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Аннотация. В работе предлагается и исследуется метод извлечения причинно-следственных (каузальных) связей 
бинарных отношений из множества баз фактов. Базы фактов строятся для целевых свойств каждого класса объек-
тов. Описание классов формируются в результате обучения на данных из слабо формализованной предметной об-
ласти. Обучение проводится с использованием коэволюционного генетического алгоритма, сокращающего начальное 
пространство признаков. По сформированным оптимизированным описаниям классов с помощью первого этапа 
ДСМ-метода осуществляется поиск причинно-следственных отношений для всех целевых свойств. Предложенный 
метод подходит как для анализа небольшого количества полных данных, так и для работы с массивами неполных 
данных большого размера. Проведен ряд модельных экспериментов с использованием базы медицинских данных 
MIMIC II. 
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Введение 

Извлечение причинно-следственных (каузаль-
ных) отношений в массиве данных, особенно в 
случае неполных данных большого объема, име-
ет важное прикладное значение. Это связано с 
тем, что каузальное отношение является одним из 
небольшого количества базовых отношений, с 
помощью которых строится представление зна-
ний в любых предметных областях, в том числе и 
в слабо формализованных [1, 2]. Информация о 
причинно-следственных отношениях позволяет 
не только описывать и пополнять структуру зна-
ний об объектах и явлениях в данной предметной 
области, но и проводить планирование и прогно-
зирование, что особенно ценно в тех направлени-
ях, для которых не создано общих формальных 
моделей, таких как психология и медицина. 

Существующие методы анализа каузальных 
отношений, как статистические, так и логические, 
сталкиваются с рядом существенных ограниче-
ний. Статистические методы анализа (корреляци-
онный, факторный и др.) требовательны к каче-
ству выборки, по которой принимается решение о 

распространении найденных закономерностей на 
всю генеральную совокупность. Зачастую, осо-
бенно в практических задачах, имеющих дело с 
неполными и слабоструктурированными данны-
ми, проверить и удовлетворить статистические 
критерии не удается. 

С другой стороны, логические методы (такие 
как ДСМ [3, 4], анализ формальных понятий 
[5, 6]), несмотря на большой прогресс в данной 
области за последнее время, до сих пор сталки-
ваются с проблемами масштабируемости и экс-
поненциальной сложности при работе с больши-
ми объемами данных. Однако существенные 
преимущества многих логических методов, за-
ключающиеся в интуитивности, подобии алго-
ритма их работы процессу принятия решений 
экспертом, слабые требования либо полное их 
отсутствие к качеству выборки, приводят к задаче 
предварительной обработки данных с целью сня-
тия имеющихся ограничений для этих методов. 

Один из наиболее часто используемых под-
ходов предварительной обработки данных за-
ключается в отборе наиболее информативных 
признаков, т.е. в сокращении пространства по-
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иска причинно-следственных отношений. Су-
ществует достаточно большое количество ме-
тодов выбора системы информативных призна-
ков [7], однако задача поиска накладывает 
определенную специфику, что требует развития 
специальных подходов. Причины проявления 
того или иного свойства зачастую бывают 
скрытыми, что хорошо известно из факторного 
анализа в статистике. Например, на практике 
часто встречается ситуация, когда за проявле-
ние свойства отвечает целое множество других 
свойств, которые по отдельности не всегда яв-
ляются информативными при разграничении 
одного класса объектов от другого. 

Таким образом, возникает задача разработки 
метода, который включает предварительное 
обучение на данных и не позволяет исключать 
важные для описания причинно-следственных 
отношений свойства при редукции простран-
ства признаков. Описанию данной задачи по-
священ следующий раздел. 

1. Постановка задачи 

В разрабатываемом методе для определения 
значимых свойств предлагается модифициро-
вать известный алгоритм индуктивного обуче-
ния AQ (quasi-minimal algorithm) [8, 9] с помо-
щью которого строятся правила, описывающие 
все объекты класса с учетом объектов других 
классов. Далее будем понимать под признаком 
некоторое имя (индекс) с соответствующим 
ему множеством допустимых значений, а под 
свойством – конкретное значение или дизъ-
юнкцию значений признака. Каждое AQ прави-
ло для класса представляет собой множество 
свойств, которые должны присутствовать у те-
стового объекта, чтобы он относился к этому 
классу. Иными словами с помощью классиче-
ского AQ метода строится отличительное опи-
сание класса объектов. Кратко опишем алго-
ритм его работы: 

1. Все объекты анализируемого класса объ-
явить положительными примерами, остальные 
объекты – отрицательными примерами. 

2. Произвольным образом выбрать опорный 
пример и построить из его свойств начальное 
правило.  

3. Выбрать некоторое свойство и расширить 
начальное правило либо путем добавления к это-
му свойству дополнительного интервала значе-
ний соответствующего признака, либо путем 

удаления данного свойства из правила (обобще-
ние по свойствам). При этом учитывается, что 
расширенное правило не должно покрывать ни 
одного отрицательного примера. 

4. Повторять п.3 до тех пор, пока не будут 
получены максимально общие правила, кото-
рые будут являться листьями дерева правил. 

5. Из наиболее общих правил выбрать наилуч-
шее в том смысле, что оно покрывает максималь-
ное количество положительных примеров и обла-
дает минимальной длиной, вычисляемой по 
количеству участвующих в правиле свойств [10]. 

6. Удалить из рассматриваемых положи-
тельных примеров все, покрытые найденным 
правилом, и, если полученное множество не 
пусто, перейти к шагу 2. 

В работе [10] было предложено в качестве 
наиболее информативных свойств для поиска 
причинно-следственных отношений использовать 
именно те свойства, которые входят в построен-
ные правила для каждого класса. Однако, полу-
чаемый набор свойств обладает существенным 
недостатком связанным с тем, что при использо-
вании AQ обучения, из-за случайного выбора 
начального объекта и расширяемых свойств, не 
гарантируется поиск именно таких правил, кото-
рые были бы минимальными по длине и макси-
мальными по покрытию при рассмотрении всего 
множества возможных правил.  

В [10] было предложено проводить несколько 
запусков AQ с определением статистики по 
встречающимся в правилах свойствам, однако 
такой подход окончательно не устраняет указан-
ную проблему и страдает проблемами масштаби-
руемости и производительности на больших мас-
сивах данных. Настоящая работа посвящена 
описанию метода анализа данных, использующе-
го такую редукцию множества свойств, при кото-
рой сохраняются необходимые для поиска кау-
зальных отношений свойства. Метод, как в части 
предварительного обучения, так и в части сфор-
мированных баз фактов, работает на большом 
массиве неполных данных без существенного 
ухудшения производительности. 

2. Метод 

2.1. Предварительная обработка 

Пусть имеются три множества: 
O=(o1,o2,…,on) – множество объектов, 
C=(c1,c2,…,ck) – совокупность непересекаю-
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щихся множеств объектов, т.е. классов, 
P=(p1,p2,…,pm) – множество признаков, каждый 
из которых обладает своим множеством допу-
стимых значений Wj, j=1,…,m. Составим мат-
рицу значений признаков A (Табл. 1), в которой 
каждому признаку pj поставим в соответствие 
столбец его значений (a1j, a2j,…, anj), а каждому 
объекту oi – его описание <(p1,ai1), (p2,ai2),…, 
(pm,aim)>, где пара (pj,aij) называется свойством 
объекта. 

В качестве допустимых признаков рассмат-
риваются как номинальные, так и интервальные. 
Множество значений Wj интервального признака 
pj подвергается дискретизации путем разделения 
на непересекающиеся подмножества. Каждое 
такое подмножество будем обозначать индексом 

j
iw , где j – индекс признака, а i – индекс под-

множества. В качестве алгоритма такого разбие-
ния используется метод χ-слияния [11]: 

1. Все объекты сортируются по значению 
интервального признака. 

2. Запускается итеративный процесс попар-
ного слияния тех соседних интервалов, для кото-
рых оказалось минимальным значение 

2
2

1 1

( )q k
ij ij

i j ij

n e

e


 


 , где q – количество сравни-

ваемых интервалов, k – это количество классов, 
nij – количество примеров класса cj в i-ом интер-

вале, еij=
1 1

1 1

qk

ij ij
j i

qk

ij
j i

n n

n

 

 

 


– ожидаемая частота nij.  

3. Слияние продолжается до тех пор, пока  
χ2 не превысит некоторый порог, обычно рав-
ный 0.9. 

Полученная дискретизованная матрица зна-
чений признаков A  поступает на этап обуче-
ния, в результате которого выбираются наибо-
лее информативные признаки в смысле 
качества описания классов объектов. 

2.2. Сокращение пространства признаков 

Предлагаемый в работе метод для сокраще-
ния пространства признаков заключается в от-
боре наиболее информативных признаков пу-
тем построения специального набора AQ 
правил. Будем считать, что признак тем важнее, 
чем больше положительных примеров покры-
вает AQ правило с его участием. Для каждого 

положительного примера существует правило, 
покрывающее вместе с ним максимальное чис-
ло других примеров. Набор таких правил, по-
крывающий все положительные примеры, и 
будет содержать наиболее значимые признаки. 
В обозначениях введенных в п. 2.1 AQ правило 
представляет собой подмножество множества 
свойств H, где каждое свойство Hhj   имеет 

вид ( , )j
j q

q

p w , где pj – это имя (индекс) при-

знака, а j
qw  – один из интервалов множества 

значений Wj признака pj, которые строятся на 
этапе предварительной обработки данных. 

Опишем общий алгоритм обнаружения 
наиболее информативных признаков: 

1. Отметить все положительные примеры 
как непокрытые. 

2. Построить правило R, которое покрывает 
наибольшее число положительных примеров, 
включая хотя бы один непокрытый пример, и 
не покрывает ни одного отрицательного при-
мера, путем обобщения по свойствам, начиная 
с некоторого начального объекта oi: 

1 2

1 2
1 2( , ),( , ), ,( , )

m

m
i i m ip w p w p w   . 

3. Если таких правил несколько, выбрать 
правило, покрывающее наибольшее число не-
покрытых примеров. Если и таких правил не-
сколько, выбрать правило наименьшей длины, 
т.е. правило, состоящее из минимального набо-
ра свойств, включающих минимальное число 
интервалов. 

4. Отметить положительные примеры, по-
крытые найденным правилом. 

5. Если не осталось непокрытых положи-
тельных примеров, перейти к шагу 6, иначе пе-
рейти к шагу 2. 

6. Объединить свойства, входящие в 
найденные правила. Построенное объединение 
и содержит наиболее информативные признаки 
и будет использовано на этапе извлечения при-
чинно-следственных отношений. 

Табл. 1. Общий вид матрицы A 
 

 p1 p2  pm 
o1 a11 a12 … a1m 
o2 a21 a22 … a2m 
 … … … … 

on an1 an2 … anm 
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Представленный алгоритм включает в себя 
многократное решение оптимизационной зада-
чи (шаги 2 и 3), которую можно свести к задаче 
оптимизации с бинарными переменными: 

( ) maxF x  , 

где 
1 211 1 21 2 1( ,..., , ,..., ..., ,..., )

mq q m mqx x x x x x x  – век-

тор, задающий правило, где  1,0jix
 
– пере-

менная, принимающая значение 1 при наличии 
i-го значения j-го признака ( j

iw ) в правиле и 0 
при его отсутствии. 

Функционал ( )F x  может быть задан следу-
ющим образом: 

cov cov cov

cov cov

, 0;
( )

, 0,
un ones un

ones un

aN N N N
F x

N N N

 
 

  
   

 

где Ncov – число всех положительных примеров, 
удовлетворяющих вектору x , Nuncov – число еще 
непокрытых положительных примеров, удовле-
творяющих x , Nones – число значений признаков, 
участвующих в правиле, , ,    – константы, за-
данные так, чтобы первое слагаемое в суммах 
функционала вносило наибольший вклад, а по-
следнее слагаемое – наименьший вклад: 

0     . 

Такой вид функционала гарантирует, что опти-
мальное правило будет удовлетворять услови-
ям, заданным на шаге 2 и 3 алгоритма. 

Решение этой задачи оптимизации затруд-
нительно проводить с применением классиче-
ских методов ввиду того, что при большом 
числе признаков и принимаемых ими значений 
задача имеет большую размерность, а функци-
онал ( )F x  задана алгоритмически. В связи с 
этим предлагается использовать генетический 
алгоритм (ГА), успешно применяющийся для 
решения нестандартных оптимизационных за-
дач [12]. 

Опишем параметры генетического алгорит-
ма. Индивид представляет собой правило, зако-
дированное в виде бинарного вектора x . 
Функция пригодности соответствует функцио-
налу ( )F x . Чтобы избежать перебора значений 
основных операторов генетического алгоритма, 
была применена модификация стандартного 
ГА, требующая настройки меньшего числа па-
раметров, названная коэволюционным асимп-
тотическим генетическим алгоритмом (КАГА) 
[13]. Эта модификация представляет собой не-
сколько параллельно работающих вероятност-

ных асимптотических ГА, которые конкуриру-
ют за общий ресурс – число индивидов в попу-
ляции, и обмениваются лучшими найденными 
решениями. Участвующие алгоритмы имеют 
адаптивный оператор мутации и различаются 
типом селекции. Такая комбинация алгоритмов 
позволяет избежать выбора значений операто-
ров селекции, рекомбинации и мутации, кото-
рые являются индивидуальными для каждой 
решаемой задачи. 

2.3. Извлечение причинно-следственных 
отношений 

В результате этапа сокращения пространства 
признаков для каждого исследуемого класса 
объектов строится так называемое признаковое 
описание, в которое входят наиболее информа-
тивные свойства в смысле, определенном в 
п. 2.2. Для класса ck такое описание представ-
ляет собой множество свойств Dk , полученных 
на предыдущем этапе. Предварительно полу-
ченные описания классов проверяются на сле-
дующие случаи: 

1. если два свойства 1
1 1( , )i

i

h p w   и 

2
2 2( , )j

j

h p w   содержат один и тот же при-

знак, т.е. p1=p2, и разные, но не вложенные, ин-
тервалы для этого признака, т.е. 1 2

i j
i j

w w  , 

1 2
i j

i j

w w   и 2 1
j i

j i

w w  , то такие свойства 

считаются конфликтными и оба исключаются 
из базы фактов; 

2. если два свойства 1
1 1( , )i

i

h p w   и 

2
2 2( , )j

j

h p w   содержат один и тот же при-

знак, т.е. p1=p2, и разные вложенные интервалы 
для этого признака, т.е. 1 2

i j
i j

w w   и либо 

1 2
i j

i j

w w  , либо 2 1
j i

j i

w w  , то такие 

свойства считаются вложенными и исключает-
ся более общее свойство. 

На основе описания классов строится множе-
ство баз фактов ДСМ-метода для каждого отдель-
ного целевого свойства. В качестве целевых 
свойств могут быть выбраны все имеющиеся 
свойства, в том числе и классовое свойство, что 
приведет к поиску всех существующих в данном 
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массиве данных причинно-следственных отноше-
ний. Объекты всех классов делятся на два непере-
секающихся множества E+(hg) - положительные 
примеры для целевого свойства hg и E-(hg) – отри-
цательные примеры для целевого свойства hg. При 
анализе такой базы фактов для некоторого призна-
ка класса cl каждый объект класса ck представляет-
ся в виде бинарного вектора 1 2( , ,..., )

l

k k k k
i i i i Dy y y y , 

где lD - мощность описания класса cl, а компо-

нент k
ijy  принимает значение 1, когда у объекта 

присутствует j-ое свойство из Dl. 
Таким образом, база фактов для некоторого 

целевого свойства hg класса cl представляет со-
бой бинарную матрицу ( )l

gM h  размерности 

lD O , где O – множество объектов всех 

классов. Задача поиска каузальных отношений 
для свойства hg в таком случае сводится к по-
иску множества максимальных пересечений 

( )l
gI h  по алгоритму Норриса [14, 15]: 

1. Берём i-ый объект из матрицы ( )l
gM h  - 

вектор k
iy . 

2. Находим пересечение с имеющимися мак-
симальными пересечениями: 

( ) { | ( )}k l
i g j i j gT h y y y I h   . Для каждого пе-

ресечения jy  запоминаем его множество обра-

зующих jG , т.е. номера строчек матрицы 

( )l
gM h , пересечением которых оно образовано. 

3. Из множества ( )i gT h  удаляем элементы, 

являющиеся подмножеством других элементов:  

( ) { | ( ) : , 0, }i g j q i g q j j qT h y y T h j q y y G G         

4. Для каждого имеющегося максимального 
пересечения jz  из ( )l

gI h   

а) добавить индекс объекта в множество обра-
зующих iG  пересечения jz , если 0k

i jy z  ; 

б) иначе добавить в ( )l
gI h  новое пересече-

ние k
j iw z y  , если оно не пусто и входит  

в множество ( )i gT h . 

5. Добавить в ( )l
gI h  сам объект k

iy , если он 

не является подмножеством ни одного пересе-
чения из ( )l

gI h . 

6. Принять i=i+1 перейти к шагу 1, если не 
все объекты матрицы ( )l

gM h  просмотрены, 

иначе завершит алгоритм. 
Полученное множество максимальных пере-

сечений является множеством гипотез о причи-
нах целевого свойства [16], которые генерируют-
ся на основе первого этапа ДСМ-метода. 
Элементы этого множества удовлетворяют  
следующим достаточным условиям принятия 
гипотез: 

а) условие сходства: если все объекты, в кото-
рых встречается целевое свойство, имеют только 
один общий фактор (множество свойств), то этот 
фактор и является причиной рассматриваемого 
свойства; 

б) условие различия: если оба объекта сход-
ны по всем факторам (множествам свойств) 
кроме одного и этот фактор присутствует в том 
объекте, в котором присутствует целевое свой-
ство, то он является причиной рассматриваемо-
го свойства; 

Необходимое и достаточное условие абдук-
ции, о том, что полученные гипотезы о причи-
нах объясняют начальное множество фактов, 
может быть удовлетворено при проверке таких 
условий, как запрет на контрпримеры, един-
ственность причины и непротиворечивость ги-
потез и некоторые другие. Несмотря на то, что 
не все такие предикаты на данном этапе работы 
были проверены, будем в дальнейшем считать, 
что критерий абдукции выполнен, и все гипоте-
зы из полученного множества объясняют 
начальное множество фактов. 

Выдвигаемые в результате работы первого 
этапа ДСМ-метода гипотезы о причинах целе-
вого свойства ( , )g

g g q
q

h p w   для класса ck  

являются множеством найденных алгоритмом 
Норриса свойств: 

1 2

1 2

( , )

( , ), ( , ),..., ( , )t

t

g k

gg g
g q g q g q

q q q

H h c

p w p w p w



    , 

где t – сложность (длина) найденной причины. 
Построенное множество гипотез редуцируется 
путем удаления незначащих причин, длина кото-
рых превышает некоторый порог, и тех причин, 
которые являются подмножествами других. 
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3. Эксперимент 

Проверка эффективности предложенного 
метода проводилась на базе медицинских дан-
ных MIMIC II [17], которая содержит большое 
количество результатов анализов разного вида 
для пациентов с различными заболеваниями с 
учетом истории (Рис. 1). При выборке объектов 
из базы рассматривались такие болезни, для ко-
торых длительность наблюдений и количество 
обращений были сбалансированы, т.е. для па-
циента имеется хотя бы одно непрерывное дли-
тельное обращение (40-70 дней) и таких паци-
ентов не менее 50.  

Были выбраны две группы пациентов, кото-
рые имели два различных заболевания (65 и 60 
пациентов соответственно). Применение коэво-
люционного алгоритма позволило построить 
правила, отделяющие пациентов разных клас-
сов по совокупности признаков. Участвующие 
в правилах признаки являются наиболее ин-
формативными и были использованы для по-
строения гипотез, представленных ниже. Для 
полученных наборов правил было проведено 
сравнение с наборами правил, получаемых с 
помощью классического AQ-метода. Сравнение 
представлено в Табл. 2. Последняя колонка P 
показывает, какая часть правил покрывает 
большое число объектов (по крайней мере, од-
ну десятую всех объектов). 

Оба метода построили правила, покрываю-
щие все положительные объекты, при этом раз-
мер правил почти совпадает в обоих случаях. 
Необходимо отметить следующие различия. 
AQ-метод строит меньшее число правил, однако 
лишь небольшая часть из них покрывает боль-
шое число объектов, что является признаком то-
го, что в правилах используются не самые  
значимые признаки. Разница в покрытиях про-
демонстрирована на Рис. 2, для наглядности 
приведены по два покрытия для каждого метода. 

Из рисунка видно, что кривые, соответству-
ющие предложенному методу, располагаются 
выше кривых AQ-метода. Интересующие пра-
вила, покрывающие одновременно более одной 
десятой объектов, располагаются в правой ча-
сти графика и принадлежат в основном GAAQ-
методу. AQ-метод генерирует в среднем три 
правила (лишь одна десятая всех правил), по-
крывающих более одной десятой всех объек-
тов, в то время как GAAQ-метод строит более 
двадцати таких правил (более половины всех 
правил). Этим числам соответствует последняя 
колонка Табл. 2. 

Другим отличием является то, что правила, 
которые строит GAAQ-метод, существенно от-
личаются друг от друга, тогда как правила AQ-
метода похожи между собой и содержат не все 
информативные признаки, требуемые для по-
строения гипотез с помощью ДСМ-метода, что 
будет показано ниже. 

Рис. 1. Фрагмент базы данных MIMIC со связями основных таблиц:  
пациентов (D_PATIENTS) и диагнозов (DRGEVENTS) 

 
Табл. 2. Сравнение методов построения покрытий 

 
Число 
правил 

Длина 
правил 

Покрытые  
объекты (%) 

P (%) 

AQ-метод 21-23 9-11 100 10-15 
GAAQ-метод 32-36 14-16 100 50-60 
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Полученные разными методами наборы ин-
формативных признаков подавались на вход  
модулю анализа причинно-следственных отно-
шений. База фактов во всех случаях формиро-
валась из 30 свойств, встречающихся в самых 
лучших с точки зрения покрытых примеров 
правилах. На Рис. 3 представлены диаграммы 
количества найденных отношений для каждого 
класса. Как следует из рисунка, количество 
найденных отношений для набора, построенно-
го с помощью GAAQ, больше, чем в случае AQ 
метода. Этот результат свидетельствует в поль-
зу того, что описания классов, полученные раз-
рабатываемым методом, обладают лучшим ка-
чеством с точки зрения поиска причинно-
следственных отношений, не теряя при этом ни 
свойства полноты по покрываемым примерам, 
ни свойства минимальной длины описания. 

Заключение 

В работе построен и исследован метод из-
влечения причинно-следственных отношений с 
предварительным обучением, позволяющий 
анализировать неполные данные большого объ-
ема. В качестве метода сокращения простран-
ства признаков был использован коэволюцион-
ный генетический алгоритм. Формируемое 
множество баз фактов анализировалось первым 
шагом ДСМ-метода с использованием алго-
ритма Норриса. Были проведены модельные 
эксперименты на медицинских данных из базы 
MIMIC II, результаты которых подтвердили 
эффективность предложенного метода. Следует 
отметить, что полностью вопрос корректности 
применения метрических средств по сокраще-
нию пространства признаков для задачи извле-
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чения причинно-следственных отношений 
остается открытым, не смотря на то, что экспе-
риментальные результаты показывают оправ-
данность их использования. 
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