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Введение 

Развитие технологий искусственного интел-
лекта (ИИ) и растущая сложность принятия 
решений при управлении сложными динамиче-
скими системами обусловливают необходи-
мость совместной работы человека и ИИ, в том 
числе, в составе коллективов разнородных 
участников (например, экспертов и агентов, 
действующих на основе ИИ). 

В последние годы нейросетевой подход к 
реализации ИИ совершил существенный ска-
чок, связанный с развитием идей так называе-
мого «глубокого обучения». В ряде задач глу-
бокие нейронные сети позволяют получать 
результаты, незначительно уступающие воз-
можностям человека, а в отдельных случаях и 

превосходят его. Тем не менее, практическое 
применение глубоких нейронных сетей в ряде 
приложений (и, в частности, в коллаборатив-
ных системах поддержки принятия решений) 
сдерживается недостатком интерпретируемости 
результатов, неявным характером области 
входных воздействий, при которых результат 
оказывается надежным, что закономерно при-
водит к снижению доверия к ним [1]. Кроме то-
го, применение глубоких нейронных сетей тре-
бует использования значительных объемов 
обучающих данных, что ограничивает их при-
менение в задачах, где их сбор затруднен. 

Поскольку взаимодействие людей в значи-
тельной мере опирается на использование сим-
волов, методы нейро-символического интел-
лекта представляются наиболее адекватным 
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решением для построения эффективных колла-
боративных систем поддержки принятия реше-
ний (СППР), существенным образом зависящих 
от обмена информацией, формирования дове-
рия и прочих процессов, характерных для со-
обществ людей [2]. Одной из перспективных 
формальных символьных систем является 
представление знаний о проблемной области с 
использованием онтологий. 

В целом, теория и практика сотрудничества 
между человеком и современным ИИ (основан-
ным, в том числе, на использовании глубоких 
нейронных сетей) только начинает формиро-
ваться, о чем говорит достаточно большое ко-
личество теоретических и методологических 
статей в этой области, но относительно малое 
число практических решений. 

1. Требования к коллаборативным  
человеко-машинным системам  
поддержки принятия решений  
и основные проблемы их создания 

В основе коллаборативных СППР, постро-
енных на базе сотрудничества искусственного 
интеллекта и человека, лежит теория социо-
технических систем. Она описывает, как соци-
альные и технические системы должны сов-
местно работать, отдавая приоритет координа-
ции навыков, знаний и талантов человека и ИИ, 
в отличие от чисто технических систем, в кото-
рых вначале разрабатывается технический ком-
понент, впоследствии приспосабливаемый к 
потребностям человека [3]. Все виды коллабо-
ративных человеко-машинных СППР являются 
подклассом социо-технических систем. Колла-
боративные СППР, построенные на базе со-
трудничества ИИ и человека, предъявляют 
строгие требования к наличию в них возможно-
стей для обучения человека от ИИ и к адапта-
ции ИИ к потребностям человека [4]. 

Требования к коллаборативным СППР на 
основе нейро-символического искусственного 
интеллекта объединяют в себе требования ко 
всему классу человеко-машинных СППР и к 
коллаборативным СППР, построенным на базе 
сотрудничества ИИ и человека [5–7]. Ниже в 
перечне требований ИИ обозначает любой 
цифровой объект (агент, сервис, приложение и 
т.п.), обладающий искусственным интеллектом.  

1. ИИ и человек должны быть взаимно 
предсказуемы в своих действиях. В частности, 
ИИ должен быть осведомлен о склонностях че-
ловека (например, к предвзятости). 

2. ИИ и человек должны в текущей ситуа-
ции иметь представление друг о друге, задаче и 
окружающей среде. Здесь предполагается, что 
ИИ и человек должны иметь представление о 
характеристиках друг друга (например, теку-
щая рабочая нагрузка; предпочтения, имеющи-
еся знания; эмоциональное состояние; компе-
тенции; история принятия предвзятых 
суждений и т.д.) и о работе в целом. 

3. ИИ и человек должны быть взаимно 
управляемы. Данное требование подразумева-
ет, что ИИ и человек могут брать на себя и де-
легировать друг другу задачи. Это позволяет 
ИИ, например, принимать и делегировать зада-
чи и обязанности с учетом возможных ограни-
чений, а также понимать динамические изме-
нения в заданиях, выданных человеком. ИИ 
получает возможность самостоятельно предла-
гать или даже объявлять о таких изменениях 
или привлекать внешние экспертные знания. 
Кроме того, ИИ может вмешиваться в процесс 
принятия решений, чтобы предотвратить неже-
лательные или опасные действия со стороны 
человека. 

4. ИИ и человек должны иметь представле-
ние о контексте, в котором принимаются реше-
ния, и о своей роли в этом процессе. 

5. ИИ и человек должны понимать друг 
друга. Человек должен понимать, какой вклад 
может внести ИИ, а какой нет, понимать, поче-
му ИИ получил тот или иной результат; он 
должен уметь формулировать свои потребности 
в форме или на языке, понятном ИИ. ИИ дол-
жен уметь предвидеть потребности человека, 
используя знания о модальностях, объяснять 
свои действия и решения, сообщать об ошибках 
и стараться пояснять их причины, доказывать, 
что человек может доверять ИИ, взаимодей-
ствовать с человеком на понятном ему языке (в 
понятной ему модальности). 

6. ИИ и человек должны уметь обучаться 
друг у друга посредством взаимодействия и об-
ратной связи в процессе принятия ими решений. 

7. ИИ и человек должны быть предвари-
тельно обучены взаимодействию друг с другом. 

8. СППР должна предоставить «прозрачный» 
интерфейс для взаимодействия ИИ-человек,  
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а также представление информации о текущей 
ситуации, которое понятно ИИ и человеку. 

В настоящее время системы, основанные на 
ИИ, все чаще используются для решения ши-
рокого класса задач в различных сферах чело-
веческой деятельности (например, распознава-
ние и генерация образов, системы 
персонализации). Поддержка принятия реше-
ний не является исключением. Однако сотруд-
ничество подразумевает не только совместную 
деятельность в какой-либо сфере для достиже-
ния общих целей и согласия (консенсуса), но 
также обучение и обмен знаниями. И здесь на 
пути создания коллаборативных человеко-
машинных систем есть две фундаментальные 
проблемы: 

1. Обучение систем ИИ в процессе взаимо-
действия с людьми сегодня не является высо-
коэффективным, в том числе по причине недо-
статочной проработанности методов 
генерализации (обобщения) на основе малых 
данных и очень ограниченных способностей 
методов машинного обучения по использова-
нию априорных знаний.  

2. Системы, основанные на глубоких 
нейронных сетях, обладают слабой интерпре-
тируемостью генерируемых ими решений, что 
затрудняет их использование в ряде задач (ме-
дицинская диагностика, управление предприя-
тием) – там, где последствия принимаемых ре-
шений оказывают серьезное влияние на 
здоровье или благосостояние человека [8]. 
Данная проблема обостряется при применении 
нейронных сетей в составе коллаборативных 
СППР, основанных на взаимодействии людей-

экспертов и ИИ-агентов, действующих на ос-
нове ИИ. Подотчетность, прозрачность, интер-
претируемость играют особую роль в коллабо-
ративных системах [9, 10] и исторически 
большинство коллаборативных СППР (и груп-
повых СППР) уделяли этому аспекту особенное 
внимание [11]. 

Таким образом, для решения этих важней-
ших проблем необходимо решить следующие 
задачи (Рис. 1): 

1. Разработать способы обеспечения объяс-
нимости моделей ИИ, использующих знания о 
проблемной области, выраженные в форме он-
тологий. Терминология проблемной области, 
закодированная в машиночитаемом виде, до-
пускающим определенные рассуждения (каса-
ющиеся принадлежности индивидов классам) 
является перспективным инструментом объяс-
нения по своей природе – это одновременно и 
терминология, используемая людьми, и строгая 
модель, основанная на логике. 

Существующие исследования дают опреде-
ленные свидетельства и в пользу того, что ре-
зультат работы нейронной сети может быть 
снабжен онтологическим объяснением [12], и в 
пользу того, что подобное объяснение может 
быть более понятно пользователю, чем другие 
виды объяснений [13]. Тем не менее, исследова-
ния в данном направлении находятся еще на 
начальном этапе и на большую часть вопросов 
только предстоит получить ответы. В частности, 
актуальными являются следующие вопросы: 

• Могут ли существующие онтологии быть 
использованы для объяснения уже существую-
щих нейросетевых моделей (т.н. постериорное 

Рис. 1. Взаимосвязь задач 

Онтологии 
(OWL 2) 

Методы повышения  
эффективности обучения 

Методы объяснения 

Коллаборативные 
СППР 



Нейро-символический искусственный интеллект в коллаборативных системах поддержки принятия решений  

ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ И ПРИНЯТИЕ РЕШЕНИЙ 3/2022 39

объяснение)? Какие условия для этого должны 
выполняться (возможные сочетания цели ИНС, 
структуры онтологии, характера объяснения)? 
Как это сделать эффективно? 

• Как онтологии могут быть использованы 
при формировании изначально объяснимых 
нейросетевых моделей, обеспечивая при этом 
минимальную деградацию качества предсказа-
ний (или без подобной деградации)? 

• Как измерять степень полезности объясне-
ний? 

2. Разработать методы использования апри-
орных знаний в форме онтологии для повыше-
ния эффективности нейросетевых моделей ма-
шинного обучения (в частности, снижение 
требовательности к объему данных, используе-
мых для обучения, и/или повышение точности 
при использовании сопоставимых объемов 
данных). При этом следует рассмотреть приме-
нение выраженных в форме онтологий знаний 
на всех этапах разработки и использования мо-
дели машинного обучения: подготовка исход-
ных данных, формирование архитектуры и ги-
перпараметров нейронной сети, интерпретация 
результатов. 

3. Создать технологические основы постро-
ения коллаборативных СППР, основанных на 
синтезе символьного и нейросетевого подходов 
к реализации ИИ. Решение этой задачи позво-
лит создать основы для формирования эффек-
тивного партнерства между человеком-
экспертом или лицам, принимающим решение 
(ЛПР) и агентом, действующим на основе ИИ, 
в том числе, в коллаборативных СППР.  

Комплексное решение перечисленных задач 
послужит основой для организации систем, ос-
нованных на объяснимом ИИ и способных обу-
чаться в процессе взаимодействия с эксперта-
ми-людьми для поддержки принятия решений. 
Технологические аспекты функционирования 
коллаборативных человеко-машинных систем в 
значительной степени опираются на результаты 
исследований о применимости тех или иных 
способов объяснения моделей ИИ в различных 
ситуациях, выводы о структуре онтологий и 
другие. Решение трех данных задач может быть 
обобщено в набор рекомендаций и практик,  
касающийся как создания таких гибридных  
систем (методы управления знаниями и специ-
фические методы онтологического моделиро-
вания, упрощающие конвергенцию онтологи-
ческого и нейросетевого подходов, методы 

создания и обучения нейросетевых моделей), 
так и их функционирования (методика объяс-
нения, эффективные механизмы взаимодей-
ствия между участниками коллаборативной си-
стемы принятия решений и другие). 

2. Анализ современных 
результатов в области  
онтолого-ориентированного  
нейро-символического ИИ 

Существует два основных подхода к органи-
зации систем ИИ – символьный и нейросете-
вой. Каждый из них обладает своими достоин-
ствами и недостатками. Так, символьный 
подход характеризуется относительно высокой 
интерпретируемостью моделей, но и высокими 
трудозатратами на инженерию знаний. 
Нейросетевой – достаточно высокой точностью 
представления различных задач и отсутствием 
необходимости в инженерии знаний, однако 
высокими требованиями к количеству обучаю-
щих примеров и низкой интерпретируемостью. 
Их успешная интеграция позволит сгладить не-
достатки, присущие данным подходам, и рас-
ширить спектр применения технологий ИИ, в 
первую очередь, посредством снижения требо-
ваний к объему данных и повышения интер-
претируемости (объяснимости) создаваемых 
моделей. Одним из современных и перспектив-
ных направлений, где интеграция символьного 
и нейросетевого подходов к реализации ИИ 
оказывается особенно востребованной, являют-
ся коллаборативные СППР, включающие как 
людей-экспертов, так и программные сущно-
сти, основанные на ИИ, и предназначенные для 
решения определенного класса задач. Приме-
нительно к СППР, подобная интеграция суще-
ственно улучшит двустороннюю коммуника-
цию между экспертами и ИИ-агентами 
(перенос выраженных с помощью символов 
знаний и опыта экспертов ИИ-агентам и полу-
чение объяснений решений ИИ-агентов) в про-
цессе их совместной работы, что может суще-
ственно повысить эффективность как ИИ-
агентов, так и всей СППР. 

Методы нейро-символического интеллекта 
являются довольно широкой областью иссле-
дований, активно развивающейся на протяже-
нии последних 15 лет. В данной статье рас-
сматривается один из видов символьного 
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подхода к ИИ (представление знаний о про-
блемной области в виде онтологий) и показы-
вается, как представленные таким образом зна-
ния могут быть использованы для улучшения и 
объяснения результатов, получаемых с помо-
щью моделей глубокого обучения (многослой-
ных нейросетей). 

Использование знаний, выраженных в 
форме онтологий, для улучшения моделей 
глубокого обучения. Идея совместного ис-
пользования онтологического описания про-
блемной области с методами машинного обу-
чения появилась достаточно давно, хотя до 
настоящего времени и не получила большого 
внимания со стороны научного сообщества. 
Так, еще в 2015 году была опубликована рабо-
та, предложившая объединение технологии 
сверточных нейронных сетей с онтологиями 
для вывода абстрактных закономерностей в 
изображениях индийских памятников [14]. Пе-
ренос накопленных знаний (transfer learning), 
при котором знания о проблемной области пе-
редаются в нейронную сеть во время обучения 
(сверху вниз), а вывод делается с использова-
нием предсказания сети и онтологической так-
сономии (снизу вверх), позволил существенно 
повысить качество модели по сравнению с про-
стым нейросетевым классификатором. Автора-
ми было сделано предположение, что объеди-
нение онтологии и сверточных нейронных 
сетей может привести к лучшим результатам на 
сложных и больших наборах данных, где про-
стые сверточные нейронные сети оказываются 
недостаточно эффективными. 

Развитие данной идеи можно увидеть, 
например, в работе [15], посвященной класси-
фикации звуков. Авторы работы разрабатывают 
таксономию звуков и дополняют ее соответ-
ствующими классификаторами. Результаты де-
монстрируют эффективность предлагаемого 
решения как для выявления отношений в онто-
логии, так и для повышения точности класси-
фикации звуков. 

Схожий подход предложен в работе [16]. 
Сначала основанная на ограниченной машине 
Больцмана (Restricted Boltzmann Machine) 
нейронная сеть обучается выделять шаблоны 
поведения на основе их описания в онтологии 
(атрибутов и отношений с другими паттерна-
ми), а затем она используется для классифика-
ции поведения на основе заданных атрибутов. 
Такой подход позволил не только существенно 

повысить точность модели определения шаб-
лонов поведения, но и получить объяснимую 
модель. 

Несколько иной подход предложен в работе 
[17], где используются много достаточно про-
стых нейросетевых классификаторов, иерархи-
чески организованных на основе онтологии, 
что приводит к повышению точности класси-
фикации (в том числе и за счет отдельно обу-
ченных моделей, ориентированных на анализ 
объектов определенных, например, труднораз-
личимых, классов). 

Дальнейшее развитие подобных подходов 
происходило в области «ручного» описания 
признаков классифицируемых объектов, выяв-
ляемых более простыми моделями машинного 
обучения, и создания онтологических моделей, 
позволяющих классифицировать объекты на 
основе данных признаков. В то время как экс-
тенсиональное («классическое») обучение за-
ключается в представлении алгоритму как 
можно большего количества экземпляров кон-
цепции, интенсиональная информация концен-
трируется на основных характеристиках, кото-
рые кратко отражают характеристики 
концепции. Такие подходы позволили суще-
ственно уменьшить требуемые для обучения 
объемы данных, сделать модели машинного 
обучения более устойчивыми, а также повы-
сить степень их объяснимости. Так, в работе 
[18], ориентированной на решение задачи клас-
сификации рукописных цифр, в качестве при-
знаков были использованы графические прими-
тивы (наличие линий и кружков на 
изображении). Комбинация экстенсионального 
и интенсионального обучения позволила авто-
рам достичь такой же точности, как и экстенси-
ональное обучение, но с использованием толь-
ко одной шестой исходного набора обучающих 
данных (на наборе MNIST). В работе [19] онто-
логическая модель описывает связи и свойства 
элементов сообществ микробов в зависимости 
от среды их обитания. Авторами была получена 
высокая точность классификации при исполь-
зовании существенно меньшей обучающей вы-
борки, чем обычно требуется «классическим» 
моделям машинного обучения. 

Использование символьных знаний для 
обеспечения объяснимости и интерпретиру-
емости моделей глубокого обучения. Суще-
ствует несколько постановок задачи объясне-
ния предсказаний, получаемых с помощью 
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моделей ИИ. Первый критерий их классифика-
ции связан с тем, объясняется ли вся модель 
(например, аппроксимация логики модели с 
помощью хорошо интерпретируемых деревьев 
решений [13]) или результат предсказания для 
одного конкретного образца (например, указа-
нием на то, какие именно составные части – 
признаки – образца тем или иным образом  
повлияли на решение). Другим важным в прак-
тическом смысле критерием является подраз-
деление на так называемые post-hoc (апостери-
орные) методы и методы построения self-
explainable (самообъясняемых) моделей. Апо-
стериорные методы нацелены на объяснение 
уже существующих моделей, обученных без 
предъявления специфических требований к 
объяснимости, в то время как методы построе-
ния самообъясняемых моделей представляют 
определенные требования к структуре моделей 
машинного обучения (в частности, глубокого 
обучения), чтобы обеспечить их объяснимость. 

Особенностью апостериорных методов яв-
ляется то, что основная модель-предсказатель 
обучается без учета возможности объяснения. 
То есть данные методы объяснения применимы 
(потенциально) к любой, уже обученной ИНС. 

В основе большинства апостериорных мето-
дов онтолого-ориентированного объяснения 
предсказаний нейронных сетей лежит аппрок-
симация нейронной сети более интерпретируе-
мой моделью (например, деревом решений) – 
либо в окрестности заданного примера (для ло-
кальных методов объяснения), либо в целом 
(для глобальных методов). Онтологии (и свой-
ства тех или иных концептов) при этом могут 
использоваться как в ходе формирования само-
го дерева [13] (использование концептов при 
генерации разбиений, помещение более общих 
концептов и их признаков выше в дереве реше-
ний), так и при управлении процессом обуче-
ния модели-аппроксиматора [20] (выбор образ-
цов, семантически схожих с тем, для которого 
формируется объяснение). 

В относительно недавней статье [12] предла-
гается альтернативный способ апостериорного 
объяснения предсказаний нейронных сетей, за-
ключающийся в определении соответствия меж-
ду возбуждением нейронов сети и концептами 
онтологии. Авторы показали, что формирующие-
ся в ходе обучения (например, сверточной) 
нейронной сети внутренние представления часто 
можно сопоставить концептам онтологии, свя-

занным с целевой меткой (например, через кото-
рые целевая метка может быть определена). По-
добные соответствия между активациями основ-
ной сети и концептами онтологии могут быть 
установлены с помощью специальных нейрон-
ных сетей-«декодеров», каждая из которых соот-
ветствует одному концепту и обучается как би-
нарный классификатор, на вход которого 
поступают активации основной сети для опреде-
ленного примера, а выходом является факт при-
надлежности данного примера определенному 
концепту. Таким образом можно получить мно-
жество концептов, связанных с примером, и 
сформировать объяснение как вывод с помощью 
онтологии на основе распознанных концептов. 

Онтолого-ориентированные самообъяснимые 
модели, как правило, предполагают, что каждому 
из концептов онтологии, которые будут участво-
вать в формировании объяснений, назначается 
отдельный нейрон [21–24]. В большинстве случа-
ев этот нейрон является одним из выходных 
нейронов сети, то есть множество выходных дан-
ных нейронной сети дополняется множеством 
концептов онтологии, актуальных для примера, и 
нейронная сеть предсказывает не только класс 
примера, но и предоставляет набор логических 
значений, которые могут быть использованы ма-
шиной логического вывода при построении объ-
яснений. В ряде случаев предсказание целевой 
переменной вообще формируется машиной вы-
вода (полнофункциональной или упрощенной, 
представленной как набор операций для вычис-
ления на графическом процессоре [24]) либо ли-
нейной моделью над выходами нейронной сети, 
обеспечивая строгое соответствие между самим 
предсказанием и его объяснением. Концепты мо-
гут соответствовать и внутренним нейронам сети. 
Так, в [21] концепты онтологии упорядочиваются 
по уровню общности и распределяются по слоям 
полносвязной нейронной сети в зависимости от 
этого уровня; при обучении полученной сети с 
помощью специальной функции потерь наклады-
вается штраф на связи, не соответствующие он-
тологии. 

В целом, экспериментальные исследования 
[13, 20] показывают, что использование знаний 
проблемной области, закодированных в виде 
онтологии, повышает качество объяснений. 

Основные выводы по анализу исследований:  
1. Объяснимость является важным свой-

ством моделей ИИ (в особенности, при постро-
ении коллаборативных систем человек-ИИ 
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[25]), при этом многие исследователи проводят 
разграничение между интерпретируемостью и 
объяснимостью. Интерпретируемость при этом 
трактуется просто как математическая связь 
между входами и выходами системы-«черного 
ящика» (например, LIME), а объяснимость – 
человеческое понимание логики и/или семан-
тики такой системы [26]. 

2. Научные публикации, в которых объяс-
нение предсказаний нейросетевых моделей ИИ 
достигается с помощью применения онтологий, 
начинают появляться, однако они носят част-
ный характер и ориентированы, как правило, на 
решение локальных задач. Это делает особенно 
востребованными и актуальными фундамен-
тальные исследования в данном направлении. 

3. Интеграция семантических признаков 
(например, выраженных с помощью онтологий) 
для обеспечения объяснения и повышения точно-
сти моделей машинного обучения посредством 
использования априорной информации являются 
связанными задачами, однако отсутствуют пуб-
ликации, которые бы рассматривали их ком-
плексно (и совместно). Вместе с тем, некоторые 
исследования показывают, что интеграция семан-
тических признаков в нейросетевые модели и 
лучшая объяснимость ведут к улучшению каче-
ства моделей машинного обучения [26]. 

3. Перспективные направления  
онтолого-ориентированного  
нейро-символического интеллекта 

Общая схема онтолого-ориентированного 
нейро-символического интеллекта приведена 
на Рис. 2. Ее основу составляют три процесса – 

онтологическое моделирование, нейросетевое 
моделирование и представление результатов. В 
ходе онтологического моделирования происхо-
дит выделение наиболее значимых концептов 
предметной области и фиксация их описаний и 
свойств посредством языка представления  
онтологий [27]. Основным результатом этого 
процесса является собственно онтология, вы-
раженная на том или ином языке, например, 
OWL 2. Процесс нейросетевого моделирования 
нацелен на подбор весов нейросетевой модели 
таким образом, чтобы обеспечить наилучшее 
значение функции ошибок на заданной выбор-
ке. Ключевыми этапами здесь являются подго-
товка исходных данных для обучения, выбор ар-
хитектуры нейронной сети и способа обучения, а 
также обработка результатов. Особенностью он-
толого-ориентированного нейро-символического 
интеллекта является то, что онтология, являюща-
яся результатом онтологического моделирования, 
тем или иным образом используется на каком-
либо из перечисленных этапов (или на несколь-
ких). Данное отношение использования выделено 
на схеме пунктирными стрелками. Разработка 
конкретных методов использования знаний, за-
кодированных в онтологии, на том или ином эта-
пе нейросетевого моделирования для повышения 
качества модели или для обеспечения ее объяс-
нимости задает структуру исследований в обла-
сти онтолого-ориентированного нейро-символи-
ческого интеллекта. 

В данном разделе перечислены основные 
направления исследований, раскрывающие вза-
имосвязи, обозначенные на приведенной схеме 
(например, способы учета знаний, представ-
ленных в виде онтологии, на тот или иной этап 
нейросетевого моделирования). Эти направле-

Онтология 
(OWL 2: 

EL, QL, RL) 

Подготовка 
данных 

Архитектура 
и способ  
обучения 

Обработка 
результатов 

Онтологическое 
моделирование 

Нейросетевое моделирование 

Представление 
(пользовательский 

интерфейс) 

Рис. 2. Схема онтолого-ориентированного нейро-символического интеллекта 
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ния сгруппированы по двум аспектам или двум 
важнейшим целям исследований: обеспечение 
объяснимости результатов, полученных с по-
мощью нейросетевых моделей, и повышение 
качества нейросетевых моделей за счет исполь-
зования знаний, выраженных в виде онтологий. 

Онтолого-ориентированное объяснение 
нейросетевых моделей. Для реализации объ-
яснения целесообразно рассмотреть различные 
постановки задачи объяснения нейросетевых 
моделей (в частности, апостериорное объясне-
ние «черного ящика» и формирование изна-
чально объяснимых моделей) и расширить их 
использованием знаний о проблемной области, 
выраженных с помощью онтологий. Так, при 
апостериорном объяснении необходимо рас-
смотреть различные методы определения соот-
ветствия между активациями нейронов объяс-
няемой сети и связи обрабатываемого образца с 
теми или иными концептами онтологии. В со-
временных работах, где применяется подобный 
подход [12], обучается одна объясняющая сеть 
на каждый концепт, что оказывается достаточ-
но неэффективно. Одним из возможных улуч-
шений является использование предварительно 
рассчитанных вложений (embeddings) концеп-
тов онтологии, сохраняющих семантическую 
близость, и решение задачи отображения меж-
ду векторами вложений и активациями проме-
жуточного слоя объясняемой сети. При этом 
необходимо рассмотреть различные разновид-
ности ИНС – сверточные, рекуррентные, сети 
прямого распространения, смешанные. 

Необходимо провести систематизацию си-
туаций, в которых целесообразно объяснение, с 
учетом целей, требований к объяснению, суще-
ственных характеристик самой основной зада-
чи (решение которой должно быть объяснено). 
Систематизация может опираться, например, на 
работу [28], но учитывать специфику семанти-
ческих (онтолого-ориентированных) объясне-
ний. Затем для выделенных ситуаций следует 
выбрать наиболее перспективные методы фор-
мирования объяснений. Подобная систематиза-
ция, в совокупности с рекомендациями, может 
быть использована в качестве научно-
обоснованного руководства человеком, но так-
же может быть преобразована в машиночитае-
мый вид и использована в составе автоматизи-
рованного средства, помогающего принимать 
решения об использовании тех или иных мето-

дов нейро-символического интеллекта при раз-
работке СППР. 

Важным компонентом разработок в области 
объяснимого ИИ является сам интерфейс поясне-
ния. То есть, разрабатывается не только опреде-
ленный класс моделей, которые допускают объ-
яснение, но и их способ их представления в 
рамках пользовательского интерфейса. Этот ин-
терфейс (работающий, как правило, в тесной свя-
зи с объясняемой моделью) позволяет, ответить 
пользователю на все вопросы: почему так, каковы 
ограничения (когда модель будет работать, а ко-
гда нет), можно ли доверять решению. 

Наличие устоявшихся и общепринятых спо-
собов оценки и сравнения эффективности под-
ходов является одним из условий быстрого 
прогресса в области исследований (в частности, 
сосредоточенность на определенном наборе 
«бенчмарков» является одним из серьезных 
факторов, обусловивших развитие методов 
глубокого обучения в последнее десятилетие). 
Таким образом, необходимо разработать способ 
оценки семантических (онтолого-ориенти-
рованных) объяснений нейросетевых моделей. 
Сложность данной задачи обусловлена тем, что 
сама цель объяснения тесно связана с челове-
ком (для которого объяснение формируется), 
соответственно, и достоверная оценка объясне-
ния может быть получена только с привлечени-
ем человека (или нескольких, для снижения 
субъективности оценки). Однако необходи-
мость привлечения людей существенно замед-
ляет цикл разработки и валидации методов 
объяснения. Соответственно, целесообразно 
разработать комплекс методик – для оффлайн и 
онлайн-оценки методов объяснения, обладаю-
щих существенной корреляцией. Наличие оф-
флайн-метода (основанного на теоретико-
информационных представлениях и анализе 
структуры онтологии) позволит упростить про-
тотипирование методов семантического объяс-
нения и сократить трудозатраты на оценку ме-
тодов объяснения с привлечением людей. 

Использование априорных знаний для 
повышения эффективности нейросетевых 
моделей ИИ. Одним из перспективных подхо-
дов является использование онтологии для 
формирования архитектуры ИНС, например, с 
помощью внедрения в нее специальным обра-
зом предобученных слоев, кодирующих кон-
цепты онтологии, их отличительные признаки и 
связи между ними. 
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Вместе с тем, необходимо рассмотреть не 
только методы использования априорных зна-
ний, предполагающие их учет в самой архитек-
туре нейросетевой модели или методе обучения 
(например, конструирование специальной 
функции потерь, учитывающей онтологические 
отношения), но и проанализировать возможно-
сти, относящиеся к различным этапам цикла 
построения и применения модели – сбору и 
подготовке данных (включая разметку), опре-
делению структуры модели и метода ее обуче-
ния, а также обработке результатов работы мо-
дели (так называемой постобработке). 

На основе экспериментов с различными он-
тологиями необходимо исследовать значимость 
тех или иных онтологических структур (выра-
жений) на объяснимость моделей и ценность 
соответствующих видов априорной информа-
ции для повышения эффективности нейросете-
вых моделей. Здесь целесообразно сфокусиро-
вать внимание на языке онтологий OWL 2 и его 
профилях (OWL EL, OWL QL, OWL RL). 

4. Концептуальная модель 

На основе результатов проведенного анали-
за литературы по организации коллаборатив-
ных систем (в том числе, основанных на чело-
веко-машинном сотрудничестве), построена 
обобщенная концептуальная модель коллабо-
ративной человеко-машинной СППР (Рис. 3). 

Исходной точкой для функционирования та-
кой СППР является взаимодействие между ли-

цом, принимающим решение (ЛПР), и коман-
дой, состоящей из людей-экспертов и ИИ-
агентов. ЛПР формулирует проблемную ситуа-
цию и для поиска возможных ее решений (и их 
оценки) формируется команда, включающая 
как людей (экспертов), так и ИИ-агентов (про-
граммные компоненты, как правило, реализу-
ющие какие-то интеллектуальные функции об-
работки информации и способные принимать 
участие в коллективной работе над задачей). 
ЛПР может принимать участие в формирова-
нии и координации работы команды. Команда, 
в свою очередь, формируется динамически под 
проблемную ситуацию. При этом, существен-
ными характеристиками команды являются 
[29]: модель организации команды (схема под-
чинения), способы распределения задач и от-
ветственности. 

Работа над проблемной ситуацией декомпози-
руется в решение частных задач и интеграцию их 
результатов. Основные типы таких задач выделе-
ны, например, в работе [30]: распознавание, пред-
сказание, решение и действие. Данные типы мо-
гут быть использованы, в частности, в описании 
ИИ-агентов, для облегчения автоматизированно-
го распределения задач. 

Конкретная команда для поддержки приня-
тия решения при работе с заданной проблемной 
ситуацией формируется в рамках выбранной 
модели организации команды из экспертов и 
ИИ-агентов, каждый из которых характеризу-
ется набором возможностей по решению тех 
или иных задач. Характеристики команды (мо-

взаимодействует 

Проблемная 
ситуация 

Задача 

Команда 

ИИ-агент Эксперт 

- Распознавание 
- Предсказание 
- Решение 
- Действие 

Роль Роль 

- Обмен знаниями/информацией 
- Обучение 
- Достижение согласия 

- Модель организации 
команды 
- Распределение задач 
- Распределение  
ответственности ЛПР 

- Компетенции 
- Нормы, ценности 
- Предпочтения 

включает 

формулирует 

координирует 

анализирует 

определяет 

- Обязанности 
- Ответственность 

Рис. 3. Обобщенная концептуальная модель коллаборативной СППР 
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дель организации, распределения задач и ответ-
ственности), определяют ее состав и правила вза-
имодействия участников. Они используются как 
при формировании (например, подборе участни-
ков, определении ролей), так и транслируются 
участникам в виде норм и правил взаимодей-
ствия, которые могут носить как неформальный 
характер, так и подкрепляться функциями среды, 
обеспечивающей совместную работу. Участие в 
команде, как правило характеризуется ролью, 
определяемой как совокупность обязанностей по 
решению тех или иных задач и ответственности 
за результат. 

Ключевыми базовыми процессами, обеспе-
чивающими работу над проблемой, являются 
обмен информацией и знаниями (в результате 
которого снижается общая неопределенность 
проблемной ситуации), обучение, понимаемое 
как передача норм, знаний, и навыков, а также 
достижение согласия между участниками ко-
манды. Конкретные механизмы реализации 
этих процессов определяют итоговый дизайн 
коллаборативной СППР. 

На основе описанной концептуальной моде-
ли предложена схема коллаборативной СППР, 
основанной на онтолого-ориентированном ней-

ро-символическом интеллекте (Рис. 4). В пред-
лагаемой схеме конкретизируется часть общих 
процессов, выделенных в обобщенной концеп-
туальной схеме коллаборативным СППР (об-
мен информацией, обучение и другие). 

В общем случае ИИ-агенты могут реализо-
вывать любую логику и быть основаны на раз-
личных технологиях ИИ, однако в данной ста-
тье рассматриваются, в первую очередь, ИИ-
агенты, основанные на нейросетевом подходе. 

В основе предлагаемой схемы коллаборатив-
ной СППР лежит представление проблемной си-
туации (и прочей информации, имеющей отно-
шение к принятию решения) с помощью 
онтологии. При этом целесообразным оказывает-
ся использование нескольких онтологий, раскры-
вающих различные аспекты проблемы: термино-
логия и закономерности предметной области, 
структура задачи принятия решения как таковой, 
логика аргументации и пр. Данные аспекты могут 
проблемно-ориентированным образом соеди-
няться в единую онтологию с помощью аппарата 
многоаспектных онтологий [31, 32]. 

Представленная таким образом информация 
о проблеме содержится в онтолого-ориентиро-
ванном интеллектуальном пространстве [33, 34] 

Рис. 4. Схема коллаборативной СППР, основанной на онтолого-ориентированном  
нейро-символическом интеллекте 
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(доступная участникам системы «классная дос-
ка», хранящая множество высказываний в тер-
минах онтологии и обеспечивающая удобные 
механизмы доступа и оповещения), к которому 
имеют доступ как ИИ-агенты, так и эксперты. 
Достоинством онтолого-ориентированного 
представления является то, что информация 
оказывается доступна как людям (напрямую 
или через специализированный интерфейс), так 
и ИИ-агентам, которые могут использовать 
возможности языка SPARQL для извлечения 
релевантных высказываний из описания теку-
щего состояния проблемы. 

Взаимодействие между участниками кол-
лектива, осуществляющего поддержку приня-
тия решений, происходит опосредованно – че-
рез изменение содержимого интеллектуального 
пространства. 

В контексте проблематики данной статьи, 
центральную роль в общей схеме СППР играют 
ИИ-агенты. С точки зрения осуществляемых 
преобразований информации можно выделить 
две категории таких агентов. Агенты первой 
группы осуществляют преобразования символь-
ной информации на основе знаний, то есть, и на 
входе, и на выходе у этих агентов символьная 
информация (выраженная как набор высказыва-
ний на онтологии предметной области). Агенты 
же второй группы осуществляют преобразование 
«сырых» данных в символьную информацию. На 
вход таким агентам попадают изображения, ви-
део-, аудиоданные или просто численные наблю-
дения, на выходе же у них высказывания, осно-
ванные на онтологии предметной области. Для 
организации подобных агентов в настоящее вре-
мя применяются различные технологии и, в част-
ности, ИНС, с помощью которых подобные «сы-
рые» данные могут быть отнесены к одному из 
концептов. Именно в агентах этой группы оказы-
ваются востребованными технологии нейро-
символического интеллекта. Такие агенты  
используют нейросетевую парадигму для интер-
претации данных в символьной (понятийной) си-
стеме, что оказывается необходимым для после-
дующей коммуникации. 

Одним из существенных аспектов коллабо-
ративной поддержки принятия решений явля-
ется отслеживаемость (provenance), то есть 
возможность отследить источник для каждого 
утверждения (касающегося перечня альтерна-
тив или их оценок), которые сформулированы в 
ходе совместной работы над задачей. Подобная 

возможность играет ключевую роль, например, 
в формировании и использовании механизмов 
доверия, существенно снижающих накладные 
расходы на верификацию. В предлагаемой кон-
цептуальной модели отслеживаемость обеспечи-
вается двумя механизмами. Во-первых, все изме-
нения в представлении проблемы снабжаются 
метаданными в соответствии с онтологией 
PROV-O [35], позволяющей описать источники 
информации (участника системы, предоставив-
шего информацию, основания). Во-вторых, аген-
ты помимо самого результата работы добавляют 
и объяснение – почему именно такой результат 
был получен. Для агентов, осуществляющих пре-
образование символьной информации, – это це-
почка логического вывода, а для агентов, осу-
ществляющих преобразование «сырых» данных в 
символьные – это те или иные виды онтолого-
ориентированного объяснения. 

Заключение 

В статье рассмотрены проблемы создания 
коллаборативных СППР, основанных на со-
трудничестве человека и ИИ. Одним из пер-
спективных способов обеспечения коммуника-
ции между разнородными участниками таких 
систем являются методы нейро-символического 
искусственного интеллекта. В частности, онто-
логические представления, строгим образом 
фиксирующие терминологию проблемной об-
ласти и позволяющие сформировать объясне-
ние в понятных эксперту терминах. 

Проведен анализ современных результатов в 
области онтолого-ориентированного нейро-
символического искусственного интеллекта, в 
первую очередь, нацеленных на объяснение 
нейросетевых моделей с помощью онтологий и 
использование символьных знаний для повы-
шения эффективности нейросетевых моделей. 
Выделены перспективные направления иссле-
дований. Предложена концептуальная модель 
коллаборативной человеко-машинной системы 
поддержки принятия решений на основе онто-
лого-ориентированного нейро-символического 
интеллекта. 
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