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Аннотация: Данное исследование направлено на изучение применения объяснительного искусственного интеллекта 
(XAI) в задачах геоэкологического районирования для поддержки устойчивого развития и медицинской профилактики. 
В условиях возрастающей антропогенной нагрузки на экосистемы и увеличения уровня заболеваемости, вызванного 
ухудшением экологической обстановки, особое внимание уделено методам раннего выявления рисков. В статье 
подчеркивается важность XAI для анализа экологических данных с целью снижения воздействия негативных факторов 
на здоровье населения. Интеграция XAI с географическими информационными системами (ГИС) не только обеспечивает 
высокую точность геоэкологических прогнозов, но и повышает прозрачность этих прогнозов для экспертов, что 
способствует принятию более обоснованных решений в области геоэкологии и здравоохранения.
Особое внимание уделено ранней диагностике рисков для здоровья, таких как респираторные и онкологические 
заболевания, с использованием XAI для анализа экологических данных и медицинских изображений. Объяснительный 
искусственный интеллект позволяет сделать процесс постановки диагноза более прозрачным и понятным для 
медицинских специалистов, что повышает доверие к результатам анализа. Внедрение XAI в здравоохранение может 
не только улучшить точность диагностики, но и оптимизировать ресурсы медицинской системы, перераспределяя их 
на предупреждение заболеваний.
Обзор существующих систем поддержки принятия решений (СППР) демонстрирует эффективность гибридных 
моделей, сочетающих нейронные сети и нечеткую логику, для повышения точности и интерпретируемости прогнозов в 
медицинской сфере. Применение таких моделей открывает новые перспективы для персонализированной медицины, 
улучшая профилактические стратегии и предоставляя индивидуальные рекомендации на основе комплексного анализа 
экологических и медицинских данных.
Важной составляющей исследования является территориальное районирование, направленное на управление 
экологическими рисками и профилактику заболеваний. Такой подход не только снижает нагрузку на системы 
здравоохранения, но и способствует устойчивому развитию территорий, учитывая влияние экологических и социальных 
факторов на здоровье населения.
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Abstract: This study focuses on the application of Explainable Artificial Intelligence (XAI) in geoecological zoning tasks to sup-
port sustainable development and public health prevention. Amid increasing anthropogenic pressures on ecosystems and rising 
disease rates due to environmental degradation, emphasis is placed on early risk detection methods. The study highlights the 
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Введение
Устойчивое развитие территорий представляет 

собой ключевую стратегическую задачу современ-
ного общества, в которой сбалансированное взаи-
модействие между экономическим ростом, соци-
альной стабильностью и сохранением природных 
ресурсов играет первостепенную роль. Планиро-
вание территорий с учетом этих принципов стано-
вится важным элементом долгосрочного развития, 
особенно в условиях роста антропогенных воздей-
ствий и изменений климата. Многочисленные уче-
ные подчеркивали важность такого подхода. Еще 
в начале XX в. В.И. Вернадский заложил основы 
учения о ноосфере, где устойчивое развитие рас-
сматривалось как часть взаимодействия человека 
с природой и биосферой, в которой человечество 
выступает сознательным управляющим элемен-
том. Эти идеи нашли продолжение в трудах дру-
гих выдающихся ученых, таких как О.Л. Кузнецов 
и П.Г. Кузнецов, которые долгое время работали 
над концепцией устойчивого развития, а также ее 
применения в области стратегического управле-
ния территориями и охраны окружающей среды. 
Значительный вклад в развитие концепции устой-
чивого развития сделал К.А. Тимирязев, который 
занимался взаимосвязями между природой и чело-
веческим обществом, уделяя внимание рациональ-
ному использованию природных ресурсов и необ-
ходимости сохранения экосистем.

 Современное развитие общества ставит перед 
научным сообществом и практиками новые вы-
зовы, связанные с обеспечением устойчивого раз-
вития территорий и сохранением здоровья насе-
ления. Стратегическое управление территориями 
в условиях растущего антропогенного воздействия 
требует инновационных подходов, напрямую свя-
занных с эффективным экологическим менед-
жментом. В этой связи актуальность приобретает 
применение современных методов ИИ, в частно-
сти, объяснительного искусственного интеллекта 
(Explainable AI / XAI) для моделирования состояния 

окружающей среды и прогнозирования ее влияния 
на здоровье населения.

Устойчивое развитие территорий предполагает 
баланс между экономическим ростом, социальной 
стабильностью и экологической безопасностью. 
Однако достижение этого баланса затруднено из-за 
сложности и многокомпонентности экологических 
систем, а также недостаточной прозрачности тра-
диционных методов анализа данных. Внедрение 
нейросетевых моделей, способных обрабатывать 
большие объемы разнородных данных и предо-
ставлять объяснимые результаты, открывает новые 
возможности для геоэкологического райониро-
вания и принятия обоснованных управленческих 
решений. Нейросетевое моделирование окружаю-
щей среды позволяет в режиме реального време-
ни отслеживать поступление различных веществ 
и загрязнителей, а также выявлять скрытые зако-
номерности и тенденции. Использование методов 
XAI в этом контексте обеспечивает прозрачность и 
интерпретируемость моделей, что является крити-
чески важным для доверия со стороны специали-
стов и принятия соответствующих мер. Это особен-
но актуально для медицинской профилактики, где 
понимание причинно-следственных связей между 
состоянием окружающей среды и здоровьем насе-
ления позволяет разработать эффективные стра-
тегии вмешательства. Более того, стратегическое 
управление территориями, основанное на данных 
нейросетевого моделирования, способствует сво-
евременному выявлению экологических рисков и 
реализации профилактических мероприятий. Это 
включает в себя не только мониторинг текущего 
состояния, но и прогнозирование будущих измене-
ний, что позволяет органам управления принимать 
превентивные меры для снижения негативного 
воздействия на население и экосистемы.

В данной статье рассмотрено применение XAI 
для решения задач геоэкологического райониро-
вания с целью обеспечения устойчивого развития 
территорий и медицинской профилактики населе-

importance of XAI in analyzing ecological data to mitigate the impacts of adverse factors on population health. Integrating XAI 
with Geographic Information Systems (GIS) not only provides high accuracy in geoecological forecasting but also enhances the 
transparency of these forecasts for experts, aiding informed decision-making in the fields of geoecology and healthcare.
Special attention is given to early diagnosis of health risks, such as respiratory and oncological diseases, through the use of XAI in 
analyzing environmental data and medical images. Explainable AI enhances the transparency and understandability of diagnostic 
processes for medical professionals, fostering trust in analytical outcomes. Implementing XAI in healthcare can not only improve 
diagnostic accuracy but also optimize healthcare resources by reallocating them toward disease prevention.
A review of existing decision support systems (DSS) demonstrates the efficacy of hybrid models combining neural networks and 
fuzzy logic to enhance the precision and interpretability of medical forecasts. These models open new prospects for personal-
ized medicine, improving preventive strategies and providing individual recommendations based on comprehensive analyses of 
environmental and medical data.
A critical aspect of the study is territorial zoning aimed at managing environmental risks and disease prevention. This approach 
not only reduces the burden on healthcare systems but also promotes sustainable territorial development, taking into account 
the influence of environmental and social factors on population health.
Key words: sustainable development; explainable artificial intelligence (XAI); ecological zoning; geographic information sys-
tems (GIS); neuro-fuzzy models; disease prevention; environmental risks; decision support systems; healthcare.
For citation: Trofimov Yu.V., Averkin A.N. Cheremisina E.N. Review and Analysis of XAI Methods for Addressing Geoecological Zoning and Public Health Prevention 
Challenges. Geoinformatika. 2024;(4):93–118. https://doi.org/10.47148/1609-364X-2024-4-93-118. In Russ.
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ния. Особое внимание уделяется интеграции мето-
дов XAI в процессы экологического мониторинга и 
управления, а также оценке их эффективности на 
практике. Представленные подходы направлены 
на улучшение качества принятия решений и по-
вышение эффективности экологического менед-
жмента в современных условиях.
Концепции интерпретируемого XAI 

Современные системы искусственного интел-
лекта (AI) значительно эволюционируют, переходя 
от первых поколений экспертных систем к слож-
ным моделям глубокого обучения. Это развитие 
принесло не только возможности для более точно-
го прогнозирования и анализа данных, но и соз-
дало новую проблему — отсутствие прозрачности 
в принятии решений таких систем. Эта проблема 
особенно важна в областях, где на основе решений 
ИИ принимаются критически значимые действия. 
XAI предлагает решение проблемы объяснимости 
моделей, концентрируясь на разработке систем, 
которые принимают решения и одновременно 
способны объяснять их доступно. Это позволяет 
пользователям, специалистам и регулирующим ор-
ганам лучше понимать логику, лежащую в основе 
выводов ИИ. Данный аспект становится особенно 
важным в условиях усиления требований к про-
зрачности ИИ, как это предусмотрено, например, 
в «Национальной стратегии развития ИИ Россий-
ской Федерации» до 2030 г., которая акцентирует 
внимание на необходимости прозрачности и объ-
яснительности ИИ-систем.

Одними из важных задач XAI являются обе-
спечение доверия со стороны конечных пользова-
телей и предотвращение ситуаций, когда решения, 
основанные на сложных моделях, кажутся необо-
снованными или непрозрачными. В критических 
контекстах, таких как здравоохранение, прозрач-
ные и объяснимые системы могут значительно 
улучшить принятие решений, так как специалисты 
ценят не просто результаты, но и ясность их обо-
снования. Исследования подчеркивают, что непро-
зрачные системы ИИ часто вызывают недоверие у 
пользователей, особенно когда их решения затра-
гивают критические аспекты жизни, такие как здо-
ровье или безопасность. Хотя модельно-зависимые 
методы ИИ, такие как глубокие нейронные сети, 
могут демонстрировать высокую производитель-
ность, отсутствие в них объяснимости значительно 
ограничивает их применение в реальных задачах. 
Например, согласно исследованию от 2023 г., ав-
тора Gillespie и его коллег, недостаток объяснений 
для предсказаний моделей затрудняет принятие 
обоснованных решений медицинскими специ-
алистами, что подчеркивает необходимость созда-
ния более объяснимых систем ИИ, которые могут 
предоставлять ясные объяснения своих действий 
и выводов [1]. В условиях все возрастающих тре-
бований к прозрачности и объяснимости ИИ этот 
аспект становится ключевым для устойчивого при-

менения технологий в здравоохранении и других 
стратегических областях.

Исторически первые экспертные системы ИИ, 
такие как системы на основе правил, имели про-
стую структуру и были легко интерпретируемы. 
Однако с ростом популярности нейронных сетей 
и других субсимволических методов ИИ, таких 
как ансамбли моделей, прозрачность значитель-
но снизилась. Модели глубокого обучения, такие 
как глубокие нейронные сети (DNN), часто рассма-
триваются как черные ящики, так как их огромное 
число параметров и сложные структуры затрудня-
ют понимание того, как они принимают решения. 
Значительный вклад в развитие объяснительного 
ИИ внес Лотфи Заде, разработавший концепцию 
нечеткой логики. Нечеткие системы позволяют 
моделировать человеческое мышление и рассуж-
дения, используя лингвистические переменные и 
нечеткие правила. Это стало основой для развития 
нейронечетких систем, объединяющих нейронные 
сети и нечеткую логику для создания объяснимых 
моделей. В 2018 г. Агентство передовых оборонных 
исследовательских проектов (DARPA) запустило 
программу по развитию объяснительного ИИ, ин-
вестируя значительные ресурсы в создание систем 
третьего поколения. Целью программы является 
разработка ИИ, который может интерпретировать 
и объяснять свои решения, преодолевая ограниче-
ния «черного ящика» [2].

Ключевые подходы и методы интерпретации 
в XAI: от классических, нечетких и гибридных 
моделей до каскадных моделей нового поколения
ANFIS как гибридный метод прогнозирования 
и управления в XAI

Первым шагом рассмотрим ANFIS (адаптив-
ную нечеткую систему вывода), которая, хотя и не 
является классическим инструментом XAI, способ-
на значительно повысить объяснимость сложных 
моделей за счет своей гибридной архитектуры. 
Основное преимущество ANFIS заключается в том, 
что она сочетает возможности нечеткой логики и 
нейронных сетей. Это делает систему крайне эф-
фективной для решения задач прогнозирования и 
управления, особенно в тех случаях, когда требует-
ся учитывать многокомпонентные и нелинейные 
зависимости между параметрами. Несмотря на то, 
что ANFIS не предназначена исключительно для 
объяснения решений, как это делается в XAI, ее 
способность к интерпретации данных через нечет-
кие правила делает ее важным компонентом для 
повышения прозрачности решений в сложных си-
стемах.

В реальных условиях ANFIS применяется в ряде 
критически важных областей, где сочетание точно-
сти и объяснимости играет ключевую роль. Напри-
мер, в сфере мониторинга окружающей среды ANFIS 
используется для точного прогнозирования уровня 
загрязнения воздуха в городах, где такие предска-
зания необходимы для обеспечения здоровья насе-
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ления и предотвращения негативных последствий 
для экологии [3]. Также ANFIS активно применя-
ется в задачах водоснабжения, где она помогает 
прогнозировать качество воды в реках и водоемах, 
анализируя такие факторы, как количество выпав-
ших осадков, температура воды, а также уровень 
содержания различных загрязняющих веществ [4]. 
Благодаря способности ANFIS учитывать множест- 
во внешних факторов, ее прогнозы считаются на-
дежными и хорошо применимыми в практике.

Кроме того, ANFIS находит широкое примене-
ние в задачах управления энергоэффективностью 
зданий. В этом контексте его модели используются 
для прогнозирования энергопотребления в систе-
мах отопления, вентиляции и кондиционирования 
воздуха [5]. Это позволяет эффективно оптимизи-
ровать работу систем значительно снижая затраты 
на энергию и адаптировать модели к изменяю-
щимся условиям.

Не менее значимым является применение 
ANFIS в промышленности. Одно из исследований 
продемонстрировало успешную интеграцию ANFIS 
для управления роботизированными системами на 
производственных линиях. Это было особенно по-
лезно в условиях, где требовалась высокая степень 
точности и адаптивности при работе с неопреде-
ленностью, что характерно для современных вы-
сокоавтоматизированных производств [6]. Гибрид-
ный подход ANFIS помогает повысить точность 
управления и делает систему более гибкой, что 
важно для сложных динамических процессов.

Одним из ключевых преимуществ использова-
ния ANFIS в контексте XAI является его способность 
преобразовывать сложные нелинейные зависимо-
сти между входными параметрами и результатами 
в легко понимаемые нечеткие правила. Это особен-
но актуально для таких критически важных задач, 
как медицинская диагностика и прогнозирование 
рисков для здоровья населения, обусловленных не-
благоприятными факторами окружающей среды. 
Например, исследования показали, что использо-
вание ANFIS для диагностики заболеваний, таких 
как глазные болезни, диабет, рак и сердечно-сосу-
дистые заболевания, обеспечивает высокую точ-
ность прогнозов и прозрачность результатов, что 
позволяет медицинским специалистам лучше по-
нимать логику работы системы, относится к ней 
доверительно и принимать более обоснованные 
решения [7].

Извлечение правил как метод XAI 
для повышения интерпретируемости 
нейронных сетей

Наряду с такими гибридными методами, как 
ANFIS, активно развиваются и другие подходы для 
обеспечения интерпретируемости моделей ИИ. 
Одним из наиболее перспективных и востребо-
ванных методов Explainable AI (XAI) является из-
влечение правил из нейронных сетей. Этот подход 

предоставляет уникальную возможность транс-
формировать сложные коннекционистские моде-
ли глубокого обучения в набор интерпретируемых 
символических правил. Основное преимущество 
данного метода заключается в его способности со-
четать высокую точность нейронных сетей с про-
зрачностью символических методов ИИ, что делает 
его крайне важным инструментом в задачах, где 
требуются точные прогнозы и понимание логики 
принятия решений [8].

Методы извлечения правил из нейронных се-
тей находят широкое применение в различных об-
ластях, требующих высокой интерпретируемости 
решений. Например, этот подход используется в 
медицинской диагностике, где необходимо пред-
сказать диагноз, а также предоставить медицин-
ским специалистам возможность верифицировать 
и понять ход работы модели. Для таких специали-
стов критически важно видеть объяснение пред-
сказаний, чтобы проверять и использовать резуль-
таты на практике [9]. Кроме того, в автономных 
транспортных системах, где необходимо объяснять 
поведение машины в условиях неопределенности, 
извлечение правил играет важную роль для повы-
шения доверия к таким системам.

Среди ключевых подходов к извлечению пра-
вил из нейронных сетей можно выделить алго-
ритмы, основанные на нейронечетких системах, и 
методы, использующие принципы глубокого обу-
чения. Эти подходы обеспечивают преобразование 
сложных многослойных моделей в интерпретиру-
емые символические представления. Их примене-
ние востребовано в сферах, где прозрачность мо-
делей имеет важность, например, в медицинской 
диагностике и экологическом мониторинге.

Несмотря на множество преимуществ, методы 
извлечения правил сталкиваются с рядом ограни-
чений. Например, процесс извлечения правил из 
глубоких нейронных сетей может быть достаточно 
сложным и требовать значительных вычислитель-
ных ресурсов, что может ограничивать их приме-
нение в реальном времени [10]. Однако активные 
исследования в этой области направлены на соз-
дание гибридных методов, таких как комбинации 
нейронных сетей с байесовскими моделями или 
нечеткой логикой, в частности ANFIS, что помога-
ет снизить вычислительную сложность и повысить 
объяснимость [11]. Это первостепенно в задачах, 
где одновременно требуется высокая точность и 
прозрачность моделей. С математической точки 
зрения, разработка таких методов предполагает 
оптимизацию, в которой моделирование направ-
лено не только на достижение минимальных оши-
бок предсказания, но и на упрощение интерпрета-
ции результатов.
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Эволюция методов XAI: от экспертных систем 
до нейронных сетей

Рассмотрение методов неслучайно началось 
именно с ANFIS и извлечения правил. Эти подходы 
являются примерами ранних методов объяснимо-
сти, которые использовались в экспертных систе-
мах — одной из первых форм ИИ. В экспертных си-
стемах основное внимание уделялось тому, чтобы 
решения, принимаемые системой, могли быть объ-
яснены и поняты специалистами. Когда системы на 
основе правил и нечеткой логики были основными 
инструментами, объяснимость занимала централь-
ное место. Однако с развитием глубокого обучения 
и увеличением сложности моделей возникла новая 
потребность — необходимость объяснять решения 
«черных ящиков» нейронных сетей. Современные 
нейронные сети и ансамблевые методы облада-
ют высокой точностью, но их внутренняя работа 
остается непрозрачной для пользователя. Именно 
здесь вступают в игру современные методы XAI, 
разработанные специально для объяснения слож-
ных моделей.

Поэтому, прежде чем переходить к рассмо-
трению более свежих методов, важно рассмотреть 
классификацию существующих подходов XAI. Это 
позволит лучше понять, какие методы лучше под-
ходят для различных задач и моделей. Разные типы 
методов XAI могут применяться в зависимости от 
специфики модели, степени ее сложности и требо-
ваний к прозрачности.
Введение в классификацию методов XAI: 
от специализированных методов 
к универсальным решениям 

Классификация основана на нескольких клю-
чевых характеристиках. В первую очередь, сто-
ит обратить внимание на зависимость метода от 
структуры модели: есть методы, которые не требу-
ют доступа к внутренней структуре модели, и ме-
тоды, для которых такая информация необходима. 
Следующим критерием также является тип гене-
рируемых объяснений: глобальные или локальные. 
Глобальные объяснения предоставляют общую кар-
тину работы модели, тогда как локальные объясне-
ния фокусируются на интерпретации отдельных 
предсказаний. Еще один важный аспект — момент 
генерации объяснений: одни методы разработаны 
для объяснения уже обученных моделей (пост-хок 
методы), другие же изначально спроектированы 
как объяснимые.

Модельно-независимые методы. SHAP (Shapley 
Additive Explanations) один из наиболее известных 
в задачах объяснения моделей машинного обуче-
ния, независимых от их внутренней структуры. 
Основываясь на теории кооперативных игр, SHAP 
позволяет количественно оценивать вклад каждого 
признака в формирование предсказания. Универ-
сальность метода позволяет применять его как к 
простым моделям, так и к глубоким нейронным се-

тям, что делает SHAP значимым инструментом для 
решения задач в междисциплинарных исследова-
ниях. Эффективность этого подхода подтверждена 
в различных областях, таких как финансовый сек-
тор, медицинская диагностика, эколого-географи-
ческий анализ и др., где необходима оценка точно-
сти и объяснимости прогнозов. SHAP объединяет 
существующие подходы к объяснению моделей и 
вводит новые алгоритмы, которые обеспечивают 
более высокую вычислительную производитель-
ность и лучшее соответствие человеческой инту-
иции по сравнению с ранее разработанными ме-
тодами [12]. В последние годы особое внимание 
уделяется адаптации SHAP для решения специфи-
ческих задач, включая экологическое прогнозиро-
вание и оценку загрязнения окружающей среды, 
где требуется учитывать сложные взаимосвязи 
факторов. Объяснимость моделей здесь являет-
ся основой, поскольку она помогает оценивать 
предсказания и понимать причины, лежащие в их 
основе. Это помогает вырабатывать научно обо-
снованные решения, для разработки стратегий 
управления рисками и обеспечения доверия со сто-
роны экспертов из различных дисциплин [13].

Еще одним универсальным и модельно-незави-
симым методом является LIME (Local Interpretable 
Model-Agnostic Explanations). Этот метод позволяет 
создавать локальные объяснения для конкретных 
предсказаний модели. LIME строит объяснимую 
модель вокруг каждого предсказания, что делает 
его полезным инструментом для анализа решений 
сложных моделей, таких как нейронные сети и ан-
самблевые методы. LIME активно применяется для 
оценки рисков, связанных с воздействием эколо-
гических факторов на здоровье человека, а также 
в задачах прогнозирования изменений климата и 
моделирования последствий антропогенной дея-
тельности [14, 15]. Способность LIME работать с мо-
делями «черного ящика» делает его особенно цен-
ным в задачах, где требуется объяснение сложных 
предсказаний на локальном уровне [16].

Помимо этих методов, можно выделить и дру-
гие подходы. Например, метод Anchors создает 
интерпретируемые «якоря», объясняя, при каких 
условиях модель принимает конкретное решение. 
Этот подход получил признание в задачах, где 
важно обеспечить высокую степень объяснимо-
сти без ущерба для точности модели. Другой под-
ход, контрфактические объяснения (Counterfactual 
Explanations), позволяет пользователю понять, ка-
кие изменения во входных данных могли бы при-
вести к другому предсказанию модели. Например, 
контрфактические объяснения позволяют выявить, 
какие изменения в показателях пациента (таких, 
как уровень глюкозы или кровяное давление) могут 
привести к улучшению прогноза, а методы Anchors 
обеспечивают прозрачность при объяснимости 
рекомендаций, основанных на диагностических 
моделях.
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Модельно-зависимые методы требуют доступа к 
внутренней структуре модели, что позволяет более 
глубоко анализировать процессы, происходящие 
внутри модели. Примером таких методов является 
визуализация активаций в нейронных сетях, дан-
ный способ позволяет исследовать, как различные 
слои нейронной сети влияют на предсказание. Этот 
метод особенно эффективен в задачах компью-
терного зрения и медицинской визуализации, где 
требуется детальное понимание механизмов при-
нятия решений моделью. Методы визуализации, 
разработанные для классификационных моделей 
на основе глубоких сверточных нейронных сетей 
(ConvNets), успешно применяются в медицине. На-
пример, визуализация активаций позволяет вы-
явить особенности медицинских изображений, 
такие как аномальные ткани или патологические 
структуры, которые оказывают влияние на пред-
сказания модели. Первый подход, основанный на 
генерации изображений, максимизирующих оцен-
ку класса, помогает понять, как модель восприни-
мает диагностические категории, такие как зло-
качественные и доброкачественные образования. 
Второй метод, использующий карты значимости, 
позволяет оценить вклад каждого пикселя изобра-
жения в формирование предсказания, что особен-
но важно для задач диагностики и локализации 
патологий. Эти методы также могут быть исполь-
зованы для слабоконтролируемой сегментации 
медицинских изображений, например, при выде-
лении областей интереса в рентгеновских снимках 
или МРТ-сканах. Методы визуализации, изначаль-
но разработанные для анализа моделей на наборах 
данных, таких как ImageNet challenge [17], могут 
быть адаптированы или являться образцом для 
решения медицинских задач, включая диагности-
ку и локализацию патологий. Анализ связи между 
визуализацией на основе градиентов и деконво-
люционными сетями помогает лучше понять меха-
низмы работы моделей, расширяя их применение в 
медицинской практике [17].

Анализ веса признаков является инструмен-
том, позволяющим определить, какие факторы 
оказывают наибольшее влияние на предсказания 
модели. Поскольку этот метод требует доступа к 
внутренним параметрам и структуре модели, он 
относится к модельно-зависимым подходам. Ана-
лиз веса признаков активно применяется в задачах 
прогнозирования экологических рисков и оценки 
климатических изменений. Случайные леса, пред-
ставляя собой комбинацию древовидных класси-
фикаторов, предоставляют возможность оценки 
важности переменных через внутренние метрики, 
такие как уменьшение ошибок, сила деревьев и их 
корреляция. Использование случайного выбора 
признаков для разделения узлов снижает ошибку 
обобщения и повышает устойчивость метода к по-
мехам [18]. Для задач регрессии и классификации 
также широко используется градиентный бустинг 
деревьев, который позволяет создавать устойчивые 

и объяснимые модели. Этот метод, опирающийся 
на оптимизацию в пространстве функций, эффек-
тивно справляется с обработкой сложных и шум-
ных данных. Кроме того, алгоритмы, основанные 
на градиентном бустинге, включают встроенные 
механизмы интерпретации, которые делают их по-
лезными для понимания предсказаний и анализа 
влияния признаков, особенно в междисциплинар-
ных исследованиях [19]

Пост-хок методы в свою очередь, предназна-
чены для анализа моделей после их обучения. Эти 
методы полезны для сложных моделей, таких как 
глубокие нейронные сети, которые изначально не 
проектировались как объяснимые. SHAP и LIME 
также могут быть отнесены к пост-хок методам, так 
как они позволяют анализировать уже обученные 
модели, предоставляя как глобальные, так и ло-
кальные объяснения [12]. 

В противоположность пост-хок методам, суще-
ствуют изначально объяснимые модели, которые 
были спроектированы с учетом необходимости 
прозрачности. Примеры таких моделей включают 
линейные регрессии, деревья решений и нейро-
нечеткие системы [20]. Эти модели являются ин-
струментом объяснения в мультидисциплинарных 
областях, где требуется высокая точность предска-
заний. Например, в экологическом мониторинге 
они позволяют анализировать данные дистанци-
онного зондирования, включая идентификацию 
объектов, интерпретацию форм и оценку текстур, 
что значительно улучшает понимание сложных 
процессов в окружающей среде. Благодаря своей 
прозрачной архитектуре, объяснимые модели ши-
роко применяются для решения задач управления 
сточными водами, твердыми коммунальными от-
ходами и создания систем раннего оповещения, 
что позволяет эффективно реагировать на эколо-
гические угрозы. Их преимущества заключаются в 
способности обеспечивать простые объяснения «по 
умолчанию», делая результаты доступными для 
специалистов из разных дисциплин. Такие моде-
ли способствуют разработке устойчивых решений, 
обеспечивая точность, скорость и адаптивность в 
режиме реального времени [21].
Применение SHAP и LIME как универсальных 
методов XAI

Возвращение к выделению методов SHAP и 
LIME в классификации методов XAI, объясняется 
их уникальной гибкой способностью обеспечи-
вать объяснимость различных моделей «черно-
го ящика», например, глубокие нейронные сети и 
ансамблевые методы. Оба подхода доказали свою 
универсальность, применяясь к широкому спектру 
различных междисциплинарных областей. Рассма-
тривая применение методов SHAP и LIME в контек-
сте универсальных методов, стоит обратить внима-
ние на возможность генерировать как глобальные, 
так и локальные объяснения. Также гибкость в при-
менении к разным типам данных и моделям. Они 
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подходят как для работы с линейными моделями 
(например, линейная регрессия), так и с нелиней-
ными архитектурами (например, случайные леса 
или градиентный бустинг). Это обеспечивается за 
счет их алгоритмической адаптивности, SHAP мо-
жет быть применен к глубоким нейронным сетям 
для анализа вкладов нейронов, а LIME позволяет 
объяснять ансамблевые модели путем построения 
локальных линейных аппроксимаций. Вдобавок 
оба метода разработаны с учетом подробностей 
пользователей, не обладающих глубокими техни-
ческими знаниями. Говоря об интуитивности и 
прозрачности обоих методов — современные ре-
ализации SHAP, такие как TreeSHAP, оптимизиро-
ваны для работы с большими наборами данных и 
сложными моделями, что делает их применимыми 
в условиях ограниченных вычислительных ресур-
сов. LIME, в свою очередь, позволяет эффективно 
строить локальные модели за счет выборки под-
множеств данных, что снижает нагрузку на систему. 

Говоря об универсальности SHAP, важно от-
метить его применение в междисциплинарных и 
мультидисциплинарных областях. Например, в со-
циальной аналитике метод позволяет объяснять 
модели прогнозирования поведения групп насе-
ления, а в финансовом секторе — анализировать 
факторы, влияющие на кредитные риски или ин-
вестиционные стратегии. Кроме того, SHAP нашел 
широкое применение в таких дисциплинах, как 
медицина и экология. В медицине SHAP использу-
ется для выявления биомаркеров, анализа факто-
ров риска заболеваний и объяснения моделей про-
гнозирования клинических исходов, что делает его 
незаменимым инструментом для персонализиро-
ванной медицины. Яркий пример использования 
SHAP в задачах медицинской диагностики — это 
выявление факторов риска для заболеваний, та-
ких как диабет и сердечно-сосудистые болезни [22]. 
Эти задачи требуют обьяснимых решений, и SHAP 
позволяет медицинским специалистам лучше по-
нимать, какие факторы сыграли решающую роль 
в предсказании модели. Применение SHAP в эко-
логии также подтверждает его универсальность. 
В прогнозировании уровня загрязнения воздуха 
и воды, где множество факторов взаимодейству-
ют между собой, SHAP помогает выявить те, кото-
рые оказывают наибольшее влияние на конечные 
результаты модели. Например, в работе Ji Y. et al. 
SHAP использовался для оценки воздействия за-
грязняющих веществ на респираторные заболева-
ния. Благодаря методу удалось подробно описать 
вклад каждого фактора, что стало важным шагом 
в управлении рисками для здоровья населения и 
принятии экологических решений [23]. Это под-
тверждает, что SHAP успешно решает задачи, свя-
занные с анализом сложных экологических систем, 
где требуется точное понимание вклада различных 
параметров в конечный результат [15].

Метод LIME (Local Interpretable Model-Agnostic 
Explanations) продемонстрировал свою практи-
ческую значимость в задачах, где требуется объ-
яснение отдельных предсказаний. LIME активно 
применяется в медицинской диагностике для ана-
лиза индивидуальных случаев, например, при про-
гнозировании заболеваний или оценке рисков для 
здоровья, связанных с воздействием экологических 
факторов [14]. Один из ключевых примеров при-
менения LIME — прогнозирование климатических 
изменений, где объяснимость локальных пред-
сказаний помогает лучше понимать последствия 
природных катастроф и управлять ими [13]. LIME 
позволяет сосредоточиться на объяснении конкрет-
ных решений, что делает его полезным для анализа 
моделей «черного ящика» без ущерба для точности 
предсказаний. Использование как LIME, так и SHAP 
повышает объяснимость моделей для разноплано-
вых задач, например при анализе экологических 
рисков, прогнозировании последствий изменений 
климата и обосновании медицинских решений [15, 
24]. Практические примеры демонстрируют, что 
SHAP и LIME позволяют строить предсказания и 
создавать доверительные взаимосвязи с эксперта-
ми и конечными пользователями.
Деревья решений и ансамблевые методы 
в задачах XAI

После рассмотрения методов SHAP и LIME, 
нужно отдельно рассмотреть другой класс, объяс-
нимых моделей — деревья решений и ансамбле-
вые модели. Деревья решений являются одним из 
наиболее прозрачных методов машинного обуче-
ния, благодаря их наглядности. Они представляют 
процесс принятия решений в виде древовидной 
структуры, где каждое условие представляет собой 
разделение данных на основе одного из признаков, 
а каждый путь от корня до листа можно интерпре-
тировать как правило «если-то». Такая структура 
делает деревья решений легко понятными для ко-
нечных пользователей, что особенно важно в зада-
чах, требующих прозрачности моделей, таких как 
экологический анализ или здравоохранение [18]. В 
экологическом анализе деревья решений часто ис-
пользуются для определения ключевых факторов, 
влияющих на уровень загрязнения воздуха, воды 
или почвы. Например, деревья решений успешно 
применяются для оценки вклада антропогенных 
факторов, таких как выбросы вредных веществ с 
промышленных предприятий и транспорта, в за-
грязнение окружающей среды, что позволяет раз-
работать меры по снижению этих выбросов [25]. 
Деревья решений используются для прогнозирова-
ния распространения загрязняющих веществ в ре-
ках или атмосфере, анализируя такие параметры, 
как скорость ветра, температура и осадки [26]. При-
менение ансамблевых методов в экологическом 
мониторинге используются для прогнозирования 
изменения уровня загрязнения воздуха на основе 
множества параметров, таких как концентрация 
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загрязняющих веществ, метеорологические дан-
ные и интенсивность дорожного движения. Напри-
мер, в работе Jiang случайный лес использовался 
для оценки воздействия промышленных выбросов 
на качество воздуха в густонаселенных районах 
[26]. Результаты показали, что такой подход по-
зволяет прогнозировать концентрации загрязня-
ющих веществ и оценивать вклад различных фак-
торов, таких как скорость ветра и температурные 
градиенты. Аналогично, в задачах оценки качества 
воды в реках и озерах ансамблевые методы могут 
использоваться для прогнозирования уровня за-
грязнения в зависимости от таких факторов, как 
сельскохозяйственные стоки, количество осадков 
и сезонные изменения. В работе Boulesteix пока-
зано, что использование градиентного бустинга 
для прогнозирования качества воды обеспечивает 
высокую точность и позволяет выделить ключевые 
факторы, влияющие на качество воды в различных 
временных промежутках [25].

В то время как деревья решений явлются лег-
ко объяснимыми моделями, ансамблевые методы, 
такие как случайный лес и градиентный бустинг, 
часто обладают более высокой точностью, но могут 
терять объяснимость. Эти методы строят множе-
ство деревьев решений и объединяют их резуль-
таты, что позволяет улучшить предсказательную 
способность модели. Однако с ростом числа дере-
вьев и сложности их взаимодействий анализ всей 
модели становится затруднительным [27]. Тем не 
менее, существуют подходы, позволяющие вер-
нуть интерпретируемость ансамблевым методам. 
Одним из наиболее популярных методов является 
Permutation Feature Importance. Этот метод основан 
на идее, что важность признака можно измерить, 
наблюдая, как ухудшается качество предсказаний 
модели при случайной перестановке значений это-
го признака [19]. Важность признаков в случайном 
лесе или градиентном бустинге позволяет понять, 
какие факторы оказывают наибольшее влияние 
на предсказания модели, что делает его полезным 
в задачах экологического анализа, например, при 
оценке факторов загрязнения воздуха и воды [13]. 
Для повышения интерпретируемости ансамблевых 
методов разрабатываются различные визуальные 
и аналитические инструменты. Например, Partial 
Dependence Plots (PDP) позволяют исследовать как 
один или два признака влияют на предсказание 
модели, считая остальные признаки постоянны-
ми [28]. Это может быть полезно для визуализации 
воздействия отдельных экологических факторов 
на уровень загрязнения. PDP широко используются 
для анализа моделей случайного леса и градиент-
ного бустинга, применяемых в экологических ис-
следованиях, таких как оценка риска наводнений 
или прогнозирование климатических изменений 
[29]. Также популярностью пользуются Individual 
Conditional Expectation (ICE) графики, которые пред-
ставляют собой расширение PDP, показывающее 

влияние признака на предсказания для каждого 
наблюдения в отдельности [13]. Это особенно по-
лезно в задачах прогнозирования последствий из-
менения климата, где каждое наблюдение (напри-
мер, город или регион) может иметь уникальные 
характеристики и быть подвержено различным 
уровням воздействия экологических факторов.
Математические основы интерпретируемости 
моделей в XAI: от вероятностных методов 
к нелинейным зависимостям

Рассмотрим математические основы, которые 
обеспечивают обоснованную и теоретически под-
крепленную объяснимость моделей. В предыду-
щем разделе были рассмотрены различные методы 
как примеры хорошо известных подходов, обеспе-
чивающих определенный баланс между точностью 
и объяснимостью. Переход к математическим ос-
новам в этом разделе необходим для дальнейшего 
понимания новизны в области сложных горизон-
тальных иерархий XAI, которая будет представлена 
в следующих блоках статьи.

Одной из причин перехода к математическим 
основам является необходимость анализа того, как 
базовые теории, применяемые в XAI, формируют 
фундаментальные подходы к объяснимости слож-
ных моделей, в том числе таких, как ансамблевые 
методы и нейронные сети. Вероятностные методы, 
как было ранее отмечено, играют ключевую роль в 
объяснении неопределенности, что важно при ра-
боте с данными, содержащими шум или неполно-
ту. Например, байесовские сети, которые являются 
вероятностными графическими моделями, позво-
ляют моделировать сложные зависимости между 
признаками [30]. Байесовский вывод, как один из 
центральных вероятностных подходов, позволя-
ет обновлять распределения параметров моделей 
по мере поступления новых данных. Этот процесс 
важен для разработки моделей, которые могут 
адаптироваться к изменяющимся условиям, что 
делает вероятностные методы необходимыми при 
построении и объяснении сложных систем, таких 
как ANFIS, о которых упоминалось ранее [30].

Если говорить о теории информации, то невоз-
можно переоценить ее важнейшую роль в пони-
мании того, как модели оценивают неопределен-
ность и выбирают ключевые признаки. Например, 
энтропия Шеннона используется для измерения 
неопределенности предсказаний модели и помо-
гает определить, какие признаки имеют наиболь-
шую информативность. Это понятие также активно 
применяется в методах выбора признаков для де-
ревьев решений, где информационный выигрыш 
используется для определения важности призна-
ков [31]. Взаимная информация играет ведущую 
роль в оценке того, насколько конкретный признак 
связан с целевой переменной, что помогает по-
нять, какие из признаков являются ключевыми для 
точности предсказаний. Можно сказать, что теория 
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информации является основой для построения и 
интерпретации сложных моделей, где важно учи-
тывать информационные взаимодействия между 
различными признаками [31].

Нелинейные зависимости, которыми прониза-
ны многие современные модели ИИ, такие как ней-
ронные сети и нечеткие системы, требуют более 
глубокого анализа для обеспечения их интерпре-
тируемости. В XAI такие зависимости рассматри-
ваются через анализ чувствительности, который 
позволяет оценить влияние изменений признаков 
на итоговые предсказания, так как небольшие из-
менения во входных данных могут значительно 
повлиять на результат [19]. Анализ чувствительно-
сти помогает определить, какие признаки оказыва-
ют наибольшее влияние на предсказания модели и 
используется для улучшения интерпретируемости, 
особенно в задачах с высокоразмерными данными. 
Эти принципы тесно связаны с методами визуали-
зации PDP и ICE, рассмотренными ранее, они пре-
доставляют основную помощь для исследования 
влияния отдельных признаков на результаты пред-
сказаний моделей [29].

При рассмотрении интерпретируемости мо-
делей ИИ и их прогнозов уделяется большое вни-
мание использованию метрических пространств в 
контексте XAI, поскольку они позволяют измерять 
схожесть между различными признаками и пред-
сказаниями модели. Метрики пространства исполь-
зуются для оценки того, насколько изменения одно-
го или нескольких признаков влияют на результаты 
моделей, что критически важно при работе с много-
мерными данными. Методы визуализации — стра-
тегическая составляющая при рассмотрении любых 
метрик, опять же PDP и ICE, — позволяют визуали-
зировать влияние каждого признака на предска-
зания модели при удерживании остальных факто-
ров неизменными. Визуализация взаимодействий 
между признаками через метрические подходы по-
зволяет исследователям и пользователям лучше по-
нять, какие факторы играют ключевую роль в при-
нятии решений моделью [29].
Иерархическая структура XAI для повышения 
интерпретируемости моделей

Переходим к следующему этапу рассмотрения 
объяснимости в ИИ, углубляясь в современные 
разработки, такие как иерархические структуры 
объяснительного ИИ (рис. 1). После того, как были 
рассмотрены базовые математические подходы, 
важным шагом становится анализ иерархической 
организации, которая способна повысить каче-
ство интерпретируемости моделей, особенно в 
тех случаях, когда использование одного метода 
объяснения оказывается недостаточным. В со-
временной практике ИИ, включая такие области, 
как здравоохранение и экология, где точность ре-
шений и доверие к системе критичны, существу-

ет необходимость в более комплексных системах 
интерпретации. 

Иерархическая структура XAI строится на объ-
единении нескольких слоев, каждый из которых 
выполняет определенную функцию по уточнению и 
детализации объяснений, генерируемых моделью. 
В такой системе базовый модуль объяснения ини-
циирует процесс предоставления объяснений, после 
чего на каждом следующем слое происходит уточ-
нение этих объяснений. Этот процесс можно фор-
мализовать через математическую модель, которая 
учитывает взаимодействие признаков и их весовые 
коэффициенты в финальном предсказании.

Пусть f(x) — модель, которая возвращает пред-
сказание на основе входных данных x. Чтобы обе-
спечить интерпретируемость, мы определяем 
функционал объяснений E(f, x), который возвращает 
объяснение для данного предсказания. Математи-
чески это можно выразить как
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где wi — весовые коэффициенты, характеризующие 
вклад каждого признака ( ) ( )( )i,  i x    ,
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 в конечное решение. 
Эти веса могут быть получены с использованием 
методов, таких как SHAP или LIME.

Рис. 1. Иерархическая структура XAI 
Fig. 1. Hierarchical Structure of XAI
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На первом уровне иерархической структуры 
производится первичная фильтрация и упрощение 
объяснений, чтобы сделать их понятными для ши-
рокого круга пользователей. Пусть E1(f, x) — результат 
работы данного уровня, который можно выразить 
как

	 ( ) ( )=1 ,  ,    F (f x f xE E  

 

,	
где F — функция фильтрации и упрощения, кото-
рая удаляет из объяснений несущественные или 
излишне сложные компоненты. На этом этапе за-
дача сводится к выбору таких ( ) ( )( )i,  i x    ,

n

f x
i

E w ϕ= ×∑  

 

, которые наибо-
лее значимы, что можно описать через пороговую 
функцию:

	 ( )( ) ( ) ( )( ), F     ,
n

i if x i xi
E w I wϕ τ= × × >∑

	
где I — индикаторная функция; τ — пороговое зна-
чение значимости признака.

На втором уровне модуль уточнения добавля-
ет контекстные разъяснения, связывая результаты 
модели с реальными примерами и дополнитель-
ными данными. Пусть E2(f,x) — это уточненное объ-
яснение после добавления контекста:

	 ( ) ( )( )2 ,  1 ,     ,  ),f x f xE C E D=  

 

	

где C — функция, добавляющая контекст; D — набор 
внешних данных или примеров, которые позволя-
ют пользователю лучше понять взаимосвязь между 
результатом и контекстом применения модели.

Третий уровень уточнения направлен на до-
бавление вероятностных оценок и прогнозирова-
ния рисков. Пусть E3(f,x) — объяснение на третьем 
уровне, включающее оценку рисков:

	 ( ) ( )( )3 ,  2 ,   ,  ,f x f xE P E R=  

 

	

где P — функция прогнозирования, которая исполь-
зует результат второго уровня и добавляет вероят-
ностные оценки рисков; R — функция, описываю-
щая возможные сценарии риска. Прогнозирование 
рисков может быть выражено как интеграл вероят-
ности наступления определенного события:

	 ( )( ) ( )2 ,  2 , ,      ( ( | ))  ),f x f xP E R p r E dr= ∫  

 

	

где p (r|E2(f,x))) — условная вероятность наступления 
риска r при условии текущего состояния E2(f,x).

На последнем этапе структура XAI преобразует 
уточненные объяснения в лингвистически понят-
ные форматы. Пусть L(E2(f,x)) — это интерпретация 
третьего уровня, адаптированная для конечного 
пользователя:
	 L(E3(f,x)) = T(E3(f,x)),	
где T — функция лингвистической трансформации, 
которая формирует текстовое описание на основе 
математической структуры предыдущих уровней.

Модель XAI, рассмотренная ранее, позволяет 
улучшать интерпретируемость моделей ИИ через 
многоуровневое уточнение объяснений. Однако 
в ряде ситуаций, особенно в сложных системах с 
высокой степенью неопределенности, таких как 
гидрогеологические, геоэкологические или меди-
цинские данные, возникает необходимость рабо-
тать с неопределенными и неполными данными. 
В этих случаях классические методы XAI могут не 
обеспечивать достаточной гибкости. Для решения 
данной проблемы предлагается использовать ги-
потетическую многоуровневую структуру, состоя-
щую из слоев нечеткой логики и значений Шепли, 
которые позволяют учитывать неопределенность и 
более точно интерпретировать вклады различных 
факторов в принятие решений (рис. 2).

Согласно гипотезе, применение нечеткой ло-
гики в сочетании с методами теории игр, такими 
как значения Шепли, позволяет более точно мо-
делировать влияние неопределенных факторов и 
коалиций на процесс принятия решений. Это осо-
бенно важно в контексте сложных систем, где тра-
диционные методы анализа могут приводить к по-
тере информации о неопределенности.

Рис. 2. Многоуровневая структура объяснений на основе  
нечеткой логики и значений Шепли 
Fig. 2. Multilevel Explanation Structure Based on Fuzzy Logic 
and Shapley Values
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Математическое обоснование
Первым этапом в нечеткой логике является 

фаззификация входных данных. Пусть у нас есть 
набор входных переменных x = {x1, x2, …, xn}, кото-
рые необходимо фаззифицировать. Для каждой пе-
ременной вводится нечеткое множество F, которое 
описывается функцией принадлежности μF(x), где 
μF(x) ∈ [0,1]. Эта функция определяет степень при-
надлежности элемента x к нечеткому множеству.

Следующий этап — это применение нечетких 
правил. Пусть у нас есть набор правил R = {R1, R2, …, 
Rm}, каждое из которых имеет вид «ЕСЛИ условие 
ТО результат». Эти правила объединяют фаззифи-
цированные входные данные и формируют нечет-
кие выходные значения.

На третьем этапе происходит формирование 
коалиций факторов. Пусть факторные коалиции 
обозначены как C = {C1, C2, ..., Cp}, где каждая коали-
ция Ci включает определенный набор факторов. Эти 
коалиции определяются на основе нечетких правил 
и их взаимосвязей с входными переменными.

Для оценки вклада каждого фактора в резуль-
тат используется метод Шепли. Пусть у нас есть 
множество факторов F = {F1, F2, …, Fn}, каждый из 
которых может участвовать в коалиции. Нечеткое 
значение Шепли для каждого фактора Fi вычисля-
ется как среднее значение его вклада в различные 
коалиции. Математически это выражается как

    
{ }

( ) { }( ) ( )( )i S F i

! 1 !
,

!

S F S
v S i v S

F⊆

 × − −
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 
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 где v(S) — это функция выигрыша для коалиции S; 
|S| — число участников в коалиции S. Нечеткость 
в этом подходе возникает из-за неопределенности 
в оценке функции выигрыша для различных коа-
лиций.

На основе рассчитанных нечетких значений 
Шепли можно определить вклад каждого фактора в 
общий результат модели. Эти значения дают оцен-
ку того, какой вклад вносит каждый фактор с уче-
том неопределенности в данных и правилах. После 
определения вкладов факторов производится ин-
терпретация результатов с учетом неопределен-
ности. Эта интерпретация может включать в себя 
оценку степени уверенности в полученных выво-
дах и возможные сценарии при различных комби-
нациях факторов.

Заключительный экспертный этап заключает-
ся в принятии решений на основе интерпретации 
результатов с учетом нечетких значений Шепли и 
неопределенности. Эти решения могут включать 
выбор стратегий управления, оценки рисков и дру-
гие действия, основанные на выводах модели.
От концепций XAI к практическому 
применению в медицине

Изучение принципов XAI позволило глубже 
понять механизмы интерпретируемости слож-

ных моделей. Научные подходы XAI обеспечивают 
прозрачность решений, что необходимо для си-
стем, где важны как высокая точность, так и воз-
можность объяснить процесс принятия решений. 
В здравоохранении XAI помогает анализировать 
медицинские данные, учитывая неопределенно-
сти и влияние множества факторов, что улучшает 
диагностику и профилактику заболеваний. В тер-
риториальном районировании XAI интегрируется 
с геоинформационными системами (ГИС), чтобы 
управлять природными и социально-экономиче-
скими рисками, делая решения более понятными и 
обоснованными.

Новые подходы к построению иерархических 
структур XAI с включением элементов нечеткой 
логики открывают возможности для работы с та-
кими сложными системами. Иерархический XAI с 
нечеткостями позволяет более гибко интерпрети-
ровать данные в условиях неопределенности, что 
особенно полезно для анализа сложных многоком-
понентных систем, таких как ГИС. Территориаль-
ное районирование, включающее разнообразные 
природные, социальные и экономические факто-
ры, требует именно таких решений, где неопреде-
ленности и нечеткости данных могут быть учтены 
и корректно интерпретированы. Точно такая же 
ситуация и в здравоохранении, где принятие реше-
ний напрямую связано с человеческим здоровьем: 
инновационные методы позволяют учитывать 
влияние множества факторов с различной степе-
нью неопределенности, обеспечивая более досто-
верные и интерпретируемые прогнозы. Примене-
ние иерархической структуры XAI, дополненной 
методами нечеткой логики, может существенно 
повысить точность диагностики и профилактики, 
а также улучшить качество и обоснованность при-
нимаемых решений.

В следующих разделах будут рассмотрены кон-
кретные аспекты применения XAI в территориаль-
ном районировании и здравоохранении с особым 
вниманием к разработке интерпретируемых моде-
лей для принятия устойчивых решений и обеспече-
ния общественного здоровья.
Применение XAI в ГИС 
при территориальном районировании

Территориальное районирование является 
одним из ключевых инструментов управления зе-
мельными ресурсами, охраны окружающей среды 
и стратегического планирования. Оно направлено 
на классификацию и разделение территории на 
зоны с учетом физических, социально-экономи-
ческих и экологических характеристик для опти-
мизации использования земли. В последние деся-
тилетия подходы к районированию значительно 
эволюционировали, особенно благодаря внедре-
нию ГИС и методов дистанционного зондирова-
ния, которые позволяют собирать и анализировать 
большие объемы данных о территории. ГИС прочно 



GEOINFORMATIKA № 4’2023104

ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN APPLIED FIELDS OF KNOWLEDGE

закрепились в современном территориальном ана-
лизе благодаря своим возможностям по сбору, хра-
нению, анализу и визуализации пространственных 
данных. Они находят широкое применение в раз-
нообразных сферах: от городского планирования 
до экологического мониторинга. Однако, несмотря 
на широкое использование ГИС, традиционные 
методы территориального районирования неред-
ко сталкиваются с ограничениями, связанными с 
недостаточной интерпретируемостью получаемых 
моделей и предсказаний. Появление XAI открыло 
новые возможности для преодоления этих огра-
ничений, обеспечивая прозрачность и интерпре-
тируемость моделей машинного обучения. Хотя 
традиционные модели часто достигают высокой 
точности, процесс принятия решений остается не-
прозрачным, что усложняет их использование в 
областях, где критически важна объяснимость, на-
пример, в управлении окружающей средой или го-
сударственной политике.

XAI расширяет возможности систем, основан-
ных на ГИС, заполняя пробел между сложными 
результатами моделирования и процессом приня-
тия решений в территориальном зонировании. В 
отличие от традиционных моделей «черного ящи-
ка», которых в система ГИС достаточно, XAI фоку-
сируется на создании прозрачных моделей, кото-
рые могут объяснить свои решения. Это особенно 
важно для пространственного анализа, где на ре-
зультаты влияют многочисленные факторы, такие 
как физико-географические условия, инфраструк-
турные ограничения и социально-экономические 
параметры. Применение XAI в географических ис-
следованиях и ГИС повышает точность прогнозов 
и обеспечивает возможность детального анализа 
вклада каждого фактора в формирование конеч-
ных результатов. Сегодня XAI активно использу-
ется в территориальном районировании, особенно 
в контексте устойчивого развития и охраны здо-
ровья населения. Основная цель применения XAI 
в территориальном планировании заключается в 
повышении прозрачности решений, связанных с 
использованием и управлением природными ре-
сурсами.

Эффективное районирование требует учета 
многомерных факторов, таких как экологические, 
социальные и экономические параметры. Инте-
грация XAI и ГИС создает синергетический эффект, 
когда модели, используемые для территориально-
го районирования, одновременно предоставля-
ют точные прогнозы и объясняют, как различные 
факторы, например изменения землепользования, 
демографические изменения или экологические 
параметры, влияют на результаты. Это особенно 
важно в ситуациях, когда необходимо принимать 
решения, затрагивающие вопросы устойчивого 
развития и управления природными ресурсами.

Одним из примеров успешной интеграции XAI 
и ГИС является исследование [32], в котором оце-

нивается предсказательная эффективность адап-
тивной нейронечеткой системы вывода (ANFIS) с 
использованием шести различных функций при-
надлежности (MF) для картирования восприимчи-
вости к оседанию земли (LSSM) в Маранде, северо-
запад Ирана. Район подвержен засухам, низкому 
уровню грунтовых вод и, как следствие, поврежде-
ниям от оседания земли. Создана база данных об 
оседаниях земли на основе полевых обследований. 
Данные были разделены на три равных набора, где 
один использовался для тестирования и валида-
ции, а два других — для обучения. В качестве фак-
торов оседания использовались гидрологические 
и топографические параметры, представленные в 
виде слоев GIS. 
Способы интеграции XAI и ГИС

Рассмотренное выше исследование показало 
значительные преимущества интеграции методов 
XAI с ГИС, что позволило улучшить точность и ин-
терпретируемость моделей для территориального 
районирования и мониторинга. Однако для полно-
ценного исследования возможностей XAI в геоин-
формационных системах необходимо более глу-
боко понять различные способы интеграции этих 
технологий, особенно в контексте многомерных 
задач. Следующий раздел сфокусирован на более 
подробном рассмотрении существующих методов 
интеграции XAI с ГИС, подчеркивая их преимуще-
ства и ограничения, а также возможные области их 
дальнейшего применения. Это особенно актуаль-
но в контексте устойчивого развития и простран-
ственного анализа, где правильная интерпретация 
моделей может способствовать более эффективно-
му управлению природными ресурсами и улучше-
нию качества жизни населения. 

Данные из табл. 1 демонстрируют широкий 
спектр подходов XAI, которые могут быть исполь-
зованы для объяснения сложных моделей машин-
ного обучения в пространственных задачах. Каж-
дый метод подходит для определенных целей: 
от простого анализа закономерностей (методы, 
основанные на правилах и деревьях решений) до 
сложных интерпретаций в многомерных моделях 
(SHAP, анализ спектральной релевантности, ней-
ронная проводимость). Эти методы позволяют как 
локально, так и глобально интерпретировать влия-
ние факторов на прогнозы, что особенно важно для 
территориального районирования. Таким образом, 
выбор подходящего подхода XAI зависит от задачи, 
характеристик данных и уровня детализации, не-
обходимого для анализа. Табл. 1 была переведена 
и доработана на основе материалов работы Xing и 
Sieber (2023) [48], чтобы адаптировать ее к задачам 
пространственно-явных моделей и территориаль-
ного анализа.

Одним из ключевых аспектов успешной ин-
теграции методов объяснительного XAI с ГИС яв-
ляется выбор подходящего способа интеграции. 



ГЕОИНФОРМАТИКА № 4’2023 105

ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ В ПРИКЛАДНЫХ ОБЛАСТЯХ ЗНАНИЙ

Методы объяснимого ИИ Описание Пример алгоритма, 
используемого для GeoAI Источник

Объяснения, основанные 
на правилах

Использование знаний в предметной области 
для оценки разницы между данным советом 
и новой ситуацией

Линейная регрессия [33]

Древовидные объяснения
Использование деревьев решений для 
объяснения того, как различные входные 
данные могут быть использованы для 
получения соответствующих результатов

Деревья классификации и 
регрессии [34]

Объяснения SHAPLEY, основанные 
на ценностях

Используя значения SHAPLEY, основанные 
на теории игр, можно определить вклад каж-
дого входного признака в достижение 
заданного результата

SHAP [35–38]

Объяснения, основанные 
на градиенте

Измерение изменений от исходного значе-
ния к входному вдоль траектории, например, 
сравнение слоя с базовым слоем или началь-
ной точкой траектории

Интегрированный градиент [39]

Объяснения на основе уровней
Атрибуция каждого нейронного слоя 
рассчитывается исходя из их релевантности, 
что измеряет их вклад в получение 
результатов 

Поэтапное распространение 
релевантности (LRP) [40)

Местные суррогатные модели
Замена функции принятия решений 
с использованием локальных суррогатных 
моделей для объяснения процессов приня-
тия решений в DNN 

Локальная интерпретируе-
мая модель — независимое 
объяснение (LIME) 

[41–43]

Визуализация и аудиозапись 
с указанием авторства

Визуальное или звуковое представление 
атрибуции входных переменных для данного 
результата, сгенерированного DNN

Карты значимости [44])

Объяснения на основе графиков
Построение различных графических моделей 
(включая подграфы) для увязки результатов 
искусственного интеллекта с заданными 
входными данными/особенности 

Скрытое представление 
на основе графиков [45]

Анализ спектральной релевант-
ности

Использование спектральной кластеризации 
для объединения различных локальных 
объяснений (например, карт характерных 
черт) для получения заданных результатов 

Анализ спектральной 
релевантности [45]

Объяснения, основанные 
на нейронах

Разложение градиентов по слоям DNN для 
вычисления вклада нейронов скрытого слоя 
в получение заданных результатов 

Нейронная проводимость [46]

Противоборствующие объяснения
Объяснение того, как данная модель 
искусственного интеллекта может быть 
вынуждена выдавать неверные результаты 

Контрафактические примеры [47]

Табл. 1. Наиболее популярные алгоритмы и подходы для XAI и их применение в пространственно-явных моделях 
Tab. 1. The most popular algorithms and approaches for XAI and their application in spatially explicit models

Этот выбор определяется разнообразием методов 
XAI и характеристиками пространственных дан-
ных, используемых в ГИС. Для лучшего понима-
ния существующих возможностей и их адаптации 
к конкретным задачам методы интеграции мож-
но классифицировать по ряду важных критериев. 
В табл. 2 приведена классификация способов инте-
грации. Эта структура поможет систематизировать 
существующие подходы и определить наиболее 

подходящие стратегии для решения задач про-
странственного анализа и управления землеполь-
зованием.

Классификация способов интеграции XAI и 
ГИС позволяет выделить ключевые направления 
развития и применения этих технологий в области 
пространственного анализа и территориального 
районирования. Применение глобальной и локаль-



GEOINFORMATIKA № 4’2023106

ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN APPLIED FIELDS OF KNOWLEDGE

ной интерпретируемости, работа с различными ти-
пами моделей и данных, а также использование ги-
бридных и иерархических структур XAI открывают 
новые возможности для создания более точных и 
прозрачных прогнозов. Учитывая степень автома-
тизации и возможности комбинирования методов, 
можно значительно повысить эффективность ре-
шений в области управления природными ресур-
сами, планирования землепользования и охраны 
окружающей среды. После представленной клас-
сификации способов интеграции XAI и ГИС стоит 
обратить особое внимание на два метода, которые 
получили наибольшее распространение в задачах 
пространственного анализа

Одним из ключевых методов XAI, применяе-
мых в задачах пространственного анализа, являет-
ся SHAP. В контексте территориального планиро-
вания и районирования SHAP позволяет детально 
объяснить, как географические, экологические и 
социально-экономические факторы влияют на 
результаты модели. Это может включать такие 
аспекты, как плотность растительного покрова, 
топография, близость к водоемам или транспорт-
ной инфраструктуре. Интеграция SHAP с ГИС обе-
спечивает пространственную визуализацию этих 
факторов, что позволяет принимать решения, ос-
нованные на глубоких данных о взаимодействии 
территориальных особенностей и прогнозируе-

мых результатов. Примером успешного примене-
ния SHAP в ГИС является исследование, проведен-
ное в столичном регионе Сеула (SMA), где модель 
XGBoost использовалась для прогнозирования рас-
ширения городов. В ходе исследования SHAP при-
менялся для объяснения того, как такие факторы, 
как растительный покров, рельеф и расстояние до 
водоемов, влияли на прогнозы о развитии город-
ских территорий. Использование SHAP дало воз-
можность количественно оценить вклад каждого 
фактора в модель, что позволило градостроителям 
принимать более взвешенные решения. Этот под-
ход оказался важным для разработки стратегий 
устойчивого развития, поскольку позволил сба-
лансировать интересы городского роста с необхо-
димостью сохранения природных ресурсов [49]. 
Метод SHAP не только обеспечивает глобальные 
интерпретации — общие закономерности, влия-
ющие на все географические территории, — но и 
предоставляет локальные интерпретации, которые 
фокусируются на конкретных районах. Например, 
SHAP помогает объяснить, почему в одном районе 
предпочтительны определенные виды землеполь-
зования, а в другом — нет. Это особенно важно для 
политиков и градостроителей, которым необходи-
мо учитывать местные особенности и принимать 
решения на микроуровне, поддерживая долгосроч-
ное развитие территории.

Критерий Тип Описание

По уровню 
интерпретируемости

Глобальная интерпретируемость Фокусируется на объяснении общих закономерностей на 
глобальном уровне. Пример: SHAP

Локальная интерпретируемость Объясняет решения для конкретных участков территории. 
Пример: LIME

По типу 
используемых 
моделей

Модельно-зависимая интеграция Требует доступа к структуре модели для глубокого анализа. 
Пример: визуализация активаций в нейронных сетях

Модельно-независимая интеграция Работает независимо от структуры модели. 
Пример: SHAP и LIME

По типу данных

Интеграция с экологическими 
данными

Анализ экологических факторов, таких как загрязнение 
воздуха, воды и лесной покров

Интеграция с социально- 
экономическими данными

Анализ демографических и инфраструктурных данных 
для планирования

По цели применения
Пространственный анализ риска

Использование XAI для объяснения рисков, связанных 
с экологией, изменением климата и распространением 
болезней

Оптимизация землепользования Объяснение того, как географические и экологические 
факторы влияют на землепользование

По используемой 
архитектуре XAI

Иерархические структуры XAI Многоуровневая интерпретация моделей, начиная с вклада 
признаков и до их детализации

Гибридные методы XAI Комбинация методов интерпретации для улучшения анализа 
сложных пространственных моделей

По степени 
автоматизации

Полуавтоматические интеграции Частичное участие экспертов для верификации данных

Полностью автоматизированные 
интеграции

Полная автоматизация процесса интерпретации 
для масштабного планирования

Табл. 2. Способы интеграции методов XAI и ГИС 
Tab. 2. Methods of Integrating XAI and GIS 
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Другим важным методом XAI, применяемым 
в пространственном анализе, является LIME. В от-
личие от SHAP, который предоставляет глобальные 
интерпретации, LIME фокусируется на объясне-
нии отдельных прогнозов путем создания интер-
претируемых моделей на локальном уровне. Это 
особенно важно в тех случаях, когда необходимо 
детализировать и понять прогнозы для конкрет-
ных участков территорий. Например, если модель 
машинного обучения предсказывает, что опре-
деленная зона подходит для промышленного ис-
пользования, LIME может объяснить, какие именно 
факторы — близость к транспортной инфраструк-
туре или наличие природных ресурсов, повлияли 
на такое решение. В исследовании, проведенном 
в холмистых районах Южной Кореи, LIME исполь-
зовался для объяснения прогнозов модели отно-
сительно пригодности земель для городского раз-
вития. Модель оценивала такие факторы, как уклон 
территории, плотность растительного покрова и 
гидрологические особенности, и давала прогноз о 
пригодности земель для городского строительства 
[50]. Применение LIME позволило детализировать, 
какие из этих факторов оказывали наибольшее 
влияние на прогноз для каждого участка террито-
рии, что дало возможность градостроителям кор-
ректировать планы в соответствии с реальными 
условиями и требованиями экологической устой-
чивости. В этом контексте важно также учесть, что 
подходы XAI, такие как SHAP и LIME, адаптируемы 
для различных применений в ГИС, расширяя их по-
тенциал для решения задач, связанных с простран-
ственным планированием, управлением природ-
ными ресурсами и экологической оценкой.

Важнейшая особенность интеграции методов 
XAI с ГИС заключается в том, что XAI не только объ-
ясняет, как именно модель пришла к тем или иным 
результатам, но и позволяет визуализировать про-
странственное распределение значимых факторов. 
Это значительно облегчает принятие решений, 
связанных с землепользованием, городским пла-
нированием и природопользованием. Применение 
методов XAI в ГИС также способствует повышению 
доверия к моделям, поскольку результаты могут 
быть объяснены на понятном для пользователей 
уровне с учетом географических особенностей тер-
риторий.
Потенциал мультикаскадной иерархии XAI 
на примере ГИС

Следующий этап в развитии XAI — это вне-
дрение мультикаскадной иерархии XAI, которая 
позволяет структурировать интерпретации на раз-
личных уровнях сложности, начиная от базовых 
факторов и заканчивая комплексными многомер-
ными взаимосвязями. Такой подход особенно эф-
фективен в применении к ГИС, где пространствен-
ная изменчивость и взаимозависимость факторов 
требуют более глубокой и точной интерпретации. 
В этом разделе будет подробно рассмотрен потен-
циал данной иерархической структуры на примере 

ее применения в ГИС для пространственного пла-
нирования и анализа территорий. Возможность 
объяснить, почему модель предполагает опреде-
ленные правила районирования, способствует по-
дотчетности, что является ключевым аспектом 
общественного доверия к городскому и экологи-
ческому планированию. Методы XAI также по-
зволяют улучшить коммуникацию с заинтересо-
ванными сторонами. В решениях по городскому 
планированию часто участвуют многочисленные 
заинтересованные стороны, включая управленцев, 
градостроителей, экологические агентства и ши-
рокую общественность. Когда модели районирова-
ния можно объяснить прозрачно, становится легче 
вовлекать заинтересованные стороны в содержа-
тельные дискуссии о землепользовании, распреде-
лении ресурсов и устойчивости. Это способствует 
более демократичному процессу принятия реше-
ний, в котором все стороны могут понять причины, 
лежащие в основе предложений по районированию 
и планированию, и внести свой вклад в достижение 
более сбалансированных результатов.

Мультикаскадная иерархия XAI обеспечива-
ет более глубокое понимание процессов принятия 
решений, особенно в условиях неопределенности и 
многокритериальности. Рассмотрение интеграции 
модулей объяснимости в сложные системы, такие 
как ГИС, демонстрирует значительные преиму-
щества. ГИС позволяют реализовывать простран-
ственные решения на основе анализа множества 
факторов. Однако современные ГИС-продукты, как 
правило, не включают модули объяснимости на 
горизонтальных уровнях, только для входных дан-
ных, что затрудняет понимание логики системы. 
Интеграция таких модулей в ГИС обеспечит экс-
пертам возможность видеть всю иерархию реше-
ний, принимаемых системой, что особенно важно 
для прикладных областей, связанных с экологией, 
здравоохранением и территориальным планиро-
ванием.

На представленной схеме (рис. 3) изображена 
архитектура такой мультикаскадной иерархиче-
ской системы XAI, где на каждом уровне происхо-
дит взаимодействие между ИИ и ГИС для обеспе-
чения объяснимости на каждом этапе обработки 
данных и принятия решений. Это позволяет полу-
чить итоговое решение и понять, какие данные и 
факторы на каждом этапе повлияли на конечный 
результат.

Теперь, переходя к математической модели, 
рассмотрим, как каждый из этих модулей взаимо-
действует с входными данными и как обеспечива-
ется объяснимость на каждом уровне системы.
Математическое описание мультикаскадной 
иерархической системы XAI для 
многокритериального принятия решений

Мультикаскадная иерархическая система XAI 
представляет собой интегрированный подход к 
интерпретации данных и принятию решений в 
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сложных системах. В этой системе обработка дан-
ных происходит через несколько этапов, начиная 
с адаптивного модуля ИИ, который обрабатывает 
входные данные, и заканчивая многокритериаль-
ным модулем принятия решений с последующей 
интерпретацией результатов.

На первоначальном этапе входные данные по-
ступают в адаптивный ИИ-модуль, который выпол-
няет первичную обработку. Модель ИИ анализиру-
ет данные, извлекая ключевые признаки и готовя 
их для последующих этапов. Рассмотрим подроб-
нее: пусть X — исходные данные, а результат обра-
ботки на первом этапе обозначим как f(X).

После первичной обработки данных система 
использует модуль объяснения XAI. Этот модуль 
интерпретирует результаты работы ИИ-модели, 
предоставляя объяснения по полученным данным. 
Пусть E(f(X)) — функция, которая объясняет резуль-
таты работы адаптивной ИИ-модели. Она делает 
результаты интерпретируемыми для последующих 
каскадов, включая ГИС.

Обработанные данные вместе с новыми кон-
текстуальными данными, поступающими от ГИС, 
передаются в несколько слоев анализа. Эти слои 
ГИС обрабатывают пространственную информа-
цию, которая может дополняться новыми данны-
ми, поступающими извне (например, изменения в 
картографических или геоэкологических данных). 
Модуль XAI может применяться как до, так и после 
анализа этих данных в зависимости от их характера. 
Если объяснения требуются на уровне каждого слоя, 
то можно использовать локальные XAI модули:
	 Ln = E(GISn(X)),	
где GISn — слой ГИС; Ln — объяснение для данного 
слоя n.

После обработки всех слоев ГИС результат пе-
редается в адаптивный ИИ-модуль многокритери-
ального принятия решений. Этот модуль агреги-
рует информацию из всех слоев ГИС и учитывает 
контекстуальные данные для принятия решений. 
Пусть функция принятия решения описывается как 
	 D = M(f(X), GIS1(X), GIS2(X), ..., GISn(X)),	
где M — функция многокритериального принятия 
решений, основанная на данных, обработанных ИИ 
и ГИС.

После принятия решения модуль XAI снова 
используется для объяснения конечного решения, 
предоставленного многокритериальной системой. 
Этот модуль предназначен для того, чтобы сделать 
решения понятными как для экспертов, так и для 
пользователей, работающих с системой. Пусть ито-
говое объяснение будет E(D), где D — итоговое ре-
шение, принятое системой.

Финальные объяснения передаются экспертам 
и пользователям, которые могут взаимодейство-
вать с системой и принимать обоснованные реше-
ния на основе предоставленных данных и выводов 
системы.
Математическая модель

1. Первичная обработка данных: 
	 f(X) = f ({x1, x2, …, xn}),	
где X = {x1, x2, …, xn} — входные данные; f(X) — ре-
зультат первичной обработки ИИ.

2. Объяснение первичной обработки:
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Рис. 3. Схема использования мультикаскадной иерархии XAI в ГИС  
Fig. 3. Scheme of Use of XAI Multicascade Hierarchy in GIS 
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где wi — весовые коэффициенты, характеризующие 
вклад каждого признака φi(f (X)) в финальный ре-
зультат первичной обработки.

3. Обработка данных на уровнях ГИС:
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где φi
n — функция пространственного анализа на 

уровне n.
4. Объяснение на каждом уровне:
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где wi
n — весовой коэффициент на уровне n; 

φi
n(GISn(X)) — функции анализа для каждого слоя 

GIS на уровне n.
5. Итоговое многокритериальное решение:

	 D = M(f(X), GIS1(X), GIS2(X), …, GISn(X)),	
где D — результат многоуровневого анализа, осно-
ванный на функции M, которая агрегирует данные 
исходной модели f(X) и различных слоев GISn(X) 
пространственных данных.

6. Объяснение итогового решения:
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где vj — весовые коэффициенты; ψj(D) — функции, 
определяющие вклад на уровне j в результат E(D).

Важно понимать, как эта система обеспечива-
ет поддержку принятия решений для различных 
категорий пользователей. После описания мате-
матической модели мультикаскадной иерархии 
XAI мы можем более наглядно представить, как 
это взаимодействие структурируется на практике. 
Рис. 4 представляет взаимодействие между иерар-
хической системой XAI принятия решений и двумя 
основными категориями пользователей (интерак-
тивным пользователем и экспертом). 

• Интерактивный пользователь взаимодей-
ствует с системой, просматривая данные и получая 
объяснения результатов, что помогает ему лучше 
понять логику принятия решений системы XAI.

• Эксперт передает экспертные знания и дан-
ные в систему, а также имеет возможность про-
сматривать выводы системы для валидации или 
интерпретации результатов. Экспертный вклад 
особенно важен на этапе настройки и адаптации 
системы для конкретных областей применения.

Рассмотрим этот процесс с помощью матема-
тических представлений, которые позволят глубже 
понять, как система XAI структурирует доступ и 
взаимодействие пользователей с различными сло-
ями данных и объяснений.

Иерархическая система XAI принимает вход-
ные данные X, которые могут включать как струк-
турированные, так и неструктурированные дан-

Рис. 4. Схема реализации доступа в проектируемую ГИС 
с модулями XAI
Fig. 4. Scheme of Access Implementation in the Designed GIS with 
XAI Modules

ные. Модель f(X) применяет алгоритмы ИИ для 
анализа данных и генерации решений. Пусть R — 
это результат работы системы:
	 R = f(X),	
где R — это вывод или предсказание системы, осно-
ванное на анализе входных данных X.

После того, как система приняла решение, 
включается модуль объяснения, который интер-
претирует результат. 

Пусть E(f(X)) — функция, которая объясняет ре-
зультаты системы:
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где wi — это весовые коэффициенты, отражающие 
вклад каждого признака ϕi(X) в итоговое решение.

Интерактивный пользователь получает до-
ступ к данным и результатам объяснений системы. 
Пусть UI обозначает взаимодействие интерактив-
ного пользователя с системой. Тогда информация, 
доступная пользователю, может быть описана как 
функция данных и объяснений:
	 UI  = (X, E(f (X))).	

Интерактивный пользователь может использо-
вать полученные объяснения для более глубокого 
понимания решения, принятого системой.

Эксперт не только получает результаты и объ-
яснения, но также передает свои данные или зна-
ния для корректировки или улучшения системы. 
Пусть UE обозначает взаимодействие эксперта с си-
стемой. Экспертный вклад может быть описан как
	 UE = (XE, E (f (X)) + f (XE )),	
где XE, E — дополнительные данные, введенные 
экспертом для уточнения работы системы.

Если эксперт предоставляет новые данные или 
уточнения, система может пересчитать решение с 
учетом экспертного вклада. Это можно описать как 
обновленную функцию:
	 R' = f(X + XE ),	
где XE — это данные или знания, введенные экспер-
том. Обновленное решение R' также может быть 
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объяснено модулем XAI, что приводит к новой ин-
терпретации для интерактивного пользователя и 
эксперта:
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 — новые весовые коэффициенты, учитываю-
щие экспертные данные.

Эта математическая модель описывает основ-
ные этапы взаимодействия между пользователями 
и иерархической системой XAI. Интерактивные 
пользователи получают доступ к данным и объяс-
нениям, что повышает доверие к системе, тогда как 
эксперты могут передавать свои знания и данные, 
влияя на процесс принятия решений и обеспечи-
вая адаптацию системы под конкретные задачи.
Будущие направления развития 
интегрированных систем XAI и ГИС в задачах 
районирования и достижениях целей ЦУР 

По мере того, как области ГИС и XAI продол-
жают развиваться, появляются новые возможно-
сти для их применения в территориальном рай-
онировании. Одной из перспективных областей 
является интеграция потоков данных в реаль-
ном времени с ГИС-моделями с поддержкой XAI. 
Включая динамические данные, такие как схемы 
дорожного движения, уровень загрязнения или 
экономическая активность, в модели районирова-
ния и планирования, градостроители могут при-
нимать более адаптивные решения, отражающие 
текущие условия, а не полагаться исключительно 
на исторические данные. Кроме того, достижения 
в области моделей глубокого обучения в сочета-
нии с методами XAI обещают повысить точность 
и прозрачность прогнозов районирования. К по-
тенциальным направлениям для исследований 
можно отнести многоагентные системы (MAS) в 
сочетании с XAI для приложений районирования. 
MAS может моделировать поведение и взаимо-
действие различных агентов (например, граждан, 
предприятий и государственных учреждений) в 
заданном пространстве. В сочетании с XAI эти си-
стемы могут предоставить прозрачные объяснения 
того, как различные параметры могут повлиять на 
различные заинтересованные стороны, помогая 
планировщикам сбалансировать конкурирующие 
интересы и создать более справедливую городскую 
среду.

Интеграция XAI и ГИС представляет собой 
смену парадигмы в области территориального пла-
нирования и районирования, предлагая как по-
вышенную точность прогнозов моделей, так и по-
вышенную прозрачность для лиц, принимающих 
решения, облегчая государственным менеджерам 
и заинтересованным сторонам совместную работу 
над устойчивыми, информированными стратегия-
ми землепользования. По мере дальнейшего раз-
вития этих технологий их применение в террито-

риальном районировании, несомненно, получит 
еще большее распространение, открывая новые 
возможности для решения сложных социально-
экономических и экологических проблем, связан-
ных с ростом городов.
Перспективы внедрения методов XAI 
в отечественные геоинформационные системы

Современные геоинформационные системы 
активно развиваются, предоставляя широкие воз-
можности для пространственного анализа, про-
гнозирования и визуализации данных. Однако с 
увеличением сложности моделей и объема данных 
возникает проблема объяснимости результатов. 
Методы объяснимого искусственного интеллекта 
могут значительно повысить прозрачность работы 
аналитических алгоритмов, что особенно важно 
для задач, связанных с управлением природными 
ресурсами, территориальным планированием и 
экологическим мониторингом.

Одним из удачных примеров отечественных 
разработок является программно-технологиче-
ский комплекс ГИС INTEGRO, созданный ФГБУ 
«ВНИГНИ» в рамках инициатив по импортозаме-
щению [51]. Эта система уже сегодня предостав-
ляет мощный функционал для пространственного 
анализа, включая построение цифровых карт, ана-
литическую обработку данных и создание трех-
мерных моделей [52]. Однако ее многомодульная 
архитектура позволяет рассматривать возмож-
ность дальнейшего расширения функционала за 
счет интеграции модулей объяснимости, основан-
ных на принципах XAI.

Потенциальные направления для внедрения XAI 
в ГИС INTEGRO включают:

1. Локальную интерпретируемость (например, 
LIME) для объяснения прогнозов в конкретных зо-
нах территориального анализа.

2. Глобальную интерпретируемость (SHAP) для 
анализа вклада различных факторов в результаты 
моделей на уровне всего региона.

3. Адаптивную нейронечеткую аппроксима-
цию (ANFIS) как новый модуль интерполяции дан-
ных, позволяющий учитывать неопределенности и 
множественные критерии.

Методы нечеткой логики, такие как использо-
вание функций принадлежности и дефазификация, 
позволяют учитывать высокую степень неопре-
деленности данных, которая часто возникает при 
работе с пространственными данными. Например, 
между точками наблюдений (скважинами) суще-
ствуют зоны, где данных нет, но их можно модели-
ровать, используя законы логики и анализ данных. 
Применение ANFIS в ГИС INTEGRO поможет:

•	 Учитывать нелинейные связи и простран-
ственную вариативность параметров.
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•	 Строить многовариантные модели, которые 
будут учитывать различные сценарии, такие как 
высокий или средний риск размещения объектов.

•	 Создавать карты пространственного распре-
деления достоверности, которые помогут анализи-
ровать зоны с высоким уровнем неопределенности.

Преимущества интеграции XAI и нечеткого мо-
делирования:

Включение таких модулей в функционал ГИС 
INTEGRO позволит:

•	 Повысить прозрачность аналитических про-
цессов и доверие к моделям со стороны пользова-
телей.

•	 Обеспечить возможность анализа вклада раз-
личных факторов в прогнозы, что особенно важно 
для стратегического планирования и управления 
природными ресурсами.

•	 Расширить применимость системы для задач 
экологического моделирования, таких как прогно-
зирование экологических рисков и выбор терри-
торий для размещения полигонов твердых комму-
нальных отходов (ТКО).

Примером практического применения XAI в 
отечественных ГИС может стать объяснение вли-
яния геофизических и геологических параметров 
на прогнозы о пригодности территорий для земле-
пользования или определения зон экологического 
риска. Такие модули позволят пользователям ви-
деть, как конкретные параметры (например, дан-
ные о грунтовых водах, растительности или ин-
фраструктуре) влияют на результаты анализа. Это 
важно для задач устойчивого развития и управле-
ния территорией. Внедрение модулей XAI в ГИС 
INTEGRO, разработанную как отечественная аль-
тернатива зарубежным системам, позволит повы-
сить доверие пользователей к результатам анали-
тических прогнозов и откроет новые возможности 
для ее использования в стратегическом планирова-
нии и управлении природными ресурсами. Подоб-
ный шаг соответствует мировым трендам и проде-
монстрирует конкурентоспособность российской 
геоинформационной отрасли на международном 
уровне.
Медицинская профилактика 
через устойчивое территориальное 
планирование и районирование

Медицинская профилактика играет централь-
ную роль в достижении целей устойчивого разви-
тия. Эти цели охватывают многопараметрические 
аспекты экологии, экономики и социологии. В та-
ких условиях ключевой задачей становится обеспе-
чение здоровья и благополучия всех возрастных 
групп. Для этого требуется радикальное переос-
мысление существующих подходов к здравоох-
ранению, особенно в условиях глобальных эколо-
гических изменений и демографического роста. 
Профилактика заболеваний и обеспечение долго-

срочной устойчивости систем здравоохранения 
становятся важными элементами в этом процессе, 
что способствует достижению целей устойчивого 
развития, включая улучшение здоровья населения 
и снижение нагрузки на природные ресурсы. Од-
ной из центральных задач устойчивого развития 
является поддержание баланса между экономиче-
скими интересами, социальным благополучием и 
экологической безопасностью. В этом контексте 
здравоохранение приобретает особую значимость, 
поскольку напрямую влияет как на качество жизни 
населения, так и на способность общества адапти-
роваться к изменениям окружающей среды. Пре-
вентивные меры, направленные на предотвра-
щение заболеваний, могут существенно снизить 
нагрузку на системы здравоохранения, затраты 
на лечение, а также защитить природные ресурсы. 
В этой связи стратегическое планирование терри-
торий с учетом профилактических мер становится 
важным инструментом достижения целей устой-
чивого развития. Использование таких инструмен-
тов, как XAI и ГИС, позволяет улучшить точность 
анализа и выявить критические зоны, требующие 
особого внимания.

Включение экологических факторов в процесс 
планирования управлением территории позволяет 
снизить нагрузку на системы здравоохранения и 
предотвратить рост числа заболеваний, связанных 
с экологическим загрязнением. Таким образом, 
применение XAI и ГИС становится важным инстру-
ментом для реализации стратегий профилактики 
заболеваний на основе данных об окружающей 
среде.
Ранняя диагностика как ключевой элемент 
медицинской профилактики на основе XAI

В рамках устойчивого развития медицинская 
профилактика становится ключевым элементом 
для обеспечения долгосрочного благополучия на-
селения. Это обусловлено необходимостью соз-
дания эффективных систем здравоохранения, 
которые способны справляться с нарастающей на-
грузкой, вызванной ухудшением экологической 
ситуации, урбанизацией и старением населения. 
Одним из основополагающих принципов устойчи-
вого здравоохранения является ранняя диагности-
ка, направленная на предотвращение заболеваний 
и минимизацию их последствий. В данном контек-
сте XAI играет важную роль, обеспечивая прозрач-
ность и обоснованность решений, что способствует 
снижению нагрузки на системы здравоохранения и 
экономику в целом. Несмотря на сравнительно мо-
лодой возраст области XAI, ее потенциал в здраво-
охранении уже продемонстрировал свои огромные 
возможности. За последние годы наблюдается зна-
чительный рост интереса к использованию XAI для 
медицинской диагностики, особенно в контексте 
раннего выявления заболеваний. Необходимость 
в прозрачных решениях обусловлена их способно-
стью предоставлять высокоточные прогнозы и объ-
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яснять врачам, каким образом были получены эти 
результаты. Это, в свою очередь, повышает доверие 
к системам ИИ.

Ранняя диагностика имеет стратегическое зна-
чение в профилактике заболеваний, особенно тех, 
которые могут прогрессировать и привести к тяже-
лым последствиям, таких как сердечно-сосудистые, 
онкологические и диабет. Например, при анализе 
ОКТ-снимков модуль внимания в сверточных ней-
ронных сетях позволяет улучшить распознавание 
патологий сетчатки глаза, таких как диабетический 
макулярный отек и возрастная макулярная дегене-
рация, что ускоряет диагностику и снижает веро-
ятность ошибок [53]. Важной особенностью при-
менения XAI в этой области является возможность 
объяснять врачам, какие именно данные повлияли 
на решение модели, что значительно повышает до-
верие к результатам и способствует интеграции та-
ких технологий в практическую медицину. Помимо 
использования CNN, особое внимание уделяется ги-
бридным методам, которые совмещают преимуще-
ства классических методов компьютерного зрения 
с искусственными нейронными сетями и нечеткой 
логикой. Примером служит разработка гибрид-
ной системы для диагностики диабетической ре-
тинопатии, сочетающей интерпретируемость XAI 
с гибкостью и адаптацией к различным стадиям 
заболевания [54]. Такой подход позволяет врачам 
получать не только диагнозы, но и информацию о 
данных, на основании которых они были сделаны, 
что значительно повышает прозрачность и надеж-
ность системы. Методы XAI, такие как Grad-CAM и 
LIME, помогают преодолевать проблему интерпре-
тируемости современных систем глубокого обуче-
ния. Эти инструменты позволяют визуализировать 
значимые области медицинских изображений, 
облегчая восприятие результатов медицинскими 
специалистами и усиливая доверие к ИИ [55]. Кро-
ме того, нейронечеткие сети (НС) представляют 
собой перспективный инструмент для классифи-
кации медицинских изображений, особенно в ус-
ловиях неопределенности данных. Например, в 
работе А.Н. Аверкина рассматривается примене-
ние НС для анализа офтальмологических изобра-
жений, где высокая точность диагностики может 
зависеть от минимальных отклонений в данных 
[56]. Эти системы позволяют сочетать мощные обу- 
чающие возможности нейронных сетей с гибко-
стью нечеткой логики, создавая тем самым более 
адаптируемые и интерпретируемые решения.

Кроме того, активно развиваются системы 
поддержки принятия решений (СППР), которые 
применяют методы XAI и становятся основой для 
персонализированной медицины и концепции 
здравоохранения 5.0. Примером является разра-
ботка модульной системы, которая позволяет ин-
тегрировать XAI в СППР, сохраняя высокий уровень 
доверия со стороны врачей и обеспечивая доступ-
ность диагностики на ранних стадиях [57]. Эти ре-

шения открывают новые возможности для повы-
шения качества медицинских услуг и эффективной 
профилактики заболеваний.

Таким образом, применение XAI в медицин-
ской профилактике и диагностике открывает но-
вые горизонты для улучшения качества здравоох-
ранения. Технологии объяснительного ИИ, такие 
как XAI, позволяют сочетать высокую точность 
прогнозов с прозрачностью и интерпретируемо-
стью результатов, что особенно важно для врачей и 
пациентов. Гибридные методы, сочетающие клас-
сические подходы с нейронными сетями и нечет-
кой логикой, уже сегодня демонстрируют высокую 
эффективность в ранней диагностике и поддержке 
принятия решений. Интеграция этих технологий в 
практическое здравоохранение способствует соз-
данию более устойчивых и эффективных систем, 
готовых к вызовам будущего.
Заключение 

В статье представлены новые подходы, спо-
собствующие интеграции XAI с географическими 
информационными системами (ГИС) в задачах 
территориального районирования и медицинской 
профилактики. Разработанные методы, такие как 
нечеткая интерпретация Шепли и мультикаскад-
ная иерархия XAI, открывают дополнительные 
возможности для более точного анализа и интер-
претации пространственных данных. Эти иннова-
ции улучшают качество принимаемых решений, 
делая их более обоснованными и понятными для 
широкого круга пользователей, включая экспертов 
и специалистов по территориальному планиро-
ванию. В условиях современного мира, где задачи 
территориального районирования играют важней-
шую роль для устойчивого развития, предложен-
ные решения обеспечивают повышение точности 
прогнозов и прозрачности процессов принятия 
решений. Применение мультикаскадной иерар-
хии XAI имеет значительный потенциал в анализе 
сложных систем, таких как пространственные мо-
дели и сценарии устойчивого развития террито-
рий. Этот подход позволяет учитывать многослой-
ные факторы, влияющие на здоровье населения и 
состояние окружающей среды, что важно для дол-
госрочного планирования и профилактики заболе-
ваний. Интеграция XAI и ГИС помогает принимать 
решения, которые базируются на точных данных 
и сопровождаются объяснениями, понятными для 
всех участников процесса. Это способствует более 
эффективному управлению природными ресурса-
ми и обеспечивает более устойчивое развитие го-
родских и сельских территорий.

Кроме того, такие методы помогают не толь-
ко при планировании территорий, но и в профи-
лактике заболеваний. За счет пространственного 
анализа можно более точно выявлять зоны риска 
и разрабатывать стратегии по снижению нагрузки 
на системы здравоохранения. Включение в модели 
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