
Моделювання та цифровізація 
 

133 

УДК 004.8:004.9  doi: 10.32620/aktt.2026.1.12 
 

С. Ф. ЧАЛИЙ, І. О. ЛЕЩИНСЬКА 
 

Харківський національний університет радіоелектроніки 
 

ІНТЕГРОВАНА НЕЙРОСИМВОЛЬНА АРХІТЕКТУРА МЕНТАЛЬНИХ МОДЕЛЕЙ 

КОРИСТУВАЧІВ ДЛЯ ПЕРСОНАЛІЗОВАНИХ ПОЯСНЕНЬ РІШЕНЬ 

ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ СИСТЕМ  
 

Предметом дослідження є методологія побудови інтегрованої нейросимвольної архітектури мента-

льних моделей користувачів з різним рівнем технічної компетентності для генерації персоналізованих 

пояснень рішень інтелектуальних інформаційних систем. Метою роботи є розробка архітектури, яка 

забезпечує автоматизоване виявлення індивідуальних ментальних моделей з поведінкових даних корис-

тувачів та створення зрозумілих символьних представлень каузальних взаємозв'язків з адаптацією де-
талізації до рівня підготовки користувача. Завдання: виконання порівняльного аналізу існуючих підхо-

дів до побудови ментальних моделей за критеріями персоналізації та розробка інтегрованої нейросим-

вольної архітектури з розподілом функціональності між нейромережевим та символьним компонен-

тами; експериментальна перевірка запропонованої архітектури; визначення області застосування ро-

зробленої архітектури. Застосовані методи включають варіаційні автокодувачі з багатоканальними 

механізмами уваги, нейросимвольну трансляцію з багаторівневою абстракцією, генерацію орієнтова-

них ациклічних графів. Були отримані наступні результати. Розроблено інтегровану нейросимвольну 

архітектуру з нейромережевим компонентом для автоматизованого виявлення індивідуальних когні-

тивних структур через варіаційне кодування та механізми уваги з динамічною пріоритизацією каналів 

за категорією користувачів та символьним компонентом для перетворення латентних дескрипторів у 

інтерпретовані каузальні графи з адаптивною деталізацією й темпоральною валідацією для видалення 

помилкових залежностей. Висновки. Результати дослідження підтвердили ефективність інтегрова-
ного нейросимвольного підходу до побудови персоналізованих ментальних моделей з автоматизованим 

виявленням латентних когнітивних структур з поведінкових даних без залучення експертних знань. 

Наукова новизна отриманих результатів полягає у розробці моделі інтегрованої нейросимвольної ар-

хітектури, що передбачає взаємодію нейромережного шару, призначеного для проєктування поведін-

кових траєкторій у латентний простір й селективного відбору значущих ознак через багатоканальну 

увагу, та символьного шару для нейросимвольної трансляції латентних векторів у багаторівневе сим-

вольне представлення з генерацією орієнтованих ациклічних графів та темпоральною валідацією, що 

дає можливість підвищити зрозумілість рішень інтелектуальних систем через побудову персоналізо-

ваних інтерпретованих ментальних моделей, а також підвищити довіру користувачів до рішень інте-

лектуальних систем за рахунок деталізації пояснень згідно рівня їхньої технічної компетентності. 
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1. Вступ 
 

Інтелектуальні інформаційні системи (ІІС) по-

єднують переваги традиційних інформаційних сис-

тем та систем штучного інтелекту при вирішенні 

комплексних задач підтримки прийняття рішень [1]. 

Однак використання моделей машинного навчання в 

таких системах утруднює розуміння логіки роботи 

ІІС через непрозорість внутрішніх механізмів прий-

няття рішень та знижує довіру до цих рішень [2]. 

Для забезпечення прозорості роботи ІІС використо-

вуються методи пояснювального штучного інтелек-

ту (XAI). 

Перехід до нової парадигми XAI 2.0 характери-

зується зміщенням акценту від пояснень, що гене-

руються після прийняття рішення системою, пред-

ставленою як «чорна скринька», до включення мож-

ливості побудови пояснень у структуру моделі. 

Ключовою вимогою XAI 2.0 є персоналізація пояс-

нень, яка полягає в адаптації змісту, деталізації та 

форми пояснення до рівня знань, інформаційних 

потреб та когнітивних можливостей конкретного 

користувача [3].Проте існуючі підходи до XAI ви-

користовують переважно узагальнені пояснення, що 

не враховують персональні особливості сприйняття 

користувачів. Останні визначаються індивідуальни-
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ми ментальними моделями, які представляють со-

бою внутрішні когнітивні структури, що відобра-

жають розуміння користувачем логіки роботи ІІС, 

каузальних залежностей у предметній області та 

очікувань щодо поведінки системи при вирішенні 

задач користувача. Різні користувачі можуть мати 

суттєво відмінні ментальні моделі для однієї й тої ж 

інтелектуальної системи залежно від їхнього рівня 

технічної компетентності, професійного досвіду та 

когнітивних структур. Використання ментальних 

моделей як основи для персоналізації пояснень дає 

можливість адаптувати пояснення відповідно до 

рівня знань користувача, його очікувань щодо мож-

ливостей застосування рішення та когнітивних об-

межень [4]. 

Однак побудова персоналізованих ментальних 

моделей користувачів у системах XAI стикається з 

двома ключовими проблемами. По-перше, менталь-

ні моделі є неявними когнітивними структурами, які 

не можуть бути безпосередньо зафіксовані. Ці моде-

лі необхідно виявляти на основі аналізу поведінко-

вих даних користувачів, історії взаємодії з ІІС та 

патернів прийняття рішень [5]. По-друге, виявлені 

ментальні моделі мають бути пояснюваними та ін-

терпретованими, тобто вони мають бути представ-

лені у вигляді символьних структур (наприклад, 

графів, правил, онтологій), що дозволяють користу-

вачу та розробнику системи зрозуміти логіку мірку-

вання ІІС [6]. 

Ці проблеми обумовлюють необхідність розро-

бки нейросимвольних підходів до побудови мента-

льних моделей, які інтегрують переваги нейромере-

жевих методів (автоматизоване виявлення латент-

них патернів з поведінкових даних, адаптивність, 

здатність працювати з неструктурованими даними) 

та символьних методів (пояснюваність, верифікова-

ність, можливість логічного виводу та інтерпретації 

каузальних залежностей). Однак існуючі нейросим-

вольні архітектури, що застосовуються в XAI, не 

враховують диференціацію користувачів за рівнем 

технічної компетентності, вони генерують типові 

ментальні моделі [7]. 

 

1.1. Мотивація дослідження  

 

Розвиток систем XAI стримується відсутністю 

архітектурних рішень для побудови персоналізова-

них ментальних моделей користувачів, що забезпе-

чують узгодження між автоматизованим виявлен-

ням індивідуальних когнітивних структур та зрозу-

мілими каузальними залежностями для категорій 

користувачів з різним рівнем технічної компетент-

ності [3]. Нейромережні архітектури, що використо-

вують варіаційні автокодувачі та механізми уваги 

для автоматизованого виявлення латентних ознак з 

поведінкових даних користувачів, демонструють 

високу якість розпізнавання індивідуальних когні-

тивних патернів [8]. Однак такі архітектури пред-

ставляють ментальні моделі як латентні вектори у 

багатовимірному просторі, що залишаються непро-

зорими для користувачів. Відсутність символьних 

структур унеможливлює інтерпретацію каузальних 

залежностей між концептами, що знижує зрозумі-

лість пояснень та робить неможливою верифікацію 

коректності ментальних моделей користувачами й 

розробниками ІІС. Крім того, нейромережні архітек-

тури не дають можливість адаптувати складність 

ментальних моделей відповідно до рівня підготовки 

користувача, оскільки латентний простір не містить 

явної структури для відображення рівня деталізації 

представлень відповідно до когнітивних можливос-

тей та інформаційних потреб користувачів з різним 

рівнем технічної компетентності. Символьні архіте-

ктури, що базуються на експертних правилах та он-

тологіях предметної області і забезпечують можли-

вість побудови каузальних графів з логічним виво-

дом, забезпечують високу інтерпретованість [9]. 

Проте символьні архітектури вимагають трудоміст-

кого ручного конструювання правил експертами для 

кожної предметної області та категорії користувачів, 

що потребує значних часових ресурсів на розробку 

онтологічних структур. Тому такий підхід унемож-

ливлює автоматизоване виявлення індивідуальних 

ментальних моделей безпосередньо з вхідних пове-

дінкових даних. Також символьні архітектури гене-

рують однакові ментальні моделі для всіх користу-

вачів на основі фіксованих правил, ігноруючи інди-

відуальні відмінності у розумінні логіки функціону-

вання інтелектуальної системи. 

Аналіз існуючих підходів до побудови мента-

льних моделей показує, що вони не орієнтовані на 

побудову персоналізованих ментальних моделей 

користувачів з неоднаковим рівнем технічної ком-

петентності. Нейромережеві архітектури забезпечу-

ють персоналізацію. Однак такі моделі генерують 

непрозорі латентні представлення без можливості 

інтерпретації каузальних залежностей користувача-

ми. Символьні архітектури забезпечують інтерпре-

тованість, але вимагають трудомісткого ручного 

конструювання правил та не орієнтовні на персона-

лізацію. Гібридні нейросимвольні архітектури 

об’єднують персоналізацію та інтерпретованість, 

однак не враховують диференціацію користувачів за 

рівнем компетентності для адаптації складності по-

яснень [10]. 

Розробка інтегрованої нейросимвольної архіте-

ктури, що поєднує переваги нейромережевих мето-

дів (варіаційні автокодувачі, багатоголові механізми 

уваги) та символьні методи (нейросимвольне перет-

ворення з багаторівневою абстракцією, орієнтовані 
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ациклічні графи, лінійна темпоральна логіка), ство-

рює умови для виявлення індивідуальних менталь-

них моделей з поведінкових даних без необхідності 

явного формулювання правил експертами [11]. 

 

1.2. Аналіз останніх  

досліджень й публікацій 

 

Підходи до побудови нейросимвольних архіте-

ктур для персоналізованих пояснень включають 

нейромережеві архітектури з глибоким навчанням 

для виявлення латентних когнітивних структур, си-

мвольні архітектури на основі онтологій та логічно-

го виводу для побудови інтерпретованих каузальних 

графів, гібридні нейросимвольні архітектури з ме-

ханізмами інтеграції нейромережевих та символь-

них компонентів, та архітектури з механізмами ува-

ги для селективного відбору значущих ознак з пове-

дінкових даних. 

У роботі [1] запропоновано архітектуру на ос-

нові варіаційних автокодувачів для виявлення при-

хованих когнітивних патернів з послідовностей вза-

ємодії користувачів з ІІС. Проте не розглядається 

символьне представлення для забезпечення поясню-

ваності ментальних моделей. Дослідження [2] пока-

зало, що нейросимвольні архітектури забезпечують 

значно вищу інтерпретованість порівняно з нейро-

мережними підходами, проте необхідною умовою 

пояснюваності є темпоральна узгодженість каузаль-

них залежностей. Робота [3] присвячена досліджен-

ню ефекту персоналізації пояснень у системах XAI. 

Показано, що адаптація рівня абстракції концептів 

до професійного досвіду користувачів суттєво під-

вищує задоволеність поясненнями порівняно з уні-

версальними поясненнями для всіх категорій корис-

тувачів [4]. 

Динамічна адаптація механізмів уваги для пер-

соналізації нейросимвольних систем представлена в 

роботі [5]. Показано, що адаптивна кількість голів 

залежно від складності завдання забезпечує кращий 

баланс між точністю та обчислювальною ефективні-

стю. 

В дослідженні [6] описано механізм верифіка-

ції темпоральних обмежень для каузальних графів у 

системах пояснення рішень. Верифікація на основі 

темпоральної логіки суттєво знижує частку хибних 

залежностей порівняно з простою статистичною 

кореляцією. 

Механізми диференціації користувачів для 

адаптивних ІІС використовують класифікацію за 

множинними критеріями компетентності для забез-

печення гнучкості персоналізації [7]. 

Таким чином, існуючі підходи до проєктування 

нейросимвольних архітектур мають обмеження для 

побудови персоналізованих ментальних моделей 

користувачів. Ці обмеження пов’язані із відсутністю 

підходів до диференціації користувачів за рівнем 

технічної компетентності з критеріями адаптації 

складності символьних представлень, а також адап-

тивної темпоральної верифікації. 

 

1.3. Мета та завдання дослідження 

 

Метою роботи є розробка інтегрованої нейро-

символьної архітектури для побудови персоналізо-

ваних ментальних моделей користувачів з різним 

рівнем технічних знань, що поєднує нейромереже-

вий шар латентного представлення індивідуальних 

когнітивних структур та символьний шар, який міс-

тить відображення латентного представлення на 

направлений ациклічний граф, зрозумілий для кори-

стувача.  

Для досягнення мети необхідно вирішити такі 

завдання: 

1. Провести порівняльний аналіз існуючих ар-

хітектурних підходів до побудови ментальних моде-

лей користувачів і розробити модель інтегрованої 

нейросимвольної архітектури з розподілом функці-

ональності між нейромережевим компонентом для 

виявлення латентних когнітивних структур та сим-

вольним компонентом для генерації інтерпретова-

них каузальних графів. 

2. Виконати експериментальну перевірку за-

пропонованої архітектури на даних взаємодії фахів-

ців з ІІС. 

3. Визначити сферу застосування розробленої 

інтегрованої архітектури ментальної моделі. 

 

2. Інтегрована нейросимвольна архітек-

тура ментальних моделей користувачів  

 
Розроблена інтегрована нейросимвольна архі-

тектура ментальних моделей користувачів A  для 

створення індивідуалізованих пояснень складається 

з нейромережевого компонента (шару) з механізма-

ми виявлення прихованих патернів для адаптивної 

персоналізації, та символьного компонента  з гене-

раторами каузальних графів та модулями темпора-

льної перевірки. Формально архітектуру можна 

представити як: 
 

 A  N,  S :  B  M  ,                     (1) 

 

де  N  – нейромережний шар; 

S  – символьний шар; 

 1 2 nB b ,b , ,b   – множина поведінкових пос-

лідовностей користувачів; 

 1 2 kM m ,m , ,m   – множина персоналізова-

них ментальних моделей. 
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Нейромережний компонент реалізує відобра-

ження:  

 

N : B Z ,                             (2) 

 

де Z  – латентний простір розмірності d .  

Символьний компонент реалізує відображення 

 

S: Z G ,                             (3) 

 

де G  – каузальний граф. 

Нейромережний компонент відповідає за авто-

матизоване розпізнавання неявних когнітивних 

структур з поведінкових траєкторій користувачів: 

– проєктування послідовностей взаємодій ко-

ристувача з ІІС у латентний простір через варіаційне 

кодування з регуляризацією для гладкої інтерполяції 

між індивідуальними ментальними моделями; 

– відбір значущих латентних характеристик че-

рез механізми фокусування уваги з динамічною 

пріоритизацією каналів за категорією користувача; 

– усунення випадкового поведінкового шуму з 

фінальних моделей; 

– генерація компактних латентних дескрипто-

рів для швидкої обробки.  

Використання механізму уваги дає можливість 

виконати персоналізацію без явного формулювання 

правил фахівцями, що дає можливість використати 

модель для різних категорій користувачів. 

Символьний компонент активується після ней-

ромережного для перетворення латентних дескрип-

торів у інтерпретовані конструкції. Він має наступну 

функціональність, яка забезпечує прозорість мента-

льних моделей для кінцевих користувачів:  

– перетворення латентних векторів у символьні 

сутності через нейросимвольну трансляцію з бага-

торівневою абстракцією відповідно до технічної 

компетентності користувача; 

–генерація орієнтованих ациклічних графів для 

візуалізації каузальних взаємозв’язків між сутнос-

тями з контролем деталізації; 

– перевірка відсутності темпоральних протиріч 

у каузальних залежностях з використанням лінійної 

темпоральної логіку з тим, щоб видалити помилкові 

залежності; 

– динамічне налаштування деталізації графів 

відповідно до вимог щодо представлення пояснень 

для різних категорій користувачів.  

Символьний компонент забезпечує явне пред-

ставлення каузальних взаємозв’язків, а також ство-

рює умови для перевірки ментальних моделей без-

посередньо користувачами й розробниками. 

Властивості складових запропонованої архітек-

тури наведено в табл. 1. 

Взаємодія компонентів запропонованої інтег-

рованої нейросимвольної архітектури реалізується 

через послідовний потік обробки поведінкових да-

них: нейромережний шар виявляє латентні когніти-

вні структури з поведінкових послідовностей, ней-

росимвольний транслятор перетворює латентні 

представлення у символьні концепти, символьний 

шар будує в каузальні графи з адаптацією до катего-

рії користувача. 

Послідовний процес побудови ментальної мо-

делі забезпечує перетворення вхідних поведінкових 

даних у персоналізовані інтерпретовані каузальні 

структури. Модуль збору поведінкових даних вико-

нує накопичення послідовностей взаємодій корис-

тувача з інтелектуальною системою, фіксуючи типи 

дій, параметри функцій та темпоральні інтервали 

між подіями з формуванням повних профілів взає-

модії. Обробник темпоральних послідовностей фор-

мує ковзні вікна спостережень, обчислює статисти-

чні характеристики поведінкових патернів та нор-

малізує дані для забезпечення можливості порівнян-

ня для різних користувачів. Підготовлені послідов-

ності поведінки користувача передаються енкодеру 

варіаційного автокодувача для відображення у лате-

нтний простір через обчислення параметрів апосте-

ріорного розподілу латентних змінних. Латентні 

вектори проходять через багатоголовий механізм 

уваги для відбору значущих ознак з фільтрацією 

поведінкового шуму через адаптивні ваги голів в 

залежності від категорії користувача. Виділені зна-

чущі латентні ознаки передаються нейросимволь-

ному транслятору для відображення у символьні 

концепти з обранням рівня абстракції концептів від-

повідно до рівня технічної компетентності користу-

вача. Генератор каузальних графів обчислює ваги 

потенційних дуг між парами концептів на основі 

умовних ймовірностей з поведінкових послідовнос-

тей та застосовує адаптивні порогові значення філь-

трації для контролю складності графа. Модуль тем-

поральної верифікації перевіряє узгодженість кауза-

льних дуг з темпоральними обмеженнями з викори-

станням лінійної темпоральної логіки, відфільтро-

вуючи помилкові залежності. Модуль використовує 

адаптивні критерії верифікації в залежності від кате-

горії користувачів. Механізм адаптивної деталізації 

виконує фінальне налаштування кількості концептів 

та дуг у графі через агрегацію або деталізацію від-

повідно до інформаційних потреб користувача. Ре-

зультуюча персоналізована ментальна модель у ви-

гляді каузального графа з символьними концептами 

може бути використана у ІІС для генерації пояснень 

рішень користувачу. Послідовна взаємодія між ней-

ромережним та символьним шарами не містить зво-

ротних зв'язків. Однак при накопиченні нових пове-

дінкових даних виконується оновлення моделі шля-

хом періодичного перенавчання варіаційного 
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Таблиця 1 

Структура інтегрованої нейросимвольної архітектури ментальних моделей  

Модуль Функціональність модуля Механізми адаптації 

Нейромережний шар 

Варіаційний ко-

дувач  

Проєктування траєкторій поведінки користу-

вача у латентний простір з регуляризацією 

для інтерполяції між індивідуальними моде-

лями 

Параметри регуляризації адаптуються 

за варіативністю когнітивних стратегій 

кожної категорії користувачів 

Механізм багато-

канальної уваги 

Селективний відбір значущих латентних ха-

рактеристик з усуненням поведінкового 

шуму через адаптивні ваги каналів 

Пріоритизація каналів: темпоральні 

ознаки для фахівців, категоріальні для 

новачків 

Збирач поведін-

кових траєкторій 

Безперервний збір послідовностей взаємодії 

користувача з інтелектуальною системою 

через реєстрацію подій 

Частота відбору подій може бути змі-

нена в залежності від швидкості взає-

модії для категорії користувачів 

Обробник темпо-

ральних послідо-

вностей 

Конструювання ковзних вікон спостережень 

та обчислення статистичних дескрипторів 

поведінкових патернів 

Ширина вікна залежить від типової 

тривалості когнітивних епізодів катего-

рії 

Символьний шар 

Нейросимвольний 

транслятор 

Відображення латентних векторів у багаторі-

вневі символьні сутності за категорією кори-

стувача 

Рівень абстракції задається в залежнос-

ті від категорій користувачів: деталіза-

ція для фахівців, узагальнення для но-

вачків 

Генератор кауза-

льних графів  

Генерація орієнтованих ациклічних графів 

(DAG) для відображення каузальних взає-

мозв’язків з контролем деталізації 

Порогова фільтрація дуг: високі пороги 

задаються для новачків, а низькі для 

фахівців 

Модуль темпора-

льної валідації  

Перевірка відсутності темпоральних проти-

річ для каузальних взаємозв’язків з викорис-

танням лінійної темпоральної логіки (LTL)  

Адаптивні критерії несуперечності, які 

відрізняються для фахівців та новачків 

Механізм динамі-

чної деталізації  

Автоматичне налаштування кількості сутно-

стей та дуг у графах згідно вимог категорії 

користувачів 

Кількість сутностей та дуг задається 

максимальним для фахівців, мінімаль-

ним для новачків 

 

автокодувача та нейросимвольного транслятора. Час 

обробки залежить від довжини поведінкових послі-

довностей. 

 

3. Експериментальна перевірка 
 

Експериментальну перевірку розробленої інте-

грованої нейросимвольної архітектури ментальних 

моделей виконано на даних із датасету Medical DSS 

Dataset, який містить 1,247 послідовностей взаємо-

дій 156 медичних фахівців з діагностичною систе-

мою підтримки для виявлення серцево-судинних 

захворювань. 

 

Датасет містить три категорії користувачів: 43 

досвідчені лікарі-діагности, 68 лікарів загальної 

практики та 45 інтернів. Імплементація архітектури 

реалізована на PyTorch 2.1.0. Варіаційний кодувач 

побудовано з енкодером на основі двошарової 

LSTM, латентний простір має розмірність 128.  

Для оцінки використано коефіцієнт силуету, 

індекс Девіса-Болдіна, точність класифікації та F1-

міру. Коефіцієнт силуету відображає якість класте-

ризації через відношення міжкластерної та внутріш-

ньокластерної відстані. Індекс Девіса-Болдіна оці-

нює якість кластеризації через відношення внутріш-

ньокластерного розсіювання до міжкластерної відс-

тані. Індекс темпоральної несуперечності (Temporal 

Consistency Index, TCI) вимірює частку каузальних 

зв'язків, що не порушують темпоральну логіку пос-

лідовностей дій. 

Результати експериментальної перевірки пред-

ставлено в табл. 2. 

 

4. Обговорення результатів та  

перспективи розвитку 
 

Експериментальні результати демонструють 

ефективність розробленої інтегрованої нейросимво-

льної архітектури для побудови персоналізованих 

пояснень в інтелектуальних системах.  

Досягнутий коефіцієнт силуету 0,68 підтвер-

джує спроможність нейромережного компонента 

автоматизовано виявляти та диференціювати корис- 
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Таблиця 2 

Результати експериментальної перевірки розробленої моделі  

Метод 
Коефіцієнт  

силуету 

Індекс Девіса-

Болдіна 

Accuracy 

(%) 
F1-score TCI 

Запропонована архітектура 0,68 0,58 89,3 0,88 0,82 

Виключно нейромережева 0,64 0,63 85,1 0,84 0,78 

Символьна система 0,42 0,89 73,2 0,71 0,79 

Гібридна без диференціації 0,58 0,71 81,7 0,80 0,80 

Без механізму уваги 0,61 0,66 83,4 0,82 0,81 

Без темпоральної валідації 0,66 0,6004 87,2 0,86 0,58 

 

тувачів з різним рівнем підготовки без залучення 

експертних знань. Дійсно, значення коефіцієнту в 

діапазоні 0,51–0,70 свідчать про хорошу структури-

зацію латентного простору. Індекс Девіса-Болдіна 

становить 0,58, що свідчить про достатньо хорошу 

кластеризацію. Відповідно, розроблена архітектура 

дає можливість виявити і пояснити три патерни по-

ведінки користувачів. 

Варіаційний автокодувач розміщує схожих ко-

ристувачів поруч у латентному просторі, формуючи 

компактні кластери. Відповідно, модель точно ви-

значає категорію користувача у 89,3% випадків. За-

пропонована архітектура має обмеження, пов'язані 

із об'ємом вхідної вибірки та вимогами до онтологі-

чного опису. Навчання варіаційного автокодувача 

вимагає достатньо великої кількості поведінкових 

послідовностей для кожної категорії користувачів 

(орієнтовно від 30 послідовностей) для формування 

компактних кластерів у латентному просторі. Ней-

росимвольна трансляція базується на фіксованій 

онтології предметної області, що обмежує можливо-

сті каузальних графів. У разі появи нових симпто-

мів, діагностичних процедур або захворювань пот-

рібно ручне доповнення онтології та повторне нав-

чання нейросимвольного транслятора. 

Отримані експериментальні результати свід-

чать про можливість застосування моделі у ризико-

вих областях, де пояснення мають критичну роль 

для здоров'я та добробуту людей – авіаційній галузі, 

медицині, фінансовій сфері. 
 

5. Висновки 
 

Виконане дослідження дозволило отримати на-

ступні основні результати: 

1. Розроблено інтегровану нейросимвольну ар-

хітектуру з розподілом функціональності між ней-

ромережевим компонентом для автоматизованого 

виявлення індивідуальних когнітивних структур з 

траєкторій взаємодії користувачів з інтелектуаль-

ною системою та символьним компонентом, що міс-

тить інтерпретований каузальний граф з відсутністю 

темпоральних протиріч.  

2. Виконано експериментальну перевірку на 

основі даних про послідовності взаємодії користу-

вачів з інтелектуальною системою. Запропонована 

архітектура досягла високих значень коефіцієнта 

силуету, низьких значень індексу Девіса-Болдіна, 

високої точності класифікації категорій користува-

чів та високих значень F1-міри.  

4. Визначено сферу застосування для критич-

них предметних областей з високими вимогами до 

пояснюваності рішень та необхідністю персоналіза-

ції пояснень відповідно до рівня професійної квалі-

фікації користувачів. Важливим напрямком застосу-

вання є системи авіаційних тренажерів для підгото-

вки льотного складу, де адаптація складності пояс-

нень до кваліфікації курсантів та пілотів безпосере-

дньо впливає на ефективність навчання. Також архі-

тектура може бути використана в навчальних меди-

чних системах та фінансових платформах.  
 

Внесок авторів: концепції та методологія – 

С. Ф. Чалий; формулювання цілей та задач дослі-

дження – С. Ф. Чалий; проведення дослідження 

поточного стану – І. О. Лещиньска; розробка інте-

грованої нейросимвольної архітектури – І. О. Ле-

щинська, проведення експерименту – І. О. Лещин-

ська, інтерпретація результатів – С. Ф. Чалий, 

І. О. Лещинська. 
 

Конфлікт інтересів 
Автори заявляють, що немає конфлікту інтере-

сів щодо цього дослідження, фінансового, особисто-

го, авторського чи іншого, який міг би вплинути на 

дослідження та його результати, представлені в цій 

статті. 
 

Фінансування 

Дослідження проводилося без фінансової підт-

римки. 
 

Доступність даних 

Рукопис не містить пов'язаних даних. 
 

Використання штучного інтелекту 

Автори підтверджують, що не використовували 

технології штучного інтелекту під час створення цієї 

роботи. 
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Автори прочитали та погодилися з опублікова-

ною версією рукопису. 
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INTEGRATED NEURO-SYMBOLIC ARCHITECTURE OF USER MENTAL MODELS  

FOR PERSONALIZED EXPLANATIONS OF INTELLIGENT SYSTEMS DECISIONS 

Serhii Chalyi, Iryna Leshchynska  

The subject of the article is the methodology for building an integrated neuro-symbolic architecture of mental 

models for users with different levels of technical competence to generate personalized explanations of intelligent 

information systems decisions. The goal is to develop an architecture that provides automated detection of individu-

al mental models from user behavioral data and the creation of interpretable symbolic representations of causal rela-

tionships with the adaptation of the level to detail to the user's skill level. The tasks addressed include: performing a 

comparative analysis of existing approaches to building mental models according to personalization criteria; devel-

oping an integrated neuro-symbolic architecture with functional distribution between neural network and symbolic 
components; conducting experimental verification of the proposed architecture; determining the scope of application 

for the developed architecture. The methods used include variational autoencoders with multi-channel attention 

mechanisms, neuro-symbolic translation with multi-level abstraction, and the generation of directed acyclic graphs. 

The following results were obtained: an integrated neuro-symbolic architecture was developed featuring a neural 

network component for the automated detection of individual cognitive structures through variational encoding and 

attention mechanisms with dynamic channel prioritization by user category, and a symbolic component for trans-

forming latent descriptors into interpretable causal graphs with adaptive detailing and temporal validation to elimi-

nate spurious dependencies. Conclusions. The results of the study confirmed the effectiveness of the integrated neu-

ro-symbolic approach to building personalized mental models with the automated detection of latent cognitive struc-

tures from behavioral data without the need for expert knowledge. The scientific novelty of the results obtained lies 

in the development of an integrated neuro-symbolic architecture model that provides interaction between a neural 

network layer, designed for projecting behavioral trajectories into latent space and selecting significant features 
through multi-channel attention, and a symbolic layer for the neuro-symbolic translation of latent vectors into multi-

level symbolic representation. This involves the generation of directed acyclic graphs and temporal validation, 

which improves the comprehensibility of intelligent systems' decisions through the construction of personalized, 

interpretable mental models. This, in turn, increases user trust in intelligent systems' decisions by tailoring explana-

tions according to their level of technical competence. 

Keywords: neuro-symbolic architecture; mental models; personalized explanations; explainable artificial intel-

ligence; variational autoencoders; attention mechanisms; causal graphs; temporal validation; user differentiation; 

interpretability. 
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