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В условиях стремительного роста применения систем машинного обуче-

ния в реальных социально и юридически значимых сферах, таких как принятие 

решений о кредитовании, отбор кандидатов, медицинская диагностика и авто-

матическая классификация правонарушений, возрастает не только необходи-

мость в интерпретируемости моделей, но и требование к каузальному понима-

нию их поведения. Пользователю, подвергающемуся воздействию вывода мо-

дели, зачастую недостаточно просто узнать, что привело к такому результату – 

гораздо важнее понять, что можно было бы изменить, чтобы получить иной 

исход. Именно в этом контексте всё большую значимость приобретают контр-

фактические объяснения (counterfactual explanations) – подход, позволяющий 

интерпретировать модель, моделируя гипотетические, но минимально изме-

нённые сценарии, ведущие к альтернативному выводу. 

Контрфактическое объяснение отвечает на вопрос: «что должно было бы 

быть иным во входных данных, чтобы результат модели изменился?»  

Например, если система отказала в кредите, объяснение может быть 

сформулировано как: «если бы ваш доход был на 500 долларов выше и кредит-

ная история содержала на один просроченный платёж меньше, модель одоб-

рила бы заявку». Это объяснение, в отличие от пассивного указания на важ-

ность признаков, имеет активную, ориентированную на действия природу: оно 

не просто описывает, почему решение было принято, но указывает на путь воз-

можной корректировки – будь то поведения пользователя, бизнес-процесса или 

параметров модели. 

Формально контрфактическое объяснение строится путём поиска такого 

изменения в пространстве входных признаков, которое: 

1. Изменяет исход классификации или регрессии модели на целевой 

(например, с отказа на одобрение); 

2. Минимально отклоняется от исходного входа, обеспечивая бли-

зость и правдоподобие; 

3. Сохраняет реалистичность и допустимость (например, не может 

требовать отрицательного возраста или недостижимых характери-

стик). 
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Для вычисления таких объяснений применяются различные оптимизаци-

онные методы: градиентные подходы, методы обратного распространения, эво-

люционные алгоритмы, рекуррентные корректировки, байесовская оптимиза-

ция и методы поиска в ограниченном пространстве. При этом используется мо-

дель предсказания как «черный ящик» или в открытом виде – в зависимости от 

доступности внутренней структуры [1]. 

Контрфактические объяснения обладают несколькими уникальными 

свойствами, делающими их особенно ценными в контексте доверенного ИИ: 

[2] 

• Каузальность: они направлены на изменение вывода, а не просто 

описание существующего состояния. Это делает их ближе к реаль-

ной причинной логике и позволяет использовать их в задачах эти-

ческой и юридической оценки. 

• Когнитивная понятность: поскольку они оперируют с альтернатив-

ными сценариями, они легко воспринимаются людьми, особенно в 

форме условных утверждений: «если бы... то тогда...». 

• Адаптивность: они могут быть персонализированы под конкрет-

ного пользователя, ситуацию или контекст задачи, не требуя общей 

интерпретации всей модели. 

• Ориентация на действия: позволяют пользователю скорректиро-

вать своё поведение или данные, чтобы получить желаемый резуль-

тат, повышая тем самым не только прозрачность, но и воспринима-

емую справедливость [3]. 

Вместе с тем, использование контрфактических объяснений сталкива-

ется с рядом проблем и методологических вызовов. Во-первых, существует 

проблема реалистичности и достижимости предложенных изменений. Напри-

мер, рекомендация повысить возраст или изменить пол не может быть реали-

зована, и потому такая интерпретация будет не только бесполезной, но и потен-

циально дискриминационной. Для преодоления этой проблемы требуется вве-

дение ограничений на допустимость признаков: фиксированных, защищённых, 

недоступных для изменения. Это предполагает либо ручное кодирование допу-

стимых изменений, либо обучение специальных моделей реалистичности [4]. 

Во-вторых, существует многозначность и нестабильность контрфактиче-

ских решений: для одного и того же вывода может существовать множество 

альтернативных путей, и выбор между ними не всегда однозначен. Возникает 

задача оптимального выбора среди множества объяснений, что может решаться 

по принципу минимального изменения, максимальной интерпретируемости, 

вероятности сценария или даже с учётом предпочтений пользователя. 

В-третьих, проблема инверсии причинности. Контрфактические объяс-

нения, если их не проверять через каузальные модели, могут предполагать 
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обратную зависимость – например, что изменение симптома приведёт к исчез-

новению болезни, хотя, по сути, болезнь является причиной симптома. Это тре-

бует интеграции каузальных графов и структурного каузального моделирова-

ния в генерацию объяснений [5]. 

На практике контрфактические объяснения уже находят применение в та-

ких областях как: [6] 

• Финансовые технологии: объяснение отказа в кредите, рекоменда-

ции по улучшению профиля заёмщика; 

• Здравоохранение: альтернативные сценарии прогноза состояния 

пациента; 

• Право и безопасность: объяснение причин классификации дей-

ствий как подозрительных или отклонённых; 

• Образование: интерпретация систем рекомендаций и оценки кан-

дидатов. 

Разрабатываются специальные библиотеки и фреймворки, реализующие 

контрфактические объяснения: DiCE (Diverse Counterfactual Explanations), 

CARLA, Alibi, WatchFrog, которые позволяют строить объяснения для моделей 

как в открытом, так и в чёрном ящике. Эти фреймворки поддерживают мульти-

модальные данные, ограничения на изменяемость признаков, генерацию набо-

ров альтернатив и визуализацию сценариев. 

С инженерной точки зрения, контрфактические объяснения становятся 

частью MLOps-инфраструктуры доверенного ИИ. Они логгируются вместе с 

предсказаниями, верифицируются по метрикам стабильности и реалистично-

сти, представляются в интерфейсе пользователя и могут использоваться в юри-

дических разбирательствах или нормативной отчётности. Более того, на их ос-

нове можно строить обратную связь с моделью – например, включать их в про-

цесс активного обучения или дообучения для коррекции систематических оши-

бок. 

Таким образом, контрфактические объяснения представляют собой не 

просто способ интерпретации, а инструмент взаимодействия между моделью и 

человеком, основанный на альтернативных сценариях и направленный на по-

вышение прозрачности, справедливости и адаптивности интеллектуальных си-

стем. 

Они открывают путь к таким формам доверия, которые не ограничива-

ются техническим объяснением, а предполагают участие пользователя в про-

цессе принятия решений и возможность их переосмысления. 

В эпоху этически чувствительного ИИ именно контрфактическое мыш-

ление может стать основой для перехода от объяснимости к подлинной ответ-

ственности. 
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