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有⺫标诊断

⼀般分为三个步骤

step1: 预定义模型潜在问题；

step2: 根据预定义收集⺫标测试集；

step3: 测试模型并分析模型性能；

问题：

• 预定义潜在问题可能有遗漏 -> ⽆
⺫标诊断

• 收集⺫标测试集成本/难度⼤ -> ⾃
动⽣成测试集



Dataset Interfaces: Diagnosing Model Failures 
Using Controllable Counterfactual Generation
可控反事实⽣成
• 提出了⼀种基于Stable diffusion的反事实样本⽣成⽅法，可以细粒度地控制⽣成图⽚的属性，

⽅便做对照实验从⽽有效诊断模型bug
• 现有⽣成模型⽣成图⽚不可控：想要准确的诊断，需要准确控制测试集之间的变化

背景和内容和发⽣变
化，⽆法确定原因

通过控制实验进行诊断

学习能代表原始测试集类别信息的embedding



⽆⺫标诊断

•基于数据集划分的诊断：输出是数据集划分结果

•基于⽣成的诊断：输出是⽣成的样本



Learning to Split for Automatic Bias Detection

learn to split 功能介绍

• ls可以学习⾃动将数据集分割为训练集和测试
集，使得在训练集上训练的模型⽆法泛化到
测试集

• 产⽣的分割很有价值，因为它们可以帮助我
们调试数据集，从⽽获得更鲁棒的模型
• 例如数据集中 minority group 是什么？

• 有没有标注错误？

训练⽅法

• ls有两个关键组成部分：分割器和预测器

• 分割器：是⼀个⼆分类模型，对于每⼀
个样本，决定分到测试集或训练集

• 预测器：就是⺫标任务分类器，并⽤于
输出分割器所分割的训练集和测试集的
指标Gap（例如准确率差）

• 优化⺫标：最⼤化分割Gap



使⽤ls诊断预训练模型步骤

1. 收集少量⺫标任务数据（⺫的是为了诊断模型
错误，所以少量数据就可以了）

2. 训练ls，其中使⽤微调预训练模型当做
Predictior

3. 观察分割结果，诊断预训练模型应⽤到该⺫标
任务时的潜在bug

预训练模型微调



ls可能的应⽤模式

⼤模型使⽤公司

• 定位：⼩微企业，付费使⽤⼤模型接⼝，⽤
于⾃⼰的下游任务；

• 核⼼竞争⼒：业务数据；

• 需求：在业务数据上微调后的⼤模型⻛险评
估；

诊断服务商

• 定位：提供⾃动化⿊盒诊断服务，⻛险提⽰；

• 核⼼竞争⼒：⾃动化诊断技术（爬取数据->
模型训练->⻛险总结）；

• 优势：成本⼩，不需要太多计算资源，容易
⽣存（分割器很⼩的⺴络就可以，预测器调
⽤客户接⼝）；



Distilling Model Failures as Directions in 
Latent Space
• 将某个类别（例如⽼年⼈）的样本放⼊CLIP的嵌⼊空间，再在该嵌⼊空间训练SVM⼆分类

器来判断⺫标模型是否会将这些样本分类正确，就可以得到代表模型⾏为的向量⽅向，从
⽽将样本分为困难样本和简单杨样本

• 同时借助CLIP的图像⽂本表征能⼒，对困难样本进⾏caption，就可以获得模型潜在bug的描
述



DOMINO: DISCOVERING SYSTEMATIC 
ERRORS WITH CROSS-MODAL EMBEDDINGS



Discovered Unknown Biased Attributes

• 借助⽣成模型（GAN或者VAE的解码器），来建⽴bias属性的超平⾯，使得等间隔的法向量
上的点，经过⽣成模型G以后，⺫标模型输出结果也是渐变的，即由分类正确变为分类错误





总结

诊断分为有⺫标诊断和⽆⺫标诊断

• 有⺫标诊断
• 重⼼在于提升测试数据⽣成的质量，通过分析测试结果即可诊断出模型问题；

• ⽆⺫标诊断
• 常⻅做法是切分数据集，找到Hard Slice（困难样本切⽚），通过分析困难样本来总结

模型问题；
• 也有通过⽣成模型来观察和分析合成样本渐变过程来诊断模型问题；

• 不管是有⺫标诊断还是⽆⺫标诊断，⺫前都需要有⼈的参与
• 有⺫标诊断需要⼈类专家指出潜在的问题⺫标
• ⽆⺫标诊断在于最终结果需要⼈类观察分析并总结

->未来趋势：诊断流程⾃动化 -> eg. 对 Hard Slice/渐变过程⾃动归纳总结，输出⼈类可
以理解的诊断结果


