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МЕТОД ПОБУДОВИ ТЕМПОРАЛЬНО УЗГОДЖЕНИХ ПОЯСНЕНЬ  
В ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ СИСТЕМАХ НА ОСНОВІ  

ТЕМПОРАЛЬНИХ ГРАФОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ 

Розглянуто проблему побудови пояснень з урахуванням порядку у часі вхідних даних інтелектуальних 
систем, вирішення якої потребує забезпечення темпоральної узгодженості каузальних зв'язків між подіями 
у згенерованих поясненнях. . Розроблено інтервальний підхід до формалізації темпоральних відношень між 
подіями на основі тринадцяти базових відношень інтервальної алгебри з транзитивним поширенням обмежень 
для виявлення неявних темпоральних протиріч. Запропоновано метод побудови темпорально узгоджених 
пояснень, що включає обчислення внеску подій через інтегровані градієнти, гібридну генерацію пояснень 
природною мовою на основі шаблонів та донавченої великої мовної моделі, автоматизовану верифікацію 
темпоральної коректності з використанням інтервальної алгебри та оновлення фрагментів пояснень із тем-
поральними порушеннями Метод забезпечує можливість формування пояснень для систем з упорядкованими 
у часі вхідними даними в критичних предметних областях, включаючи рекомендаційні системи електронної 
комерції, медичну діагностику, фінансові системи підтримки рішень, де необхідні як інтерпретованість рішень, 
так і верифікація коректності темпоральних залежностей між подіями.

ТЕМПОРАЛЬНО УЗГОДЖЕНІ ПОЯСНЕННЯ, ПОЯСНЮВАНИЙ ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ, ТЕМПО-
РАЛЬНІ ГРАФОВІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ, ІНТЕРВАЛЬНА АЛГЕБРА, ІНТЕГРОВАНІ ГРАДІЄНТИ, ВЕЛИКІ 
МОВНІ МОДЕЛІ

S.F. Chalyi, R.V. Kravchenko. Method for constructing temporally consistent explanations in intelligent systems 
based on temporal graph neural networks. The paper addresses the problem of constructing explanations that consider 
the temporal order of input data in intelligent systems, requiring the temporal consistency of causal relationships in 
the generated explanations. An interval-based approach for formalizing temporal relationships between events is de-
veloped based on thirteen basic relations of interval algebra with transitive constraint propagation to detect implicit 
temporal contradictions. A method for constructing temporally consistent explanations is proposed, which includes 
computing event contributions using integrated gradients, hybrid generation of natural-language explanations based on 
templates and a fine-tuned large language model, automated verification of temporal correctness using interval algebra, 
and updating explanation fragments with temporal violations. The method enables the generation of explanations for 
systems with time-ordered input data in critical domains, including e-commerce recommendation systems, medical 
diagnosis, and financial decision support systems, where both interpretability of decisions and verification of temporal 
dependency correctness are essential.
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Вступ

Інтелектуальні системи на основі глибоких нейрон-
них мереж досягають високої точності прогнозування 
поведінки користувачів у широкому спектрі предмет-
них областей, включаючи рекомендаційні системи на 
платформах електронної комерції, медичну діагнос-
тику, фінансовий менеджмент. Проте такі системи з 
точки зору користувача функціонують як непрозора 
обчислювальна структура, що не відображає причин-
но-наслідкові зв'язки між вхідними даними та прогно-
зами системи. Відсутність пояснень прийнятих рішень 
зменшує довіру користувачів та знижує можливості 
впровадження пояснень для критичних застосувань, 
де помилкові прогнози можуть призвести до фінансо-
вих втрат, загроз безпеці чи порушень етичних норм.

Забезпечення пояснень для рішень інтелек-
туальних систем є нормативною вимогою згідно 

з Регламентом Європейського Союзу щодо штучного 
інтелекту, у відповідності до якого мають бути надані 
зрозумілі пояснення логіки автоматизованого при-
йняття рішень для систем високого ризику, включа-
ючи рекомендаційні системи електронної комерції 
та фінансові застосування  [1]. Проте існуючі мето-
ди побудови пояснень для систем з упорядковани-
ми у часі вхідними даними мають суттєвий недолік, 
пов'язаний з тим, що описана у поясненні каузальна 
послідовність подій суперечить фактичним міткам 
часу виникнення цих подій у вхідних даних системи. 
Зокрема, великі мовні моделі генерують значну кіль-
кість темпоральних невідповідностей у поясненнях 
звичайною мовою для послідовностей подій через 
відсутність явної перевірки міток часу. 

Таким чином, проблема побудови пояснень з ура-
хуванням порядку у часі у вхідних даних є актуальною. 
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МЕТОД ПОБУДОВИ ТЕМПОРАЛЬНО УЗГОДЖЕНИХ ПОЯСНЕНЬ В ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ СИСТЕМАХ 
 НА ОСНОВІ ТЕМПОРАЛЬНИХ ГРАФОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ

Побудови пояснень виконується в рамках науко-
вого напрямку пояснювального штучного інтелек-
ту (XAI). Даний напрямок досліджень спрямований 
на забезпечення зрозумілості рішень систем штуч-
ного інтелекту. Для побудови пояснень з урахуван-
ням темпоральної упорядкованості вхідних даних в 
рамках даного дослідження розглядаються чотири 
групи методів. Графові методи обчислюють внески 
вузлів графової нейронної мережі (GNN) шляхом ін-
тегрування градієнтів, виявляючи структурні патерни. 
Темпоральні графові методи розширюють статичні 
підходи механізмами пам'яті та агрегацією з урахуван-
ням темпоральної еволюції. Методи на основі мовних 
моделей трансформують структуровані атрибути по-
яснень у пояснення природою мовою з використан-
ням коротких структурованих промптів або гібридної 
генерації на основі патернів. Методи формалізації по-
слідовностей подій у часі використовують темпораль-
ні правила та інтервальну алгебру для представлення 
каузальних залежностей з темпоральними обмежен-
нями, що дає можливість сформувати патерна для ге-
нерації пояснень з використанням мовних моделей.

В роботі [2] показано, що градієнтні підходи для 
GNN забезпечують локальні пояснення, проте не 
генерують пояснення природною мовою та не ве-
рифікують коректність пояснень з урахуванням по-
слідовності вхідних даних у часі. В дослідженні [3]  
запропонували інструментарій GNNExplainer для 
зменшення невідповідності між прогнозом та струк-
турами підграфів, проте даний інструментарій не 
враховує послідовність вхідних подій у часі. В [4] 
розробили метод інтегрованих градієнтів, який задо-
вольняє аксіоми повноти та чутливості, але не врахо-
вує темпоральну структуру вхідних даних. В роботі [5]  
запропонували Темпоральні графові нейронні мережі 
(TGNN) з модулем пам'яті для історичних станів та 
агрегацією з урахуванням часу, проте без механізмів 
пояснення з верифікацією. Дослідження [6] присвя-
чено розробці TGNN з синусоїдальним кодуванням 
та багатоголовою увагою для визначення релевантних 
подій. Робота [7] пропонує метод адаптивного вибо-
ру інтервалів на основі відстані редагування графів 
та спектрального аналізу для детекції структурно-
го дрейфу. В дослідженні [8] запропонували модель 
GNN з LSTM для виявлення темпоральних патернів 
та механізм уваги, що комбінує патерни окремих та 
взаємопов'язаних вершин.

Великі мовні моделі генерують пояснення на осно-
ві коротких промптів, однак створюють темпоральні 
невідповідності. В дослідженні [9] виявили темпо-
ральні зміщення у LLM, тобто асиметрію точності для 
відношень «before» vs «after». Гібридні підходи ком-
бінують шаблони з донавченими моделями. В [10] 
Wiegreffe et al. показали, що гібридна генерація підви-
щує контрольованість та фактуальну коректність.

Дослідження [11] присвячено розробці методу пред-
ставлення знань на основі темпоральних правил виду 
«якщо подія A, то через деякий час T відбудеться по-
дія B, що забезпечує інтерпретабельність пояснення. 

Інтервальна алгебра [12]  на основі 13 базових від-
ношень між інтервалами (before, after, meets, overlaps, 
during, starts, finishes, equals) дає можливість формалі-
зувати темпоральні відношення. Алгебра забезпечує 
поширення обмежень на основі властивості транзи-
тивності. 

В дослідженні [13] застосували інтервальну алге-
бру для темпоральних баз даних. Робота [14] Leucker 
та Schallhart присвячена вирішенню проблеми вери-
фікації в режимі реального часу з використанням лі-
нійної темпоральної логіки.

Проведений аналіз показав, що існуючі методи 
побудови пояснень не забезпечують автоматизовану 
верифікацію темпоральної узгодженості каузальних 
зв'язків між подіями. Методи на основі великих мов-
них моделей генерують текстові пояснення, однак 
не перевіряють мітки часу і тому генерують значну 
кількість темпоральних невідповідностей. Методи 
обчислення внеску вузлів нейронної мережі через 
градієнти обчислюють показники внеску вузлів, про-
те не перетворюють їх на пояснення природною мо-
вою з верифікацією послідовності у часі на основі 
темпоральної логіки. Інтервальна алгебра забезпечує 
формальне представлення темпоральних відношень, 
проте не інтегрована в процес генерації пояснень для 
інтелектуальних систем на основі нейронних мереж. 
Методи представлення знань через темпоральні пра-
вила забезпечують інтерпретовану форму каузальних 
зв'язків, проте мають обмеження щодо масштабова-
ності для великих графових структур.

Таким чином, необхідною є розробка методу, який 
інтегрує визначення впливу упорядкованих у часі 
вхідних подій, гібридну генерацію природною мо-
вою на основі комбінації темпоральних шаблонів та 
тексту, згенерованого мовною моделлю, верифікацію 
темпоральних невідповідностей з використанням ін-
тервальної алгебри у єдиний автоматизований процес 
генерації темпорально узгоджених пояснень.

1.  Постановка задачі

Метою дослідження є розробка методу побудови 
темпорально узгоджених пояснень в інтелектуальних 
системах з автоматизованою верифікацією темпо-
ральної коректності каузальних зв'язків між подіями, 
що відображають поведінку користувачів, та генера-
цією пояснень природною мовою.

Для досягнення мети дослідження вирішуються 
такі задачі: розробити інтервальний підхід до фор-
мування та верифікації темпорально узгоджених 
пояснень; розробити метод побудови темпорально 
узгоджених пояснень.
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2. Інтервальний підхід до формування та верифікації 
темпорально узгоджених пояснень

Розроблений підхід передбачає формалізацію тем-
поральних відношень з використанням інтервальної 
алгебри, обчислення внеску подій у пояснення через 
інтегровані градієнти, генерацію пояснень природ-
ною мовою з донавчанням моделі, верифікацію тем-
поральної узгодженості для пояснення.

Базовий опис складових розробленого підходу на-
ведено в табл. 1.

Таблиця 1
Ключові складові інтервального підходу

Компонент Коментар Призначення

1. Представлен-
ня темпораль-
них відношень 
(інтервальна 
алгебра)

Система правил  
для подій у часі 
одна відносно од-
ної. Наприклад: 
«подія А ПЕРЕ-
КРИВАЄ подію Б»

Забезпечити 
однозначне  
розуміння  
послідовності 
подій 

2. Показник 
внеску події 
(інтегровані 
градієнти)

Числова оцінка 
того, наскільки 
конкретна подія  
вплинула на фі-
нальне рішення 
системи. Показник 
може бути позитив-
ним (подія збіль-
шила ймовірність 
рекомендації) або 
негативним (змен-
шила)

Виявити, 
які саме події з 
історії користу-
вача є найбільш 
важливими для 
пояснення. 
Наприклад, 
для системи 
e-commerce при-
чиною рекомен-
дації може бути 
минула покупка, 
перегляд тощо 

3. Функція 
втрат для дона-
вчання мовної 
моделі

Міра того, наскіль-
ки добре система 
навчилася гене-
рувати пояснення 
у стилі та з термі-
нами конкретної 
галузі 

Забезпечити 
формування  
пояснень  
з використанням 
термінології 
предметної  
області

4. Верифікація 
темпоральної 
узгодженості

Автоматична пере-
вірка того, чи не 
містить пояснення 
логічних помилок 
у часі. Наприклад, 
чи не каже система 
"А призвело до Б", 
коли насправді Б 
відбулося раніше А. 

Виявити  
та виправити 
протиріччя в часі 
у поясненні 

Формалізація темпоральних відношень між інтер-
валами часу подій здійснюється через інтервальну 
алгебру Аллена. Інтервал часу події представляється 
через дві часові мітки – момент початку події та мо-
мент завершення події. Алгебра визначає тринадцять 
базових типів відношень між двома інтервалами, які 
повністю описують усі можливі варіанти взаємного 
розташування інтервалів на часовій осі.

Базові відношення включають: before (до), after 
(після), meets (межує з), met-by (межується з), overlaps 
(перекриває), overlapped-by (перекривається), during 

(всередині), contains (містить), starts (розпочинає), 
started-by (розпочинається одночасно з), finishes (за-
вершує), finished-by (завершується одночасно з), 
equals (дорівнює).

Транзитивне поширення обмежень виконується 
через правила транзитивності інтервальної алгебри, 
які дозволяють автоматично виводити нові темпо-
ральні відношення з відомих відношень. Наприклад, 
якщо подія А відбулася before події В, та подія В від-
булася before події С, то автоматично виводиться, що 
подія А відбулася before події С, навіть якщо це від-
ношення не згадано явно.

Показник внеску події обчислюється через метод 
інтегрованих градієнтів, який визначає вплив події на 
прогноз моделі. 

Метод інтегрованих градієнтів обчислює внесок 
події у прогноз системи через вимірювання різниці 
між фактичним станом події hi  та нейтральним ста-
ном hi

base , помноженої на середнє значення чутли-
вості прогнозу до змін стану події вздовж шляху від 
нейтрального до фактичного стану. Це дозволяє ви-
значити, наскільки конкретна подія збільшила або 
зменшила ймовірність прогнозу порівняно з ситуа-
цією, коли ця подія була б відсутня або нейтральна. 
Відповідно, сума внесків усіх подій дорівнює різниці 
прогнозів. Тобто весь «ефект прогнозу» щодо системи 
повністю розподіляється між подіями без втрат. Такий 
підхід забезпечує інтерпретованість результатів і ко-
ристувач може бути впевнений, що аналіз охоплює всі 
фактори, які вплинули на прогноз.

Функція втрат для донавчання мовної моделі об-
числюється як:
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де L  – довжина тексту у токенах; yt  – токен на по-
зиції t ; S  – структуроване пояснення з подіями та 
показниками внеску.

Функція втрат для донавчання вимірює, наскільки 
ймовірним є згенерований текст пояснення за умо-
ви структурованої інформації про події та їх внески. 
Мінімізація цієї функції змушує мовну модель навчи-
тися генерувати пояснення природною мовою, які 
максимально відповідають структурованим даним та 
стилістичним нормам предметної області. Чим менше 
значення функції втрат, тим краще модель передбачає 
наступне слово у поясненні на основі попередніх слів 
та структурованої інформації.

При верифікації темпоральної узгодженості ви-
значається показник TCS, який визначає частку 
коректних темпоральних відношень між подіями 
у  згенерованому поясненні. Для кожної пари подій 
порівнюється темпоральне відношення, яке випливає 
з природномовного тексту пояснення, з фактичним 
темпоральним відношенням, обчисленим на основі 
міток часу з бази даних системи. 
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де K  – кількість подій; Rij  – фактичне темпоральне 
відношення; Rij

'  – відношення з пояснення; ( )⋅  – ін-
дикаторна функція, яка приймає значення 1 за умови 
істинності виразу R Rij ij= '  та 0 в іншому випадку.

Значення TCS = 1 означає повну темпоральну 
узгодженість – усі темпоральні відношення у пояс-
ненні відповідають фактичним міткам часу; TCS = 0 
означає повну невідповідність.

3. Метод побудови темпорально узгоджених пояснень 

Розроблений метод формує темпорально узго-
джені пояснення на основі інтеграції внеску подій, 
гібридної природномовної генерації пояснень та авто-
матизованої верифікації з використанням інтерваль-
ної алгебри. Метод виконується для кожного рішення 
інтелектуальної системи, що потребує пояснення.

Етап 1. Формування структурованого пояснення 
через обчислення внеску подій.

Вхідна послідовність подій з часовими мітками по-
дається на темпоральну графову нейронну мережу для 
формування прогнозу. 

Темпоральна графова нейронна мережа обробляє 
послідовність подій через механізм агрегації сусідів 
з урахуванням часових міток взаємодій та обчислює 
приховані репрезентації для кожної події.

Для кожної події обчислюється показник внеску 
в рішення, який показує, наскільки конкретна подія 
збільшила або зменшила ймовірність прогнозу порів-
няно з ситуацією відсутності цієї події. Обчислення 
виконується через інтегрування градієнтів функції 
прогнозу вздовж прямолінійного шляху від базової до 
фактичної репрезентації події, що забезпечує стабіль-
ність результатів відносно шуму у градієнтах.

При імплементації етапу формується структу-
роване пояснення з набору подій з найвищими аб-
солютними показниками внеску, впорядкованих за 
зростанням значень часу у часових мітках, з тим, щоб 
забезпечити коректну темпоральну послідовність. 

Етап 2. Гібридна генерація пояснення природною 
мовою.

Структуроване пояснення подається на гібридний 
генератор, який комбінує попередньо визначений 
шаблон з явною темпоральною послідовністю та по-
дає результат комбінування на донавчену велику мов-
ну модель. 

Шаблон вибирається з бібліотеки шаблонів залеж-
но від типу прогнозу та кількості подій, з тим, щоб 
забезпечити правильну темпоральну послідовність 
через явні темпоральні залежності між заповнювача-
ми місця для опису подій.

Донавчена мовна модель заповнює місця для 
опису подій шаблону, генеруючи текстові сегменти з 

описом кожної події, зазначенням її внеску у прогноз 
та доменно-специфічною термінологією. Якість гене-
рації забезпечується мінімізацією функції втрат згідно 
з формулою, яка змушує модель генерувати пояснен-
ня, що максимально відповідають структурованим 
даним та стилістичним нормам предметної області.

В результаті виконання етапу генерується по-
яснення природною мовою, яке описує каузальні 
зв'язки між подіями з дотриманням темпоральної по-
слідовності згідно з шаблоном.

Етап 3. Автоматизована верифікація темпоральної 
узгодженості подій у поясненні.

Згенероване пояснення аналізується для вилучен-
ня всіх згаданих темпоральних відношень між поді-
ями через розпізнавання темпоральних зв'язок типу 
«після», «внаслідок», «що призвело до». 

Для кожної пари подій обчислюється фактичне 
темпоральне відношення на основі міток часу з бази 
даних згідно з тринадцятьма базовими відношеннями 
інтервальної алгебри Аллена.

Виконується транзитивне поширення обмежень 
через застосування правил транзитивності інтерваль-
ної алгебри, що дозволяє виявити неявні темпоральні 
протиріччя, які не є очевидними при аналізі окремих 
пар подій. Обчислюється показник темпоральної 
узгодженості як частка коректних темпоральних від-
ношень у згенерованому поясненні.

Виявляють темпоральні невідповідності через по-
рівняння відношень з тексту та фактичних відношень, 
обчислених на основі порівняння міток часу. Кожна 
виявлена невідповідність фіксується із зазначенням 
проблемного сегмента пояснення.

Етап 4. Перебудова фрагментів пояснення з тем-
поральними порушеннями.

Для кожної виявленої темпоральної невідповід-
ності виконується перебудова відповідного фрагмен-
та пояснення. Мовна модель отримує доповнений 
промпт з додатковим обмеженням у вигляді фактич-
ного темпорального відношення між подіями, яке 
повинно бути відображено у згенерованому тексті 
з дотриманням семантичної узгодженості згідно з 
функцією втрат.

Перебудова фрагментів з темпоральними пору-
шеннями виконується ітеративно, тобто після реге-
нерації фрагмента знову виконується верифікація 
темпоральної узгодженості для перевірки: чи усунена 
невідповідність. Процес продовжується до досягнен-
ня TCS = 1, що означає повну темпоральну узго-
дженість, або до досягнення максимальної кількості 
ітерацій.

У випадку недосягнення повної темпоральної 
узгодженості після максимальної кількості ітерацій 
виконується повна перебудова пояснення з викорис-
танням альтернативного шаблону з явними вказівка-
ми на часові мітки подій.

МЕТОД ПОБУДОВИ ТЕМПОРАЛЬНО УЗГОДЖЕНИХ ПОЯСНЕНЬ В ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ СИСТЕМАХ 
 НА ОСНОВІ ТЕМПОРАЛЬНИХ ГРАФОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ
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4. Експериментальна перевірка розробленого методу 

Експериментальна перевірка виконана з викорис
танням публічного набору даних Retailrocket Recom
mender System Dataset, який містить 2 756 101 подію 
користувачів за період травень–вересень 2015 року. 

Для експериментів використано підвибірку з 127 
453 транзакцій, що включає послідовності подій: пе-
регляди товарів (view), додавання у кошик (addtocart), 
покупки (transaction). Кожна подія містить ідентифі-
катор користувача, ідентифікатор товару, тип події та 
мітку часу у форматі UNIX timestamp.

Виділено фрагмент набору даних, який розділе-
но на навчальну вибірку (80%), валідаційну вибірку 
(10%) та тестову вибірку (10%) з дотриманням темпо-
ральної послідовності.

Для генерації пояснень використовується відкрита 
мовна модель LLaMA-2-7B з донавчанням методом 
LoRA з квантизацією 4 біти (Low-Rank Adaptation 
– метод ефективного донавчання великих моделей 
через низькорангові матриці адаптації) на наборі з 
100 пар структурованих пояснень та референсних 
природномовних пояснень. Вибір LLaMA-2-7B та 
донавчання через LoRA обумовлений можливістю ло-
кального розгортання на мобільній робочій станції та 
ефективністю навчання з обмеженими обчислюваль-
ними ресурсами.

Експериментальний стенд реалізовано на мобіль-
ній робочій станції HP ZBook Studio з графічним при-
скорювачем NVIDIA. Програмна реалізація виконана 
з використанням фреймворку PyTorch 2.1 для навчан-
ня нейронних мереж, бібліотеки PyTorch Geometric для 
обробки графових структур, бібліотеки Transformers 
від Hugging Face для роботи з мовними моделями, бі-
бліотеки PEFT для донавчання через LoRA.

Для оцінювання якості пояснень використано 
метрики UTS, TCS, TEC. User Trust Score (UTS – по-
казник довіри користувачів) обчислюється як середнє 
значення оцінок довіри за шкалою від 1 до 10, де 1 – 
повна недовіра, 10 – повна довіра. Дана оцінка була 
адаптована для виключення суб'єктивної складової. 
Замість опитування користувачів було виконано ана-
ліз результатів пошукових запитів. Значення оцінки 
розраховувалося як нормована кількість відповідей 
пошукової системи для вибірки із випадково вибра-
них прогнозів системи. Temporal Coherence Score 
(TCS) – як відношення кількості коректних темпо-
ральних відношень до загальної кількості відношень. 
Temporal Error Count (TEC) обчислюється як абсо-
лютна кількість виявлених темпоральних невідповід-
ностей у 100 згенерованих поясненнях.

Для порівняння використовувались такі базові ме-
тоди. 

Метод 1. Генерація пояснень через GPT з типови-
ми промптами без донавчання та верифікації отрима-
них пояснень.

Метод 2. Використання інструменту GNNExplainer 
для обчислення показників важливості і подальшої 
трансформації у текст через статичні шаблони.

Метод 3. Використання адаптованої LLaMA-2-7B 
через LoRA без гібридної генерації з шаблонами та без 
верифікації.

Метод 4. Генерація пояснень на основі темпораль-
них правил, що відображають зв'язки у часі між по-
слідовностями подій. 

Результати експериментальної перевірки розро-
бленого методу представлено у табл. 2. 

Таблиця 2 
Порівняльний аналіз результатів методів генерації пояснень 

� з темпорально упорядкованими даними 

Метод
UTS 

(1–10)
TCS 

(0–1)

TEC 
(на 100 

пояснень)

1. GPT 6,1 0,58 67

2. �GNNExplainer 
та шаблон 

5,3 0,45 78

3. LLaMA-2 -7В 6,8 0,65 52

4. �Темпоральні 
правила 

7,2 0,84 24

Розроблений метод 8,3 0,92 6

Розроблений метод досяг значення UTS 8,3 порів-
няно з 6,1 для великої мовної моделі.

Результати аналізу ефективності складових методу 
представлено у табл. 3. 

Таблиця 3
Порівняльний аналіз ефективності етапів методу

Варіант методу
UTS 

(1–10)
TCS 

(0–1)

TEC  
(на 100  

пояснень)

Повний метод 8,3 0,92 6

Метод без верифікації 
темпоральної узгодже-
ності подій у поясненні

7,1 0,70 48

Метод без етапу  
перебудови фрагментів 
з темпоральними пору-
шеннями

6,9 0,73 42

Метод без гібридної 
генерації (тільки з вико-
ристанням шаблонів)

5,8 0,88 18

Метод без інтегрованих 
градієнтів (прості граді-
єнти)

7,9 0,90 8

З таблиці 3 видно, що невиконання верифікації 
призводить до зниження TCS з 0,92 до 0,70 (тобто 
майже на 25%), збільшення TEC з 6 до 48 (збільшення 
кількості помилок у 8 разів), що підтверджує важли-
вість автоматизованої верифікації для забезпечення 
темпоральної узгодженості пояснень. Заміна інте-
грованих градієнтів на прості градієнти призводить 
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до незначного зниження всіх метрик, що вказує на 
корисність інтегрованих градієнтів для стабільності 
обчислень показників внеску, проте не є критичним 
компонентом для темпоральної узгодженості.

Результати експериментальної оцінки обчислю-
вальної складності розробленого методу на основі 
часу виконання методу наведено у табл. 4.

Таблиця 4
Витрати часу на виконання етапів методу 

Етап методу Час (CPU) Час (GPU)

Формування структурова-
ного пояснення

28,3 с 2,1 с

Гібридна генерація 3,2 с 0,8 с

Верифікація темпоральної 
узгодженості

4,1 с 0,5 с

Регенерація сегментів (в 
середньому 1,8 ітерацій)

5,7 с 1,4 с

Загальний час 41,3 с 4,8 с

З таблиці 4 видно, що використання графічного 
процесора з об'ємом пам'яті 8 ГБ знижує час розра-
хунку пояснення у 8 разів, до 4,8 секунди, що свідчить 
про придатність розробленого методу до практичного 
застосування в режимі роботи ніарлайн.

Найбільш обчислювально затратним етапом є 
формування структурованого пояснення через об-
числення інтегрованих градієнтів для всіх подій у по-
слідовності. Використання графічного прискорювача 
знижує час виконання цього етапу з 28,3 секунди до 
2,1 секунди (прискорення більш ніж у 13 разів).  

Таким чином, розроблений метод формує пояснен-
ня на основі узгодженості між тим, як інтелектуальна 
система пояснює свої рекомендації, та реальною по-
слідовністю подій у часі. Наприклад, коли користувач 
спочатку додав товар у кошик (подія A, момент часу 
t1), потім переглянув схожий товар (подія B, момент 
часу t2), і нарешті здійснив покупку (подія C, момент 
часу t3), то інтелектуальна система не має генерувати 
пояснення «Ви купили товар C, тому що переглянули 
товар B», що є логічним, але порушує порядок у часі, 
оскільки подія B відбулася після додавання товару у 
кошик (подія A), яку система проігнорувала.

Розроблений метод має ряд переваг за рахунок 
того, що використовує нейросимвольний підхід 
до побудови пояснень. Нейронна мережа забезпе-
чує природність мови та адаптивність до контексту. 
Символьний компонент, заданий інтервальною ал-
геброю, забезпечує перевірку коректності послідов-
ності дій у часі. Тобто система не може згенерувати 
пояснення виду «подія A спричинила подію B», якщо 
насправді подія B відбулася раніше A. 

Процедура автоматизованого виправлення по-
милок, виконує ітеративне переформування пояс-
нення до тих пір, поки всі темпоральні відношення 
не стануть узгодженими, на відміну від традиційних 

підходів, де згенероване пояснення є фінальним ре-
зультатом. 

Метод забезпечує адаптацію до предметної облас-
ті за рахунок донавчання мовної моделі на обмеже-
ному наборі прикладів пояснень, що дає можливість 
використовувати в поясненнях терміни з предметної 
області. Наприклад, для e-commerce це будуть термі-
ни «сезонний тренд», «promotional campaign», «кате-
горія товарів» у відповідному контексті. Такий підхід 
підвищує довіру користувачів, оскільки пояснення 
формуються аналогічно тому, що напише фахівець 
e-commerce.

Кожне пояснення може бути доповнене списком 
перевірених темпоральних відношень та їх статусом 
(виконується/не виконується). Такий підхід має пере-
ваги при побудові пояснень в критичних предметних 
областях, пов'язаних із ризиками для здоров'я, фінан-
сів тощо. Система повинна пояснити не лише те, що 
вона рекомендує, а й деталізувати, чому ці пояснення 
є коректними з використанням темпоральної логіки. 

Розроблений метод має ряд обмежень. По-перше, 
обчислювальні витрати суттєво залежать від кількос-
ті упорядкованих у часі подій, оскільки вклад обчис-
люється для кожної події у вхідному наборі даних. 
Відповідно, витрати часу на CPU склали 42,5 секунди, 
що не дає можливості використати метод в онлайн-
режимі. По-друге, якість текстових пояснень значною 
мірою залежить від навчальних даних, які використо-
вуються для донавчання мовної моделі. Донавчання 
потребує декілька сотень прикладів, і тому може бути 
проблематичним для предметних областей з обмеже-
ною кількістю експертних пояснень.

Також інтервальна алгебра використовує обмеже-
ну кількість темпоральних відношень, що дає мож-
ливість формалізувати стандартні сценарії, проте не 
дає можливість описати деякі специфічні патерни. 
Наприклад, при неточному визначенні міток у вхід-
них даних розподіленої системи відбувається част-
кове перекриття подій на декілька хвилин, що не дає 
можливості точно врахувати темпоральну упорядко-
ваність.

Зазначені обмеження визначають напрямки по-
дальших досліджень, пов'язані із розпаралелюванням 
обчислень внеску подій ,використанням ймовірнісної 
темпоральної логіки тощо.

Висновки 

Розроблено метод побудови темпорально узго-
джених пояснень в інтелектуальних системах, який 
інтегрує обробку послідовностей подій користува-
чів з часовими мітками з використанням графових 
нейронних мереж та автоматизовану верифікацію 
каузальної коректності згенерованих пояснень з ви-
користанням інтервальної алгебри. Метод включає 
етапи обчислення внеску подій через інтегровані 
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градієнти, гібридну генерацію пояснень звичайною 
мовою на основі шаблонів та донавченої великої мов-
ної моделі, автоматизовану верифікацію обмежень з 
використанням інтервальної алгебри, таргетовану ре-
генерацію сегментів з темпоральними порушеннями. 
Розроблений метод створює умови для впровадження 
пояснювальних інтелектуальних систем з можливіс-
тю інтерпретації рішень у критичних застосуваннях, 
де коректність темпоральних залежностей має високе 
значення при прийнятті управлінських рішень корис-
тувачами. 

Подальші дослідження доцільно спрямувати на 
розширення методу для підтримки темпоральних ло-
гік з темпоральними кванторами та обмеженнями на 
тривалість інтервалів між подіями.

Експериментальна валідація на наборі даних ре-
комендаційної системи електронної комерції під-
твердила підвищення показника довіри користувачів 
до пояснень, збільшення темпоральної узгодженості 
пояснень та зниження кількості помилок щодо послі-
довності в часі. 
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