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РЕЗЮМЕ

В работе рассмотрены наиболее важные и эффективные подходы и модели объяснения 
и интерпретации результатов диагностики, получаемых с использованием интеллекту-
альных систем диагностики. Необходимость их использования обусловлена тем, что 
сама интеллектуальная система диагностики является «черным ящиком» и  для врача 
важно не только получить диагноз пациента, но и понять, почему получен такой ди-
агноз, какие элементы информации о пациенте наиболее значимы с точки зрения ди-
агноза. Приведены обзоры основных подходов к  объяснению предсказаний моделей 
машинного обучения в целом и применительно к медицине. Показано, как различная 
исходная информация о пациенте влияет на выбор моделей объяснения. Рассмотрены 
модели при наличии визуальной и табличной информации. Также рассмотрены модели 
объяснения примерами. Цель работы — обзор основных моделей объяснения и их зави-
симости от вида информации о пациенте. 
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ABSTRACT

The paper considers the most important and effective approaches and models for explaining 
and interpreting diagnostic results obtained using intelligent computer-aided diagnosis sys-
tems. The need to use them is due to the fact that the intelligent computer-aided diagnosis 
system itself is a “black box” and it is important for the doctor not only to get the patient’s 
diagnosis, but also to understand why such a diagnosis is stated, what elements of the patient 
information are the most significant from the point of view of the diagnosis. Reviews of the 
main approaches to explain predictions of machine learning models applied to general areas 
as well as to medicine are presented. It is shown how different types of the initial patient in-
formation impact on the choice of explanation models. Models are considered when visual 
or tabular information is available. Example-based explanation models are also studied. The 
purpose of the work is to review the main explanation models and their dependence on types 
of information about the patient.
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Список сокращений: ИИ  — искусственный 
интеллект, ИСД — интеллектуальные системы ди-
агностики.

ВВЕДЕНИЕ

Развитие и внедрение интеллектуальных систем 
диагностики (ИСД) заболеваний в настоящее вре-
мя является одной из наиболее интенсивно разви-
вающихся областей применения искусственного 
интеллекта (ИИ), что связано с  быстрым ростом 
объемов обучающих данных по  различным забо-
леваниям, с разработкой новых эффективных мо-
делей машинного обучения (глубоких нейронных 
сетей, трансформеров и др.), а главное — с понима-
нием того, насколько ИСД в паре с врачом позволят 
снизить долю ошибочных диагнозов и  решений. 
В то же время, несмотря на признание значимости 
ИСД в медицине, существует ряд препятствий для 
дальнейшего внедрения ИИ в реальные медицин-
ские учреждения, ключевым из которых является 
тот факт, что ИСД имеют природу «черного ящи-
ка», что означает практическую закрытость для 
врача, использующего ИСД, механизма получения 
диагноза системой. Отсутствие четкого понимания 
у  врача, почему система поставила тот или иной 
диагноз определенному пациенту, а также возмож-
ные ошибки ИСД, ее уязвимость по  отношению 
к внешним воздействиям не позволяют специали-
сту доверять в полной мере диагнозу, поставленно-
му системой, что в целом тормозит внедрение ИИ 
в медицине.

Для преодоления этого препятствия в  послед-
ние годы интенсивно развивается направление ИИ, 
связанное с объяснением или интерпретацией ре-
шений, получаемых с использованием моделей ма-
шинного обучения, которое имеет различные опре-
деления и  названия: объяснительный интеллект 
(eXplainable Artificial Intelligence  — XAI), интер-
претация предсказаний (prediction interpretability), 
просто модели объяснения (explainable models). Что 
позволяет, если говорить в медицинских терминах, 
ответить на следующие вопросы: какие элементы 
на снимке КТ говорят о конкретном диагнозе, что 
общего у пациента с другими пациентами с таким 
же диагнозом, почему выбранное лечение опти-
мально, каких симптомов не  хватает, чтобы по-
ставить другой диагноз, и т. д. Другими словами, 
цель такой дополнительной подсистемы, которую 
мы будем называть просто моделью объяснения, 
заключается в предоставлении врачу или другому 
пользователю ИСД полного объяснения выданного 
диагноза. И если в научной и инженерной среде от-
ношение к использованию систем объяснительно-

го интеллекта в различных областях неоднозначно, 
то все сходятся к единому мнению о необходимо-
сти применения этого компонента интеллектуаль-
ной поддержки в медицине. 

Здесь также необходимо отметить, что ИИ в ме-
дицине не  ограничивается диагностикой. Более 
интересные и  одновременно более сложные зада-
чи, которые также могут быть решены при помощи 
ИИ, заключаются в выборе оптимального лечения 
(оптимальной дозы лекарства, оптимального режи-
ма лечения и т. д.) с учетом характеристик пациен-
та. Это как раз и есть реализация задачи персона-
лизированной медицины. Однако создание самих 
моделей машинного обучения в  рамках этого на-
правления находится на  начальной стадии, что 
также ограничивает и развитие соответствующих 
моделей объяснения. Поэтому ниже будут рассмо-
трены в основном модели объяснения ИСД, то есть 
модели объяснения в медицине.

Следует уточнить, что количество публикаций, 
так или иначе посвященных проблематике моделей 
объяснения ИСД, в  настоящее время превышает 
все мыслимые пределы, и их полный обзор не пред-
ставляется возможным. Например, обзоры, полно-
стью посвященные моделям объяснения в  самых 
различных областях, приведены в [1–15]. Обзоры, 
которые рассматривают только различные аспекты 
применения моделей объяснения в медицине, при-
ведены в  [16–28]. Следующие публикации могут 
рассматриваться как примеры использования мо-
делей объяснения в радиологии [29], гистопатоло-
гии [30], кардиологии [31], онкологии [32–37].

Поэтому цель статьи  — не  делать детальный 
обзор всех моделей объяснения в медицине, а рас-
смотреть основные типы моделей объяснения, 
основные подходы, которые используются в  ме-
дицине для объяснения и  интерпретации диа-
гноза, рассмотреть само понятие объяснения, что 
подразумевается под объяснением в  различных 
моделях и при различной информации о пациен-
те. Кроме того, мы ограничимся рассмотрением 
локальных моделей объяснения, которые основа-
ны на определении значимых признаков или фак-
торов, влияющих на  решение ИСД как «черного 
ящика» только для одного пациента. Этот случай 
является более интересным, так как в  медицин-
ской практике важно иметь объяснение диагноза 
конкретного пациента с  его характеристиками. 
Глобальные модели объяснения, в отличие от ло-
кальных, определяют наиболее значимые фак-
торы, влияющие на  диагностику всех пациентов 
в обучающей выборке. Если говорить о медицине, 
то их область применения ограничена в основном 
задачами эпидемиологии.
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ЛОКАЛЬНЫЕ МОДЕЛИ ОБЪЯСНЕНИЯ 
ДЛЯ ДАННЫХ ВИЗУАЛИЗАЦИИ

Локальные модели объяснения и методы пред-
ставления объяснения во многом определяются 
типом данных, на  которых обучена ИСД. Если 
данные получены в результате использования КТ, 
МРТ, УЗИ и других методов диагностики, резуль-
татом которых является 2D или 3D изображение, 
то  одним из наиболее популярных методов пред-
ставления является карта значимости (saliency 
map), которая представляет собой закрашивание 
определенных участков изображения (пикселей, 
вокселей), объясняющих поставленный ИСД ди-
агноз, различными цветами, например, красным 
цветом выделяются самые важные участки с точки 
зрения объяснения. Пример карты значимости как 
результата функционирования модели объяснения 
показан на  рисунке 1, где ИСД диагностировала 
гранулему на рентгеновском снимке, и модель объ-
яснения выдала объяснение в виде карты значимо-
сти. Такая визуализация позволяет сразу увидеть, 
что является причиной диагноза. Однако и  такой 
подход имеет недостаток. Он не позволяет увидеть 
некоторые скрытые элементы объяснения, кото-
рые могут быть более значимыми по  сравнению 
с видимыми элементами. Соответствующими мо-
делями объяснения, позволяющими получить кар-
ты значимости, являются Class Activation Mapping 
(CAM) [38], Gradient-weighted CAM (Grad-CAM) 
[39], DeepLIFT [40] и  ряд других моделей. Созда-
ние карт значимости с применением этих моделей 
основано на использовании линейной комбинации 
выходных данных последнего слоя сверточной 
нейронной сети, реализующей ИСД. 

Рис. 1. Иллюстрация карты значимости 
на выходе модели объяснения (МО)

Недостатком этого подхода является то, что 
«черный ящик» в  виде нейронной сети частично 
«приоткрывается», то есть для реализации подхода 
необходима информация на  последнем слое сети. 
Поэтому модели не  могут быть реализованы как 
отдельные модели объяснения для готовых ИСД, 
доступ к  программному обеспечению которых 
закрыт. В  то же время такие модели объяснения 
могут быть встроены в ИСД как элемент. В таких 
случаях говорят об объясняемой ИСД в целом, а не 
о модели объяснения как отдельной метамодели. 

Несмотря на  достаточно широкое распростра-
нение моделей объяснения на  основе карт значи-
мости, они часто могут давать неоднозначные объ-
яснения, что затрудняет их качественную оценку. 
Поэтому большой интерес привлекли модели, 
предоставляющие текстовые объяснения. Именно 
текстовые объяснения во многих случаях пред-
почтительнее визуальных объяснений, поскольку 
они по своей природе понятны людям. А совмест-
ные визуальные и текстовые объяснения позволят 
с большей степенью доверия относиться к решени-
ям ИСД [41]. Такие объяснения основаны на генера-
ции фраз, описывающих диагнозы, поставленные 
ИСД. В большинстве моделей объяснения генера-
ция осуществляется в два этапа: 

1.	 На основе произвольной модели объясне-
ния выделяются значимые факторы (признаки, 
пиксели, воксели) или группы значимых факторов. 

2.	 Группам ставится в соответствие объясне-
ние на  естественном языке. Это осуществляется 
с  использованием языковых моделей машинного 
обучения или при помощи специальных словарей, 
в  которых описывается такое соответствие, что 
зачастую более эффективно, особенно, когда ко-
личество вариантов текстового описания диагноза 
мало.

Это один из наиболее перспективных подходов 
для объяснения диагноза заболевания в медицине. 
Однако методы текстовых объяснений являются 
наиболее сложными с  точки зрения реализации 
и требуют использования других методов объясне-
ния в качестве предварительного анализа, которые 
выделяют значимые факторы, что позволяет уста-
навливать соответствие между этими факторами 
и  фразами естественного языка. Однако, несмо-
тря на сложность реализации, модели объяснения 
с  текстовыми объяснениями представляют собой 
наиболее перспективную группу моделей, что так-
же продиктовано возможностью использования 
новых языковых моделей на  основе трансформе-
ров [42]. Примером реализации модели объяснения 
с применением трансформеров является представ-
ленная в работе [43] модель объяснения, генериру-
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ющая диагностический отчет, который содержит 
информацию по рентгенограмме грудной клетки.

Еще одним интересным подходом в рамках объ-
яснения на естественном языке является использо-
вание концептов в объяснении, которые представ-
ляют собой ограниченный набор фраз-примитивов, 
описывающих диагнозы [44, 45]. Например, в  ра-
боте [45] систематизирован список концептов, опи-
сывающих новообразование в легком, следующим 
образом: 

–	 по типу: очаг, узловое образование, консо-
лидация;

–	 по  форме: сферическая, треугольная, не-
правильная;

–	 по  структуре: солидная, частично солид-
ная, матовое стекло;

–	 по  включению: кальций, некроз, воздуш-
ная полость, жир, воздушная бронхограмма, гомо-
генная структура;

–	 по контуру: ровный, неровный, четкий, не-
четкий, спикулообразный.

Для каждого диагноза формируется наиболее 
вероятное подмножество концептов в  соответ-
ствии с приведенной классификацией.

ЛОКАЛЬНЫЕ МОДЕЛИ ОБЪЯСНЕНИЯ 
ДЛЯ ТАБЛИЧНЫХ ДАННЫХ

В настоящее время инструменты визуализации, 
например, рентгеновские снимки, компьютерная 
томография, ультразвук, являются одной из наи-
более активных областей применения объясни-
тельного интеллекта. Однако многие медицинские 
диагностические исследования также основаны 
на  других типах данных, таких как табличные 
данные и  данные временных рядов, которые мо-
гут быть получены из клинической информации, 
например, в виде электронных медицинских карт. 
Табличные данные и временные ряды требуют со-
вершенно других методов объяснения. Более того, 
объяснение диагноза, выделяя в  таких данных 
подмножества значимых атрибутов или факторов, 
является намного более важной задачей, особенно 
если количество данных о  пациенте достаточно 
большое (демографические данные, клиническая 
информация, результаты анкетирования, лабора-
торные тесты, измерения основных показателей 
жизнедеятельности), и  врачу требуется, соответ-
ственно, большее время, чтобы выделить эти подм-
ножества самостоятельно, исходя из своего опыта. 
Развитие систем мобильного здравоохранения, те-
лемедицины предлагает все больше возможностей 
для удаленного мониторинга состояния здоровья 
и накопления информации о состоянии пациента. 

Интеграция между источниками данных и  моде-
лями ИИ может внести фундаментальный вклад 
в  оказание ранней, персонализированной и  высо-
кокачественной помощи. В  этих условиях модели 
объяснения становятся важнейшей составляю-
щей для получения эффективных объяснений как 
опытными врачами-экспертами, так и начинающи-
ми практикующими врачами.

Основная идея, лежащая в основе моделей объ-
яснения для ситуации табличных данных, заключа-
ется в аппроксимации некоторой сложной неявной 
функции, отображающей, грубо говоря, характери-
стики пациента в  диагноз и  реализуемой при по-
мощи ИСД, некоторой простой функцией, которая 
принадлежит множеству объясняемых функций. 
Одной из таких функций является линейная функ-
ция атрибутов или признаков данных о пациентах. 
Фактически мы заменяем сложную и неизвестную 
функцию ИСД линейной функцией в точке в про-
странстве признаков, определяемой конкретным 
пациентом, диагноз которого объясняется. Почему 
именно линейная функция? Потому что значения 
коэффициентов линейной функции являются как 
раз численной мерой значимости соответствую-
щих признаков данных о пациенте. Если коэффи-
циент при первом признаке больше коэффициента 
при втором признаке, то, соответственно, значи-
мость первого признака больше, чем второго. Это 
выполняется, если все признаки нормированы. 

Одним из самых популярных методов локаль-
ной интерпретации, основанным на линейной ап-
проксимации, является метод «Local Interpretable 
Model-agnostic Explanations» (LIME) [46]. Соглас-
но методу LIME, модель, которая должна быть 
объяснена, аппроксимируется линейной моделью 
в  локальной области вокруг интерпретируемого 
примера. Параметры полученной линейной модели 
используются для определения степени важности 
признаков анализируемого примера. Для этого, 
в соответствии с LIME, в окрестности интерпрети-
руемого примера осуществляется генерация слу-
чайных примеров. Далее при помощи ИСД опреде-
ляются метки классов сгенерированных примеров. 
Полученная обучающая выборка из этих примеров 
с их метками классов используется для построения 
линейной разделяющей функции, которая и явля-
ется той линейной аппроксимацией, по  которой 
можно определить значимость признаков. 

Рисунок 2 иллюстрирует, как функционирует 
метод LIME для примеров с  двумя признаками: 
плотность очага в легком и диаметр очага, по ко-
торым определяется наличие Covid-19. Обучающая 
выборка состоит из заболевших Covid-19 (треу-
гольники) и  не заболевших Covid-19 (круги). Раз-
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деляющая функция между примерами из различ-
ных классов представлена в виде сплошной кривой 
и реализуется ИСД. Необходимо объяснить, поче-
му пациент, изображенный в виде ромба, не болеет 
Covid-19, то есть необходимо определить: диаметр 
очага или его плотность в большей степени повли-
яли на то, что ИСД поставила такой диагноз этому 
пациенту. Окрестность вокруг примера на рисунке 
2 увеличена, и показаны сгенерированные приме-
ры пациентов. Штриховая прямая (искомая линей-
ная аппроксимация) также показана в  увеличен-
ной окрестности. Эта прямая явно соответствует 
большему коэффициенту для плотности очага, что 
соответствует его большему влиянию на  то, что 
ИСД поставила для этого пациента диагноз «не 
Covid-19».

Рис. 2. Объяснение метода LIME

Выбор простой разреженной линейной модели 
может привести к  существенным ошибкам, если 
функция, реализуемая ИСД, в  объясняемых при-
мерах существенно нелинейная. Кроме того, объ-
яснения возникают из-за случайных возмущений 
исходного входного пространства, которые могут 
не отражать пример для объяснения. В то же вре-
мя эффективность LIME привела к  созданию це-
лой серии модификаций метода, например, ALIME 
[47], DLIME [48], Anchor LIME [49], SurvLIME [50]. 
Одним из интересных обобщений LIME является 
метод Neural Additive Model (NAM) [51], который 
основан не  на линейной аппроксимации, а  на ап-
проксимации с использованием обобщенной адди-
тивной модели. В соответствии с этой моделью, ап-
проксимирующая функция представляется в виде 
суммы функций отдельных признаков. Основная 
идея NAM заключается в том, чтобы реализовать 

эти функции в виде нейронных сетей с одним вхо-
дом каждая так, что этот вход соответствует одно-
му из признаков. Результатом функционирования 
NAM является набор функций, каждая из которых 
показывает, насколько быстро изменяется диагноз 
пациента при изменении определенного призна-
ка. Чем выше скорость изменения функции, тем 
больше значимость соответствующего признака. 
На рисунке 3 показана нейронная сеть, обученная 
на имеющейся обучающей выборке, пациенты в ко-
торой имеют признаки (пульс, давление, …, воз-
раст) и диагноз «атеросклероз» или его отсутствие. 
Функции g1, g2, …, gm, реализованные обученными 
нейронными сетями, показывают, как изменяется 
вероятность атеросклероза в  зависимости от каж-
дого признака. Скорость изменения в точках со зна-
чениями пульса, давления, возраста конкретного 
пациента объясняет поставленный ИСД диагноз. 
В работе [52] предложен метод объяснения, анало-
гичный NAM, но  вместо нейронных сетей пред-
лагается использование моделей градиентного 
бустинга, что позволило значительно повысить 
точность объяснения для ряда баз данных.

Рис. 3. Иллюстрация метода объяснения 
NAM

Еще один популярный метод объяснения и ана-
лиза значимости признаков объясняемого примера 
основан на ранжировании признаков с точки зре-
ния их влияния на  диагноз, поставленный ИСД, 
называется метод чисел Шепли или метод SHapley 
Additive exPlanations (SHAP) [53, 54]. Этот метод 
строит линейную регрессионную модель, коэффи-
циенты которой определяются с применением чи-
сел Шепли и  теоретико-игрового подхода. Метод 
SHAP требует перебора всех возможных комбина-
ций признаков. Собственно, он и основан на сум-
марном сравнении диагнозов, выдаваемых ИСД 
для пар подмножеств признаков. Поэтому SHAP 
имеет два существенных недостатка. Во-первых, 
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полный перебор комбинаций признаков является 
вычислительно сложной задачей, и при числе при-
знаков больше 20 использование метода не  пред-
ставляется возможным. Во-вторых, ИСД обучена 
на  данных определенной размерности, и  рассмо-
трение подмножеств признаков требует доопреде-
ления оставшихся признаков, не  входящих в  оче-
редное подмножество. Решение этой задачи 
неоднозначно и  может привести к  некорректным 
результатам. Первую проблему частично решают 
модификации SHAP, например, Kernel SHAP [54] 
или Random SHAP [55] с сокращенным перебором 
подмножеств. Однако эти модификации не всегда 
дают гарантированное корректное объяснение. 

Вышеперечисленные МО позволяют объяснять, 
выделяя наиболее значимые признаки, атрибуты, 
части изображений. Однако существуют также 
и  другие модели, которые используют аналогич-
ных пациентов с  точки зрения их характеристик 
и  диагноза. Такие модели называются моделями 
объяснения примерами или моделями, основанны-
ми на примерах.

МОДЕЛИ ОБЪЯСНЕНИЯ ПРИМЕРАМИ

Стратегия, заложенная в основной идее моделей 
объяснения примерами, используется в  медици-
не врачами для объяснения причин, почему было 
принято определенное решение. Один из подходов, 
используемый в  ряде моделей объяснения приме-
рами, заключается в  рассуждении на  основе пре-
цедентов (case-based reasoning). При анализе диа-
гноза нового пациента в таких моделях объяснения 
осуществляется поиск пациентов из базы данных 
с  наиболее близким изображением очага, опухо-
ли, другого региона изображения в  соответствии 
с картой значимости, если диагноз ставится по изо-
бражению, или с наиболее близкими табличными 
характеристиками, если исходные данные о  па-
циенте  — табличные. Успешные примеры реали-
зации моделей объяснения на основе прецедентов 
при объяснении диагнозов различных заболеваний 
представлены в работах [56–58].

Второй подход к реализации моделей объясне-
ния примерами позволяет получить объяснение, 
основанное на противопоставлении (counterfactual 
explanation) [59]. Подход состоит в контролируемом 
возмущении данных пациента таким образом, что-
бы измененные характеристики пациента «пере-
вели» его в другой класс, то есть ИСД поставила 
бы другой диагноз. Оптимальные возмущения как 
раз и указывают те признаки, которые позволяют 
получить объяснение, основанное на  противопо-
ставлении. Интуиция подхода заключается в том, 

что зачастую проще объяснить, чего не  хватает 
пациенту с  точки зрения его характеристик, что-
бы он имел другой диагноз. Если характеристики 
пациента представлены в  виде изображений (КТ, 
УЗИ и т. д.), то для реализации моделей объяснения 
используются порождающие нейронные сети (ва-
риационные автокодеры, GAN), которые фактиче-
ски и осуществляют контролируемые возмущения 
[60, 61]. Для случая табличных данных о пациен-
те обзор многих моделей объяснения, основанных 
на противопоставлении, представлен в работе [62].

Третий подход в  рамках моделей объяснения 
примерами основан на  использовании прототи-
пов  — пациентов с  определенным диагнозом, 
структура данных которых является «типичной» 
для этого диагноза и одновременно близка струк-
туре данных объясняемого пациента. Обоснование 
этого подхода заключается в том, что во время об-
учения различные части изображения (КТ, МРТ 
и  др.) выступают в  качестве прототипов, пред-
ставляющих диагнозы. Когда новое изображение 
необходимо оценить на  этапе тестирования, сеть 
находит прототипы, наиболее похожие на части те-
стового изображения. Этот подход послужил осно-
вой для ряда моделей объяснения [63–65].

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе рассмотрена только малая часть боль-
шого числа подходов и моделей объяснения и ин-
терпретации результатов диагностики, получаемых 
с  использованием ИСД. Сегодня модели объясни-
тельного интеллекта являются одним из направле-
ний в машинном обучении и ИИ, которое наиболее 
интенсивно развивается, что обусловило огромный 
рост числа публикаций, обзоров, программных про-
дуктов, поддерживающих и реализующих соответ-
ствующие модели. Поэтому цель работы заключа-
лась в рассмотрении нескольких наиболее важных, 
эффективных и  популярных подходов и  моделей, 
которые в основном перекрывают практически все 
направления. Было приведено большое количество 
современных обзоров как по моделям объяснитель-
ного интеллекта в целом, так и применительно к ме-
дицине. Так как работа ориентирована прежде всего 
на врача, то математического обоснования всех ме-
тодов и их особенностей с точки зрения машинного 
обучения не было рассмотрено. 

Необходимо отметить, что целый ряд моделей 
объяснения не был затронут. Это касается данных 
временных рядов и  моделей выживаемости, когда 
ИСД анализирует время до  некоторого события 
(рецессии, смерти и т. д.), связанного с пациентом 
в  условиях цензурированности выборки. Важной 



30

ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ   |   ARTIFICIAL INTELLIGENCE

   Том  № 2      6      2022   

особенностью этих моделей является то, что ИСД 
выдает не диагноз, а вероятностные характеристи-
ки времени до  события в  виде некоторой вероят-
ностной функции времени, например, в виде функ-
ции риска или функции выживаемости. В  таких 
задачах объяснение, почему конкретный пациент 
имеет определенную функцию выживаемости, при-
обретает новый смысл. Анализ моделей объяснения 
для таких ситуаций является задачей для дальней-
ших исследований. Другой важный пласт проблем 
связан с проблемой оценки эффективности лечения 
для конкретного пациента. Объяснение, почему для 
этого пациента необходима определенная доза ле-
карства, а не какая-то другая, является также важ-
нейшей задачей для дальнейших исследований. 
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