
 

 

6.12.1 

 

 

 

Научные и практические аспекты создания доверенных систем  

искусственного интеллекта 

Материалы международной научно-практической конференции. 

29-30 июля 2025 г. 

 

 
УДК 004.89 

 

СТАТИСТИЧЕСКИЕ ПОДХОДЫ К ВЫЯВЛЕНИЮ И ИЗМЕРЕНИЮ 

ГРУППОВОЙ ПРЕДВЗЯТОСТИ 

 

Носов А.Т., студент гр. 034, I курс 

Томский государственный университет, г. Томск 

 

 

Статистические подходы к выявлению и измерению групповой предвзя-

тости в моделях машинного обучения играют важнейшую роль в обеспечении 

справедливости и этичности алгоритмических решений. Групповая предвзя-

тость может проявляться, когда модель систематически ошибается для опреде-

лённой группы пользователей, что приводит к неравному обращению с ними 

[1]. 

Например, это может касаться различий в ошибках для разных демогра-

фических групп, таких как различия по возрасту, полу, этнической принадлеж-

ности или социальному статусу. 

Важно понимать, что выявление и измерение предвзятости не ограничи-

вается только прямыми признаками дискриминации, такими как расовая или 

половая предвзятость, но и охватывает более тонкие формы, которые могут не 

быть очевидными без применения сложных статистических методов. 

Одним из основных подходов к выявлению групповой предвзятости яв-

ляется использование метрик справедливости, которые позволяют оценить, 

насколько равномерно распределяются ошибки или результаты предсказаний 

модели между различными группами. Статистический анализ таких метрик 

может включать вычисление показателей различий между группами, таких как 

разница в положительных исходах, ошибках первого рода (ложноположитель-

ных) и ошибках второго рода (ложных отрицательных). Если одна группа по-

лучает больше положительных исходов или меньше ошибок по сравнению с 

другой, это может свидетельствовать о наличии предвзятости в модели. Напри-

мер, если модель, предназначенная для классификации заявок на кредит, чаще 

одобряет заявки от мужчин, чем от женщин, это может указывать на наличие 

гендерной предвзятости [2]. 

Для более комплексного анализа и количественного измерения группо-

вой предвзятости широко применяются методы гипотезы и параметрические 

статистические тесты. Например, можно использовать t-тесты или ANOVA 

(анализ дисперсии) для проверки того, есть ли статистически значимые разли-

чия между группами по результатам предсказаний. 

Такие методы позволяют выявить, существует ли статистически значи-

мая разница в распределении ошибок или предсказаний модели для различных 
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групп, а также оценить, насколько эти различия влияют на качество модели. В 

случае обнаружения значительных различий, статистические тесты позволяют 

понять, насколько велик вклад определённых признаков (например, пола или 

расы) в эти различия и могут ли они служить причиной предвзятости. 

Дополнительно к простым статистическим тестам, методы регрессии 

также играют ключевую роль в анализе групповой предвзятости. Логистиче-

ская регрессия или линейная регрессия могут быть использованы для анализа 

того, как определённые признаки (например, возраст, этническая принадлеж-

ность или уровень образования) влияют на вероятность того, что модель сде-

лает ошибку для различных групп. Если в регрессионной модели присутствуют 

сильные зависимости между чувствительными признаками и ошибками, это 

указывает на наличие предвзятости, которую необходимо устранить. Одним из 

примеров является использование многофакторной регрессии, где можно 

учесть не только индивидуальные признаки пользователей, но и их взаимодей-

ствия, что позволяет более точно идентифицировать скрытые формы предвзя-

тости [3]. 

Важной составляющей статистического анализа групповой предвзятости 

является также оценка справедливости на основе многоклассовых или много-

групповых моделей. В таких моделях важно не только анализировать ошибки 

в каждой отдельной группе, но и учитывать, как различные группы взаимодей-

ствуют между собой. Например, при обучении модели для классификации на 

нескольких группах (например, для разных возрастных групп или этнических 

категорий) необходимо исследовать не только ошибки внутри каждой группы, 

но и взаимодействие между группами, чтобы понять, каким образом модель 

может оказаться предвзятой относительно одной группы в контексте других. В 

таких случаях может применяться многомерный анализ, включающий методы 

кластеризации и основных компонент (PCA), чтобы выделить скрытые взаимо-

связи между признаками и ошибками. 

Кроме того, в рамках статистических подходов часто используется метод 

постобработки для корректировки результатов модели с целью устранения 

предвзятости. Например, если обнаружено, что модель значительно хуже рабо-

тает для одной из групп, можно применить весовое корректирование, которое 

позволяет уменьшить влияние ошибок на предсказания модели для этой 

группы. Также можно использовать калибровку вероятностейили методы пере-

подборки данных, чтобы привести результаты модели в соответствие с требо-

ваниями справедливости. Статистические методы, такие как переподборка с 

учётом пропорций или исправление вероятности (например, с использованием 

подходов как Исходные пропорции ошибок или Calibrated Equalized Odds), мо-

гут быть использованы для перераспределения или изменения веса ошибок в 

тех группах, которые были выявлены как более подверженные предвзятости. 
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Статистические методы также позволяют моделировать и прогнозиро-

вать влияние изменения данных на результат. Например, с помощью методов 

сэмплирования можно провести тестирование модели на изменённом наборе 

данных, чтобы проверить, как она будет вести себя при изменении соотноше-

ния пользователей из разных групп. Это помогает предсказать, как новые дан-

ные (например, введение новых пользователей с иными демографическими ха-

рактеристиками) могут повлиять на справедливость модели в будущем. Такой 

подход становится особенно важным в динамично изменяющихся областях, та-

ких как здравоохранение или финансовые услуги, где модели должны адапти-

роваться к новым данным, сохраняя при этом равенство и справедливость [4]. 

Кроме того, статистические методы могут использоваться для оценки 

долгосрочных последствий моделей, особенно в контексте социального воздей-

ствия. Например, если модель демонстрирует перекос в ошибках между груп-

пами, это может привести к усилению социальной несправедливости с тече-

нием времени. Статистическое моделирование позволяет предсказать, как та-

кие перекосы могут изменяться с течением времени и какие последствия могут 

возникнуть в долгосрочной перспективе для различных групп. Например, в 

банковской сфере это может повлиять на доступность кредитов для определён-

ных социальных групп, что в дальнейшем может повлиять на их финансовое 

положение и социальное благосостояние. 

В заключение, статистические подходы к выявлению и измерению груп-

повой предвзятости играют важную роль в создании этичных и справедливых 

моделей машинного обучения. С помощью методов анализа ошибок, статисти-

ческих тестов, регрессионных моделей и методов постобработки можно не 

только выявить предвзятость в моделях, но и разработать стратегии для её 

устранения, что способствует созданию более справедливых и прозрачных си-

стем искусственного интеллекта. 

В конечном итоге, такие подходы помогают улучшить качество моделей, 

повысить доверие пользователей и гарантировать, что алгоритмические реше-

ния не усиливают социальные различия и не приводят к дискриминации [5]. 
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