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В статье рассматриваются современные подходы к оценке доверия и прозрачности решений систем 
искусственного интеллекта. Приведена классификация методов объяснимого ИИ (XAI), описаны метрики 
доверия и уверенности в предсказаниях моделей, а также анализируются факторы, влияющие на восприя­
тие прозрачности пользователями. Отмечается актуальность разработки интерпретируемых решений 
для повышения безопасности и надёжности применения ИИ в критически важных областях.

В ве д е н и е

Развитие искусственного интеллекта (ИИ) 
приводит к широкому внедрению интеллектуаль­
ных систем в различных сферах -  от  медицины до 
образования. Однако принятие решений такими 
системами зачастую непрозрачно для пользовате­
ля, что вызывает сомнения в достоверности и на­
дёж ности их выводов. В связи с этим возрастает 
необходимость разработки методов, обеспечиваю­
щ их доверие к ИИ и прозрачность его решений 
[1].

I. М е т о д ы  о б ъ я с н и м о с т и  и 
и н т е р п р е т а ц и и

Современные методы объясним ого искус­
ственного интеллекта (X A I, Explainable Artificial 
Intelligence [2]) делятся на локальные и глобаль­
ные. Л окальные методы  направлены на объ яс­
нение отдельны х решений модели, то  есть того, 
почему именно в данном случае ИИ выдал опре­
делённый результат.

К  числу наиболее распространённы х отно­
сятся:

-  LIM E (Local Interpretable M odel-agnostic 
Explanations) -  создаёт упрощ ённую  ли­
нейную модель, приближающ ую поведение 
слож ной модели в окрестности  конкретно­
го  примера. П озволяет определить, какие 
признаки оказали наибольш ее влияние на 
конкретный прогноз.

-  SHAP ^ a p l e y  Additive Explanations) -  осно­
ван на теории игр и вычисляет «вклад» каж­
дого признака в итоговое решение модVели, 
что  обеспечивает теоретическую  интерпре­
тируемость и универсальность подхода.

-  G rad-C A M  (Gradient-weighted Class 
Activation M apping) -  используется в свёр­
точных нейронных сетях для визуализации 
областей изображ ения, которы е повлияли 
на классификацию, что  особенно полезно 
для анализа моделей ком пью терного зре­
ния.

Глобальные методы  ориентированы на ин­
терпретацию  поведения модели в целом. К  ним 
относятся:

-  Surrogate M odels -  построение интерпрети­
руемой модели (например, дерева решений), 
которая аппроксимирует поведение сл ож ­
ной модели «чёрного ящика».

-  Feature Importance -  оценка значимости при­
знаков, используем ы х моделью при обуче­
нии. Такой анализ помогает вы явить наи­
более критичны е ф акторы , влияющ ие на 
решения системы.

-  Partial Dependence P lots (P D P ) и 
A ccum ulated Local Effects (A L E ) -  визу­
ализируют зависим ость прогнозов от  от­
дельны х признаков или их комбинаций, 
позволяя анализировать взаимное влияние 
входных данных.

II. М е т о д ы  о ц е н к и  д о в е р и я

Д оверие к системам искусственного интел­
лекта является ключевым ф актором их успешно­
го внедрения и принятия пользователями. Если 
объяснимость (X A I) помогает понять почему мо­
дель выдала конкретный результат, то  методы 
оценки доверия позволяют количественно и каче­
ственно определить, насколько мож но полагаться 
на это решение [3].

В ыделяют два основных аспекта доверия:
1. Техническое доверие -  оценка корректности, 

устойчивости и предсказуемости поведения 
модели.

2. П сихологическое (пользовательское) дове­
рие -  восприятие надёж ности и справедли­
вости системы со стороны  человека. 
К лассическим подходом  технической оцен­

ки доверия является анализ уверенности модели 
(confidence) -  вероятностной оценки, выдаваемой 
системой вместе с результатом предсказания. Од­
нако высокая уверенность не всегда гарантирует 
правильность ответа. П оэтом у применяются до­
полнительные метрики и подходы:

-  Оценка калибровки модели -  проверка, на­
сколько вероятностны е оценки совпадаю т
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с фактическими результатами. Х орош о от­
калиброванная модель с уверенностью  0.8 
долж на быть права примерно в 80% случаев. 
Для анализа используются такие показате­
ли, как E xpected Calibration Error (ECE) и 
Brier Score.

-  М етоды  оценки неопределённости 
(uncertainty estim ation) -  позволяю т ко­
личественно описывать степень неуверенно­
сти модели в своём предсказании. При­
меняю тся байесовские нейронные сети, 
D ropout-аппроксимация, ensemble-модели и 
bootstrapping.

-  Оценка устойчивости  (robustness) -  ана­
лиз того, как изменяю тся результаты при 
незначительных изменениях входны х дан­
ных. Высокая чувствительность к ш уму сви­
детельствует о низком уровне доверия.

-  М етоды детектирования аномалий и выбро­
сов -  позволяю т выявить ситуации, в кото­
ры х модель работает вне обучаю щ его рас­
пределения, что повышает осознанность си­
стемы относительно собственных ограниче­
ний.
Немаловажным аспектом является восприя­

тие доверия со стороны человека, взаимодейству­
ю щ его с И И -системой. Д аж е технически надёж ­
ная модель мож ет вы звать недоверие при недо­
статке прозрачности интерфейса или отсутствии 
объяснений.

Для анализа этого аспекта применяются:
-  Опросы и U X-исследования -  оценка субъек­

тивного восприятия доверия, удобства, спра­
ведливости и понятности решений системы.

-  Методы интерактивного X A I -  предоставле­
ние пользователю  возм ож ности  запросить 
объяснение, проверить альтернативные сце­
нарии и наблюдать реакцию модели на из­
менения данных.

-  Визуальные интерф ейсы  доверия (Trust 
Dashboards) -  отображ аю т уверенность мо­
дели, степень неопределённости и происхож­
дение данных, что повыш ает прозрачность 
системы в реальном времени.
Современные исследования направлены на

встраивание доверительны х механизмов непо­
средственно в архитектуру И И -систем. Приме­
няю тся подходы , при которы х модель одновре­
менно обучается на задачу предсказания и задачу 
оценки собственной уверенности (self-assessment). 
Кроме того, развивается направление Trustworthy 
A I, объединяю щ ее методы X A I, оценку неопре- 
делённости, устойчивость к атакам и этические 
аспекты использования ИИ.

Таким образом, оценка доверия представля­
ет собой комплексную задачу, вклю чаю щ ую  тех­
нические, поведенческие и когнитивные аспекты. 
Эффективная система доверия должна не только 
корректно предсказывать результаты, но и уметь

аргументировать их, дем онстрировать устойчи­
вость и давать пользователю возмож ность понять 
границы своей надёжности.

III. С о в ре м е н н ы е  те н д ен ц и и

С ростом  популярности больш их языковых 
моделей (L L M ), таких как G P T , всё актуальнее 
становятся вопросы  прозрачности их ответов и 
интерпретируемости рассуж дений. В отличие от 
традиционных алгоритмов, LLM используют мас­
штабные текстовые корпуса и вероятностные за­
висимости, что  услож няет понимание логики их 
работы. Активно исследуются подходы к объясне­
нию вывода таких моделей, включая трассировку 
источников знаний, анализ цепочек рассуждений 
и визуализацию внутренних представлений. Эти 
методы повышают уровень доверия и делают про­
цесс генерации более прозрачным [4].

Также активно развивается нормативное ре­
гулирование доверия к ИИ. Европейский A I A ct 
определяет требования к прозрачности и контро­
лю  решений моделей в зависим ости от  степени 
риска их применения [5].

За к л ю ч е н и е

Прозрачность и доверие являются ключевы­
ми характеристиками безопасного и ответственно­
го использования ИИ. Перспективными направле­
ниями остаю тся разработка универсальных мет­
рик доверия, интеграция X A I-инструм ентов в 
промыш ленные системы  и создание стандартов 
оценки объяснимости решений.

Дальнейшее развитие в этой области требует 
тесного взаимодействия исследователей, разра­
ботчиков и регуляторов. Необходимы единые под­
ходы к оценке интерпретируемости и надёжности 
моделей, а также внедрение принципов этичного 
ИИ на этапах проектирования и эксплуатации. 
Совместное развитие технологий, методологий и 
нормативных требований позволит сформировать 
экосистему искусственного интеллекта, основан­
ную на прозрачности, ответственности и уверен­
ности пользователей в результатах его работы.
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