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Аннотация. Объяснимость гипотез в интеллектуальных системах поддержки принятия решений определяется для 

пользователя их аргументированностью. В статье рассмотрены важность аргументации и различные подходы  

к рассуждениям в интеллектуальных системах. В условиях выдвижения ряда гипотез происходит декомпозиция 

правил вывода для сходных труднораспознаваемых заболеваний или патологических состояний. Это может быть 

обусловлено наличием частично пересекающихся признаков (факторов риска). Одновременно возникает проблема 

формирования ранжированного списка гипотез, сопровождаемого всеми аргументами, включая аргументы низ-

шего уровня, то есть относящиеся к слабым гипотезам. В настоящей работе рассматривается модификация алго-

ритма аргументационных рассуждений, что обеспечивает мягкое уменьшение числа гипотез при выделении из них 

одной или более ведущих, соответствующих наличию более одного подкласса или группы болезней, и использован 

метод задания отношения порядка. Модификация аргументационного алгоритма представлена и обоснована в рам-

ках ранее созданной базы знаний интеллектуальной рекомендательной системы для оценки рисков развития забо-

леваний. Система реализована на неоднородной семантической сети. Представлена коррекция шагов алгоритма. 

Решатель обеспечивает ранжирование выдаваемых гипотез при одновременном сохранении информации обо всех 

обнаруженных аргументах независимо от их значимости. Модифицированный решатель включает предотвраще-

ние возможной потери одной из релевантных гипотез при одновременном наличии ряда болезней, предоставление 

информации обо всех аргументах для множества гипотез различного ранга, повышение объяснимости выдаваемых 

гипотез на основе признаков, аргументирующих различные классифицируемые заболевания. Приводится сравне-

ние модифицированного алгоритма с другими подходами, обеспечивающими интерпретацию выдаваемых реше-

ний. Практическая значимость работы определяется повышением объяснимости для пользователя ведущих гипо-

тез при одновременном получении всего комплекса обнаруженных аргументов. 

Ключевые слова: алгоритм аргументационных рассуждений, аргументационный решатель, объяснимость, неод-

нородная семантическая сеть, классификация, система поддержки принятия решений, рекомендательная система, 
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Введение. В настоящее время все более ши-

рокое применение в медицине находят методы 

искусственного интеллекта. В клинической прак- 

тике используются консультативные системы 

для поддержки принятия врачебных решений и 

рекомендательные системы, ориентированные 

на советы в области здоровьесбережения и ос-

нованные на учете индивидуальных особенно-

стей пользователей. Системы для поддержки 

принятия врачебных решений предполагают 

взаимодействие с врачом в качестве професси-

онального пользователя, что накладывает опре- 

деленные требования на формулировку и объ-

яснение выдаваемых гипотез (решений). Реко-

мендательные системы чаще ориентированы 

на неспециалиста в проблемной области – па-

циента, для которого формируются советы  

в соответствии с решаемой задачей здоровье- 

сбережения, включая выявление предраспола-

гающих факторов риска (предикторов) бо-

лезни. В тех случаях, когда рекомендательные 

системы ориентированы на врача, они могут 

выдавать советы по профилактике, обследова-

нию, лечению или реабилитации. Оба класса – 

системы для поддержки принятия врачебных 

решений и рекомендательные системы – сво-

дятся к решению задачи классификации. По-

мимо медицины, подобные задачи решаются  

в социологии, экономике и в других областях. 

В медицинских системах искусственного 

интеллекта возникают ситуации, когда выдает- 

ся слишком много предупреждений или реко-

мендаций, включая несущественные, и пользо-

ватели начинают игнорировать их независимо 

от важности, что определяет необходимость 

выбора наиболее существенных. Приоритиза-

ция играет ведущую роль в принятии пользова-

телем окончательного решения на основе пред-

лагаемой гипотезы или альтернативных гипо-

тез. 

В условиях ограниченной исходной инфор-

мации особое значение имеют аргументирован- 
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ность и объяснимость. Однако именно этот ак-

туальный аспект в системах поддержки приня-

тия решений не нашел полноценного решения. 

Предлагаемый в настоящей статье подход  

к формированию решателя интеллектуальной 

системы позволяет при классификации (диф-

ференциальной диагностике, прогнозировании) 

не только формировать и аргументировать бо-

лее одной гипотезы (дифференциальный ряд), 

но и выделять ведущую гипотезу, сопровожда-

емую признаками, характеризующими весь 

спектр первично сформированных гипотез, что 

является отличием от общепринятого подхода 

и имеет существенное практическое значение. 

 

Аргументация в интеллектуальных  

системах 

 

С самого начала исследования в области ис-

кусственного интеллекта характеризовались 

фундаментальным логическим подходом [1]. 

Аргументация может показать шаг за шагом, 

как система искусственного интеллекта при- 

нимает решение, предоставить рассуждение  

о неопределенности и находить решения при вы-

явлении противоречивой информации [2, 3]. Зна-

чительный вклад в теорию и практику аргумен- 

тированных рассуждений внесли работы [4, 5],  

в которых утверждается, что решатели должны 

использовать (в зависимости от потребности) 

логики как объективного, так и субъективного 

(экспертного) знания [6]. Применительно к сла-

боструктурированной медицинской предмет- 

ной области логика используется для представ-

ления знаний в понятном человеку виде и  

с аргументированием посредством правил, по-

лученных от экспертов и/или моделей приня-

тия решений, созданных на основе данных [7]. 

Использование теории аргументации для 

объяснения того, почему началось событие или 

что привело к решению, является способно-

стью рассуждения, которую может предложить 

Argumentation Framework [3]. В контексте си-

стем поддержки принятия клинических реше-

ний для помощи в рассуждениях о методах  

лечения возможно использование схем аргу-

ментации [8]. Такой подход обеспечивает ме-

ханизм принятых в практике врачей клиниче-

ских рассуждений, отвечающих понятию фор-

мальной аргументации. В работе [9] сделан 

аргументационный анализ для оценки негатив-

ных последствий применения медикаментов 

при коморбидных (сочетанных) заболеваниях. 

Решая задачу диагностики, интеллектуальная 

система будет стремиться обнаружить наличие 

признаков, являющихся положительными аргу- 

ментами для гипотезы, и отсутствие признаков, 

являющихся отрицательными аргументами [10]. 

Аргументация позволяет делать выводы на 

противоречивых и неполных наборах утвер-

ждений, которые могут быть пересмотрены на 

более поздних этапах рассуждений при поступ-

лении новых знаний [11]. 

При рассмотрении точной эпистемологии, 

позволяющей реализовать упорядоченное мно-

жество стратегий правдоподобных рассуждений, 

автор [12] выделяет среди прочего вывод след-

ствий из посылок, способность к объяснению  

и аргументацию при принятии решений. 

 

Алгоритм аргументационных рассуждений 

 

В слабоструктурированной медицинской 

предметной области особенно целесообразно 

построение интеллектуальной системы, учиты-

вающей отношения признаков и опирающейся 

на систему аргументов. Важным аспектом кон-

сультативных и рекомендательных систем яв-

ляется аргументированная поддержка гипотез, 

на основе которых пользователь должен при-

нимать окончательное решение. В интеллекту-

альной рекомендательной системе по здоро-

вьесбережению [13] был использован алгоритм 

аргументационных рассуждений [14], который 

обеспечивал возможность выдвижения гипотез 

(уровни риска развития болезни и рекоменда-

ции по их предупреждению), подтверждая их 

аргументами (факторами риска). Данный алго-

ритм характеризуется рядом особенностей,  

существенных для функционирования системы  

и понимания принципа ее работы. 

– Шаги алгоритма близки к человеческим 

рассуждениям, соответствуют характеру кли-

нического мышления врача в процессе выдви-

жения и обоснования диагноза/прогноза, когда 

он в процессе рассуждения, рассматривая и ана-

лизируя теоретически возможные гипотезы,  

отсеивает менее вероятные с использованием 

аргументов за и против. 

– Каждая гипотеза сопровождается переч-

нем аргументов, то есть фактически предлага-

ется объяснение, на основе каких аргументов 

система приняла конкретное решение. Это 

важно для медицинских (и не только) задач, так 

как иначе у пользователя не возникает доста-

точного доверия к предлагаемым системой ги-

потезам.  

– Алгоритм, учитывая аргументы и контр- 

аргументы, обеспечивает правдоподобный вы-

вод вследствие того, что доверие к гипотезе 
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представляет собой сумму масс свидетельств, 

поддерживающих гипотезу, а правдоподобие 

гипотезы отличается от абсолютной достовер-

ности на сумму масс всех свидетельств, проти-

воречащих гипотезе, и что такие оценки вполне 

соответствуют практике здравого смысла и поз- 

воляют интерпретировать доверие и правдопо-

добие как границы интервала возможного зна-

чения истинности гипотезы: доверие ≤ какая-то 

мера истинности ≤ правдоподобие. В силу разно-

образия проявлений болезней и индивидуаль-

ных особенностей пациентов в клинической 

практике часто встречается противоречивая 

картина течения заболевания. Рассматривае-

мый в статье алгоритм способен оперировать 

нечеткими и даже противоречивыми приз- 

наками, характеризующими риск развития бо-

лезни. 

– Алгоритм способен работать с гипоте-

зами, аргументы которых имеют определенные 

пересечения. То есть в ситуациях, когда уровни 

риска нескольких заболеваний имеют один  

и тот же аргумент (фактор риска), не происхо-

дит потери гипотез. 

 

Принципы построения БЗ  

рекомендательной интеллектуальной  

системы 

 

Для решения задачи выявления рисковых 

ситуаций развития хронических неинфекцион-

ных заболеваний (артериальной гипертонии, 

инфаркта миокарда, инсульта, депрессии) была 

создана интеллектуальная рекомендательная 

система ИИ-ГИППОКРАТ, обеспечивающая 

формирование гипотез с персональными реко-

мендациями по здоровьесбережению [13]. Для 

оценки уровней риска разработана пятиранго-

вая шкала с диапазоном значений от очень низ-

кого до очень высокого, что позволило струк-

турировать и в последующем формализовать 

нечеткие характеристики отклонений в состоя-

нии здоровья.  

На основе неоднородной семантической 

сети, которая содержит знания о факторах 

риска, уровнях риска и профилактических ре-

комендациях, реализована БЗ. Концептуально 

она состоит из разделов, узлов неоднородной 

семантической сети, свойств узлов и связей 

между узлами [14]. Разделы БЗ – это узлы, 

сгруппированные на основе их логической вза-

имосвязи. Принадлежность узла к определен-

ному разделу базы не влияет на алгоритм вы-

движения и подтверждения или отклонения  

гипотез, но может использоваться в последую- 

щем на этапе постобработки выдаваемого ре-

шения. Узлы неоднородной семантической 

сети – основные составляющие БЗ. В качестве 

узлов выступают факторы риска заболеваний 

(включающие характеристики состояния здо-

ровья пользователя, факты об образе жизни, 

личностные факторы, ситуации), уровни риска 

и рекомендации по профилактике. Узлы пред-

ставлены семантически полноценными поня-

тиями и могут быть одного из четырех видов: 

узел-признак (FEATURE_NODE), целевой 

узел или узел-гипотеза (TARGET_NODE), сер-

висный узел полной активации или узел «И» 

(FULL_ACTIVATION_SERVISE_NODE) и сер- 

висный узел частичной активации или узел 

«ИЛИ» (PARTIAL_ACTIVATION_SERVISE_ 

NODE). Узлы-гипотезы – это уровни риска  

и рекомендации. Узлы-признаки – факторы 

риска. Сервисные узлы обеспечивают выпол-

нение логических операций И/ИЛИ. 
Связи между узлами представлены че-

тырьмя основными типами, характеризую-
щими состояние гипотезы. 

RS – слабая положительная связь, соответ-
ствует выражению «узел со входящей связью 
может наблюдаться, когда наблюдается узел с 
исходящей связью»; связь типа RS указывает 
на возможность или увеличение вероятности 
гипотезы. 

TRA – сильная положительная связь, соот-
ветствует выражению «узел со входящей свя-
зью наблюдается всегда, когда наблюдается 
узел с исходящей связью»; связь типа TRA ука-
зывает на совместное наличие аргументов или 
обязательное наличие гипотезы. 

S – сильная отрицательная связь, соответ-
ствует выражению «узел со входящей связью 
никогда не наблюдается при наличии узла с ис-
ходящей связью»; связь типа S указывает на не-
возможность наличия гипотезы. 

SN – слабая отрицательная связь, соответ-
ствует выражению «узел с входящей связью, 
может не наблюдаться, когда наблюдается узел 
с исходящей связью»; связь типа SN указывает 
на уменьшение вероятности гипотезы. 

Такая структурная организация БЗ выбрана, 
поскольку позволяет оперировать наполнен-
ными смыслом понятиями, что способствует 
адекватной интерпретации гипотез, то есть 
предлагаемых решений, которые должны быть 
понятны пользователям. 

 

Основания для модификации решателя 
 

В ходе разработки системы ИИ-ГИППОКРАТ, 

в которой предполагалась выдача множества 
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гипотез о риске нескольких заболеваний с их 

объяснением, изначально был реализован опи-

санный алгоритм аргументационных рассуж-

дений [14]. Однако в процессе эксплуатации 

системы выявились определенные проблемы, 

послужившие причиной для внесения измене-

ний в работу аргументационного алгоритма. 

Обнаружилось, что в процессе его использова-

ния часть гипотез может быть потеряна. При 

детальном анализе стало ясно, что причина  

в особенности как поставленной задачи, так и 

самого алгоритма.  
Выяснилось, что при работе аргументаци-

онного алгоритма гипотезы теряются на этапе 
редукции множества первично сформирован-
ных гипотез. Например, на этапе выдвижения  
и подтверждения гипотез в числе множества 
гипотез мог быть риск как инфаркта, так и ин-
сульта, а после редукции мог остаться, напри-
мер, только риск инфаркта. Предполагалось, 
что для каждой болезни в случае выявленных 
рисков должна была выводиться гипотеза, со-
ответствующая обнаруженному риску (то есть 
если для какой-то патологии был выявлен риск, 
то на выходе должно быть отражено наличие 
риска в отношении данного патологического 
состояния), однако бывали ситуации, когда это 
требование не соблюдалось (нарушалось). Раз-
решить их можно было путем создания отдель-
ных БЗ для каждой из болезней. Однако такой 
подход имеет ощутимый недостаток, заключа-
ющийся в том, что огромное количество узлов 
нужно дублировать в разных БЗ и часть из них 
синхронизировать, а это крайне трудоемко. 
Особенно ухудшалась бы ситуация при расши-
рении БЗ за счет включения новых проблемных 
областей, которые будем именовать подклас-
сами, например, подклассы ишемическая бо-
лезнь сердца, нарушения ритма сердца и поро- 
ки сердца в классе заболеваний сердечно-сосу-
дистой системы. 

Для детального рассмотрения причин, по 
которым требование сохранения гипотез для 
каждой из патологий нарушалось, приведем 
описание шагов аргументационного алгорит- 
ма. Введем определения, связанные с алгорит-
мом аргументационных рассуждений. Пусть E – 
заданное множество узлов. Введем атомарные 
формулы: 

1. O(e) – узел e имеет место; 

2. ¬O(e) – узел e не имеет места; 

3. M(e) – узел e, возможно, имеет место; 

4. H(e) – узел e является гипотезой; 

5. ¬H(e) – узел e не является гипотезой; 

6. S(e) – событие e является решением (под- 

твержденной гипотезой); 

7. ¬S(e) – событие e не является решением 

(подтвержденной гипотезой). 

Введем следующие правила вывода: 

П1. (O(e1), (e1,e2) ∈ TRA) → S(e2); 

П2. (O(e1), (e1,e2) ∈ RS) → H(e2); 

П3. (H(e2), O(e1), (e1,e2) ∈ S) → ¬H(e2); 

П4. (H(e1), (e1,e2) ∈ RS) → M(e2); 

П5. (H(e1), ¬O(e2), (e1,e2) ∈ TRA) → ¬H(e1). 

Рассмотрим более подробно шаги алго-

ритма. 
1. Порождение множества гипотез. 
Для всех e1, таких, что для них имеет место 

O(e) и (e1, e2)  TRA, применить правило  

П1: (O(e1), (e1, e2)  TRA) → S(e2); выполнить  

H := H  {e2}. 
2. Расширение множества аргументов. 

Ко всем e1, таким, что H(e1), (e1, e2)  RS, 
применить правило П4 и построить множество 

M := M  {e2} всех e2, таких, что M(e2). 
3. Тестирование аргументов. 
Для каждого e1, такого, что M(e1), приме-

няем процедуру Q; если Q(e) = O(e), то O :=  

:= O  {e}. Переходим к шагу 1. 
Шаги 1–3 алгоритма являются циклом, и цикл 

продолжается до стабилизации множеств O и H. 
4. Уменьшение множества гипотез по от-

вергающим аргументам. 
Для всех e, таких, что имеет место H(e), 

O(e1) и (e1, e)  S, полагаем H := H ⁄ {e}. 
5. Уменьшение множества гипотез по обу-

словленным аргументам.  

Для всех e, таких, что H(e), (e, e1 )  TRA и 
выполняется ¬O(e1), в соответствии с правилом 
П5 заключаем, что ¬H(e). Полагаем H := H ⁄ {e}. 

6. Если мощность множества гипотез H   
в результате оказалась меньше или равной еди-
нице, полагаем S = H, и алгоритм завершает ра-
боту. 

7. Удаление вложенных гипотез. 
Если |H| > 1 и в H найдутся две гипотезы h1 

и h2, множества аргументов которых Arg(h1)  
и Arg(h2) строго вложены одно в другое, то есть 

Arg(h1)  Arg(h2), то гипотеза h1 удаляется из 
множества гипотез. Эта процедура применя-
ется попарно ко всем таким гипотезам. Резуль-
тирующее множество гипотез H называется 
объясняющим множеством. 

8. Минимизация объясняющего множества. 
Если Arg(h) – множество аргументов e гипо- 

тезы h, таких, что O(e), и если |H| > 2 и в H 
найдутся гипотезы h1, h2, …, hn, такие, что 

Arg(h1)  Arg(h2)  …  Arg(hn), то h1 удаля-
ется из H. Повторяется до исчерпания множе-
ства таких гипотез. 

9. S = H. Завершение работы. 
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Любой полученной в ходе работы аргумен-

тационного алгоритма гипотезе Hi соответствует 

некоторое множество аргументов Arg(Hi). 

Однако рассмотренная базовая реализация 

алгоритма, включающая девять шагов, не под-

ходила для решения задачи оценки уровней 

риска заболеваний. Оказалось, что шаг 7 алго-

ритма не может быть использован из-за того, 

что при имеющейся постановке задачи могла 

сложиться следующая ситуация. Пусть в ре-

зультате работы первых пяти шагов алгоритма 

множество H содержит гипотезы h1, h2, извест- 

но, что ARG(h1)  ARG(h2) и h1, h2 относятся к 

различным заболеваниям. В случае примене-

ния шага 7 алгоритма гипотеза h1 будет  

исключена из множества H. Это приводит к по-

тере риска для одного из заболеваний. 

Схожая ситуация возникает в случае приме-

нения шага 8 алгоритма. Пусть имеются гипо-

тезы h1, h2, h3, относящиеся к различным забо-

леваниям, и ARG(h1)  ARG(h2)  ARG(h3), при 

этом ARG(h1) не является подмножеством 

ARG(h2) и ARG(h3). В случае применения шага 8 

алгоритма гипотеза h1 была бы исключена, что 

привело бы к потере риска для одной из болез-

ней. 

С точки зрения диагностики (распознава-

ния) основного заболевания такой подход явля-

ется правильным и допустимым, если не стоит 

задача выявления сопутствующих заболева-

ний, однако при задаче выявления уровней 

риска нескольких заболеваний алгоритм может 

исключить критически важную оценку – очень 

высокий уровень риска некоторого заболева-

ния. В то же время с медицинской точки зрения 

важно выделить в первую очередь гипотезы  

с высоким уровнем риска заболевания при од-

новременном получении информации обо всех 

факторах риска, релевантных для гипотез бо-

лее низкого уровня. 

 

Модификация аргументационного  

алгоритма 

 

Для решения этой проблемы была прове-

дена реструктуризация задачи, то есть выделен 

новый тип задач, и для их решения модифици-

рован аргументационный алгоритм. Опишем 

новый тип задач. Пусть семантическая сеть со-

держит n гипотез H1, ..., Hn, гипотезы разде-

лены на m групп (группы могут иметь пересе-

чения). Внутри каждой из групп задано строгое 

отношение порядка, то есть определена неко-

торая функция rang, которая присваивает каж-

дой гипотезе из группы определенное число – 

чем выше число, тем более высокий ранг имеет 

гипотеза. Задачей для каждой из групп явля-

ется получение гипотезы с наивысшим рангом 

в случае, если она подтверждена, а для инфор-

мирования пользователя необходимо вывести 

гипотезы с их аргументами для более низких 

рангов. Оказалось, что для такого типа задач 

нужно в аргументационном алгоритме заме-

нить шаг редукции множества гипотез. Взамен 

каждая группа гипотез будет рассматриваться 

отдельно, из нее будет выделяться гипотеза с 

наивысшим рангом, а аргументы остальных ги-

потез добавляться к ней в качестве информа-

ции, которая может оказаться полезной в силу 

наличия уникальных аргументов, характеризу-

ющих выявленную патологию, то есть повысит 

объяснимость выдаваемой гипотезы. Аргумен-

тация естественным образом связана с объяс-

нением. В [3] было обращено внимание на то, 

что использование аргументации для предо-

ставления объяснений делает систему с искус-

ственным интеллектом более дружелюбной  

и заслуживающей большего доверия у пользо-

вателя. 

Пусть R1, …, Rm – группы рисков. Опреде-

лена функция rangj(h), которая каждой гипо-

тезе из группы Rj ставит в соответствие некото-

рое числовое значение. Гипотезы, описываю-

щие более высокие уровни рисков в рамках 

одной группы, должны получать более высо-

кие значения, таким образом, функция rang 

устанавливает порядок гипотез в рамках груп- 

пы.  

Как уже было сказано, в результате работы 

шагов 1–5 алгоритма получено множество ги-

потез H. Для каждой группы Rj выбираются все 

гипотезы из H, принадлежащие рассматривае-

мой группе. Обозначим полученное множество 

Hj = {h : h ∈ Rj  h ∈ H}. Если |Hj| ≤ 1, то остав-

ляем все без изменений. В случае, когда |Hj| ≥ 2, 

выберем гипотезу из множества Hj с макси-

мальным значением функции rang и обозначим 

ее ĥj. Гипотеза ĥj  Hj будет отобрана как ос-

новная для данной группы, гипотезы с более 

низкими рангами Hj/{ĥj} будут отобраны для 

возможности учета уникальных аргументов 

для данной группы. 

Таким образом, в качестве основного реше-

ния будут получены гипотезы, каждая из кото-

рых имеет наивысший ранг в своей группе. 

Следует отметить, что предложенный в ходе 

работы способ модификации аргументацион-

ного алгоритма из медицинской сферы может 

быть применен в других предметных обла-

стях. 
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Дискуссия 

 

Рассмотрим некоторые подходы к аргумен-

тации в системах искусственного интеллекта. 

Так, ДСМ-рассуждения осуществляют взаимо-

действие индукции для порождения предгипо-

тез о причинах эффектов и аналогии для по-

рождения предгипотез о предсказаниях этих 

эффектов [15]. В представленном в настоящей 

работе алгоритме в поиске решения использо-

вана дедукция на основе сопоставления объек-

тивного знания нового конкретного случая с 

субъективными (экспертными) знаниями базы 

правил неоднородной семантической сети.  

Аргументация и принятие решений пред-

ставлены в [16] для рекомендации лечения па-

циентам с множественными хроническими за-

болеваниями. Авторы предлагают подход к обос- 

нованию решения, предоставляя два разных 

способа объяснения: при первом, называемом 

пассивным, пациент принимает все аргументы, 

указывающие конкретное лечение, при втором, 

называемом активным, пациент может попро-

сить объяснение о рекомендованном лечении. 

Предложенный и рассмотренный авторами мо-

дифицированный аргументационный механизм 

вывода имеет сходство с рассмотренным в [16], 

но вместо поиска оптимальных путей для 

предотвращения неблагоприятных взаимодей-

ствий при подборе лечения пользователю пред-

ставляются однозначно значимые аргументы, 

указывающие на основную гипотезу, в то время 

как дополнительные аргументы соответствуют 

гипотезе(ам) более низкого уровня. Это напо-

минает пассивный вариант объяснения, но од-

новременно включает аргументы, потенци-

ально отвечающие на вопрос о дополнительных 

признаках для каждой из выдвигаемых гипотез.  

В [17] аргументативный диалектический 

процесс рассуждения и ассоциация аргумен- 

тов, которую он конструирует, представлены 

для объяснения. Такие пояснения могут иметь 

атрибутивный элемент, исходящий из началь-

ных аргументов, поддерживающих вывод, в то 

время как дополнительные аргументы усили-

вают объяснительный контраст предлагаемого 

решения в противовес контраргументам. Объ-

яснение в рассматриваемом случае при соче-

танном риске нескольких заболеваний или ди-

агностике нескольких заболеваний включает 

признаки разного уровня значимости. Рекомен-

дации выдаются в краткой и развернутой фор-

мах. 

 

Заключение 

 

В определенных ситуациях (для определен-

ного класса задач) при выдаче множества гипо-

тез об одновременно выявленных нескольких 

состояниях (заболеваниях) может иметь место 

потеря отдельных гипотез. Это послужило при-

чиной для модификации алгоритма аргумента-

ционных рассуждений. Модифицированный 

аргументационный алгоритм позволяет осу-

ществлять мягкое уменьшение множества ги-

потез. На этапе постобработки была реализо-

вана функция выбора гипотезы наивысшего 

риска заболевания с ее аргументами. Выдача 

ведущей или ведущих (для каждого подкласса, 

группы) гипотез сопровождается предоставле-

нием пользователю информации о признаках, 

соответствующих аргументам гипотез более 

низкого уровня (более низкого уровня риска 

или сопутствующих неактивных хронических 

болезней). Это одновременно является основой 

для объяснимости выдаваемых решений, кото-

рая достигается на основе предоставления 

пользователю совокупности аргументов – фак-

торов риска или признаков, подтверждающих 

гипотезу. 
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Abstract. The user determines the explainability of hypotheses in intelligent decision support systems in terms of their 

reasoning. The paper discusses the importance of reasoning and different approaches to reasoning in intelligent systems. 

Given a set of hypotheses, there is a decomposition of inference rules for similar difficult-to-recognize diseases or patho-

logical conditions. This may be due to partially overlapping features (risk factors). Simultaneously, there arises the problem 

of forming a ranked list of hypotheses accompanied by all arguments, including arguments of the lowest level, i.e., those 

related to weak hypotheses. This paper considers a modification of the reasoning algorithm for argumentation reasoning. 

This provides a gentle reduction in the number of hypotheses by selecting one or more leading ones corresponding to the 

presence of more than one subclass or group of diseases. In addition, the authors use the method of assigning an order 

relation. The authors present and justify the reasoning algorithm modification within the framework of the previously cre-

ated knowledge base of the intelligent recommendation system for disease risk assessment. The system is implemented on 

a heterogeneous semantic network. The algorithm steps are corrected. The solver ranks issued hypotheses while storing 

information about all detected arguments regardless of their relevance. The modified solver includes prevention against 

possible loss of one of the relevant hypotheses when there is a number of diseases present at the same time. It provides 

information about all reasons for multiple hypotheses of different ranks. The solver enhances the explainability of the issued 

hypotheses based on features that give reasons for different classified diseases. The authors compare the modified algorithm 

with other approaches that interpret the issued solutions. The practical significance of the work is in increasing the explain-

ability for the user of the leading hypotheses while simultaneously retrieving the entire set of detected arguments. 

Keywords: argumentation reasoning algorithm, argumentation solver, explainability, heterogeneous semantic network, clas-

sification, decision support system, recommendation system, medical intelligent system 
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