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Методы оценки индивидуальной справедливости в предсказаниях моде-

лей машинного обучения имеют решающее значение для обеспечения того, 

чтобы алгоритмические решения, принимаемые в различных сферах – от кре-

дитования до здравоохранения и правосудия – соответствовали этическим 

стандартам и справедливости. В отличие от групповой справедливости, кото-

рая ориентирована на равенство результатов для разных групп пользователей, 

индивидуальная справедливость фокусируется на том, чтобы каждому чело-

веку или отдельной единице данных обеспечивалась справедливая и последо-

вательная обработка. Это означает, что два индивидуальных наблюдения, кото-

рые схожи по своей сущности, должны получать схожие предсказания, незави-

симо от того, к какой группе они принадлежат. Такая форма справедливости 

важна, потому что она помогает избежать ситуаций, когда небольшие различия 

в данных, не имеющие отношения к сути задачи, могут привести к значитель-

ным различиям в предсказаниях модели, что может быть несправедливым [1]. 

Одним из ключевых понятий в контексте индивидуальной справедливо-

сти является принцип, согласно которому аналогичные индивиды должны по-

лучать одинаковые решения или предсказания, если их характеристики (осо-

бенно те, которые не связаны с риском или результатом задачи) одинаковы. 

Например, в системе, которая решает, кому следует одобрить кредит, два чело-

века, имеющие аналогичные финансовые данные, но отличающиеся, скажем, 

возрастом или полом, должны получать одинаковые решения о кредите. В про-

тивном случае, если предсказания модели будут сильно различаться для таких 

схожих пользователей, это может свидетельствовать о нарушении принципа 

индивидуальной справедливости и, как следствие, дискриминации. Стремле-

ние к индивидуальной справедливости помогает гарантировать, что несуще-

ственные различия между индивидами не станут причиной необоснованных 

различий в результатах. 

Для оценки индивидуальной справедливости в предсказаниях моделей 

используется несколько различных подходов и метрик. Одна из наиболее рас-

пространённых методик – это параметрическое определение справедливости, 

которое предполагает использование расстояний между объектами в 
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пространстве признаков. В этой модели считается, что если два объекта (или 

индивида) близки в многомерном пространстве признаков, их предсказания 

должны быть схожими. Для этого часто используются такие метрики, как ев-

клидово расстояниеили расстояние Манхэттена, которые позволяют измерить, 

насколько похожи два объекта в контексте их признаков [2]. 

Если модель принимает одинаковые решения для объектов, которые 

находятся рядом друг с другом в этом пространстве, это будет свидетельство-

вать о её справедливости. Напротив, если расстояние между объектами мало, 

но модель выдаёт разные результаты, это может свидетельствовать о наличии 

предвзятости. 

Другим подходом является анализ с использованием принципа контрфак-

тической справедливости. Этот метод основывается на гипотетических сцена-

риях, в которых рассматривается, как изменится предсказание модели, если из-

менить один или несколько признаков объекта, оставаясь при этом в рамках 

того же контекста. Идея заключается в том, что если два индивидуальных 

наблюдения различаются по одному признаку (например, возраст или пол), но 

все остальные признаки остаются неизменными, то модель должна выдать оди-

наковое решение для этих двух наблюдений, если различие в признаках не 

имеет существенного влияния на результат. Контрфактическая справедливость 

помогает выявить, насколько модель зависит от признаков, которые не должны 

оказывать влияния на её предсказания. 

Одним из примеров инструмента, используемого для проверки индиви-

дуальной справедливости, является метод измерения отклонений предсказаний 

модели для схожих индивидов. В этом случае для каждой пары похожих наблю-

дений вычисляется разница в их предсказаниях. Если разница слишком велика, 

это может свидетельствовать о том, что модель несправедливо обращается с 

этими схожими наблюдениями. Такая проверка помогает находить и устранять 

недочёты в модели, которые могут проявляться на индивидуальном уровне [3]. 

Применение методов объяснимого ИИ в сочетании с индивидуальной 

справедливостью играет важную роль в обеспечении транспарентности и объ-

яснимости предсказаний моделей. Например, если модель принимает решение 

о выдаче кредита, важно не только, чтобы решение было справедливым, но, и 

чтобы оно было объяснимо для каждого индивидуального пользователя. В та-

ких случаях использование методов визуализации или объяснения модели, та-

ких как SHAP (Shapley Additive Explanations) или LIME (Local Interpretable 

Model-Agnostic Explanations), позволяет понять, какие признаки были наиболее 

важными для принятия решения и почему. Если объяснение модели для двух 

схожих пользователей различается, это может быть признаком нарушения 

принципа индивидуальной справедливости, и требуется вмешательство для 

корректировки модели. 
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Особое внимание стоит уделить оценке отклонений при изменении чув-

ствительных признаков, таких как пол, возраст или этническая принадлеж-

ность. Если модель демонстрирует значительные различия в предсказаниях 

при изменении этих признаков, это может указывать на предвзятость, даже 

если остальные признаки остаются одинаковыми. Таким образом, важно не 

только анализировать индивидуальную справедливость для нейтральных при-

знаков, но и контролировать, как чувствительные признаки влияют на резуль-

таты модели. 

На практике для реализации индивидуальной справедливости часто при-

меняют регуляризацию в процессе обучения модели. Регуляризация помогает 

уменьшить зависимость модели от нерелевантных признаков, которые могут 

вызвать несправедливые различия в предсказаниях для схожих объектов. Это 

позволяет модели лучше фокусироваться на действительно значимых для за-

дачи признаках и минимизировать влияние признаков, которые могут создавать 

предвзятость [4]. 

Важным аспектом является также постоянный мониторинг и аудит мо-

дели в процессе её эксплуатации, чтобы убедиться в том, что она сохраняет ин-

дивидуальную справедливость в реальных условиях. Это особенно важно для 

систем, которые продолжают обучаться на новых данных, поскольку изменения 

в данных могут непредсказуемо повлиять на предсказания модели, нарушая 

принцип индивидуальной справедливости. Регулярный анализ и тестирование 

модели на соответствие принципам справедливости позволяют оперативно вы-

являть и устранять любые отклонения. 

Таким образом, оценка индивидуальной справедливости в предсказаниях 

моделей является необходимым шагом для обеспечения этичности и прозрач-

ности алгоритмических решений. Применение различных статистических и 

машинных методов для выявления и устранения несправедливости помогает 

гарантировать, что модели будут действовать честно и последовательно для 

каждого пользователя, независимо от его демографических характеристик. 

Внедрение таких практик способствует повышению доверия к алгоритмиче-

ским системам и делает их более ответственными и справедливыми [5]. 
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