90 1.15 3.86 0.45 2.40 0.65 4.39 0.75
+Prompt 7.21 1.13 4.28 0.24 2.62 0.30 4.70 0.56
+FairPO 6.09 0.33 3.84 0.47 2.53 0.59 4.15 0.46

Table 4: 不同方法在第一次训练、验证和测试分割
中生成摘要的摘要级别公平性（EC ）和语料库级
别公平性（CP ）。表现最佳的方法以粗体显示。表
现第二好的方法是 underlined。FairPO在第一次分
割中总体表现最佳。

Amazon MITweet SemEval Overall
EC ↓ CP ↓ EC CP ↓ EC ↓ CP ↓ EC ↓ CP ↓

Llama3.1 7.90 2.05 4.50 0.63 2.90 1.41 5.10 1.36
+DPO 7.27 1.37 4.30 0.37 2.70 1.12 4.76 0.95
+OPTune 6.92 0.40 4.30 0.52 2.82 1.00 4.68 0.64
+Prompt 7.28 1.67 4.41 0.44 2.74 0.51 4.81 0.87
+Policy G. 7.75 1.85 4.47 0.48 2.80 1.30 5.02 1.21
+FairPO 6.96 0.44 4.26 0.29 2.69 0.59 4.64 0.44
Mistral 8.60 2.74 4.18 0.73 2.91 1.28 5.23 1.58
+DPO 7.24 1.79 3.39 0.26 2.70 1.15 4.44 1.07
+OPTune 6.59 0.52 3.57 0.53 2.04 0.58 4.07 0.54
+Prompt 7.90 1.76 3.74 0.51 2.43 0.52 4.69 0.93
+FairPO 6.06 0.11 3.83 0.39 2.13 0.33 4.01 0.28
Gemma2 8.31 2.33 4.30 0.80 2.97 1.03 5.19 1.38
+DPO 7.04 0.98 4.07 0.44 2.43 0.48 4.51 0.63
+OPTune 6.91 0.56 3.94 0.86 2.35 0.56 4.40 0.66
+Prompt 7.33 1.26 4.49 0.44 2.91 0.85 4.91 0.85
+FairPO 6.09 0.44 3.82 0.65 2.70 0.32 4.20 0.47

Table 5: 在第二次划分出的训练集、验证集和测
试集上，不同方法生成的摘要的总结层面公平性
（EC ）和语料库层面公平性（CP ）。表现最好的
方法以粗体显示。表现第二好的方法是 underlined
。FairPO在第二次划分中的总体表现最佳。

方法作为基线。在原始实现中，除策略梯度外，
还有一个最大化参考摘要概率的损失。由于本
文使用的数据集不包含参考摘要，我们只考虑
策略梯度。此外，为了与其他方法进行公平比
较，我们在离线环境中实现了策略梯度方法。
政策梯度的学习率为 1e − 6 ，遵循原始论文
的设置。我们仅对 Llama3.1 实现了策略梯度
方法，因为即使将学习率降低至 1e− 9，对于
Mistral和 Gemma2的训练仍然非常不稳定。对
于 OPTune 和 DPO，它们使用与 FairPO 相同
的超参数。

Amazon MITweet SemEval Overall
EC ↓ CP ↓ EC CP ↓ EC ↓ CP ↓ EC ↓ CP ↓

Llama3.1 8.06 1.70 4.57 0.87 3.11 1.51 5.25 1.36
+DPO 7.55 1.39 4.43 0.74 2.73 1.24 4.90 1.12
+OPTune 6.61 0.72 4.47 0.79 2.48 1.03 4.52 0.85
+Prompt 7.26 1.42 4.35 0.53 2.59 0.11 4.74 0.69
+Policy G. 7.72 1.69 4.60 0.85 3.16 1.53 5.16 1.36
+FairPO 7.07 0.44 4.25 0.71 2.38 0.82 4.57 0.66
Mistral 8.29 2.76 4.32 0.67 2.90 1.46 5.17 1.63
+DPO 7.20 2.11 3.65 0.48 2.32 0.99 4.39 1.19
+OPTune 6.47 0.55 3.58 0.76 2.18 0.46 4.08 0.59
+Prompt 7.66 2.07 4.14 0.36 2.23 0.19 4.68 0.87
+FairPO 5.92 0.38 3.71 0.61 2.21 0.59 3.95 0.53
Gemma2 8.21 2.36 4.14 0.67 2.72 0.96 5.02 1.33
+DPO 6.80 0.70 4.01 0.49 2.46 0.49 4.42 0.56
+OPTune 6.72 0.94 3.86 0.41 2.21 0.25 4.27 0.53
+Prompt 7.29 1.09 4.21 0.28 2.66 0.28 4.72 0.55
+FairPO 6.35 0.56 3.64 0.32 2.29 0.43 4.09 0.44

Table 6: 总结级公平性（EC ）和语料库级公平性
（CP ），生成的摘要由不同的方法在训练、验证和
测试的第三次分割中生成。表现最好的方法以粗体
显示。第二好的方法是 underlined。FairPO在第三
次分割中表现最好。

.2 使用不同数据集划分的结果
为了验证 FairPO 在三种不同数据集拆分上的
稳定性，我们使用不同的随机种子生成训练
集、验证集和测试集，并在这些拆分上运行自
动评估。每种拆分的结果分别显示在表格 4 、
5、6中。从表中可以看出，FairPO仍然表现
出最佳的整体性能，这表明 FairPO 在不同数
据集拆分上的稳定性。
我们在图 ?? 中展示了通过 DPO 和 FairPO
调优的 LLM在 Amazon数据集上生成的示例
摘要。从图中可以看出，经过 FairPO 调优的
LLM 生成的摘要倾向于更平衡地呈现负面和
正面信息。
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