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В последние годы модели машинного обучения достигли беспрецедент-

ных успехов в решении сложных задач, охватывающих широкий спектр обла-

стей – от компьютерного зрения и обработки естественного языка до медицины 

и финансов. При этом растёт и важность не просто высокой точности, но и воз-

можности интерпретировать и понимать решения, которые эти модели прини-

мают. В особенности это актуально для сложных моделей, таких как глубокие 

нейронные сети, ансамбли, трансформеры и другие гибридные архитектуры, 

чья внутренняя логика зачастую остаётся «чёрным ящиком». Для обеспечения 

доверия пользователей, выполнения нормативных требований и поддержки 

принятия обоснованных решений в прикладных системах возникает необходи-

мость сравнения и оценки различных подходов к интерпретации таких моделей 

[1]. 

Интерпретация решений сложных моделей – это совокупность методов, 

направленных на объяснение, каким образом входные данные преобразуются в 

конкретный выход. При этом подходы к интерпретации существенно различа-

ются по нескольким ключевым аспектам: уровню локализации объяснений 

(глобальные vs локальные), модели взаимодействия (модель-зависимые vs мо-

дель-агностичные), способу представления результата (числовые метрики, ви-

зуализации, текстовые отчёты) и по степени формализации. Важным крите-

рием является и степень сохранения оригинальной функциональности модели 

при интерпретации, а также возможность масштабирования на большие объ-

ёмы данных и сложные архитектуры. 

Одним из наиболее распространённых и понятных классов являются ме-

тоды локальной интерпретации, которые концентрируются на объяснении кон-

кретного предсказания для отдельного объекта. Такие методы, например LIME 

и SHAP, позволяют понять, какие признаки или входные элементы внесли 

наибольший вклад в итоговое решение. Они обладают преимуществом интуи-

тивной понятности, возможности универсального применения к любым моде-

лям и наглядной визуализации. Однако локальные методы страдают от недо-

статков – их вычислительная стоимость часто высока, объяснения могут быть 
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нестабильны при малейших изменениях данных, а также они не всегда отра-

жают глобальную логику модели. 

В отличие от них, глобальные методы интерпретации стремятся охарак-

теризовать поведение модели в целом. К таким методам относятся анализ важ-

ности признаков на уровне всей выборки, построение упрощённых моделей-

заместителей (surrogate models), например решающих деревьев или линейных 

моделей, а также визуализация внутренних структур модели – например, карты 

активации в сверточных сетях или визуализация attention в трансформерах. 

Глобальные методы позволяют выявить общие закономерности, понять 

ключевые признаки и оценить степень обобщения модели, но, как правило, 

уступают локальным методам в детализации и специфичности объяснений для 

отдельных случаев. 

Отдельное направление занимают модель-зависимые методы интерпре-

тации, которые используют специфику внутренней структуры модели для из-

влечения объяснений. Это, например, методы градиентного анализа (Integrated 

Gradients, DeepLIFT), визуализация attention-механизмов, обратное распро-

странение активаций, а также специализированные техники для ансамблей и 

графовых нейросетей. Такие методы зачастую обеспечивают более точные и 

«глубокие» объяснения, но требуют доступа к внутренностям модели и могут 

быть неприменимы к закрытым или проприетарным системам. 

В противоположность им, модель-агностичные методы (model-agnostic) 

работают поверх модели, рассматривая её как «чёрный ящик». Они включают 

в себя, помимо LIME и SHAP, методы пермутационной оценки важности при-

знаков, локальное приближение функций, генерацию контрфактических объяс-

нений и другие. Главным преимуществом является универсальность и незави-

симость от архитектуры, но они могут страдать от сниженной точности, высо-

кой вычислительной нагрузки и ограниченной интерпретируемости в сложных 

сценариях [2]. 

Кроме классических подходов, всё более актуальными становятся ги-

бридные методы, которые комбинируют преимущества различных техник для 

достижения лучшего баланса между точностью, стабильностью и понятно-

стью. Например, объединение локальных объяснений с глобальной визуализа-

цией, внедрение доменной семантики и онтологий для обогащения интерпре-

таций, использование интерактивных инструментов, позволяющих пользова-

телю исследовать и модифицировать объяснения в режиме реального времени 

[3]. 

Также стоит отметить важность метрик качества интерпретации, которые 

позволяют объективно сравнивать разные подходы. К ним относятся устойчи-

вость и стабильность объяснений при изменении входных данных, согласован-

ность с другими методами, когнитивная доступность, полнота объяснения и 
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вычислительная эффективность. Наличие таких метрик помогает не только вы-

брать оптимальный инструмент для конкретной задачи, но и развивать стан-

дарты и практики построения доверенных систем ИИ [4]. 

Важным элементом сравнения выступает и масштабируемость методов, 

особенно в условиях растущих объёмов данных и сложности моделей. Напри-

мер, некоторые методы, обладающие высокой точностью, оказываются непри-

годными для работы в режиме реального времени или для больших производ-

ственных систем. В таких случаях приходится искать компромиссы между ско-

ростью и качеством интерпретации. 

Практические кейсы демонстрируют, что выбор подхода к интерпрета-

ции зависит от множества факторов: области применения, типа модели, целей 

пользователя и контекста принятия решений. В медицине, например, ценится 

высокая точность и возможность локального объяснения с понятным языком, в 

финансовой сфере – соответствие нормативным требованиям и формальная 

проверяемость, в промышленности – оперативность и интеграция с монито-

рингом. 

Таким образом, сравнительный анализ подходов к интерпретации реше-

ний сложных моделей не сводится к простому ранжированию «лучше-хуже», а 

представляет собой многомерную оценку, учитывающую разнообразие мето-

дологических, когнитивных и прикладных аспектов [5]. 

Продвижение в этой области требует комплексного подхода – развития 

новых методов, создания универсальных фреймворков, стандартизации оценок 

и глубокого взаимодействия между исследователями, разработчиками и конеч-

ными пользователями [6]. 

Только в таком контексте возможно построение действительно доверен-

ных, прозрачных и эффективных систем машинного обучения, способных 

обеспечить не только качество, но и объяснимость своих решений [7]. 
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