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С ростом масштабов и распространённости предобученных моделей в са-

мых разнообразных прикладных сферах – от медицинской диагностики до ав-

томатической обработки документов – всё более критическим становится во-

прос надёжного и воспроизводимого выявления ошибок, которые они могут 

допускать [1]. 

Стандартные методы оценки качества, опирающиеся на агрегированные 

метрики (точность, полнота, F1), часто скрывают глубокие структурные 

ошибки, проявляющиеся в особых контекстах, на редких входах или при взаи-

модействии с внешними системами. Особенно это актуально в случаях, когда 

модель используется как модуль в более широкой цепочке принятия решений. 

В этой связи всё большее внимание привлекает идея диагностики и устранения 

ошибок в предобученных моделях с использованием интерпретируемых те-

стов, т.е. таких процедур, которые не только выявляют отклонения от ожидае-

мого поведения, но и делают это в форме, понятной человеку – инженеру, ана-

литику, регулятору или пользователю. 

Под «интерпретируемыми тестами» в данном контексте понимаются не 

просто единичные входы, на которых модель работает некорректно, а структу-

рированные, семантически осмысленные и воспроизводимые тестовые случаи, 

построенные таким образом, чтобы выявить конкретные сбои в логике модели. 

Эти тесты могут быть основаны на понятиях категории, причинности, контек-

ста, здравого смысла, формальной логики или этических норм – и они не про-

сто указывают на ошибку, но позволяют её объяснить, классифицировать и ло-

кализовать. 

Классическим примером служит ситуация, когда языковая модель в ответ 

на определённый вопрос выдаёт токсичный или дискриминационный текст. 

Сам факт генерации такого текста можно зафиксировать как ошибку, но без ин-

терпретируемого анализа непонятно, откуда он возник: была ли это ошибка ге-

нерации, недостаток данных, эффект prompt-интерфейса, внутреннее предвзя-

тое представление или случайный флуктуационный ответ. Интерпретируемый 

тест в этом случае может включать группу контрастных запросов, вариации 
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формулировок, а также визуализацию активаций и оценки важности токенов – 

и на этой основе реконструировать цепочку рассуждений модели, приведшую 

к ошибке. Это позволяет не только зафиксировать проблему, но и разработать 

конкретные стратегии устранения – от пересмотра prompt-шаблона до перена-

стройки attention-механизмов или ограничения словаря. 

Визуальные модели также подвержены аналогичным сбоям, особенно 

при изменении освещённости, ракурса, перекрытия объекта или при наличии 

контекста, к которому модель не обучалась. Здесь интерпретируемый тест мо-

жет включать серии изображений с постепенными модификациями, при этом 

визуализируются карты внимания, активируемые слои, вектора признаков и их 

изменение в латентном пространстве. Это позволяет локализовать слой или 

участок изображения, ответственный за ошибку классификации или сегмента-

ции. 

Примером служит тест, показывающий, что модель надёжно классифи-

цирует животное на зелёной траве, но ошибается, если трава заменена на ас-

фальт – интерпретация обнаруживает, что решающее значение имела текстура 

фона, а не признаки объекта, и, следовательно, требует вмешательства в выбор 

обучающих данных или в архитектуру модели. 

Важнейшей задачей является систематизация и автоматизация интерпре-

тируемого тестирования. Для этого разрабатываются инструменты и библио-

теки, позволяющие формировать тестовые случаи по семантическим катего-

риям. Например, система CheckList для NLP предоставляет шаблоны для те-

стирования логических, грамматических, прагматических и эмпатических ас-

пектов модели. Визуальные аналоги включают модульные системы тестов, ос-

нованные на синтетических сценах, таких как CLEVR или GQA. Особенностью 

интерпретируемых тестов является то, что ошибка связывается с формальной 

категорией, и эта категория используется далее как элемент отчёта, документа-

ции или сертификации модели [2]. 

После диагностики встаёт вопрос устранения ошибок. Здесь возможны 

несколько подходов. Первый – дополненное дообучение (targeted fine-tuning), 

при котором модель обучается на специально сформированных подмножествах 

данных, репрезентирующих выявленные ошибки. Такой подход требует осто-

рожности, чтобы не переобучить модель на редкие случаи в ущерб обобщаю-

щей способности. Второй – интеграция исправляющих модулей, таких как 

фильтры, переоценщики или отказники, которые активируются при обнаруже-

нии шаблона, соответствующего ранее диагностированной ошибке. Третий – 

изменение интерфейса взаимодействия с моделью, в частности, через более 

строгие правила генерации, дополнительные контексты, ограничения на длину 

или форму ответа. 
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Кроме того, интерпретируемые тесты могут служить основой для мето-

дической валидации модели при переносе. Когда предобученная модель при-

меняется в новой предметной области, она может демонстрировать поведение, 

формально корректное, но неприемлемое с точки зрения профессиональной 

практики. Тестирование с использованием контекстуальных кейсов, аннотиро-

ванных экспертами, позволяет выявлять такие случаи и адаптировать модель 

до начала эксплуатации [3]. 

Особую роль играет вовлечение человека в цикл интерпретируемого те-

стирования. Современные платформы ИИ всё чаще используют гибридные 

подходы, при которых пользователь может пометить ответ как сомнительный, 

указать на ошибку, предложить альтернативу. Эти данные далее автоматически 

превращаются в тестовые случаи, которые обобщаются и используются в ите-

ративной донастройке модели. Таким образом, формируется жизненный цикл 

доверия, в котором каждый случай ошибки становится не отказом системы, а 

точкой роста её надёжности. 

Наконец, развитие интерпретируемого тестирования способствует нор-

мативной стандартизации ИИ, поскольку позволяет формализовать понятия 

ошибок, рисков и пределов применимости. Это открывает путь к верификации 

и сертификации моделей не только как технических объектов, но и как субъек-

тов, принимающих значимые решения [4]. 

Таким образом, диагностика и устранение ошибок в предобученных мо-

делях с помощью интерпретируемых тестов – это не просто набор инструмен-

тов для тестирования, а ключевая часть инженерии доверенного ИИ [5]. 

Такие тесты служат мостом между формальной точностью и социальной 

приемлемостью, между сложностью модели и пониманием её поведения. Их 

развитие и внедрение в практику способствует формированию систем, способ-

ных не только учиться, но и быть объяснимыми, проверяемыми и управляе-

мыми в условиях реального мира. 
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