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Выявление предвзятости в моделях на основе анализа остаточной 

ошибки является важным этапом в обеспечении справедливости и прозрачно-

сти алгоритмов машинного обучения, особенно когда речь идет о системах, ко-

торые оказывают влияние на ключевые решения в различных областях, таких 

как медицина, финансовые услуги, правосудие и трудоустройство [1]. 

Предвзятость в моделях может привести к несправедливым или дискри-

минационным результатам, которые затрудняют принятие справедливых и объ-

ективных решений. Одним из способов выявления скрытых предвзятостей яв-

ляется анализ остаточной ошибки, который позволяет исследовать, как модель 

справляется с различными подмножествами данных и какие группы оказыва-

ются недооценёнными или неправильно классифицированными. 

Остаточная ошибка – это разница между предсказанными значениями 

модели и фактическими значениями, которые она пытается предсказать. В кон-

тексте обнаружения предвзятости анализ остаточной ошибки позволяет опре-

делить, какие конкретные группы или категории данных модель обрабатывает 

хуже, чем другие. Этот метод заключается в том, чтобы исследовать остаточные 

ошибки модели, то есть расхождения между предсказаниями и реальными ре-

зультатами, для различных подгрупп данных.  

Остаточные ошибки могут указывать на систематические отклонения в 

поведении модели, что может быть результатом предвзятости, проявляющейся 

по отношению к чувствительным признакам, таким как пол, раса, возраст или 

социальный статус [2]. 

Когда модель демонстрирует высокие остаточные ошибки для одной 

группы, это может быть сигналом о том, что она плохо обрабатывает данные 

этой группы. Например, если модель предсказывает кредиты или медицинские 

диагнозы для определённых групп с более высокими ошибками, чем для дру-

гих, это может означать, что модель не учитывает специфические характери-

стики этих групп или делает на них необоснованные предположения. Анализ 

остаточных ошибок помогает выявить эти ситуации, поскольку остаточная 
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ошибка будет больше для тех данных, которые модель не смогла корректно ин-

терпретировать или классифицировать. 

Для начала анализа остаточных ошибок важно разделить данные на раз-

личные группы, которые могут быть различимы по чувствительным призна-

кам. Например, можно разделить данные по таким признакам, как возраст, пол, 

этническая принадлежность или географическое местоположение. После этого 

проводится анализ предсказаний модели для каждой из этих групп, чтобы уви-

деть, имеются ли значительные различия в размере остаточных ошибок для 

разных категорий. Если модель демонстрирует значительные отклонения в 

предсказаниях для одной группы по сравнению с другой, это может служить 

индикатором предвзятости, и потребует дальнейшего вмешательства для устра-

нения этих отклонений. 

Особенно важно, что остаточные ошибки могут помочь выявить как яв-

ные, так и скрытые формы предвзятости. Явная предвзятость может прояв-

ляться в том, что модель систематически игнорирует или дискриминирует 

определённые группы, например, ошибается чаще в отношении определённой 

расовой или этнической группы. Скрытая предвзятость может проявляться бо-

лее тонким образом, например, когда модель учитывает те или иные признаки, 

которые не должны играть роли в принятии решения, но при этом остаются 

неприметными. Эти скрытые формы предвзятости могут быть выявлены 

именно через анализ остаточных ошибок, когда показатели ошибок для разных 

групп, имеющих схожие характеристики, всё же различаются [3]. 

Методы, используемые для анализа остаточной ошибки, могут включать 

различные статистические тесты и визуализации. Один из самых популярных 

методов – это анализ ошибок по подгруппам, который позволяет разделить дан-

ные на несколько категорий и вычислить остаточную ошибку для каждой из 

них. Например, для задачи прогнозирования кредитного рейтинга можно раз-

делить данные по полу и возрасту, чтобы проверить, не происходит ли суще-

ственного увеличения остаточной ошибки для женщин или пожилых людей. 

Этот подход позволяет не только выявить предвзятость в предсказаниях, но и 

определить, какие группы данных наиболее уязвимы к ошибкам модели. 

Дополнительным инструментом является использование графиков остат-

ков для визуализации различий в ошибках между группами. Такие графики мо-

гут наглядно продемонстрировать, как остаточная ошибка меняется в зависи-

мости от характеристик данных. Например, можно построить график распре-

деления ошибок модели по различным категориям и сравнить, есть ли значи-

мые различия в предсказаниях для разных подгрупп. Это позволяет не только 

обнаружить предвзятость, но и понять, какие факторы оказывают наибольшее 

влияние на принятие решения моделью. 
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Кроме того, методы регуляризации и коррекция ошибок могут быть ис-

пользованы для минимизации предвзятости, выявленной через остаточные 

ошибки. Например, если модель показывает высокие остаточные ошибки для 

определённой группы, можно применить методы обучения с учётом этих оши-

бок, чтобы сбалансировать её производительность для всех групп. Это может 

включать в себя такие подходы, как переподборка данных или переобучение 

модели с использованием весов для подгрупп, которые наиболее подвержены 

ошибкам. 

Особое внимание стоит уделить тому, что анализ остаточных ошибок мо-

жет быть полезен не только на этапе разработки модели, но и на этапе её экс-

плуатации. Модели, которые продолжают функционировать в реальных усло-

виях, могут столкнуться с новыми данными, которые значительно отличаются 

от тех, на которых они были обучены. Анализ остаточных ошибок в реальном 

времени помогает выявлять такие отклонения и своевременно адаптировать 

модель, чтобы минимизировать предвзятость и улучшить её производитель-

ность для всех групп [4]. 

Важным аспектом является то, что анализ остаточных ошибок помогает 

обеспечить прозрачность и интерпретируемость модели. Когда пользователи 

или заинтересованные стороны могут видеть, как модель работает для различ-

ных групп и какие ошибки она совершает, это значительно повышает доверие 

к системе и её результатам. Прозрачность, в свою очередь, критически важна 

для создания этичных и ответственных ИИ-систем, которые соответствуют об-

щественным и правовым стандартам. 

В заключение, выявление предвзятости в моделях на основе анализа 

остаточной ошибки представляет собой мощный и эффективный инструмент 

для повышения справедливости машинного обучения. Этот подход позволяет 

не только обнаружить предвзятость, которая может быть скрыта в результатах 

модели, но и предоставляет методы для её минимизации и корректировки. 

В условиях всё более широкого применения ИИ в социальных, юридиче-

ских и экономических сферах такой анализ становится неотъемлемой частью 

процесса обеспечения этичности, справедливости и прозрачности решений, 

принимаемых алгоритмами [5]. 
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