
БИЗНЕС-ИНФОРМАТИКА   Т. 15  № 3 – 2021

7

DOI: 10.17323/2587-814X.2021.3.7.23

Интегрированные нейросимволические 
системы поддержки принятия решений: 
проблемы и перспективы

А.В. Демидовский 
E-mail: ademidovskij@hse.ru

Э.А. Бабкин 
E-mail: eababkin@hse.ru

Национальный исследовательский университет «Высшая школа экономики»
Адрес: 603155, г. Нижний Новгород, ул. Большая Печерская, д. 25/20

Аннотация

В работе рассматривается актуальный вопрос развития новых видов систем поддержки принятия 
решений для различных категорий управленческого персонала. Существенной характеристикой 
таких систем является их распределенная структура, которая позволяет строить информационные 
системы нового поколения в виде многоагентных систем, систем интернета вещей или туманной 
вычислительной архитектуры. В таких условиях структурным элементам и алгоритмам 
коммуникации, используемым в параллельных моделях динамики искусственных нейронных 
сетей, могут быть поставлены в прямое соответствие определенные элементы вычислительных 
инфраструктур (например, нейроны – агенты). Модели динамики искусственных нейронных сетей 
обладают огромным потенциалом при решении самых разных задач. Поэтому в рамках данной 
работы ставится задача критического анализа проблемы интеграции искусственных нейронных 
сетей и систем поддержки принятия решений на основе актуальной научной литературы. Для 
решения этой задачи была выбрана методология исследований Design Science Research Methodology 
(DSRM), которая определяет основные требования к стратегии систематического сбора и анализа 
актуальной научной литературы, а также к формам получаемых результатов. В соответствии с этой 
методологией была определена стратегия поиска литературы, проведен сбор и анализ научных 
публикаций, выделены критерии сравнения различных решений. По итогам анализа были 
определены наиболее значимые результаты, открытые проблемы и перспективные направления 
фундаментальных и прикладных исследований. Была выявлена устойчивая тенденция к построению 
систем поддержки принятия решений на основе интегрированных нейросетевых подходов, что 
является практически возможным и экономически целесообразным, поскольку позволяет получать 
распределенные и обучаемые системы поддержки принятия решений, устойчивые во времени и 
умеющие адаптироваться к изменчивому корпоративному ИТ-ландшафту.
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Введение

Р
адикально новые условия обработки информа-
ции, планирования и стратегического управ-
ления в цифровых организациях, основанные 

на принципах самоорганизации, приводят к необ-
ходимости реализации таких гибких организацион-
ных форм, как виртуальные организации [1], гибкие 
организации [2] и распределенные организации [3]. В 
подобных организациях существенно ускоряется ско-
рость производственных процессов и частота изме-
нений самих процессов. Поэтому на этапе массовой 
цифровизации повышается актуальность развития 
новых видов систем поддержки принятия решений 
(СППР), предназначенных для различных категорий 
управленческого персонала. При этом существенной 
характеристикой новых видов СППР становится рас-
пределенная структура таких систем. Это обуслов-
лено несколькими причинами.

Одной из таких существенных причин являет-
ся активное развитие различных массивно-парал-
лельных и распределенных вычислительных техно-
логий и коммуникационных решений в контексте 
корпоративного ИТ-ландшафта. Это приводит к 
практической возможности и экономической це-
лесообразности построения новых поколений ин-
формационных систем на принципах многоагент-
ных систем (МАС), сетей интернета вещей и так 
называемой «туманной» вычислительной архитек-
туры [4]. Перечисленные типы распределенных 
вычислительных инфраструктур могут содержать 
миллионы автономных элементов, взаимодейству-
ющих друг с другом децентрализированным обра-
зом в условиях динамически и программно опреде-
ляемой сетевой коммуникации.

В таких условиях структурным элементам и ал-
горитмам коммуникации, используемым в парал-
лельных моделях динамики искусственных ней-
ронных сетей (ИНС), могут быть поставлены в 
прямое соответствие определенные элементы вы-
числительных инфраструктур (например, нейро-
ны – агенты) [5–12]. Действительно, различные 
исследователи [13–16] сходятся в том, что отдель-
ное устройство (в сетях интернета вещей, в туман-
ной вычислительной инфраструктуре) или отдель-
ный интеллектуальный агент (в МАС) играет роль 
отдельного нейрона или реализует определенный 
фрагмент глобальной многоуровневой нейронной 
сети. В таком случае динамика ИНС может быть 
эффективно реализована с помощью механизмов 
общей памяти или передачи сообщений.

Поэтому можно считать, что магистральным на-
правлением в проектировании и реализации рас-
пределенных СППР является нейросетевой подход. 
Интеграция ИНС в СППР важна и перспективна, 
поскольку в этом случае появляется практическая 
возможность совместного использования символи-
ческих и суб-символических вычислений. Вообще, 
направление интеграции ИНС в различные систе-
мы уже давно существует и называется нейросим-
волизмом [17].

В рамках настоящей работы ставится задача кри-
тического анализа проблемы интеграции ИНС и 
СППР на основе актуальной научной литературы. 
Для решения этой задачи была выбрана хорошо из-
вестная методология исследований Design Science 
Research Methodology (DSRM), которая определяет 
основные требования к стратегии систематическо-
го сбора и анализа актуальной научной литературы, 
а также к формам получаемых результатов [18]. В 
соответствии с этой методологией была определе-
на стратегия литературного поиска, проведен сбор 
и анализ научной литературы, выделены основные 
критерии сравнения различных решений. По ито-
гам анализа стало возможным определить наиболее 
значимые результаты, открытые проблемы и пер-
спективные направления фундаментальных и при-
кладных исследований.

Статья состоит из четырех разделов. В первом 
разделе («Основы») излагаются основные сведения 
о различиях символического и коннективисткого 
подходов к обработке информации, особенностях 
СППР и нейронных сетях. Во втором разделе («Ме-
тодология») рассматриваются ключевые принципы 
организации исследований по методологии DSRM, 
кратко описываются процесс и результаты систе-
матического сбора и анализа литературы. Третий 
раздел («Результаты анализа») содержит выводы 
в отношении роли и места нейросетевых СППР в 
процессах поддержки принятия решений, а также 
определяет наиболее значимые направления даль-
нейших исследований. В заключительном разделе 
подводятся итоги исследования.

1. Основы

1.1. Системы поддержки принятия решений

Актуальность создания систем поддержки при-
нятия решений (СППР) определяется возросшей 
сложностью принятия решений в условиях изменя-
ющейся среды, растущих объемов данных, а также 
количества взаимосвязанных элементов, влияю-
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щих на деятельность лица, принимающего реше-
ние (ЛПР). СППР представляет собой интерактив-
ную информационную систему, которая использует 
данные и модели выбора решений, обеспечивает 
пользователям удобный и эффективный доступ к 
информационным ресурсам и предоставляет им 
разнообразные возможности в части обработки ин-
формации и принятия решений [19–20].

Существует множество различных классифика-
ций СППР. В рамках данного исследования наи-
более целесообразным критерием классификации 
является тип доминирующего технологического 
компонента или драйвера СППР [21]. Согласно 
этой классификации, выделяют следующие типы 
СППР:

1. Управляемые данными СППР (data-driven). 
Центральным элементом таких СППР является 
анализ больших объемов структурированных дан-
ных. Примером таких систем являются разнообраз-
ные хранилища данных. Часто подобные СППР ис-
пользуются в сочетании с OLAP-системами [19, 22].

2. Управляемые моделями СППР (model-driven). 
Ключевую роль в подобных СППР играют вычис-
лительные модели, параметры которых задает ЛПР. 
Примером таких систем являются СППР, прогно-
зирующие спрос и цены на продукцию.

3. Управляемые знаниями СППР (knowledge-
driven). Такие СППР используют бизнес-правила 
и базы знаний для помощи ЛПР. Примером таких 
систем являются экспертные системы.

4. Управляемые документами СППР (document-
driven). Основным строительным блоком подобных 
систем является массив неструктурированных дан-
ных, а основной задачей – помощь ЛПР в поиске 
необходимых материалов. Примером таких систем 
являются поисковые машины.

5. СППР на основе коммуникаций (communi-
cations-driven, group). Данные СППР предназна-
чены для поддержки принятия решений группой 
ЛПР. Примерами таких систем являются интегри-
рованные решения для совместной работы: систе-
мы редактирования документов, видео-конферен-
ции, чаты и т.д.

Отметим, что значительная часть современных 
СППР является гибридной, имея в своем ядре сразу 
несколько ключевых технологических компонен-
тов, таких как данные, модели и знания. В таком 
случае недостаток данных на этапе создания СППР 
может компенсироваться бизнес-правилами и за-
ранее заданными сценариями, в то время как по-

степенное накопление данных позволит применять 
технологии OLAP для анализа данных и новые ма-
тематические модели для формирования более эф-
фективных рекомендаций для ЛПР.

Как будет показано ниже, наблюдается тенден-
ция внедрения в СППР методов искусственного 
интеллекта (ИИ), таких как искусственные нейрон-
ные сети (ИНС) и рассуждения на базе прецеден-
тов (case-based reasoning, CBR), так как эти методы 
позволяют повысить прогностический потенциал 
СППР и выявить скрытые закономерности в име-
ющихся данных [23]. СППР с элементами ИИ в по-
следнее время называют интеллектуализированны-
ми СППР (ИСППР). Анализ научной литературы 
показывает, что задаче многокритериального вы-
бора (multi-criteria decision making, MCDM) посвя-
щено большое количество исследований в области 
СППР. Например, по набору ключевых слов «multi-
criteria AND decision AND decision support systems» 
в базе научного цитирования Scopus на момент на-
чала данного исследования (январь 2021 г.) имелось 
3516 статей. При построении ИСППР для MCDM 
необходимо учитывать наличие неопределенности 
информации и знаний о проблемной ситуации, а 
также применять различные способы снижения 
неопределенности, например, за счет внедрения 
свертки или ранжирования противоречивых кри-
териев и экспертных оценок [24]. Кроме того, про-
цесс принятия решений может быть итеративным.

Таким образом, помимо традиционных требова-
ний к СППР, таким как высокая скорость разработ-
ки с использованием стандартных строительных 
программных блоков, высокая скорость развора-
чивания СППР, а также надежность и корректность 
рекомендаций, необходимо сформулировать ряд 
новых требований. В первую очередь, необходи-
мо обеспечить высокое быстродействие СППР для 
обеспечения ЛПР необходимой помощью в режи-
ме реального времени. Во-вторых, СППР должна 
обладать способностью обучаться. В идеале СППР 
также должна уметь обучаться в режиме реально-
го времени на данных, появляющихся в системе. 
В-третьих, СППР должна уметь работать с априор-
ной неопределенностью контекста, знаний и логи-
ки. Это особенно актуально в условиях слабострук-
турированных проблемных ситуаций, а также при 
интеграции интеллектуальных систем автоматизи-
рованного проектирования [25]. В-четвертых, лю-
бая СППР должна быть интерпретируема и понят-
на как ЛПР, так и другим стейкхолдерам. Данный 
вопрос остро возникает для СППР, использующих 
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ИНС, работу и решения которых трудно интерпре-
тировать.

Проектирование СППР с учетом вышеуказанных 
требований должно осуществляться согласно иерар-
хическому подходу [25], когда каждому уровню соот-
ветствуют свои модели, а модель принятия решения 
состоит из циклически повторяющихся этапов:

− 	сбор всех видов информации (четкой и нечет-
кой);

− 	анализ данных;

− 	преобразование данных;

− 	разработка критериев оценки решений;

− 	получение вариантов решений (альтернатив);

 	исследование альтернатив и выбор подмноже-
ства вариантов (или одного из них) на основе за-
данных критериев.

Отдельно отметим требование к интерпретиру-
емости результатов, предоставляемых современ-
ными системами с элементами ИИ. Данное требо-
вание формируется на государственном уровне и 
уровне мировых организаций. Так, например, цель 
Директивы об автоматизированном принятии ре-
шений Канады заключается в «обеспечении раз-
вертывания автоматизированных СППР таким об-
разом, чтобы <результат работы СППР> приводил 
к <…> интерпретируемым решениям <…> с предо-
ставлением объяснений после принятия решений» 
[26]. Согласно принципам Организации Эконо-
мического Сотрудничества и Развития, в которую 
входит 38 стран, «в отношении систем ИИ должна 
быть прозрачность и ответственное раскрытие ин-
формации, чтобы люди понимали результаты, ос-
нованные на ИИ, и могли оспаривать их» [27]. Та-
ким образом, современные СППР, которые на этапе 
проектирования насыщаются элементами ИИ, так-
же находятся в зоне регулирования этих и многих 
других нормативно-правовых документов. В свою 
очередь, это ставит вопрос о подходах к проектиро-
ванию ИСППР, поиску баланса между использова-
нием элементов ИИ, внедряемых для повышения 
устойчивости и улучшения предиктивных способ-
ностей СППР, и сохранением высокого уровня ин-
терпретируемости получаемых результатов.

1.2. Символический  
и коннективистский подходы

Одним из ключевых вопросов построения СППР 
является представление и моделирование знаний, 
умение анализировать информацию и строить за-

ключения на основе имеющихся знаний. То, как 
знания представляются и моделируются челове-
ческим мозгом, на данный момент определяет два 
различных течения научной мысли.

В рамках символической школы считается, что по-
знавательная функция человека опирается на пред-
ставление знаний в виде символов, которые затем 
обрабатываются и при необходимости разбиваются 
на более мелкие составляющие [28]. Символы могут 
разбиваться или объединяться в другие символы. С 
позиций символических вычислений человеческое 
познание – пример манипуляции символами. При 
этом представляется достаточно трудным формали-
зовать и реализовать вычислительные операции над 
символическими отношениями.

С другой стороны, суб-символические системы 
опираются на такую абстракцию как нейрон [18]. 
Данный подход основан на том, что человеческий 
мозг рассматривается как естественная нейронная 
сеть огромного масштаба, которая работает с рас-
пределенным представлением знаний и умеет осу-
ществлять осмысленные операции над таким пред-
ставлением. Суб-символические системы строятся 
из базовых строительных блоков – нейронов, ко-
торые работают параллельно и состояние которых 
в каждый момент времени хранит лишь частичное 
представление входного импульса. Тогда общее 
представление входного импульса, хранимое ИНС 
и изменяемое ею, является распределенным. Такой 
подход к представлению знаний и операциями над 
ними называется суб-символическим, или коннек-
тивистским.

Следует отметить, что сосуществование двух 
этих парадигм обусловлено набором взаимных 
преимуществ и недостатков. Например, суб-
символические системы обладают способностью 
обучаться и адаптироваться к изменяющимся дан-
ным. Символические системы такими способно-
стями к автономности не обладают и требуют руч-
ного кодирования внутренних правил. Последнее 
может приводить к проблеме символьного основа-
ния (symbol grounding problem), когда картина мира 
программиста системы отражается в правилах, ко-
торыми эта система пользуется. Суб-символические 
подходы по своей природе распределены и име-
ют высокую эффективность и надежность. Кроме 
того, они включают важный компонент обучения, 
позволяя обучать суб-символические методы для 
решения конкретной задачи и постоянно модифи-
цировать их по мере поступления новой информа-
ции. В то же время такой подход представляется 
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сложным для интерпретации. Для этого формиру-
ется отдельная область знаний, называемая объ-
ясняемым ИИ (explainable AI, xAI) и посвященная 
разработке методов извлечения смысла из сложных 
вычислительных моделей. 

Другим недостатком суб-символических методов 
является их неспособность артикулировать сложные 
взаимосвязи в связи с ограничениями современных 
методов распределенного представления информа-
ции [28–29]. Некоторые достижения в этой обла-
сти позволили решить ряд проблем распределенно-
го представления, связанных с суб-символьными 
архитектурами. К ним относятся тензорные пред-
ставления [30], способные представлять рекурсию в 
символьных структурах, дальнейшее развитие идей 
о более компактных распределенных представле-
ниях с помощью голографических сокращенных 
представлений (holographic reduced representations, 
HRR) [31] и других методов символьных вычис-
лений. Как правило, этот класс методов называют 
векторными символьными архитектурами (vector 
symbolic architectures, VSA) [32–33].

В современных научных работах, посвященных 
изучению и развитию идей по построению сильно-
го или общего ИИ, констатируется необходимость 
создания интегрированных решений, которые ос-
новывались бы и на глубоком обучении, и на сим-
волических рассуждениях [18]. Это связано с тем, 
что система, включающая элементы общего ИИ, 
должна быть семантически обоснована, интерпре-
тируема и надежна, а ее решения должны вызывать 
полное доверие у всех заинтересованных сторон. 
Согласно вышеуказанным свойствам символиче-
ского и коннективистского подходов, а также опре-
делению общего ИИ, становится понятным, что 
создание общего ИИ невозможно без взаимной 
интеграции этих подходов и развития нейросим-
волических методов. Как уже отмечалось, созда-
ется нормативно-правовая база, в которой явно 
указывается на необходимость полной интерпре-
тируемости результатов, что является требованием 
к внедряемым системам. Данные действия услож-
няют внедрение чисто коннективистских подходов 
в связи с тем, что объяснить причины формирова-
ния нейронной сетью предлагаемого решения зача-
стую не представляется возможным. Следователь-
но, даже внедрение систем с элементами слабого 
ИИ требует использования символических методов 
в дополнение к нейросетевым, что делает задачу 
создания и развития нейросимволических методов 
еще более актуальной и востребованной.

При построении нейросимволических систем 
степень интеграции двух парадигм может сильно 
различаться. Согласно таксономии Кауца, суще-
ствует шесть типов таких систем [34] (сохранено 
авторское именование типов систем):

Тип 1: Symbolic-Neuro-Symbolic. Системы, ос-
новывающиеся на идеях традиционного глубокого 
обучения, принимающие на вход символы (напри-
мер, текст с вопросом) и выдающие в качестве ре-
зультата символы (например, текст с ответом на по-
ставленный вопрос).

Тип 2: Symbolic[Neuro]. Подобные системы ха-
рактеризуются символическими рассуждениями 
(например, выбор действия при управлении авто-
номным автомобилем) с подключением ИНС для 
решения узкой задачи (например, обнаружения 
объектов на дороге).

Тип 3: Neuro-Union-compile[Symbolic]. В каче-
стве входа такой нейросетевой системы исполь-
зуются символические правила (например, мате-
матическое выражение интеграла), а в качестве 
выхода также формируются символические прави-
ла (например, решение математической задачи вы-
числения интеграла).

Тип 4: Neuro-Symbolic. Данный тип представля-
ет собой каскад из суб-символической и символи-
ческой систем, где символическая система также 
способна обучаться (например, Neuro-Symbolic 
Concept Learner [35]).

Тип 5: Neuro[Symbolic]. Символические рассуж-
дения выполняются на суб-символическом уровне 
(примеры подобных систем пока отсутствуют).

Таким образом, при проектировании СППР с 
элементами ИИ неизбежно использование как эле-
ментов символического, так и суб-символического 
подходов. В зависимости от поставленных задач и 
требований к итоговой СППР может требоваться 
различная степень интеграции суб-символических 
подходов. При этом, полностью суб-символической 
СППР стать не может в связи с требованиями к ин-
терпретируемости результатов работы систем, а 
также к необходимости задавать априорные прави-
ла принятия решений. 

Далее рассмотрим существующие СППР и про-
анализируем тенденции развития данной предмет-
ной области. Затем сформулируем предложения по 
построению нейросимволических СППР с точки 
зрения ключевых элементов нейросимволической 
парадигмы. В частности, рассмотрим вопрос о том, 
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как представлять знания одновременно в распре-
деленном и символическом видах и как выражать 
символические рассуждения на суб-символическом 
уровне.

2. Принципы исследования  
в соответствии с методологией DSRM

Предметом данного исследования является раз-
работка новых моделей и алгоритмов распределен-
ных нейросетевых СППР. Подобные исследования 
относятся к области инженерно-ориентированных 
наук об искусственном интеллекте. В этой предмет-
ной области принято использовать методологию 
Design Science Research Methodology (DSRM) [19, 
36–40].

При проведении научных исследований в обла-
сти бизнес-информатики по методологии DSRM 
важное значение имеет разработка стратегии си-
стематического сбора и анализа актуальной на-
учной литературы, характеризующей различные 
ИТ-решения изучаемой проблемы [36–40]. Целью 
систематического сбора и анализа актуальной на-
учной литературы является максимально точное 
определение исследовательской проблемы и сти-
мулирующих факторов (актуальность, нерешен-
ность проблемы, появление новых технологий).

Международное научное сообщество выработало 
определенные рекомендации и форму для опреде-
ления стратегии исследования литературы. В дан-
ной работе используется наиболее подробная и де-
тальная методология, предложенная в работе [40]. 
Эта методология позволяет полностью обосновать 
критерии выбора литературы для анализа, объек-
тивно представить результаты анализа и выделить 
ключевые причины необходимости проведения 
собственных исследований и новых разработок (в 
нашем случае – обосновать необходимость фунда-
ментальных и прикладных исследований в области 
распределенных СППР на основе нейро-парадиг-
мы).

Стратегия систематического поиска и анализа 
литературы [36, 40] основана на делении всех на-
учных статей на две категории: конфигуративные 
и агрегативные публикации. Конфигуративные 
статьи помогают понять, в каких условиях опреде-
ленный артефакт лучше всего проявляет полезное 
качество. Агрегативные статьи помогают понять, 
какие артефакты чаще использовались для реше-
ния данной проблемы. Требование к формирова-

нию корпуса статей, который должен включать 
как конфигуративные, так и агрегативные статьи, 
обеспечивает необходимые условия верификации 
выдвигаемых тезисов о применимости вновь раз-
рабатываемых артефактов в условиях изучаемой 
проблемной ситуации, а также обеспечивает ар-
гументы в пользу предлагаемых исследователями 
функциональных возможностей разрабатываемо-
го решения. Делению научных статей на две кате-
гории соответствует определение двух категорий 
новых результатов, которые необходимо выделить 
и проанализировать. Эти две категории результа-
тов носят названия эвристики конструкции и эв-
ристики ожиданий соответственно [8]. Эвристи-
ки конструкции – это требования к надлежащему 
функционированию внутренней среды артефакта в 
соответствии с внешней средой. На этом этапе рас-
крываются внутренние механизмы и их организа-
ция с учетом желаемого воздействия на внешнюю 
среду. Кроме того, эвристика содержит конкрет-
ные знания, которые также могут быть использо-
ваны для разработки новых артефактов в будущем. 
Эвристики ожиданий – это определение пределов 
применимости артефакта, условия его использова-
ния и ситуации, в которых он будет полезен. Эври-
стика характеризует внешнюю среду артефакта, то 
есть контекст, в котором артефакт может использо-
ваться, и пределы его производительности. Знания, 
созданные на этом этапе, могут использоваться для 
проектирования и создания новых артефактов.

Исследователи в области наук об искусственном 
предлагают структурировать результаты поиска и 
анализа литературы в виде двух аналитических та-
блиц. В первой (промежуточной) аналитической 
таблице информация представляется в разрезе 
каждой отдельной проанализированной работы. 
Для каждой работы указывается ключевая про-
блематика, категория статьи, важнейшие эвристи-
ки конструкции, итоговый результат применения 
предлагаемых эвристик и метрики для сравнения 
результатов статьи с собственными решениями.

Вторая (заключительная) аналитическая табли-
ца позволяет сформировать агрегированное пред-
ставление результатов анализа литературы в разре-
зе ключевых повторно исследуемых проблем. Это 
дает возможность аргументации выбора проблема-
тики и применяемых методов в собственном иссле-
довании.

С учетом изложенных выше методологических 
принципов в рамках настоящего исследования 
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была сформирована следующая стратегия поиска и 
анализа литературы по теме распределенных ней-
росетевых СППР:

	 горизонт поиска – 1991–2021 гг. (период по-
явления наиболее значимых фундаментальных 
и прикладных работ в рассматриваемой обла-
сти); 

	 источники информации – базы научного ци-
тирования Scopus и Web of Science (публика-
ции по теме исследований наиболее полно 
индексируются в этих базах цитирования в 
разделах Computer Science, Decision Sciences и 
Management Information Systems);

	 язык поиска и статей – английский;

	 ключевые запросы – “decision support systems”, 
“intelligent decision support systems”. Первый 
запрос является более общим по отношению 
ко второму, необходимость его использования 
объясняется относительно небольшим числом 
статей, которые удается найти в базах цитиро-
вания с применением второго (более конкрет-
ного) запроса. В частности, второй (более кон-
кретный) запрос без применения критериев 
исключения позволил найти 300 работ в базе 
Web of Science и 1269 работ в базе Scopus. В то 
же время использование первого (более обще-
го) запроса позволило найти 20  003 работы в 
Web of Science и 108 131 работу в Scopus; 

	 критерии исключения статей из корпуса тек-
стов: 

−— низкая релевантность, определенная на ос-
нове изучения реферата статьи;

— отсутствие или сложность повторного вос-
произведения результатов статьи; 

— сложность повторного использования про-
граммных артефактов, представленных в 
статье; 

— невозможность анализа статьи из-за исполь-
зования языка, отличного от русского и ан-
глийского; 

— отсутствие использования элементов искус-
ственного интеллекта (таких как нечеткие 
множества или ИНС) при построении пред-
лагаемых методов. 

В результате применения разработанной страте-
гии был сформирован корпус статей со следующи-
ми характеристиками (таблица 1). Корпус был раз-
бит на интервалы по пять лет, начиная с 1991 года. 

Таблица 1. 
Состав корпуса анализируемых статей

Горизонт  
поиска

Агрегативные 
статьи

Конфигуративные 
статьи

1991–1995 6 7

1996–2000 6 8

2001–2005 7 7

2006–2010 8 28

2011–2015 7 20

2016–2021 19 34

Общее количество статей, отобранных для анали-
за, составило 157. Обратим внимание на тот факт, 
что изначальное количество работ, удовлетворя-
ющих выбранному поисковому запросу в базе ци-
тирования Web of Science, составило 303. Однако 
применение критериев исключения к найденным 
работам в обеих базах цитирования (Scopus и Web of 
Science) позволило сократить число работ для ана-
лиза до 157. Поскольку исследование проводилось 
с января по май 2021 года, этот показатель соответ-
ствует аналогичным исследованиям, проводимых 
по методологии DSRM в тех же временных рамках 
[41–43]. Из таблицы 1 видно, что, начиная с 2006 
года, количество конфигуративных статей заметно 
превышает число аггрегативных работ по данной 
тематике. 

Опережающий рост конфигуративных статей мо-
жет быть объяснен расширением перечня задач, в 
которых используются СППР. Как уже отмечалось 
ранее, конфигуративные статьи – это статьи, в ко-
торых описываются условия предметной области 
и задачи, которые способствуют успешному при-
менению того или иного артефакта. Чем больше 
сценариев использования – тем больше число пу-
бликуемых статей. Полнотекстовый анализ статей 
из сформированного корпуса позволил получить 
результаты исследования. Избранные статьи пред-
ставлены в таблице 2. Эти статьи были выбраны из 
общего корпуса по таким критериям, как репре-
зентативность выборки по каждому из временных 
интервалов для демонстрации постоянного инте-
реса к данной теме и использование в статьях опи-
саний реальных ситуаций, которые могли бы быть 
повторно проанализированы независимым иссле-
дователем с получением тех же результатов. Иначе 
говоря, были выбраны работы, где обеспечивается 
воспроизводимость результата. При этом в колонке 
«Артефакт» таблицы 2 характеристика «Тип 1» оз-
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начает общую поддержку принятия решений с яв-
ным указанием на возможность многокритериаль-
ного выбора, а «Тип 2» означает общую поддержку 
принятия решений без явного указания на возмож-
ность многокритериального выбора. 

Как видно из представленных таблиц, анализ кор-
пуса статей в целом подтверждает гипотезу об ак-
туальности и нерешенности проблемы разработки 
нейросетевых распределенных СППР в различных 
предметных областях. Подробному анализу выяв-
ленных эвристик конструкции и формулированию 
ключевых направлений собственных исследований 
посвящены последующие разделы настоящей ста-
тьи. Согласно методологии DSRM, в «канониче-
скую» структуру таблицы должен включаться стол-
бец, содержащий метрики сравнения с аналогами, 
предлагаемые авторами работ. Однако в таблице 2 
этот столбец отсутствует, поскольку ни в одной из 
рассматриваемых статей какие-либо явно опреде-
ленные критерии сравнения различных походов к 
разработке нейросетевых распределенных СППР 
не представлены. Это затрудняет объективный ана-
лиз существующих решений и выбор близких ана-
логов. Поэтому разработка и апробация объектив-
ных критериев сравнения нейросетевых СППР уже 
на этапе предварительного анализа литературы мо-
жет быть включена в состав перспективных тем ис-
следований.

3. Результаты анализа

3.1. Применение нейросимволической  
парадигмы к построению  

современных СППР

Как уже было отмечено ранее, при создании 
ИСППР необходимо решить два принципиальных 
вопроса. Первый вопрос касается представления 
информации и знаний в таком виде, чтобы было 
возможно использование этих знаний как в сим-
волических, так и в суб-символических системах. 
Второй вопрос посвящен выражению символиче-
ских рассуждений на суб-символическом уровне. 
Без решения этих вопросов создание нейросимво-
лических систем невозможно.

В силу того, что любая нейросимволическая систе-
ма состоит из символических и суб-символических 
модулей, вопросы коммуникации между ними 
играют важнейшую роль. Иначе говоря, требует-
ся возможность перевода символического знания 
в распределенный вид и обратно. Такой двусто-

ронний перевод оправдан тем, что ИНС не могут 
функционировать на высоких уровнях абстракции: 
рассуждения на высоких уровнях абстракции могут 
быть исключительно символическими. Кроме того, 
возникает вопрос о расположении этого закодиро-
ванного знания в суб-символических модулях: воз-
можно кодирование знания в веса ИНС, в функцию 
потерь ИНС или в представление в виде факторных 
моделей [60]. Выбор способа представления знаний 
в виде, понятном для нейронной сети входит в ак-
туальную повестку данной области знаний на бли-
жайшие 10 лет [18]. Помимо технических вопросов 
конструирования распределенных представлений, 
также существуют актуальные вопросы выражения 
связей между элементами кодируемой символиче-
ской структуры, а также кодирования выражений 
логики первого порядка [61].

Существуют различные варианты построения 
распределенных представлений для символических 
структур. Одним из таких подходов являются тен-
зорные представления [30], которые мы отмечали 
ранее. Этот метод позволяет строить распределен-
ные представления довольно сложных и рекурсив-
ных символьных структур, например, двоичных 
деревьев. Уникальным свойством этого подхода по 
сравнению, например, с парадигмой VSA (Vector 
Symbolic Architectures) является декодирование 
структуры из распределенного представления без 
потерь. Вторым важным свойством является воз-
можность выражения ряда символических опера-
ций в виде тензорных манипуляций. 

Это позволяет тензорным представлениям стать 
основой для нейросимволических алгоритмов, по-
скольку скомпилированная ИНС может служить 
универсальным исполнителем тензорных опера-
ций. Важно отметить, что создание нейронных 
сетей, не требующих обучения, но позволяющих 
выполнять сложные задачи, является сложной и 
перспективной задачей [62, 63]. Таким образом, 
нейросимволические системы, использующие тен-
зорные представления, позволяют выражать опре-
деленный символический алгоритм в виде ком-
пилируемых сетей, не требующих обучения, и 
являются системами пятого типа, согласно рас-
смотренной выше классификации. Однако извест-
но, что тензорные представления характеризуются 
взрывным ростом размерности по мере роста глу-
бины кодируемой структуры. Поэтому существуют 
другие подходы, которые позволяют кодировать 
символические структуры в вектор фиксированного 
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размера. Это семейство подходов называется VSA/
HD (Vector Symbolic Architectures / High Dimensional 
Computing). Фиксированность длины результирую-
щего вектора одновременно является недостатком 
таких подходов: может оказаться, что размерности 
вектора может не хватить для того, чтобы хранить 
необходимую информацию для восстановления 
символической структуры без потерь.

Тензорные представления также можно исполь-
зовать для решения второго актуального вопроса, 
возникающего при построении нейросимволиче-
ских систем – выражения символических рассужде-
ний на суб-символическом уровне. Было показано, 
что простые алгоритмы (такие как арифметические 
операции) могут быть выражены в виде последо-
вательности скомпилированных нейронных сетей 

Таблица 2. 
Заключительная аналитическая таблица.  

Избранные работы, посвященные созданию ИСППР

Проблема Артефакт Эвристики конструкции Эвристики ожидания Источник

Оценка характера беременности Тип 1 Нечеткая логика 2-tuple Наличие экспертных оценок [44]

Выбор поставщика Тип 1 Нечеткая логика
Наличие исторических данных  

и критериев
[45]

Выбор лауреата стипендии Тип 1
Нечеткая логика. Рассуждения,  

основанные на правилах
Наличие заявок учащихся [46]

Оценка риска заболевания Тип 2
Рассуждения, основанные на правилах. 

Генетические алгоритмы
Наличие экспертных оценок  

и исторических данных
[47]

Рекомендации клиентам Тип 1 Нечеткая логика Наличие исторических данных [48]

Схема паллетизации грузов на борту 
самолета

Тип 2
Рассуждения, основанные на правилах. 

Генетические алгоритмы
Наличие ограничений [49]

Выбор наиболее важного риска для 
митигации 

Тип 1
Нечеткая логика 2-tuple. Метод выбора 

порядка предпочтения по сходству  
с идеальным решением (TOPSIS)

Наличие экспертных оценок  
и альтернатив

[50]

Оценка скорости водного потока Тип 2 ИНС Наличие исторических данных [51]

Оценка риска наводнения Тип 2 Метод анализа иерархий Наличие экспертных оценок [52]

Выбор модели перевода вычислений  
в облачную инфраструктуру

Тип 1
Нечеткая логика 2-tuple. Метод выбора 

порядка предпочтения по сходству  
с идеальным решением (TOPSIS)

Наличие экспертных оценок  
и альтернатив

[53]

Предотвращение аварий Тип 2 Нечеткая логика.ИНС Наличие исторических данных [54]

Поиск поставщика Тип 1 Нечеткая логика 2-tuple
Наличие экспертных оценок  

и альтернатив
[55]

Поиск лучшей ERP-системы Тип 1 ИНС. Метод анализа иерархий
Наличие экспертных оценок  

и альтернатив
[56]

Поиск лучшего проекта Тип 1
Функции доверия.

Теория Демпстера–Шафера
Наличие экспертных оценок  

и альтернатив
[57]

Анализ исковых заявлений Тип 2
Рассуждения, основанные на правилах. 
Рассуждения, основанные на примерах

Наличие базы правил и базы 
примеров

[58]

Анализ возможностей использования 
возобновляемых источников энергии 

Тип 1 Рассуждения, основанные на правилах Наличие цифровых карт [59]
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[64, 65]. Однако, существуют и другие подходы, по-
зволяющие выражать сложные символические ал-
горитмы в виде нейросетевых архитектур. К таким 
архитектурам относятся, например, нейронные 
машины Тьюринга (neural Turing machine, NTN). 
Они впервые были предложены в 2014 году [66] и с 
тех пор получили широкое распространение в раз-
личных задачах, начиная от простых алгоритмиче-
ских задач и заканчивая обучением с подкреплени-
ем [67], последовательными рекомендациями [68], 
трансдукцией естественного языка [69] и др.

В нейросимволических СППР обучение играет 
критическую роль, так как этим системам необхо-
димо предлагать решения, в том числе основываясь 
на исторических данных (например, задавать веса 
критериям или оценкам экспертов согласно преды-
дущим примерам принятия решений). Кроме того, 
результаты рассуждений на суб-символическом 
уровне также должны быть извлекаемыми из суб-
символической системы (ИНС). С одной сторо-
ны, это позволит получить полностью обучаемую 
систему, а с другой – в любой момент становится 
возможным воспользоваться символическими рас-
суждениями и перейти на более высокий уровень 
абстракции. Это в очередной раз поднимает вопрос 
об интерпретируемости результатов, получаемых с 
помощью нейросимволических систем.

В нейросимволических системах необходимо 
учитывать различные требования, такие как мо-
дульность, возможность работать с символическим 
языком, возможность выражения рассуждений и 
удовлетворения ограничений как на символиче-
ском, так и на суб-символическом уровнях. Вопро-
сы унифицированного выражения знаний и рас-
суждений являются актуальными, в том числе, при 
построении нейросимволических СППР.

3.2. Возможный  
процесс внедрения 

В задачах многокритериального принятия ре-
шений знание проблемной ситуации имеет иерар-
хический характер [26, 50, 53, 70] и может быть 
описано в виде дерева, где в качестве листьев вы-
ступают лингвистические оценки, а узлами явля-
ются соответствующие элементы, такие как крите-
рии, группы критериев, эксперты и альтернативы. 
Выбор лингвистических оценок определяется не-
обходимостью учитывать неопределенность кон-
текста, неструктурированность экспертных оценок 
и другие факторы. Таким образом, кодируя зна-
ние проблемной ситуации с помощью дерева, воз-

можно его выражение в распределенном виде без 
потери информации при условии использования 
тензорных представлений. Согласно вышеуказан-
ным свойствам тензорных представлений, стано-
вится возможным при необходимости извлекать 
из распределенного представления символические 
структуры и представлять определенный симво-
лический алгоритм на суб-символическом уровне. 
Использование распределенных представлений и 
рассуждений на суб-символическом уровне позво-
ляет представить определенные части СППР в виде 
высокоэффективных распределенных модулей. 

Кодирование дерева, а также извлечение струк-
турных элементов может выполняться в виде ском-
пилированных ИНС, построенных в соответствии 
с правилами тензорных представлений. В терминах 
нейросимволической парадигмы шаг агрегации оце-
нок является примером рассуждений. Представление 
рассуждений на суб-символическом уровне является 
актуальной задачей. Шаг агрегации, рассматривае-
мый как рассуждения в нейросимволических СППР, 
предлагается выполнять с помощью обучаемой рас-
пределенной нейросетевой архитектуры, такой как 
нейронные машины Тьюринга. Как было показано 
ранее, с помощью этой архитектуры возможно вы-
ражение математического алгоритма поиска взве-
шенной суммы и некоторых других. Соответственно, 
становится возможным создание полностью обучае-
мого нейросетевого агрегатора лингвистических оце-
нок, который адаптировался бы во времени к новым 
данным и использовал бы исторические данные. В 
частности, такой алгоритм мог бы самостоятельно 
назначать веса экспертов и критериев (а также групп 
критериев) согласно многоуровневой методологии 
принятия решений на основе лингвистических оце-
нок [70]. В таком случае результатом работы сети 
становится экземпляр тензорных представлений, 
который после декодирования превращается в линг-
вистическую оценку. Таким образом, достигается 
одно из важнейших требований к СППР – интерпре-
тируемость результатов.

Построение нейросимволических СППР являет-
ся интересной научной и практически значимой за-
дачей. Текущий набор технологических решений 
позволяет создавать как символические, так и суб-
символические модули для нейросимволических 
СППР, которые характеризуются отказоустойчиво-
стью, распределенностью и высокой эффективно-
стью вычислений, а также высоким уровнем интер-
претируемости, что крайне важно при принятии ЛПР 
стратегических решений.
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Заключение

В рамках данной работы было проведено выявле-
ние и исследование новых направлений развития си-
стем поддержки принятия решений в соответствии с 
методологией DSRM. В результате сбора и анализа 
большого количества актуальных научных источни-
ков получила поддержку первоначальная гипотеза 
о существенном повышении значимости распреде-
ленных СППР в условиях глобальной цифровиза-
ции и развития новых организационных форм. Была 
выявлена устойчивая тенденция к построению по-
добных систем на основе интегрированных нейро-
сетевых подходов. К числу наиболее значимых вы-
водов следует отнести следующее:

	 в настоящее время чаще всего ИНС использу-
ются в СППР в качестве модуля, решающего за-
дачи прогнозирования и классификации; 

	 в большом количестве приложений использу-
ются распределенные представления на основе 
тензорных представлений, в силу возможности 
выражения символов и символических опера-

ций на тензорном уровне и извлечение символов 
из таких представлений без потери информации.

При этом анализ показывает, что наиболее пер-
спективными направлениями фундаментальных и 
прикладных исследований являются:

	 реализация объясняющих способностей для 
распределенных СППР;

	 модификация базовых моделей тензорных пред-
ставлений для случаев большой размерности; 

	 интегрирование в СППР перспективных ней-
росетевых архитектур, таких как нейронные 
машины Тьюринга;

− 	разработка номенклатуры конфигураций и воз-
можных вариантов внедрения нейросимволи-
ческих СППР на основе анализа, проведенного 
в данной работе. 
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The current problem of developing new kinds of decision support systems for different categories of management 
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scientific literature was collected and analyzed, and key comparisons between different solutions were emphasized. 
The study resulted in the presentation of the most important findings, outstanding issues, and potential areas of 
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