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Аннотация
Статья посвящена определению путей развития способности си-

стем искусственного интеллекта (ИИ) давать объяснения своим вы-
водам. Эта тема не нова, однако именно сейчас нарастание сложности 
этих систем заставляет ученых активизировать исследования в этом 
направлении. Современные нейронные сети содержат сотни слоев 
нейронов, число параметров этих сетей достигает триллионов, гене-
тические алгоритмы порождают тысячи поколений решений, семан-
тика моделей ИИ усложняется, достигая квантового и нелокального 
уровней. Ведущие компании мира вкладывают огромные средства в 
создание объяснимого ИИ (Explainable AI, XAI), однако результат пока 
остается неудовлетворительным ‒ человек зачастую не может понять 
«объяснений» ИИ, потому что последний принимает решения иначе, 
чем человек, а возможно, потому что получить хорошее объяснение 
невозможно в рамках классической парадигмы ИИ. С похожей про-
блемой ИИ столкнулся лет 40 назад, когда экспертные системы содер-
жали всего несколько сотен логических правил-продукций. Проблема 
тогда была решена за счет усложнения логики и построения допол-
нительных баз знаний для объяснения выводов, даваемых ИИ. Сей-
час, по-видимому, нужны иные подходы, прежде всего учитывающие 
внешнее окружение и субъектность систем ИИ. Настоящая работа ак-
центирует внимание на разрешении этой проблемы через погружение 
моделей ИИ в социально-экономическую среду, построение онтоло-
гий этой среды, а также учет профиля пользователя и формирование 
условий для целенаправленной сходимости решений и выводов ИИ к 
понятным пользователю целям.
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логии, эпистемология, причинность, рефлексивно-активные системы, 
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Abstract
The article addresses the problem of identifying methods to develop the 

ability of artificial intelligence (AI) systems to provide explanations for their 
findings. This issue is not new, but, nowadays, the increasing complexity of 
AI systems is forcing scientists to intensify research in this direction. Mod-
ern neural networks contain hundreds of layers of neurons. The number of 
parameters of these networks reaches trillions, genetic algorithms gener-
ate thousands of generations of solutions, and the semantics of AI models 
become more complicated, going to the quantum and non-local levels. The 
world’s leading companies are investing heavily in creating explainable AI 
(XAI). However, the result is still unsatisfactory: a person often cannot un-
derstand the “explanations” of AI because the latter makes decisions differ-
ently than a person, and perhaps because a good explanation is impossible 
within the framework of the classical AI paradigm. AI faced a similar prob-
lem 40 years ago when expert systems contained only a few hundred logical 
production rules. The problem was then solved by complicating the logic 
and building added knowledge bases to explain the conclusions given by AI. 
At present, other approaches are needed, primarily those that consider the 
external environment and the subjectivity of AI systems. This work focuses 
on solving this problem by immersing AI models in the social and eco-
nomic environment, building ontologies of this environment, taking into 
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novations based on digital technologies and artificial intelligence.”
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account a user profile and creating conditions for purposeful convergence 
of AI solutions and conclusions to user-friendly goals.
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Введение
Проблема доверия выводам систем ИИ появилась почти одно-

временно с рождением термина «искусственный интеллект» (ИИ), 
достаточно вспомнить работу Д. Пойи «Математика и правдо-
подобные рассуждения» [Polya 1954]. Уже тогда разработчиков 
систем ИИ интересовали правдоподобные рассуждения и досто-
верный вывод [Вагин и др. 2004]. Успешного разрешения про-
блемы «черного ящика ИИ», как она сейчас иногда обозначается, 
научно-технический мир достиг лет 40 назад, когда при создании 
средств ИИ основное внимание стало уделяться созданию логи-
ческих экспертных систем. Тогда система ИИ на основе довольно 
замкнутой базы знаний, состоящей из 300‒400 правил-продукций, 
выводила результат, но не могла его доходчиво объяснить. Такие 
системы не вызывали доверие, плохо продавались, разработчики 
тратили десятки миллионов долларов на гонорар инженерам по 
знаниям (когнитологам), предметным экспертам и программистам. 
С этой проблемой справились путем усложнения логик и создания 
дополнительных баз знаний, помогающих обобщить результат 
вывода и дать сносное объяснение.

За последние годы сложность ИИ резко возросла, число слоев в 
нейронных сетях достигает нескольких сотен, число параметров –  
триллионы, эволюционные методы вычислений порождают ты-
сячи поколений (множеств) решений, объемы больших данных 
для обучения систем ИИ стремительно растут и пр. Меняются 
взгляды на семантику моделей систем ИИ, ее экспликация уходит 
на неформализуемый когнитивный уровень, учитывает квантовые 
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и релятивистские эффекты [Raikov 2021]. При этом в рамках разви-
тия ИИ возникают принципиально новые проблемы: обостряются 
угрозы в сфере кибербезопасности, создаются квантовые версии 
вычислителей, возрастает опасность злонамеренного и неэтичного 
использования ИИ, системы ИИ становятся решающим фактором 
производства конкурентоспособной продукции и др.

В таких условиях ведущие компании мира (DARPA, Google, 
Tencent Research Institute и др.) увеличивают инвестиции в соз-
дание объяснимого ИИ (XAI, Explainable AI). Ключевыми идеями 
исследований сейчас являются: послойный анализ работы ИИ, ис-
пытанные ранее продукционные (по сути, логические) схемы вы-
вода, построения на графах знаний и пр. Среди возможных средств 
порождения объяснений в последнее время все больше использу-
ются графы знаний. Разветвленные связи в графах знаний делают 
их полезными для объяснений выводов систем ИИ. Например, 
эти графы строятся путем подсчета расстояний между целевым 
профилем пользователя и элементом в графе знаний, от которого 
зависит развитие ситуации. Авторы [Liu, Balsubramani, Zou 2019]  
предлагают генерировать объяснения по графам, сопровождая 
процесс обучением с подкреплением. В работе [Madry et al. 2017] 
предпринята попытка сделать так, чтобы нейронная сеть давала 
объяснение путем выявления причин взаимодействия пользова-
теля с системой. Однако результаты пока не считаются удовлет-
ворительными. Ответ на каждый новый вопрос по созданию объ-
яснимого ИИ, делающий вроде бы «черный ящик» искусственной 
нейронной сети «белым», на самом деле обнаруживает внутри 
него множество других «черных ящиков». При этом экспонен-
циально растет число необходимых для получения объяснений 
вычислений, что зачастую заставляет отказываться от построения 
компоненты объяснения и ее включения в систему ИИ. 

Внимание исследователей все больше привлекает учет субъект-
ного фактора создания и использования систем ИИ, помещение 
этих систем в саморазвивающуюся рефлексивно-активную среду, 
построение онтологий контекста использования [Дубровский 2021;  
Лепский 2021].

В настоящей работе предлагается поменять акценты в пара-
дигме создания XAI, обратить внимание на субъектные аспекты, 
внешнюю и глубинную стороны традиционных моделей по-
строения ИИ. При этом к внешней стороне может относиться 
социально-экономическая и субъективная реальность, а к глу-
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бинной ‒ флюктуирующая, квантовая и релятивистская природа 
сознания человека.

XAI: состояние вопроса 
Общепризнанного определения и взгляда на реализацию XAI, 

конечно, нет и, по-видимому, быть не может. Вместе с тем потреб-
ность в XAI нарастает, а значит следует развивать методологию 
разрешения проблемы. Имеются множественные интенции и 
предложения ученых и инженеров, которые сопровождают раз-
работку XAI, например, объяснительный ресурс ИИ:

• зависит не столько от сложности логики и алгоритмов рабо-
ты системы ИИ, сколько от пользователя и внешнего контекста, 
включая социум, экономику, пользователя, целенаправленность 
и др. [Лепский 2021];

• обеспечивает создание моделей ИИ, которые могут объяс-
нить свои выводы, сохраняя нужную точность прогнозирования, 
обеспечивая пользователям понимание, доверие и управление 
новыми объектами [Chen et al. 2020];

• должен гарантировать, что решения и любые данные, обеспе-
чивающие их, могут быть объяснены человеком непрофессиона-
лом [Wang et al. 2020];

• направлен на послойную расшифровку работы системы ИИ для 
создания моделей и методов, которые одновременно точны и дают 
удовлетворительное объяснение [Veličković et al. 2019] и др.

До недавнего времени основное внимание построению компо-
нент объяснения в системах ИИ уделялось естественно-научным, 
инженерным и логико-технологическим компонентам. В резуль-
тате можно выделить следующие основные технологические 
аспекты XAI, которые определяют текущую реализацию при-
кладных исследований:

• учет внешнего окружения;
• верифицируемость объяснения на других примерах и моде-

лях;
• зависимость объяснения от объяснительной модели ИИ, на-

пример, направленной на визуализацию, построение графики, 
использование примеров;

• принятие во внимание характеристик субъекта, нуждающегося 
в объяснении.

Остановимся сначала на первых двух из перечисленных аспек-
тов. Они характеризуют техническую сторону цифровой среды 
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и практически не затрагивают природу субъектности, сознания, 
эмоций, духовную сферу. Так, в ряде работ обсуждаются вопросы  
так называемого обволакивающего интеллекта [Шалова 2016], 
подразумеваемого в значении окружающего интеллекта (Ambient 
Intelligence, AmI). AmI относится к цифровой среде, которая чув-
ствительна и реагирует на присутствие людей. Окружающий 
интеллект разрабатывается с конца 1990-х годов как проекция 
электроники, телекоммуникаций и вычислений на будущее  
[True Visions… 2006; Nolin 2016]. Такие системы сейчас разра-
батываются для обеспечения согласованной работы различных 
технических устройств, чтобы поддерживать людей в их по-
вседневной деятельности, решения задач интуитивно понятным 
способом, используя информацию и ИИ, которые скрыты в сети, 
соединяющей эти устройства (например, Интернет вещей). 

Построенные объяснения могут быть как релевантными, форма-
лизованными, так и смысловыми, неформализованными. Первые 
лежат в логической плоскости: само объяснение можно прове-
рить, например, послойно анализируя процесс вывода построить 
логические причинно-следственные цепочки получения вывода. 
На систему объяснения в этом случае принципиальным образом 
влияют данные, которые используются для обучения и адаптации 
системы ИИ [Lin, Hung, Huang 2021; Leavy at al. 2020; Leavy, Siapera, 
O’Sullivan 2021]. Вторые могут быть оценены только через семан-
тическую интерпретацию пользователем полученного от системы 
ИИ объяснения, например, пользователь может быть не согласен с 
результатом, поскольку у него есть свое понимание вопроса. Для 
второго случая данных недостаточно, поскольку данные представ-
ляют собой формализованную компоненту системы ИИ, только 
косвенно затрагивающую субъектные аспекты системы.

Вместе с тем проблема XAI – это не только логическое и тех-
нологическое предоставление удовлетворительных объяснений, 
она тесно связана с неформализуемыми аспектами феномена 
сознания, субъективной реальности [Дубровский 2021], противо-
речивого эпистемологического и этического выбора [Kaul 2022]. 
Ее разрешение должно учитывать способы, которыми люди до-
стигают договоренностей в сферах политических, экономических, 
социальных отношений, а также соглашаются с тем, чтобы ими 
впоследствии руководствоваться.

Ссылаясь на требование прозрачности при логическом приня-
тии решений, исследователи отмечают потребность понять, что 
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такое объяснение вообще [Rauber, Trasarti, Gianotti 2019, 10–11]. 
Понимание объяснения далеко не однозначно и варьируется в 
зависимости от ситуации и дисциплины. Довольно емкий обзор 
по теме объяснения [Mueller et al. 2019] представляет собой ши-
рокий набор ссылок на работы по XAI в различных дисциплинах. 
В обзоре анализируются ключевые концепции XAI и различные 
виды систем ИИ (экспертные системы, системы рассуждений на 
основе прецедентов, системы машинного обучения, байесовские 
классификаторы, статистические модели и деревья решений). Рас-
сматривается разнообразие приложений: классификации жестов, 
изображений, текста; отладка программ; синтез музыкальных 
рекомендаций; финансовый учет; стратегические игры; форми-
рование команд; роботизация; диагностика болезней; построение 
гипотез, касающихся отношения объяснения к фундаменталь-
ным когнитивным процессам и пр. По всей видимости, обзор не 
столько определяет пути развития XAI, сколько демонстрирует 
неочевидность дальнейшего развития темы.

В большом обзоре работ по XAI [Adadi, Berrada 2018] выяв-
ляются коммерческие, этические и нормативные причины, по 
которым необходимы объяснения. Рассматриваются различные 
цели объяснений, например, чтобы оправдать, контролировать, 
улучшать и открывать. Обсуждаются методы объяснений с 
точки зрения локального и глобального, внутреннего и апосте-
риорного, модельно-специфического и модельно-независимого  
(см. в частности, таблицу, обобщающую ключевые концепции XAI  
[Adadi, Berrada 2018, 52141]). Облако слов XAI, которое они предо-
ставляют [Adadi, Berrada 2018, 52140], имеет интерпретируемый 
язык машинного обучения (ML) и объяснимый ИИ как наиболее 
известные термины в литературе.

Работа [Arrieta et al. 2020] представляет обзор концепций, так-
сономий, возможностей и проблем XAI по таким направлениям, 
как классификация моделей ML в зависимости от их уровня 
объяснимости [Arrieta et al. 2020, 90], таксономия литературы 
и тенденций в сфере объяснимости для моделей машинного 
обучения [Arrieta et al. 2020, 93]. Авторы отмечают, что интер-
претируемость «черного ящика» машинного обучения важна 
для обеспечения беспристрастности при принятии решений, 
устойчивости к злонамеренным возмущениям, а также в каче-
стве гарантии того, что только значимые переменные опреде-
ляют результат [Arrieta et al. 2020, 83]. Авторы пролагают, что 
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феномен понятности является наиболее важным атрибутом XAI 
[Arrieta et al. 2020, 84–85].

Вместе с тем ответ на вопрос о потребности в объяснении при-
менительно к системам ИИ не является однозначным. Трактовки 
объяснимости иногда вызывают скептицизм в отношении ее по-
лезности. Предстоит выяснить: 

• Может ли высокая прозрачность работы системы ИИ привести 
к информационной перегрузке?

• Может ли визуализация привести к чрезмерному доверию или 
неправильному чтению? 

• Могут ли системы машинного обучения на самом деле предо-
ставлять хорошие обоснования на естественном языке?

• Действительно ли разные люди в любом случае нуждаются в 
разных объяснениях? [Heaven 2020].

Ставятся вопросы, связанные с определением роли объясне-
ния при оценке ответственности в законодательстве и судебной 
практике, отмечается потребность достигнуть компромисса 
между полезностью и стоимостью объяснений, сложностью и 
вычислительными ресурсами. Ведь любая уточняющая инфор-
мация в виде объяснения может быть представлена в виде набора 
абстрактных причин или оправданий некоего результата, а не 
описания процесса принятия решения в целом [Doshi-Velez, Ko-
rtz 2017, 4]. Для них генерация объяснений – это вопрос дизайна 
системы, и они предлагают рассматривать системы объяснений 
отдельно от систем ИИ [Doshi-Velez, Kortz 2017, 16–17], чтобы 
создать возможности для отраслей, где функционируют системы 
объяснений в терминах, интерпретируемых человеком, без ущерба 
для точности исходного предиктора.

В обзоре, посвященном принципам объяснения и человеко-
машинным системам ИИ, делается акцент на необходимости 
ориентации на человека, у которого есть ожидания в отношении 
объяснения, при создании системы объяснения [Mueller et al. 2020].  
Работа в области психологии, посвященная познанию и преду-
беждениям, использует данные человеческого мышления, чтобы 
аргументировать их вклад в интерпретируемые модели сложных 
систем ИИ [Byrne 2019, 6280]. 

В итоге можно отметить в целом позитивное отношение к 
дальнейшему развитию XAI. Тема постоянно экстраполируется 
во многие смежные области, включая социально-экономические. 
Это было ожидаемо, поскольку большинство исследователей в 
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области ИИ имеют опыт работы в области вычислений, матема-
тики, технической кибернетики, естественных наук и, возмож-
но, психологии или философии. Как известно, характер знаний 
существенно зависит от того, кто является его потребителем, в 
какой среде оно сформировано и как ведется. Поэтому природа и 
структура объяснений строятся с учетом не столько вероятности 
выбора, который делает система ИИ, сколько внешних, в частно-
сти социально-экономических, причин его порождения, а также 
ожиданий и переживаний пользователя системы ИИ.

Каузальность (причинность) как базис объяснения
Особое место в построении компонент объяснения занимает 

тезис каузальности – причинно-следственной связи событий. 
Причинность, по-видимому, является наиболее фундаментальным 
явлением, отражающим всеобщую связь и единство во Вселенной. 
Она связывает мысли с действиями, а действия с последствиями, 
движение планет с образующими их атомами, успех лечения 
людей от используемой методики и др. На частый вопрос «По-
чему?» помогают ответить причинно-следственные связи между 
событиями. Подобные связи объясняются научными законами и 
закономерностями. 

Причинность характеризуется частым совместным появлением 
событий. При этом далеко не всегда по частоте совместного появ-
ления событий можно однозначно судить о наличии между ними 
причинно-следственной связи. Например, традиционный ИИ не 
может точно преобразовать корреляцию событий в такую связь и 
не может обеспечить высокий уровень прозрачности или доверия 
к результатам вывода системы ИИ. Однако именно корреляция 
и частотность событий, встречающихся в больших массивах ин-
формации, являются основой для построения явных и выявления 
неявных причинно-следственных связей между событиями.

В чем причина того, что коляска движется, если ее толкает 
человек, или в космическом пространстве звезды вращаются 
вокруг центра масс и образуются кратные звезды? Философы 
исследуют этот вопрос на протяжении тысячелетий, по крайней 
мере со времен Платона и Аристотеля. Проблема рассматривается  
абстрактно и конкретно, с разных сторон. Число каузальных 
утверждений явно нарастает, но вопрос остается.

Наиболее распространенное мнение, что в основе причинно-
следственной связи лежит регулярность: одно событие (вещь) 
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постоянно связано с другим. Классическая и наиболее распро-
страненная тока зрения восходит к Дэвиду Юму. Он считал, что 
если события А и В постоянно появляются вместе и А происходит 
до В, то этого все же недостаточно для того, чтобы заключить, 
что А является причиной В. Причина появляется тогда, когда А и 
В также должны быть смежными, быть рядом друг с другом, то 
есть иметь пространственную связь. 

Вместе с тем понятие смежности нельзя не подвергнуть со-
мнению. Например, из фундаментальной физики известен эффект 
квантовой запутанности (энтэлгмента). Можно считать дока-
занным, что две частицы, находящиеся в разных концах почти 
бесконечной Вселенной, могут быть связаны таким образом, что 
изменение квантового состояния одной из них приводит к мгно-
венному и независимому от расстояния изменению состояния 
другой [Einstein, Podolsky, Rosen 1935; The BIG Bell… 2018]. Это, 
однако, происходит в нарушение законов теории относительности: 
причинно-следственная связь движется быстрее скорости света. 
И остается вопрос, является ли изменение состояния одной из 
частиц случаем реальной причинности. Пока остается непонятной 
природа явления и причины флюктуации частицы, состояние 
которой изменилось в первую, вторую очередь или совместно с 
другой. Появился некий научный парадокс, и, как следствие, вре-
менной приоритет и смежность по Юму могут быть оспорены. 

Понятие причинности претерпевает изменения со временем и 
в различных контекстах. Ранее причинность больше мыслились 
как действия агента-человека или робота, сейчас понятие при-
чинности трансформируется в причинность, которая становится 
предметом объяснения, свободного от эмоциональной окраски, 
например восхищения, похвалы или осуждения. 

Вопросы причинности классифицируются по нескольким на-
правлениям в зависимости от подхода: плюрализм, примитивизм, 
физикализм и др. Признается, что переход к плюрализму является 
просто признанием поражения всех иных, скорее специфичных 
направлений. Например, плюралист использует различные тео-
рии и понимает причинность как множество разных вещей или 
событий. Причинно-следственная связь в отдельных теориях и 
подходах не поддается анализу. Возможно, это происходит из-за 
ограниченности выбранного подхода [Mumford, Anjium 2013]. 

Вместе с тем в аналитической философии, например с 
учетом взглядов Локка, что-то должно быть взято за основу  
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[Mumford, Anjium 2013, 88‒89], хотя любую часть аналитического  
подхода можно подвергнуть сомнению. Если бы в мире была 
бесконечная сложность, например, доходящая до структуризации 
фотонов, нейтрино и кварков, то в конце концов не было бы ничего 
базового. Но это неизвестно наверняка. Возможно, существует ба-
зовый, неразложимый далее элемент природы, который мы не зна-
ем, но способны в будущем познать. Этот взгляд может подойти  
для отмеченного выше примитивистского подхода. Некоторые 
примитивы, вероятно, будут правильными, так что нет ничего 
явно неправильного в том, чтобы использовать примитивистский 
подход. Возможно, это больше, чем просто возможный вариант, 
особенно для частных утилитарных соображений.

Тема объяснимости выводов ИИ явно шире и выходит за рамки  
вопроса каузальности, охватывает субъективную реальность 
в саморазвивающихся междисциплинарных полисубъектных 
(рефлексивно-активных) средах [Лепский 2021]. Бытие субъектов 
в таких средах может быть задано системой онтологий, которая 
обеспечивает сборку пребывающих в среде субъектов в целое. 
Разработана и опробована система онтологий, в которую входят 
онтологии обеспечения жизнедеятельности, преодоления точек 
разрыва, стратегического целеполагания, разработки стратегий и 
проектов, внедрения и инновационного обеспечения стратегий и 
проектов [Lepskiy 2019; Лепский 2021]. Показано, что постановка 
задач для ИИ должна осуществляться с использованием системы 
онтологий бытия субъектов и в контексте поддержки рефлексив-
ной активности субъектов.

Таким образом, в контексте создания XAI можно думать о 
причинности как об одной из фундаментальных сил и элементов 
Вселенной. Причинность – это то, что удерживает объекты вместе 
посредством атомарных и молекулярных связей. Она производит 
изменение одной вещи с помощью другой. Это придает любому 
действию значимость. И тогда есть ли основания думать, что мы 
можем объяснить причинность в некаузальных терминах?

Дисциплинарные и предметные особенности объяснения
Отметим особый подход экономических теорий к феномену 

объяснения [Kaul 2022]. Экономисты иногда считают объясне-
ния, даваемые экономическими теориями и моделями, формой, 
которую принимает теория, и воспринимают это как само со-
бой разумеющееся. Большинству людей, которые сталкиваются 
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с объяснениями, предлагаемыми этими теориями, сама идея 
объяснения может показаться нелогичной. Экономисты строят 
модели, которые направлены именно на абстрактное объяснение 
экономической ситуации и поэтому далеко не всегда могут быть 
опровергнуты эмпирическими данными. Вместе с тем объяс-
нительный приоритет модельного экономического построения 
работает совсем не только для получения количественных харак-
теристик динамики и прогноза развития ситуации, которая, по 
сути, в экономике наиболее важна. В указанной работе [Kaul 2022] 
отмечаются разнообразные взгляды экономистов на получение 
ответов на вопросы относительно феномен объяснения:

• примирение противоборствующих сторон относительно роли 
ценностных или нормативных различий;

• признание необходимости телеологии в объяснении при не-
способности эмпиризма определять человеческие цели;

• различие и развитие природы телеологических и каузальных 
объяснений в конкретных областях экономики; использование 
модели рационального выбора;

• объяснение событий в различных подотраслях экономики;
• рассмотрение дедуктивного, индуктивное и абдуктивного 

рассуждения в неоклассической экономике и др. 
Все чаще встречаются работы, пытающиеся объяснить эко-

номические явления с помощью инструментов, которые вроде 
бы далеки от экономики, например с помощью методов кванто-
вой физики [Orrell, Houshmand 2022; Райков 2009]. Однако, по-
видимому, вопросы адекватности применения методов физики 
к экономическим системам все еще нуждаются в осмыслении. 
Таким образом, экономика имеет очень своеобразный подход к 
объяснению по отношению к ее регулярной практике построе-
ния экономической теории с целью обеспечить достоверность 
и доверие к экспертизе экономической ситуации, и его нельзя 
признать удовлетворительным для использования в полной мере 
при создании XAI.

Очевидно, что люди относятся к сверхсложным системам, 
выходящим за границы, диктуемые технической кибернетикой.  
В отличие от естественных наук, где формулы, закономерно-
сти, физические законы и пр. могут быть получены путем на-
блюдения, измерены и воспроизведены разными способами, в 
субъектной рефлексивно-активной среде человеческое поведение 
внутри коллективов и между коллективами не поддается пря-
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мому наблюдению, измерению и формализованному описанию  
[Лепский 2021], и, как следствие, однозначному объяснению. 
Поэтому для объяснения явлений привлекаются упомянутые 
выше онтологии.

В менеджменте, стратегическом планировании, где решение 
проблем осуществляется с учетом идентификации сотен фак-
торов, материальных и субъектных, для объяснения проблем-
ной ситуации используются методы стратегического анализа и 
когнитивного моделирования [Raikov 2022]. Как и в подходе с 
онтологиями, решаемая проблема коллективно декомпозируется 
на конечное число целей, факторов, препятствий, ограничений, 
функций, задач и пр., они выстраиваются специальным образом, 
например с помощью метода анализа иерархий, затем результат 
загружается в компьютер и проводится моделирование. Результат 
моделирования не всегда поддается объяснению, однако сам ана-
литический процесс, состоящий из множества шагов, делается под 
непосредственным контролем команды пользователей системы 
ИИ и должен вызывать доверие. 

Предметные особенности проблемы объяснения неизменно про-
являются в повседневной и деловой среде. Возьмем актуальную 
задачу борьбы с вредными насекомыми, например с кукурузным 
мотыльком. От него страдают порядка 250 растений, а урожай 
может сократиться на 25% и более. По всей видимости, системы 
ИИ могли бы помочь более успешно справиться с решением про-
блемы, поскольку обладают способностью собирать, накапливать 
и анализировать большие объемы данных, делать прогнозы. Одна-
ко ИИ далеко не всегда может давать объяснения своим выводам, 
что резко снижает доверие к ним и может сделать применение ИИ 
нерентабельным. Достаточно отметить сложность и скрытность 
поведения мотылька, которое пока не поддается успешному мо-
делированию и прогнозированию [Абросимов, Райков 2022].

Приведенный пример с мотыльком видится много более про-
стым, чем проблема объяснения с учетом субъектных аспектов. 
Вместе с тем в разрешении проблемы с мотыльком эти аспекты 
тоже имеют место, поскольку борьбу с вредителем растений за-
пускают люди, а куколка прячется в стволе растения. Процесс 
едва ли поддается наблюдению, и, как следствие, охвату систе-
мами сбора информации, а затем их аналитической обработке, 
прогнозированию и объяснению с помощью систем ИИ.
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Заключение
Объяснительная функция приобретает все более важное зна-

чение в дальнейшем развитии и применении систем ИИ, что 
вызвано их усложнением и, как следствие, снижением доверия к 
генерируемым ими рекомендациям. 

Помимо технологической составляющей, решающее значение 
для повышения эффективности систем ИИ приобретает учет 
субъективной реальности, погружение системы ИИ в полисубъ-
ектную рефлексивно-активную среду. 

Росту доверия к выводам систем ИИ способствует непосред-
ственное включение людей в процесс получения результата. Для 
такого включения используются специальные подходы, основан-
ные на построении онтологий и структуризации проблем для 
создания условий их целенаправленного разрешения.
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