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Анализ корреляций между выходами моделей и чувствительными атри-

бутами является важным инструментом для выявления предвзятости и обеспе-

чения справедливости в алгоритмических решениях. Чувствительные атри-

буты, такие как пол, раса, возраст, этническая принадлежность, сексуальная 

ориентация и другие, являются признаками, которые могут быть использованы 

для принятия решений, но которые, в идеале, не должны влиять на результаты 

моделей, если речь идет о честных и справедливых алгоритмических системах. 

Однако, несмотря на этические стандарты, такие атрибуты часто оказывают 

влияние на предсказания моделей, что может привести к нежелательным по-

следствиям, таким как дискриминация или усиление существующих социаль-

ных неравенств. Важной частью работы с такими моделями является анализ 

корреляций между их выходами (предсказаниями) и чувствительными атрибу-

тами, чтобы выявить скрытые зависимости, которые могут нарушать принципы 

справедливости [1]. 

Одной из ключевых целей такого анализа является определение, 

насколько сильно выходы модели (например, вероятность одобрения кредита, 

диагноз заболевания или рекомендация для трудоустройства) зависят от чув-

ствительных признаков, которые, по сути, не должны играть роль в принятии 

решения. Например, в контексте кредитного скоринга или трудоустройства, 

если модель находит сильную корреляцию между полом или расой человека и 

вероятностью одобрения кредита или найма, это может указывать на то, что 

алгоритм несправедливо принимает во внимание эти признаки, что, в свою оче-

редь, приводит к дискриминационным решениям. Таким образом, важно не 

только понимать, какие атрибуты могут повлиять на решение модели, но и оце-

нить, в какой степени эти атрибуты используются в алгоритмическом процессе. 

Методы анализа корреляций между выходами моделей и чувствитель-

ными атрибутами включают как статистические, так и машинно-обученческие 

подходы. Статистический анализ корреляции может быть проведён с использо-

ванием стандартных методов, таких как Коэффициент Пирсона, Спирмена или 

Кендала, которые измеряют степень связи между двумя переменными. В кон-

тексте машинного обучения это может быть полезно для выявления случаев, 
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когда модель использует чувствительные признаки для принятия решения, и 

где эта связь статистически значима [2]. 

Например, если модель имеет высокую корреляцию между расой и её 

предсказаниями, это сигнализирует о том, что данные о расе сильно влияют на 

итоговые решения. 

Однако важно помнить, что даже если корреляция между чувствитель-

ными признаками и выходом модели невелика, это не обязательно означает от-

сутствие предвзятости. В некоторых случаях непрямые зависимостимежду 

признаками могут привести к проявлению скрытых форм дискриминации. 

Например, если модель использует такие признаки, как уровень образования, 

доход или место проживания, которые могут быть косвенно связаны с чувстви-

тельными признаками, это также может быть источником предвзятости. Для 

более глубокого анализа таких ситуаций часто используют методы многократ-

ного анализа или регрессионных моделей, чтобы выявить скрытые зависимо-

сти, которые могут не быть очевидными при простом расчете корреляции [3]. 

Одним из эффективных инструментов для оценки таких зависимостей 

является анализ значимости признаков. Этот подход заключается в вычислении 

важности каждого признака для предсказаний модели. В случае, если модель 

избыточно использует чувствительные признаки, такие как пол или раса, для 

принятия решения, это может означать, что алгоритм несправедливо ориенти-

рован на эти атрибуты. Для этого можно применить методы интерпретируемо-

сти моделей, такие как SHAP (Shapley Additive Explanations) или LIME (Local 

Interpretable Model-Agnostic Explanations), которые помогают понять, как кон-

кретные признаки влияют на решение модели. Если модели предсказывают ре-

зультаты, сильно зависящие от чувствительных атрибутов, это может быть ин-

дикатором того, что модель работает с скрытыми предвзятостями. 

Ключевым этапом анализа является выявление скрытых предвзятостей, 

которые могут быть неочевидны на уровне простых корреляций, но прояв-

ляться через более сложные взаимодействия между признаками. Это требует 

применения методов взаимодействия признаков и многоуровневых моделей, 

которые могут учитывать взаимодействия между признаками на более высоких 

уровнях, а не только на уровне их прямой связи с предсказаниями. Например, 

если модель классификации в медицинской сфере использует возраст, пол и со-

стояние здоровья для постановки диагноза, но при этом возраст и пол не 

должны быть значимыми для определённых заболеваний, это может быть при-

знаком того, что модель использует эти атрибуты ненадлежащим образом. 

Анализ контрфактической справедливости – ещё один полезный инстру-

мент для изучения, как изменения чувствительных признаков влияют на ре-

зультат модели. Контрфактический анализ позволяет проверить, как изменение 

одного или нескольких признаков (например, изменение пола или расы) при 
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сохранении остальных факторов неизменными влияет на предсказания модели. 

Если при таких изменениях модель продолжает показывать значительное изме-

нение результата, это указывает на то, что модель слишком сильно зависит от 

этих чувствительных признаков, что нарушает принципы справедливости [4]. 

Методы перераспределения весов также могут быть использованы для 

устранения предвзятости в модели. Если выявлена сильная зависимость между 

выходами модели и чувствительными признаками, можно применить коррек-

тирующие методы, такие как выравнивание вероятностей или корректировка 

на уровне обучающих данных. Эти методы позволяют уменьшить влияние чув-

ствительных признаков на результат и сделать модель более справедливой, 

сводя к минимуму возможность дискриминации на основе атрибутов, которые 

не должны быть основанием для принятия решения. 

Внедрение этих методов и стратегий в процессы разработки и тестирова-

ния моделей помогает не только выявить и устранить предвзятость, но и улуч-

шить прозрачность и доверие к алгоритмическим решениям. Важно помнить, 

что анализ корреляций между выходами моделей и чувствительными атрибу-

тами не только улучшает этичность моделей, но и способствует более ответ-

ственному и справедливому использованию технологий машинного обучения 

в обществе. Это помогает избежать неравенства и дискриминации в тех обла-

стях, где автоматизированные системы могут оказывать значительное влияние 

на жизни людей, и обеспечивает более справедливые и равные условия для всех 

групп пользователей [5]. 
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