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Методы диагностики и визуализации источников предвзятости в слож-

ных моделях машинного обучения представляют собой одну из наиболее акту-

альных и значимых задач в области искусственного интеллекта, особенно в 

контексте обеспечения справедливости и прозрачности алгоритмических ре-

шений [1]. 

Сложные модели, такие как глубокие нейронные сети и ансамбли дере-

вьев решений, становятся всё более распространёнными в практических при-

ложениях, от медицины до финансов и правосудия. Однако одна из ключевых 

проблем заключается в их недостаточной интерпретируемости и трудности в 

выявлении факторов, которые могут привести к несправедливым или предвзя-

тым результатам. 

В этом контексте диагностика и визуализация источников предвзятости 

становятся не только необходимыми, но и фундаментальными для развития 

этичных систем машинного обучения. 

Одной из первых задач является определение, что именно является ис-

точником предвзятости в модели. Предвзятость может возникать на разных 

уровнях: начиная с самой модели, через алгоритмы обучения, до исходных дан-

ных, на которых она обучается. Основными источниками предвзятости могут 

быть, например, непропорциональное представление определённых групп в 

обучающих данных, использование чувствительных признаков (пол, возраст, 

этническая принадлежность) или даже алгоритмические особенности, такие 

как неправильная настройка гиперпараметров модели. Методы диагностики 

должны быть направлены на то, чтобы эффективно выявлять и изолировать эти 

источники. 

Одним из самых распространённых подходов для диагностики предвзя-

тости является анализ важности признаков. В сложных моделях машинного 

обучения определение, какие признаки играют наибольшую роль в принятии 

решения, может помочь понять, откуда именно исходит предвзятость. Напри-

мер, если модель принимает решения, основываясь на определённых 
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признаках, которые могут быть косвенно связаны с чувствительными атрибу-

тами, такими как социальный статус или этническая группа, это может приве-

сти к предвзятости. Для этого можно использовать такие методы, как SHAP 

(Shapley Additive Explanations) и LIME(Local Interpretable Model-agnostic 

Explanations), которые помогают выявить влияние каждого признака на резуль-

тат модели, а также дают возможность понять, какие именно признаки влияют 

на предсказания для различных групп [2]. 

Другим важным инструментом диагностики является контрфактический 

анализ, который позволяет определить, как изменение одного или нескольких 

признаков влияет на предсказания модели. 

Например, если предсказания модели изменяются при изменении поло-

вого признака, это может свидетельствовать о наличии предвзятости, и контр-

фактический анализ поможет это выявить. 

В случае с чувствительными признаками, такими как раса или возраст, 

важно, чтобы изменения этих признаков не приводили к значительным измене-

ниям в предсказаниях модели, что является показателем её справедливости. 

Одним из методов визуализации предвзятости является построение теп-

ловых карт важности признаков, где можно наглядно показать, какие области 

данных или какие признаки наиболее сильно влияли на принятие решения мо-

делью. Визуализация таких карт может помочь обнаружить «горячие точки», 

где модель начинает делать ошибки или показывать признаки предвзятости. 

Тепловые карты могут быть полезными для визуализации зависимостей между 

входными признаками и выходами модели, что особенно важно при работе с 

высокоразмерными данными. Такие визуализации могут помочь исследовате-

лям и разработчикам быстро и наглядно оценить, какие именно признаки при-

водят к проблемам с точностью или справедливостью [3]. 

Также важно использовать методы снижения размерности, такие как PCA 

(Principal Component Analysis) или t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor 

Embedding), для того чтобы выявить скрытые паттерны и структуры в данных, 

которые могут быть источником предвзятости. Эти методы позволяют преоб-

разовать многомерные данные в двумерные или трёхмерные пространства, что 

даёт возможность визуализировать данные и легко заметить аномалии или сбои 

в поведении модели. При этом визуализация в низкоразмерном пространстве 

может помочь в выявлении скрытых зависимостей между признаками, которые 

способствуют несправедливости. 

Другим важным аспектом является мониторинг модели после её внедре-

ния в реальное использование. Даже если на стадии разработки модели не были 

выявлены признаки предвзятости, важно продолжать её тестирование и анализ 

в процессе эксплуатации, поскольку изменения в данных или окружении могут 

привести к появлению новых источников предвзятости. Для этого могут быть 
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использованы методы онлайн-мониторинга и обратной связи, которые позво-

ляют отслеживать, как модель ведет себя в реальных условиях и выявлять но-

вые проблемы, связанные с несправедливостью. 

Для более глубокого анализа предвзятости важно применять методы 

контрфактической справедливости, которые исследуют, как модель реагирует 

на изменения в чувствительных признаках и как это влияет на её предсказания 

[4]. 

Например, при анализе данных о здоровье модели, которые используют 

такие признаки, как пол или возраст, можно изучить, как предсказания изменя-

ются при контрфактическом изменении этих признаков. Это позволяет не 

только выявить скрытые формы предвзятости, но и понять, насколько модель 

зависит от этих признаков для принятия решений. 

Кроме того, для улучшения диагностики и визуализации предвзятости 

важным шагом является использование методов "объясняемого ИИ" (XAI), ко-

торые помогают разработать более интерпретируемые модели и дают возмож-

ность пользователям понять, как именно модель принимает свои решения. 

Применяя такие методы, можно не только выявить предвзятость, но и миними-

зировать её, делая модели более прозрачными и доступными для анализа. 

Подводя итог, методы диагностики и визуализации источников предвзя-

тости в сложных моделях машинного обучения являются необходимым инстру-

ментом для создания этичных и справедливых систем. Эти методы помогают 

выявить скрытые формы предвзятости, обусловленные как данными, так и ал-

горитмами, и предложить подходы для их устранения.  

Использование контрфактического анализа, интерпретируемых моделей 

и методов визуализации важности признаков позволяет эффективно диагности-

ровать и устранить предвзятость, что в свою очередь способствует повышению 

доверия к моделям и их результатам, особенно в таких ответственных сферах, 

как здравоохранение, финансы, правосудие и другие [5]. 
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