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Аннотация

Контрфактуальное объяснение – это генерация для заданного экземпляра множества объек-
тов, которые принадлежат к противоположному классу, но находятся в пространстве признаков 
максимально близко к объясняемому фактуалу. Известные алгоритмы, решающие эту задачу, 
как правило, основаны на сложных моделях, требующих большого объема обучающих данных 
и значительных вычислительных затрат. В данной статье предлагается метод, который включает 
два этапа. На первом этапе на основе простых статистических моделей (гауссовская копула, по-
следовательная модель на основе условных распределений, байесовская сеть и др.) генерирует-
ся синтетическое множество потенциальных контрфактуалов, на втором – производится отбор 
объектов, удовлетворяющих ограничениям правдоподобия, близости, разнообразия и т.д. Такая 
организация позволяет сделать процесс прозрачным, управляемым и повторно использовать мо-
дели генерации. Эксперименты на трех свободно распространяемых наборах данных показали, 
что предложенный метод позволяет добиться результатов, как минимум, сравнимых с известными 
алгоритмами контрфактуальных объяснений, а в ряде случаев их превосходит, особенно на малых 
наборах данных. Наиболее эффективной моделью генерации при этом является байесовская сеть.
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Введение

В последние годы стремительно растет инте-
рес к интерпретируемому искусственному 
интеллекту (explainable AI, XAI), что про-

диктовано расширяющимся использованием алго-
ритмов машинного обучения в различных обла-
стях человеческой деятельности [1, 2]. Более того, 
многие национальные и международные регуля-
торы требуют обеспечить прозрачность решений, 
основанных на алгоритмах. В частности, Общий 
регламент ЕС по защите данных (GDPR) предус-
матривает право граждан запрашивать «содержа-
тельную информацию о задействованной логике, а 
также о значении и предполагаемых последствиях» 
автоматизированных решений1, а кредитное зако-
нодательство США требует предоставлять потре-
бителям обоснования неблагоприятных решений 
[3]. Центральный банк РФ также следует реко-
мендациям ОЭСР по использованию AI2, согласно 
которым модели должны быть прозрачны и интер-
претируемы для ограничения модельных рисков и 
обеспечения возможности независимой внешней, 
внутренней и регуляторной проверки.

Методы XAI можно разделить на две группы [4]. 
Первая включает модели, для которых интерпрети-
руемость (interpretability) является базовым свой-
ством (например, дерево решений или линейная 
регрессия). Ко второй группе относятся методы, 
рассматривающие модель как черный ящик. В от-
личие от моделей первой группы, они не обладают 
свойствами, которые обеспечивают осмысленную 
интерпретацию, поэтому необходимо предприни-
мать дополнительные действия для объяснения ло-
гики принятия решения постфактум (explainability). 
Во второй группе, в свою очередь, можно выделить 
методы объяснения модели, объяснения локально-
го результата и инспекции черного ящика [5]. 

В данной работе рассматриваются методы кон-
трфактуального объяснения [5–8]. Контрфакту-
альное объяснение (counterfactual explanation, CE) 
позволяет для заданного экземпляра найти мно-
жество объектов, которые принадлежат к противо-
положному классу, но находятся в пространстве 
признаков максимально близко к объясняемо-

1  General Data Protection Regulation (https://gdpr-info.eu)
2  Recommendation of the Council on Artificial Intelligence  

(https://legalinstruments.oecd.org/en/instruments/OECD-LEGAL-0449)
3  https://bigenc.ru
4  Мишра П. Объяснимые модели искусственного интеллекта на Python. ДМК Пресс, 2022.

му экземпляру. В качестве примера в литературе 
обычно приводится заемщик, которому было отка-
зано в кредите на основании решения алгоритма, 
используемого в банке. Задачей CE является гене-
рация для данного заемщика такого профиля, что-
бы его заявка была одобрена (например, уменьше-
ние суммы запрашиваемого кредита). Очевидным 
ограничением при этом является реализуемость 
предлагаемых изменений, поэтому обязательным 
параметром, минимизируемым в задачах такого 
рода, является расстояние между образцом и кон-
трфактуалом. Из данного примера следует, что, со-
гласно приведенной выше классификации, CE от-
носится к группе локальных методов объяснения 
постфактум, поскольку объясняет решение обу-
ченной модели, трактуемой как черный ящик, для 
конкретного образца. 

Следует отметить, что в русском языке нет 
устоявшегося соответствия английскому тер-
мину “counterfactual”. В Большой российской 
энциклопедии (БРЭ)3 можно встретить как 
«контрфактуа́льный», так и «контрфактический». 
Мы выбрали первый вариант, поскольку он ис-
пользован в переводе книги [9]4, впервые, на-
сколько нам известно, представившем эту кон-
цепцию на русском языке. Кроме того, на наш 
взгляд, при использовании такой формы просле-
живается связь с моделью потенциального резуль-
тата Д. Рубина, которая противопоставляет дей-
ствительно происшедшее событие (factual) и его 
альтернативу (counterfactual).

В философии контрфактуал определяется как 
условное утверждение, антецедент (предшествую-
щее событие, помогающее понять настоящее) ко-
торого ложен, а консеквент (следствие) описывает, 
каким был бы мир, если бы антецедент имел место 
(ответ на вопрос «что-если»). Согласно БРЭ, кон-
трфактуальное мышление – вид мышления, харак-
теризующийся склонностью человека представлять 
возможные иные варианты уже произошедших со-
бытий, т.е. размышление вопреки фактам.

В то время как большинство методов XAI на-
правлены на получение ответов на вопрос «поче-
му» [4], контрфактуальные утверждения служат 
средством интерпретации, указывая на то, какие 
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изменения потребуются для достижения желаемой 
цели (предсказание), а не помогают понять, поче-
му текущая ситуация имеет определенный прогно-
зируемый результат [8]. Поэтому многие авторы 
[5], констатируют что CE соответствует третьему 
уровню моделей причинности Перла [10], которые 
должны отвечать на вопросы, предполагающие ре-
троспективные рассуждения, например, «какова 
вероятность события y при x, если в действитель-
ности наблюдаются x' и y' ». При этом CE также не 
накладывает ограничений на сложность модели и 
не требует раскрытия информации о модели [3].

Очевидно, что методы CE являются мощным 
инструментом поддержки принятия решений в 
различных областях, например, в финансах [11, 12] 
и медицине [13]. К настоящему времени уже из-
вестно несколько десятков алгоритмов CE (см. об-
зоры [5, 6, 8] и др.). Большинство из них основаны 
на оптимизации некоторой целевой функции, и эта 
задача решается каждый раз, когда необходимо вы-
числить множество контрфактуалов для заданного 
образца. Это накладывает ограничения на произво-
дительность и масштабируемость CE [6]. Возмож-
ной альтернативой является использование мето-
дов, которые позволяют моделировать совместное 
распределение признаков изучаемых объектов. В 
этом случае однократно обученная модель может 
генерировать контрфактуалы для различных образ-
цов без значительных вычислительных затрат. 

Отметим, что в такой постановке задачу можно 
рассматривать как генерацию синтетических та-
бличных данных [14, 15]. Для создания таких моде-
лей используются как статистические методы – ко-
пулы, байесовские сети, так и методы машинного 
обучения – вариационные автоэнкодеры, генера-
тивные состязательные сети и т.д. [16]. Некоторые 
исследователи также адаптируют для этой цели ме-
тоды оверсэмплинга, которые разработаны для ге-
нерации объектов минорного класса в случае не-
сбалансированных данных [17].

Учитывая эти обстоятельства, в данной статье 
предлагается подход к CE, основанный на прин-
ципах генерации синтетических данных, который 
включает два этапа. На первом этапе генерирует-
ся множество потенциальных контрфактуалов, на 
втором – производится отбор тех из них, которые 
удовлетворяют ограничениям реализуемости, бли-
зости, стоимости и т.д. Такая организация позво-
ляет сделать процесс CE прозрачным, управляе-
мым, повторно использовать модели генерации и, 

тем самым, значительно сократить вычислитель-
ные затраты. 

Оставшаяся часть работы организована следую-
щим образом. После обзора литературы, в разделе 
2 представлен предлагаемый метод. В разделах 3 и 4 
представлены результаты эксперимента по сравне-
нию предложенного метода с другими известными 
методами CE. В заключении обсуждаются ограни-
чения предложенного метода, а также дальнейшие 
направления исследований. 

1. Обзор литературы

1.1. Генерация контрфактуалов

CE базируется на нескольких неявных предпо-
ложениях [3]:

 ♦ рекомендуемое изменение значений признаков 
однозначно реализуется в реальном мире; 

 ♦ распределение значений признаков может быть 
восстановлено из доступных обучающих дан-
ных; 

 ♦ предлагаемые изменения имеют отношение 
только к принимаемому решению и не затраги-
вают другие области;

 ♦ модель устойчива во времени, монотонна и огра-
ничена бинарными исходами.
Как уже отмечалось выше, CE является актив-

но развивающейся областью исследований. Сам 
термин «контрфактуальное объяснение» примени-
тельно к AI-системам впервые использован в [18], 
однако работы, использующие аналогичный под-
ход, стали появляться с середины 2010 годов [5].

Дадим формальные определения. Рассмотрим 
классификатор h:  →  обученный на наборе 
данных  = {(x1, y1), ..., (xn, yn)}, xi   , yi   ,  

  m – пространство признаков,  – 
пространство меток классов. Обычно полагается 

 = {0, 1} но все предлагаемые определения 
легко обобщаются и на случай многоклассовой 
классификации. Каждый экземпляр xi – это 
вектор m пар признаков, , где aj – это 
признак (атрибут), а vij – его значение из домена 
aj . Атрибуты могут быть как категориальными, 
порядковыми, так и непрерывными.

Определение 1. Если классификатор h присва-
ивает метку y = h(x) экземпляру x, контрфактуаль-
ным объяснением x является экземпляр  такой, 
что метка  отлична от y, т.е. h( )  y, при этом раз-
личие между x и  минимально. Концепция мини-
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мального различия здесь не уточняется, поскольку 
она зависит от контекста решаемой задачи и будет 
рассмотрена позднее.

Определение 2. Контрфактуальная модель 
(counterfactual explainer) – это функция fk, кото-
рая для набора данных , классификатора h и 
экземпляра x возвращает набор C = fk(h, , x) из 
l  k допустимых контрфактуальных примеров 
C = { , ..., }, где k – количество необходимых 
контрфактуалов.

Характеристики, которые позволяют оценить 
качество алгоритма генерации контрфактуалов:

1. Валидность (validity) измеряется отношением 
числа контрфактуалов, которые имеют требуемую 
метку класса, к общему числу сгенерированных 
объектов [11]:

V = | Cv | / |C |,

где Cv – множество валидных контрфактуалов, сге-
нерированных моделью fk;
C – множество примеров, сгенерированных fk, 
Cv  C.

Валидность сгенерированного примера опреде-
ляется при помощи предиктивной модели h, для 
валидного примера должно выполняться условие  
h( )  h(x). Как следует из определения, макси-
мальное значение валидности V = 1, значения 
меньше 1 сигнализируют о недостаточной эффек-
тивности модели.

2. Близость (proximity) – расстояние контрфакту-
ала от объекта, для которого генерируется объясне-
ние. Близость множества контрфактуалов оценива-
ется через среднее значение на этом множестве [19]:

Для измерения расстояния dist( , x) чаще всего  
используются L0, L1, L2 и  – нормы,  
Lk =  и их взвешенные комбинации. Чем 
меньше значение P, тем ближе найденные объекты 
к объясняемому фактуалу.

3. Разреженность (sparsity) – это оценка того, 
сколько признаков нужно изменить, чтобы перей-
ти в класс контрфактуалов. Желательно, чтобы кон-
трфактуалы имели как можно меньше изменений в 
своих характеристиках. Это свойство позволяет по-
лучить более эффективные, понятные человеку и 
интерпретируемые контрфактуализации [18].

K( ) – количество атрибутов контрфакутала , 
значение которых изменяется по сравнению с фак-
туалом x. Таким образом, предпочтительнее моде-
ли с меньшим значением S.

4. Разнообразие (diversity). Поиск ближайших 
точек в соответствии с функцией расстояния может 
привести к очень похожим контрфактуальным кан-
дидатам с небольшими различиями между ними. 
Разнообразие подразумевает, что процесс генера-
ции контрфактуалов дает различающиеся объясне-
ния для одного и того же экземпляра данных. Это 
приводит к тому, что объяснения становятся более 
интерпретируемыми и более понятными для поль-
зователя. Авторы [19] в качестве меры разнообра-
зия предлагают использовать среднее расстояние 
между всеми парами валидных контрфактуалов:

где dist( , ) –  мера расстояния между двумя кон-
трфактуалами  и . Чем выше разнообразие, тем 
эффективнее алгоритм CE.

5. Правдоподобность (plausibility). Это свойство 
подчеркивает, что генерируемые контрфактуалы 
должны быть легитимными, а процесс поиска дол-
жен обеспечивать логически обоснованные резуль-
таты. Это означает, в частности, что найденный 
контрфактуал никогда не должен изменять неиз-
меняемые характеристики, такие как пол или раса. 
В литературе выделяются три категории правдопо-
добия [20]: 

 ♦ согласованность с доменом, которая ограничи-
вает диапазон допустимых значений признаков 
контрфактуала;

 ♦ согласованность распределения требует, чтобы 
вероятности конкретных значений признаков 
контрфактуала соответствовали (эмпириче-
скому) распределению данных. Это свойство 
может быть измерено [6] как среднее рас-
стояние до k ближайших соседей, например, 
локальный коэффициент выбросов (local outlier 
factor, LOF) [21], а также с помощью ядерных 
функций (kernel density estimation, KDE). В 
последнем случае оценивается плотность рас-
пределения каждого признака на основе KDE, 
а затем вычисляется вероятность принадлеж-
ности соответствующего атрибута контрфак-
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туала этому распределению. Данный подход 
имеет очевидные ограничения – рассматрива-
ется каждый признак раздельно, и он приме-
ним только к непрерывным атрибутам. Способ 
на основе ближайших соседей таких ограниче-
ний не имеет;

 ♦ согласованность с прототипом выбирает кон-
трфактуальные экземпляры, которые либо непо-
средственно присутствуют в наборе данных, 
либо близки к объясняемому объекту данных. 
Отметим, что данное свойство близко к опре-
делению близости (proximity), представленному 
выше. 
В данной работе мы будем использовать изме-

рение правдоподобности на основе значения LOF, 
т.е. 

Отметим, что значения LOF трудно интерпрети-
ровать ввиду локальности метода. Значения около 
1, говорит, что точка внутренняя, чем выше значе-
ние, тем больше вероятность того, что она является 
выбросом. Таким образом, с точки зрения оценки 
алгоритма CE предпочтительными являются зна-
чения, близкие к 1.

6. Осуществимость (actionability / feasibility). По-
иск наиболее близкого контрфактуала для экзем-
пляра данных не обязательно приводит к осуще-
ствимому изменению характеристик. Возможность 
изменения конкретной переменной описывается 
одной из трех категорий: 

 ♦ изменение признака может быть осуществимо 
(actionable) и, соответственно, признак изме-

няем (mutable), например, данные бухгалтер-
ского баланса; 

 ♦ признак изменяем, но изменение не осуще-
ствимо (например, кредитный рейтинг);

 ♦ признак неизменяем (например, место рожде-
ния). 
Отметим, что пользователь не может изменить 

значения переменных двух последних категорий, 
однако эти значения могут меняться в результате 
воздействия на их предков в причинно-следствен-
ной модели [20]. Некоторые авторы полагают, что 
удовлетворение требования осуществимости ав-
томатически гарантирует правдоподобность кон-
трфактуальной рекомендации [22], однако, не-
смотря на некоторое пересечение, это разные 
концепции [20]. Осуществимость ограничивает на-
бор действий теми, что можно выполнить, прав-
доподобие требует, чтобы результирующий кон-
трфактуал был реалистичным.

Авторы обзорных статей [5–8] используют раз-
личные таксономии методов CE. Здесь предлагает-
ся классификация на основе архитектуры исполь-
зуемых моделей (рис. 1). 

Первая группа методов основана на решении за-
дачи оптимизации, в которой часть перечислен-
ных выше свойств рассматривается как целевая 
функция, а оставшиеся свойства – как ограниче-
ния. Например, в [18] в качестве цели использует-
ся расстояние dist( , x) с ограничением на метку 
контрфактуала h( ) = y . Данная задача может быть 
преобразована в проблему, описываемую диффе-
ренцируемой функций без ограничений:

Рис. 1. Классификация алгоритмов генерации контрфактуалов.

Методы на основе  
оптимизации

Методы на основе  
прототипов

Генеративные  
методы

Методы генерации  
контрфактуалов

Итеративные Каузальные  
модели

Метаэвристики Модели совместного  
распределения
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Член (h( ) – y )2 обеспечивает соответствие 
метки контрфактуала желаемому классу.

Подобный подход может быть расширен так, 
чтобы включать ограничения осуществимости 
(actionability), разреженности (sparsity), согласо-
ванности распределения (data manifold closeness) и 
др., например [6]: 

Условие    ограничивает список изменяемых 
атрибутов  теми, изменение которых может быть 
осуществимо, g(  – x) – функция штрафа за раз-
личие между оригинальным экземпляром и контр- 
фактуалом (например, L0, L1 норма), l( ; ) – 
функция штрафа за отклонение от многообразия 
данных.

Авторы методов CE, основанных на оптимиза-
ции, фокусируются прежде всего на определении 
целевой функции, включающей различные ме-
трики для перечисленных выше свойств, а затем 
на выборе алгоритма нахождения оптимума. Как 
правило, при этом невозможно гарантировать вы-
пуклость целевой функции. Часто используются 
итерационные методы различных порядков, также 
широкое распространение получили метаэвристи-
ки (например, генетические алгоритмы). Однако, 
такой подход требует решения задачи оптимизации 
при генерации контрфактуалов для каждого ново-
го экземпляра данных. Поэтому в [6] авторам таких 
работ рекомендуется приводить время вычислений 
как одну из характеристик алгоритма.

Вторая группа методов основана на поиске в  
прототипов, которые будут использованы для ге-
нерации контрфактуалов [23]. Концептуально этот 
подход близок к методу рассуждения на основе пре-
цедентов (Case Based Reasoning, CBR) [24], кото-
рый включает четыре шага: (1) retrieve – извлечение 
кейса, имеющего отношение к решаемой пробле-
ме, (2) reuse – сопоставление найденного решения 
с проблемой, (3) revise – тестирование решения и 
при необходимости его пересмотр, (4) retain – со-
хранение успешно адаптированного решения. 

В частности, в [25] предложен алгоритм, со-
гласно которому набор данных  рассматрива-
ется как множество пар (x, ), где (x, ) – наи-
более близкие объекты, для которых h( )  h(x). 
Для заданного фактуала z находятся ближайший 
экземпляр x, принадлежащий к тому же клас-
су, h(z) = h(x). Значения атрибутов контрфак-

туала  инициализируются значениями из z, 
затем изменяются те атрибуты, которые разли-
чаются в x и , пока не будет найден такой , что  
h( ) = h( ). Если данное условие не достигнуто, то 
используется следующая пара (x, ). Идея заклю-
чается в том, что  должен отличаться от z так же, 
как  отличается от x.

Третья группа методов CE (генеративные моде-
ли) основана на моделировании процесса генера-
ции данных. В данной группе можно выделить два 
типа моделей: моделирование совместного распре-
деления и каузальные модели. 

Модель совместного распределения P( ) об-
учается на основе наблюдений  и затем исполь-
зуется для поиска контрфактуалов. В качестве 
такой модели в CE чаще всего используются вари-
ационные автоэнкодеры (variational autoencoder, 
VAE), которые состоят из двух частей – энкодера, 
отображающего распределение признаков P( )  
в пространстве m в распределение латентных пере-
менных P( ) в пространстве меньшей размерности 

  k (k < m), и декодера, генерирующего значе-
ние x', соответствующее точке z' в P( ). Подход на 
основе VAE открывает интересную перспективу – 
проводить поиск контрфактуалов в латентном про-
странстве, в частности, некоторые авторы исполь-
зуют для этого градиентный спуск [26, 27], однако, 
как показано в [28], это связано с потенциальными 
проблемами.

Авторы методов CE на основе VAE вынуждены 
учитывать перечисленные выше требования к 
генерации контрфактуальных объяснений, поэтому 
они вносят дополнительные ограничения в модель 
латентных представлений. Так, в [29] адаптируется 
традиционная схема, при которой энкодер 
используется только для поиска P( ) и не участвует 
в генерации данных, и включают его в процесс 
генерации. С помощью энкодера находится точка 
z в латентном пространстве, соответствующая 
заданному фактуалу x, контрфактуал генерируется 
из точки z* = z + δ, где δ – малое возмущение. Это 
должно обеспечивать требование близости. Кроме 
того, авторы этой работы кластеризуют латентное 
пространство на основе Гауссовской смеси, чтобы 
получить условное распределение P( | ), где  –
множество неизменяемых признаков.

Авторы работы [28] используют модель VAE, 
адаптированную для поиска латентных перемен-
ных, коррелированных с метками класса [30]. При 
этом латентное пространство разделяется на две 
части: одна предназначена для обучения представ-
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лений, предсказывающих метки, а другая – для об-
учения остальных латентных представлений, не-
обходимых для генерации данных. Это позволяет 
генерировать контрфактуалы, изменяя только ре-
левантные латентные признаки. Сгенерированные 
примеры затем фильтруются в соответствии с при-
чинно-следственными ограничениями (например, 
повышение уровня образования заемщика долж-
но сопровождаться соответствующим увеличением 
его возраста).

Отметим, что помимо VAE могут использовать-
ся и другие модели совместного распределения  
P( ), в частности, статистические модели, такие 
как копулы и байесовские сети, однако, эти тех-
ники значительно реже применяются в задачах CE 
(см. обзоры алгоритмов в [5, 8]). Кроме того, в не-
которых специфических случаях, например, в зада-
чах анализа изображений, могут применяться гене-
ративные состязательные сети [13].

Каузальная модель может быть представлена с 
как ориентированный ациклический граф (directed 
acyclic graph, DAG), что позволяет компактно и на-
глядно отобразить структуру исследуемой систе-
мы [10]. Способность DAG кодировать причин-
но-следственные связи основана на графическом 
критерии d-разбиения (d-separation), которое со-
ответствует условной независимости переменных 
в наборе данных. Другими словами, для любых 
трех непересекающихся подмножеств переменных  
(X, Y, Z), если вершины X и Y условно независимы 
при наличии Z в совместном распределении , то 
они будут d-разделены в графе  (Марковское ус-
ловие): (X    Y)| Z  (X    Y)| Z. Узлы DAG соответ-
ствуют переменным, ребра – связям между ними, 
а направление ребер – причинно-следственным  
отношениям.

DAG соответствует структурной модели :

 = (S, PU ),   ,

PU = PU1  ...  PUm.

Здесь S – структурные уравнения, задающие пра-
вила генерации наблюдаемых переменных Xj в виде 
детерминированной функции их предков в каузаль-
ной модели Xpa(j)  X\Xj. Предположение о взаимной 
независимости шумов Uj  (полная факторизация PU) 
подразумевает отсутствие ненаблюдаемых конфа-
ундеров – спутывающих переменных, влияющих 
на причину и следствие одновременно. Отметим, 
что во многих исследованиях полагается, что шум 
является аддитивным, т.е. ,  

это позволяет построить эффективные алгоритмы 
идентификации модели по данным [31].

Важным элементом каузального моделирования 
является аппарат do-вычислений (do-calculus) [10]. 
Например, интервенция, т.е. присвоение подмно-
жеству переменных XK (K  |m|) значений , опи-
сывается с помощью оператора do(XK = ). Распре-
деление оставшихся переменных X–k может быть 
получено из системы Sdo(X

K
 = θ), в которой уравнения 

для Xk заменены соответствующими значениями. 
Таким образом, каузальная модель может быть ис-
пользована для нахождения контрфактуалов [20], 
для экземпляра x контрфактуал определяется как  

 = X(a)| x, где a = do(XK = ), a  A, a – действие,  
A – множество допустимых действий.

Каузальные модели могут быть восстановлены из 
наблюдаемых данных или построены на основе экс-
пертных знаний. Однако модель , обученная на 
данных, может быть несовершенной, например, из-
за ограниченности выборки или, что более важно, из-
за неправильной спецификации модели (т.е. приня-
тия неверной параметрической формы структурных 
уравнений). С другой стороны, хотя во многих случа-
ях экспертные знания позволяют построить причин-
но-следственную модель, но предположения о виде 
структурных уравнений, как правило, не поддаются 
проверке [32]. В результате контрфактуальные объяс-
нения, вычисленные на основе неверно определен-
ной каузальной модели, могут оказаться неточными 
и рекомендовать неоптимальные или, что еще хуже, 
неэффективные действия.

Чтобы преодолеть эти ограничения, авторы [20] 
предлагают два вероятностных подхода к выбору 
оптимальных действий при ограниченном знании 
причинно-следственных связей (например, когда 
известен только DAG). Первый из них применим 
к моделям с аддитивным гауссовским шумом и ис-
пользует байесовское усреднение для оценки кон-
трфактуального распределения. Во втором случае 
исключаются любые предположения о структур-
ных уравнениях, а вместо этого вычисляется сред-
ний эффект действий на объекты, которые похожи 
на рассматриваемый фактуал.

1.2. Генерация синтетических  
табличных данных

Генерация синтетических данных (synthetic data 
generation, SDG) является ключевым элементом 
решения нескольких проблем машинного обуче-
ния: анонимизации данных, дополнения малых 
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наборов данных, выравнивания классов в случае 
сильного дисбаланса и т.д. [14]. 

Определение 3. Модель генерации синтетических 
данных – это функция g  , которая для набора 
наблюдаемых данных   , возвращает набор дан-
ных  = g( , θ) заданного размера,   , так что  
выполняется условие   , xi  xj, xi    xj   .  
Здесь θ – вектор гиперпараметров, определяющий 
политику генерации и  – семейство генеративных 
функций.

Математически это можно представить как зада-
чу минимизации расстояния Кульбака-Лейблера:

Исходя из данного определения, ключевой ме-
трикой эффективности генеративной модели явля-
ется точность (fidelity) соответствия распределения 
синтетических данных  эмпирическому распре-
делению . Кроме этого, могут вводиться допол-
нительные метрики [33], например, разнообразие 
(diversity) и обобщение (generalization). Согласно 
требованию разнообразия синтетические экземпля-
ры должны охватывать весь диапазон изменений . 
Свойство обобщения требует, чтобы синтетические 
данные не были копиями реальных наблюдений.

В данном обзоре мы ограничимся рассмотре-
нием генерации синтетических табличных (кросс-
секционных) данных (tSDG). Можно выделить 
следующие классы методов tSDG:

 ♦ Модели рандомизации, основанные на пере-
мешивании, интерполяции и геометрической 
трансформации исходных данных и добавлении 
случайного шума.

 ♦ Вероятностные алгоритмы, которые генерируют 
данные на основе многомерного распределе-
ния , моделирующего реальное распределение 

. Здесь можно выделить несколько подходов, а 
именно:

◊ моделирование совместного распределения  
, например, на основе Гауссовской смеси 

или копул [15];
◊ последовательная генерация атрибутов  на 

основе условных распределений (xi |  \{x1, 
..., xi–1});

◊ моделирование  с помощью факториза-
ции на основе графической вероятностной 
модели (байесовской сети) [34].

 ♦ Модели, генерирующие данные из латентного 
пространства меньшей размерности.

 ♦ Моделирование сэмплирования на основе гене-
ративных состязательных сетей (GAN).

 ♦ Модели, основанные на априорно известной 
каузальной структуре. 
Отметим, что подход на основе моделей услов-

ных распределений синтезирует переменные xi по-
следовательно с помощью регрессионных моделей  
xi = f(x1, ..., xi–1), которые могут быть построены как 
параметрическими (линейная регрессия), так и не-
параметрическими (дерево решений) методами 
[35, 36]. Таким образом, условные распределения 

(xi |  \{x1, ..., xi–1}), из которых берутся синтетиче-
ские значения xi, определяются для каждой пере-
менной отдельно и зависят от атрибутов  x1, ..., xi–1, 
которые находятся раньше в последовательности 
синтеза. Значение самой первой переменной в по-
следовательности генерируется на основе ее марги-
нального распределения.

Детальный анализ методов tSDG представлен в 
[14]. Ряд публикаций [16, 17] сравнивают некото-
рые из рассмотренных подходов на реальных набо-
рах данных. Из представленных результатов можно 
сделать вывод, что не существует доминирующего 
метода и качество генерации зависит от конкретной 
задачи.

Можно также отметить, что концептуально ме-
тоды синтетической генерации данных близки к 
алгоритмам контрфактуальных объяснений: и те, 
и другие базируются на моделировании распреде-
ления наблюдаемых данных, но различаются ко-
нечным результатом. Если цель CE – найти объ-
ект максимально близкий к исследуемому, но с 
противоположной меткой (см. Определение 1), то 
цель tSDG – сгенерировать множество объектов, 
которые принадлежат распределению наблюдае-
мых данных (Определение 3). Соответственно, они 
базируются на разных метриках эффективности.

2. Предлагаемый метод

Как следует из представленного выше обзора, 
известные алгоритмы CE обладают несколькими 
ограничениями. Методы, основанные на оптими-
зации, требуют повторного построения модели для 
каждого фактуала, подходы на основе прототипов 
требуют наличия пар «фактуал – контрфактуал» в 
обучающем наборе , подходы на основе генера-
тивных моделей вводят дополнительные ограниче-
ния в алгоритм, что также усложняет вычисления. 
В то же время, как отмечено выше, методы синте-
тической генерации данных концептуально близки 
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к CE и отличаются лишь результатом и метриками 
его оценки.

Исходя из этих соображений, мы предлагаем 
двухэтапный метод генерации контрфактуальных 
объяснений (рис. 2). На первом этапе обучается мо-
дель g( , θ) генерации синтетических данных. Со-
гласно Определению 3, данная модель эмулирует 
эмпирическое распределение  реальных данных. 
С помощью этой модели для данного фактуала x ге-
нерируется множество потенциальных контрфак-
туалов .

На втором этапе с помощью модели отбора s(R) 
из    отбирается множество , элементы кото-
рого удовлетворяют ограничениям R. Множество  
 , является решением задачи CE. Модель отбора 
может включать любые ограничения, сформули-
рованные в виде неравенств вида r(c) = m(c)  v(c),  
r  R. Здесь c – требование к результату (например, 
валидность, близость, разреженность для CE или 
стоимость реализации), m(c) – соответствующая ме-
трика, v(c) – граница допустимых значений. Отме-
тим, что в число требований могут быть также вклю-
чены ограничения конкретной предметной области.

Предложенный подход обладает следующими 
преимуществами:

 ♦ генеративная модель строится один раз и позво-
ляет вычислять контрфактуалы для любых новых 
наблюдений без повторного обучения;

 ♦ разделение процесса на два этапа позволяет 
использовать достаточно простые, легко изме-
няемые правила отбора;

 ♦ модель отбора может включать не только тре-
бования задач CE, но и любые ограничения, 
специфичные для рассматриваемой предметной 
области. 

3. Эксперимент

Для проверки предложенного метода прежде 
всего необходимо убедиться, что методы tSGD по-
зволяют генерировать контрфактуалы, удовлет-
воряющие требованиям, перечисленным в разде- 
ле 1.1, а также сравнить результаты с известными 
методами CE.

Модели генерации g( , θ), которые будут исполь-
зованы в эксперименте, представлены в таблице 1. 
Мы отобрали простейшие статистические модели, 
поскольку наша задача – предложить эффективный 
метод генерации контрфактуалов с небольшими вы-
числительными затратами. К таким моделям отно-
сятся Гауссовская копула (GC), последовательная 
непараметрическая модель на базе условных распре-
делений (CD) и байесовская сеть (BN), которая моде-
лирует распределение  как произведение условных 
распределений факторов (признаков). Для сравнения 
мы также включили модель, генерирующую данные 
на основе маргинальных распределений признаков 
(MD). Ее можно рассматривать как вырожденный 
случай BN, в котором связи между признаками не 
учитываются. Как отмечалось выше, такие простые 
модели практически не используются в задачах CE, 
однако мы предполагаем, что их потенциал может 
быть использован значительно эффективнее с помо-
щью предлагаемого двухэтапного подхода.

Рис. 2. Двухэтапный метод генерации контрфактуальных объяснений.
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Кроме того, как следует из обзора литературы, 
большинство исследователей, использующих ге-
неративные модели для решения задачи CE, фоку-
сируются на сложных алгоритмах, основанных на 
глубоких нейронных сетях, поэтому мы также рас-
смотрели GAN. Мы также исследовали возмож-
ность применения VAE, но в наших экспериментах 
эти модели не позволили добиться устойчивой гене-
рации   . Скорее всего, это объясняется недоста-
точным объемом данных для обучения (таблица 2).

Модель отбора s(R) задана в виде правила 

Это означает, что для данного x из сгенериро-
ванного множества    будут отбираться k экзем-
пляров, метка которых h( ) не равна метке h(x), 
значения атрибутов  находятся в диапазоне трех 
межквартильных интервалов IQR( ) относительно 
среднего xi (граница Тьюки), и расстояние между x 
и  минимально. 

Таблица 2 представляет три набора данных, ис-
пользованных в экспериментах, их общие харак-
теристики и классификацию признаков с точки 
зрения осуществимости изменений (признак из-
меняем, изменение не осуществимо, признак не 
изменяем). Эти общедоступные наборы данных 
широко используются в работах по машинному об-
учению и, в частности, исследованиях, касающих-

ся CE. Использование открытых наборов данных 
обеспечивает воспроизводимость результатов.

В таблице 2 также представлены результаты об-
учения классификатора h, который используется в 
процессе нахождения CE: метрика ROC AUC, по-
лученная с помощью 10-кратной кросс-валидации 
и модель, показавшая наилучшие результаты. В од-
ном случае это Random Forest (RF), в остальных 
случаях – CatBoost (CB).

Одной из наиболее популярных библиотек, реа-
лизующих методы CE, является DiCE13 [19], кото-
рая поддерживает три способа поиска контрфакту-
алов. Помимо случайного поиска, это оптимизация 
на основе генетических алгоритмов и метод поис-
ка и последующей адаптации прототипов в обуча-
ющей выборке [23]. Мы использовали эти модели 
для сравнительной оценки полученных результа-
тов. Для каждого набора данных обучались все три 
типа моделей и выбиралась лучшая. Отметим, что 
подход на основе прототипов не позволил найти 
контрфактуалы ни для одного набора данных. Оче-
видно, это связано с ограничением, отмеченным 
выше: в  должен присутствовать набор пар (x, ) 
для широкого диапазона фактуалов. 

Для оценки результатов вычисления контрфак-
туалов будем использовать метрики валидности 
(V), близости (P), разреженности (S), разнообразия 
(D) и правдоподобия (U), описанные выше. Указа-
ние признаков, изменение которых возможно, осу-
ществляется на уровне модели генерации g( , θ).

5  https://sdv.dev
6  https://www.synthpop.org.uk/
7  https://github.com/DataResponsibly/DataSynthesizer
8  https://github.com/vanderschaarlab/synthcity
9  https://github.com/NextBrain-ai/nbsynthetic

Таблица 1.
Методы генерации синтетических табличных данных

ID Тип модели Описание Источник

GС Совместное распределение Гауссовская копула [15]5

CD Условные распределения Непараметрический метод / дерево решений [36]6

BN Факторизация Байесовская сеть [34]7

MD Маргинальные распределения xi
Сэмплинг на основе маргинальных распределений [38]8

GAN Глубокое обучение Генеративная состязательная сеть [37]9
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4. Анализ результатов  
эксперимента

Рассмотрим процесс применения предложен-
ного метода на примере набора данных German 
Credit. Этот датасет содержит записи о 1000 заявках 
на кредит, 700 из которых были одобрены. В чис-
ле атрибутов сумма и срок кредита, а также показа-
тели социального и финансового положения заем-
щика (кредитный рейтинг, срок работы на одном 
месте, доля платежей по кредиту в общем доходе 
заемщика и т.д.). Большинство атрибутов являются 
либо категориальными, либо порядковыми.

Задачей CE в данном случае является генерация 
контрфактуалов для заемщиков, которым было от-
казано в кредите. Анализ данных показывает, что 

изменяемыми атрибутами являются laufzeit – срок 
кредита в месяцах, hoehe – сумма кредита и buerge – 
наличие созаемщика или поручителя. Все остальные 
атрибуты либо не изменяемы (пол, гражданство), 
либо не могут быть изменены прямым воздействием 
(кредитный рейтинг). 

Процедура вычислений выполнена в соответ-
ствии с методом, представленным на рис. 2. На 
первом этапе обучена модель генерации g( , θ), с 
помощью которой для исследуемого фактуала ге-
нерируется 200 синтетических экземпляров. Из 
этого набора отбираются экземпляры в соответ-
ствии с правилом, заданным уравнением (1). 

В таблице 3 представлен пример данных, сгене-
рированных для отклоненной заявки на сумму 2348 
DM на срок 36 месяцев. Как следует из представлен-

10  South German Credit. UCI Machine Learning Repository. 2019. https://doi.org/10.24432/C5X89F.
11  Becker,B., Kohavi,R. Adult. UCI Machine Learning Repository. 1996. https://doi.org/10.24432/C5XW20.
12  Loan Default Dataset. https://www.kaggle.com/datasets/nikhil1e9/loan-default/data
13  http://interpret.ml/DiCE/index.html

Таблица 2.
Наборы данных

n × m

Признаки Классификатор

Описание 

Неизменяем
Изменение  

не реализуемо
Изменяем

Модель 
h(x) AUC

German 
Credit10 1000 × 20 3 14 3 RF 0,79 

(0,03)
700 одобренных и 300 заблокированных 
кредитных заявок

Adult11 48842 × 14 8 3 3 CB 0,93
(0,002)

Уровень дохода в зависимости  
от данных переписи населения

Loan 
Default12 255347 × 16 8 3 5 CB 0,76 

(0,002)
29653 плохих и 225694 одобренных 
заявок на кредит

Таблица 3.
Пример генерируемых данных (атрибуты объяснены в тексте)

laufzeit hoehe buerge Метка класса

Фактуал 36 2384 1 0

Контрфактуалы

8 1956 1 1

14 2234 2 1

26 4276 3 1
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ных данных, кредит для данного заемщика может 
быть одобрен при снижении срока до 8 месяцев и 
сумы до 1956 марок. Если заемщик представит вто-
рое ответственное лицо, которое будет участвовать 
в погашении кредита (buerge = 2), то сумма может 
быть увеличена до 2234 DM сроком на 14 месяцев. 
При наличии поручителя (buerge = 3) кредит может 
составить 4276 DM на срок 26 месяцев. Таким об-
разом, даже три представленных контрфактуала по-

зволяют описать ситуацию для конкретного заем-
щика и предложить ему действия, которые помогут 
добиться поставленной цели.

Таблица 4 представляет средние значения и стан-
дартные отклонения метрик качества для рассма-
триваемых методов, рассчитанные по всем трем на-
борам данных, а рис. 3 – распределения метрик по 
датасетам. Лучшие значения метрик в таблице 4 вы-
делено жирным шрифтом. 

Таблица 4. 
Средние значения и стандартные отклонения  

метрик качества моделей по трем наборам данных

Модель V P S D U

BN 1,000 (0,000) 1,230 (0,805) 3,790 (1,251) 1,310 (0,340) 2,053 (0,855)

CD 1,000 (0,000) 1,400 (1,155) 3,303 (1,036) 1,135 (0,228) 2,128 (0,836)

DiCE 0,869 (0,273) 3,138 (1,519) 1,962 (0,556) 1,159 (0,206) 2,797 (0,734)

GAN 0,966 (0,186) 1,984 (1,045) 4,190 (1,640) 1,285 (0,372) 2,298 (0,742)

GC 0,967 (0,183) 1,333 (0,851) 3,887 (1,521) 1,284 (0,402) 2,089 (0,828)

MD 1,000 (0,000) 3,198 (2,094) 4,177 (1,506) 1,314 (0,299) 2,851 (0,760)

Рис. 3. Метрики качества рассматриваемых моделей по наборам данных.
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Отметим, что по большинству метрик (валид-
ность, близость и правдоподобие) лучшие результаты 
демонстрирует модель на основе байесовской сети 
(BN), генерирующая выборки на основе условных 
распределений признаков, т.е. с учетом зависимо-
стей между ними. Если учесть, что по разнообразию 
эта модель лишь немногим уступает MD, то выбор 
BN для CE представляется весьма обоснованным. 
Высокое разнообразие контрфактуалов, генерируе-
мых MD, объясняется тем, что эта модель рассматри-
вает только маргинальные распределения признаков 
и не учитывает связи между ними. Эта модель должна 
хорошо работать в случае некоррелированных при-
знаков, но может порождать проблемы, когда такие 
корреляции присутствуют (см. распределение D для 
набора данных Loan Default на рис. 3). Напротив, BN 
в случае таких данных показывает лучшие результаты 
по разнообразию среди всех моделей.

В наших экспериментах самая сложная модель 
GAN уступила другим моделям, возможно, потому, 
что было недостаточно данных для обучения, хотя 
авторы использованной нами реализации [37] под-
черкивают, что она ориентирована именно на ма-
лые обучающие выборки. Рисунок 3 показывает, что 
с возрастанием выборки результаты GAN улучша-
ются, но не превосходят другие модели.

Методы, разработанные непосредственно для ре-
шения задачи CE (DiCE), стали лучшими по метри-
ке разреженности (табл. 4), но рисунок 3 показыва-
ет, что это достигнуто за счет высоких результатов 
на самом большом наборе данных (Loan Default). 

На меньших данных этот метод уступает более про-
стым моделям, в частности GC и BN. Кроме того, 
следует отметить, что DiCE на всех наборах данных 
не находит требуемое количество контрфактуалов 
(V < 1) и в этом смысле является наихудшим из рас-
смотренных методов.

Заключение

Таким образом, можно сделать вывод, что предло-
женный метод поиска контрфактуалов на основе ге-
нерации синтетических данных позволяет добиться 
результатов, как минимум, сравнимых со «стандарт-
ными» методами CE, а в ряде случаев их превосходит, 
особенно на малых наборах данных. Согласно нашим 
результатам, наиболее очевидным выбором при этом 
является модель генерации на основе байесовской 
сети, которая учитывает связи между атрибутами.

Этот результат открывает новые возможные на-
правления исследований. Байесовская сеть являет-
ся статистической моделью, поскольку строится на 
ассоциациях, измеряемых с помощью корреляций. 
Поэтому представляет интерес изучение каузаль-
ных моделей, которые отражают причинно-след-
ственные связи в наборе данных. 

При этом следует отметить, что, насколько нам 
известно, направление, связанное с использова-
нием каузальных моделей для CE, только начинает 
исследоваться [20], а работы, посвященные их при-
менению для генерации синтетических данных, от-
сутствуют. 
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Abstract 

A counterfactual explanation is the generation for a particular sample of a set of instances that belong 
to the opposite class but are as close as possible in the feature space to the factual being explained. 
Existing algorithms that solve this problem are usually based on complicated models that require a large 
amount of training data and significant computational cost. We suggest here a method that involves two 
stages. First, a synthetic set of potential counterfactuals is generated based on simple statistical models 
(Gaussian copula, sequential model based on conditional distributions, Bayesian network, etc.), and 
second, instances satisfying constraints on probability, proximity, diversity, etc. are selected. Such an 
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approach enables us to make the process transparent, manageable and to reuse the generative models. 
Experiments on three public datasets have demonstrated that the proposed method provides results at 
least comparable to known algorithms of counterfactual explanations, and superior to them in some 
cases, especially on low-sized datasets. The most effective generation model is a Bayesian network in 
this case.

Keywords: counterfactual explanations, synthetic data generation, multimodal distribution modelling, Bayesian 
network, credit scoring
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