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В статье рассматривается применение методов объяснимого искусственного интеллекта (X AI) в кон­
тексте цифровой трансформации агропромышленного комплекса Республики Беларусь. Раскрываются 
возможности интерпретации сложных моделей машинного обучения с использованием методов PDP, ICE, 
LIME, Permutation Importance и особенно SHAP, позволяющего количественно оценивать вклад факторов 
в прогноз. На примере прогнозирования урожайности пшеницы и анализа молочных удоев показано, как 
объяснимость повышает доверие к цифровым решениям и способствует управляемости производственных 
процессов. Сформулированы рекомендации по институционализации X A I в национальных информационных 
системах АПК.

В ве д е н и е

Ц иф ровая трансф орм ация А П К  Беларуси 
рассматривается как клю ч к росту  эф ф ективно­
сти, конкурентоспособности и устойчивости как 
отрасли, так и национальной экономики. В дан­
ный момент внедряю тся элементы точн ого  зем­
леделия, мониторинг животных, облачные отрас­
левые И С, однако прогресс неравномерен из-за 
кадровы х и ин ф раструктурны х ограничений, а 
также технологического отставания и низкой ско­
рости  внедрения инноваций [1]. Н ормативную  
рамку внедрения цифровизации ф орм ирую т Д е­
крет № 8 и Госпрограмма «Ц иф ровое развитие 
Беларуси», задающие стратегические ориентиры 
обновления сектора [2].

Главным барьером внедрения цифровых ре­
шений выступает недоверие управленцев и работ­
ников к «чёрны м ящ икам»: в прогнозах непро­
зрачны х моделей людям слож но обнаруж ивать 
внятную  логику, ч то  сниж ает готовн ость к их 
применению [3]. В эти х  условиях раскры вается 
необходимость внедрения объяснимого ИИ (X A I): 
он раскры вает логику слож ны х моделей без за­
метной потери точности  и превращ ает их из за­
кры того  механизма в инструм ент совм естного 
анализа, дополняю щ ий проф ессиональную  экс­
пертизу [1; 3].

О с н о в н а я  ч а с т ь

М етоды объяснимого искусственного интел­
лекта различаются по степени детализации анали­
за и нередко используются совместно, поскольку 
даю т разные углы понимания поведения модели. 
Так, P D P  (Partial Dependence P lot) отображ ает, 
как в среднем изменяется прогноз при варьирова­
нии одного из факторов, например уровня влаж­
ности или кислотности почвы, при прочих равных 
условиях. ICE (Individual Conditional Expectation) 
показывает подобную  зависим ость, но уж е для

каж дого отдельного наблюдения -  то  есть для 
конкретного поля, хозяйства или региона, что  
позволяет учиты вать индивидуальные особенно­
сти. LIM E (L ocal Interpretable M odel-A gnostic 
Explanations) строит простую  приближенную мо­
дель вокруг конкретного решения, помогая по­
нять, почем у алгоритм сделал именно этот  вы­
бор. Permutation Importance оценивает важ ность 
признаков, случайно перемешивая их значения 
и проверяя, насколько сильно при этом  падает 
точность модели [3].

О собое м есто среди методов объясним ости  
занимает SHAP (Shapley A dditive Explanations), 
основанный на теории кооперативных игр. Он раз­
лагает прогноз модели на вклады отдельных фак­
торов, выраженные в тех же единицах, что и сам 
результат. Э то позволяет не только определить 
важные признаки, но и количественно оценить их 
влияние: например, насколько температура или 
уровень осадков изменили ож идаем ую  урож ай­
ность. Д ля управленцев такой подход особенно 
ценен, поскольку делает возм ож ны м  осмы слен­
ный количественный анализ решений.

М етод сопровож дается  наглядными визуа­
лизациями -  beeswarm, summary bar, dependence 
и waterfall графиками, показывающими, как каж­
дый фактор влияет на прогноз. Такие инструмен­
ты  уже применяются в аграрных исследованиях: 
от  вы бора оптимальных культур до  прогнозиро­
вания неисправностей техники и оценки произво­
дительности труда [4-8]

Использование SHAP требует осторож ности 
и понимания его ограничений. При высокой кор­
реляции признаков (например, температуры  и 
влажности) метод мож ет ошибочно распределять 
вклад меж ду ними, так как классические вариан­
ты , такие как Kernel SHAP, подставляю т нереа­
листичные комбинации данных. Для повышения 
достоверности применяются Conditional SHAP и
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группировка связанных признаков [9]. Кроме то ­
го, SH A P объясняет корреляции внутри модели, 
но не причинно-следственные связи, ч то  требу­
ет подтверж дения выводов экспериментами или 
каузальным анализом [10-11].

Практическое применение методов объясни­
мого искусственного интеллекта наглядно демон­
стрирует анализ SHAP, используемый для интер­
претации прогностических моделей в сельском 
хозяйстве. В исследовании по прогнозированию 
урожайности яровой пшеницы в Алтайском крае 
(2001-2024 гг.) модель XG B oost, обученная на 18 
метео- и агротехнических факторах, показала вы­
сок ую  точн ость  (R 2 =  0,95; M A E  =  0,13 т /г а ) 
[6]. SHAP выявил ключевые детерминанты: коли­
чество осадков, паровой предшественник и дозы  
удобрений. Оптимальное увлажнение (596 мм) 
повышало прогноз на + 1 ,19  т /га , дефицит влаги 
(317 мм) снижал на -  0,77 т /г а . Э то  позволило 
обосновать решения по севообороту  и нормам 
удобрений.

Схож ие результаты получены в проекте 
«циф рового двойника» молочной фермы, где ан­
самбль моделей (SV R , A daB oost, A N N ) приме­
нялся для прогноза удоя и оценки экологической 
эффективности [7]. SHAP показал, что месяц лак­
тации сниж ает удои, тогда  как состав и энерге­
тическая насы щ енность рациона её повыш ают. 
И збы ток азота увеличивает концентрацию моче­
вины в молоке, а рост  удоя и массы  ж ивотного, 
наоборот, снижает её уровень, что позволяет опе­
ративно корректировать кормление и повыш ать 
эф ф ективность производства.

В ы вод ы

Таким образом, объяснимый искусственный 
интеллект меняет подход к цифровому анализу и 
управлению в аграрной сфере. Он делает работу 
моделей прозрачной и воспроизводимой, превра­
щая алгоритмы из «чёрных ящиков» в понятные 
инструменты принятия решений.

Для агропромышленного комплекса Белару­
си метод SHAP служит связующим звеном между 
точностью  и управляемостью  аналитических си­
стем, позволяя интерпретировать прогнозы через 
вклад факторов и повышая доверие к цифровым 
решениям. Практические примеры, такие как про­
гноз урож айности, анализ молочной продуктив­
ности и техническая диагностика, подтверждают, 
ч то  объясним ость делает И И -систем ы  более на­
дёж ны ми и полезными.

Внедрение X A I требует институциональной 
поддерж ки: разработки стандартов объяснимо- 
сти , включения таких методов в национальные 
информационные системы  и подготовки  специ­
алистов. Расширение образовательны х модулей 
по X A I в рамках програм мы  «Ц иф ровое разви­

тие Беларуси» обеспечит формирование кадровой 
базы для осмы сленной и прозрачной циф ровой 
трансформации агропромыш ленного комплекса 
страны.
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