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Даны введение и краткий обзор перспективного класса моделей — вероятно-
стных моделей зависимостей на основе ациклических ориентированных гра-
фов (АОГ), прежде всего — байесовских сетей. Приведены характеристика 
выразительных и познавательных возможностей АОГ-моделей, их способно-
сти отображать причинно-следственные связи. В сопоставлении с другими 
подходами к выводу знаний и идентификации моделей показаны роль и место 
байесовских сетей как инструмента анализа и обобщения эмпирических дан-
ных, связь с логикой и проблемой индукции. 

ВВЕДЕНИЕ 

Вероятностные модели систем зависимостей на основе графов возникли на 
стыке многомерного статистического анализа, теории вероятностей, теории 
графов, теории информации и искусственного интеллекта. Данный класс 
моделей играет роль строгого языка представления знаний в условиях неоп-
ределенности (в частности, в экспертных системах нового поколения) и эф-
фективного аппарата решения разнообразных аналитических задач. 
Наиболее привлекательны модели на базе ациклических ориентированных 
графов (АОГ), т.е. АОГ-модели. Достоинства АОГ-моделей: наглядность, 
способность отображать причинно-следственные связи и прогнозировать 
последствия действий (решений), компактное представление систем зави-
симостей, вычислительная эффективность вероятностного вывода по свиде-
тельствам [1–4]. Эти свойства обеспечивают эффективное применение та-
ких моделей в самых разных сферах, включая медицинскую и техническую 
диагностику, социометрический, эконометрический и эпидемиологический 
анализ, моделирование генетических механизмов, распознавание речи 
и т.д. Можно сказать, что такие модели пронизывают информационные тех-
нологии формирующегося ныне комплекса дисциплин e-Science. В работе 
[5] показано, что формализм АОГ-моделей зависимостей адекватно отобра-
жает когнитивные механизмы обучающихся детей при индукции каузаль-
ных отношений из опыта. 

Простой иллюстративный пример АОГ-модели дан на рис. 1. Стрелки 
между узлами (вершинами) модели отображают непосредственное влияние 
одних переменных (событий) на другие. В частности, показано, что мосто-
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вая может стать мокрой в результате того, что прошел дождь или лопнула 
труба водопровода. Примером реального приложения АОГ-модели является 

нормативная модель «Hailfinder», ис-
пользуемая для предсказаний сильного 
летнего града на северо-востоке Колора-
до. Модель содержит 56 дискретных пе-
ременных, связанных с помощью 66 дуг. 

Вывод подобных моделей из дан-
ных способствует получению инсайта о 
связях процессов в предметной области. 
Например, был проведен анализ причин 
и следствий бедности в 80 развиваю-
щихся странах мира, исходя их данных 
Мирового Банка [6]. В результате по-

строена модель (рис. 2), которая показывает факторы рождаемости. В част-
ности, видно, что GDP — величина дохода домашнего хозяйства (на душу 
населения) — непосредственно не влияет на рождаемость, но связана с ней 
индексом несвободы и Gini-Index. 

Приведем также пример из медико-биологической области. Были со-
браны данные экспрессии генов образцов клеток простаты — раковых и 
контрольных образцов. Из этих данных выведена модель [7], показываю-
щая, что при патологии механизмы генной регуляции перестраиваются 
(рис. 3). В частности, при патологии (рис. 3,б) онкоген ERG начинает вли-
ять на коллаген COL2A1 и, кроме того, ген TGFβ (фактор роста) прямо 
влияет на α−methylacyl-CoA racemase (известный как маркер дифферен-
циации опухоли), а в норме — нет. При патологии ген иммунной системы 
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Рис. 2. Структура факторов рождаемости в бедных странах 
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Рис. 3. Взаимодействие генов клетки простаты: а — норма; б — опухоль; 
AMACR — α-methylacyl-CoA racemase; HEG — Human enkephalin gene 
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Adipsin непосредственно влияет на Epsin (ген роста), а в норме — нет. 
(В норме они ассоциированы только через TCRγ — ген клеточной защиты.) 

КРАТКАЯ РЕТРОСПЕКТИВА СТРУКТУРНЫХ МОДЕЛЕЙ 

Проблемы познания традиционно рассматривались на философском уровне. 
Вопросами эмпирической методологии занималась философия науки, при-
влекая при этом аппарат логики и теории вероятностей. С появлением мощ-
ных информационно-аналитических инструментов на базе компьютерных 
технологий (в том числе интеллектуальных) эти вопросы приобретают не-
посредственно практическое значение. В помощь и на смену традиционным 
процедурам и схемам познания, где одна из центральных ролей отводится 
процедурам обсуждения, коллективного контроля и согласования теорий, 
приходят автоматизированные технологии «ускоренного познания». Сфор-
мировалась новая область научных исследований — открытие знаний в дан-
ных, лежащая на пересечении разных дисциплин. В настоящее время об-
ласть приложений этих исследований в основном сосредоточивается там, 
где фундаментальная наука (в чистом виде) не дает нужного результата 
[8, 9] (например, в бизнесе), но сфера таких приложений расширяется. На 
смену первым простым моделям (правилам классификации и распознавания, 
пропозициональным формулам и т.п.) идут более сложные модели и сис-
темные представления. Одним из таких классов моделей являются графовые 
вероятностные модели зависимостей. 

Заметим, что к известным различиям между традиционной и компью-
терной методологиями научного открытия необходимо добавить различие 
среды открытия. Прежде чем сделать открытие, человек долгие годы учится, 
готовится, специализируется и аккумулирует достижения науки в данной 
области. Компьютерные же технологии полагаются на ускоренные автома-
тические процедуры «феноменологического» познания, которые за один 
«проход» охватывают (усваивают) огромный массив данных и трансформи-
руют их в модель, пригодную для объяснения. Поэтому в работе [8] при со-
поставлении различных парадигм и методологий открытия в качестве одной 
из осей диаграммы взята характеристика «объем используемых знаний». 
А, вообще, правильнее не противопоставлять эти две методологии, а гово-
рить об их взаимном проникновении и дополнении [8–10]. 

Аппарат формальной логики и аппарат вероятностных (статистиче-
ских) моделей зависимостей на протяжении своей истории долго развива-
лись почти самостоятельно. Но попытки чисто логическими средствами 
описать реальные ситуации и задачи искусственного интеллекта натолкну-
лись на серьезные трудности и стимулировали разработку различных рас-
ширений и обобщений логики и языков представления знаний. Трудности 
возникали и на пути прямой интеграции логики и вероятности. В то же вре-
мя за последние десять–пятнадцать лет была показана важная роль и плодо-
творность понятия условной независимости. Успешно развивались теория и 
практическое применение статистических моделей на основе графов, осо-
бенно, моделей зависимостей на основе ациклических орграфов. Такие мо-
дели играют важную роль в методологии открытия знаний в базах данных 



Ф.И. Андон, А.С. Балабанов 

ISSN 1681–6048 System Research & Information Technologies, 2007, № 1 82

(БД). В связи с этим становятся актуальными вопросы переосмысления про-
блемы обобщения и индукции.  

Потребность ввести аппарат вероятности в эпистемологию и познава-
тельный инструментарий осознавали давно. Философские концепции созда-
вали, в частности, К. Поппер, Р. Карнап и Х. Путнам. Предпринимались по-
пытки синтеза вероятности и логики. Например, П. Гайек, Т. Гавранек [11] 
предложили частотные градации квантора всеобщности. Но главное направ-
ление развития пошло путем введения вероятностной меры истинности ут-
верждений и теорий, в сочетании с характеристикой точности количествен-
ных описаний [12, 13]. 

Неприменимость классической логики к решению большинства прак-
тических задач, а также потребность вероятностных расширений способов 
рассуждений можно проиллюстрировать очень простой схемой. Пусть мы 
знаем, что истинно правило «Если A, то B». Пусть теперь мы получили 
факт B. В классической логике какой-либо вывод из этого факта отсутству-
ет. А вот здравый смысл, используя «слабый силлогизм» [14], позволяет вы-
вести, что наступление факта B делает утверждение A более правдоподоб-
ным. (В более широкой трактовке такой способ рассуждения — логика 
подтверждения гипотезы или теории.) Но в какой степени повышается 
правдоподобность утверждения A? Для ответа на этот вопрос необходима 
вероятностная модель. 

Индуктивная логика не может работать без вероятностной модели 
предметной области. Давно сложилась традиция различать частотный и бай-
есовский подходы к вероятности. Именно байесовский аппарат обычно при-
влекается к построению рассуждений. Ряд авторов, в частности, Е. Джейнес 
[14], рассматривают байесовский аппарат теории вероятностей как логику 
рассуждений в научном познании. (Большая часть примеров в указанной 
монографии взята из математики или ситуаций обыденной жизни, так что 
они не репрезентуют полномасштабных проблем научного познания.) Байе-
совский вывод из множества свидетельств (длинная цепочка рассуждений) 
порождает разрастание громоздких условий. Это (среди прочего) поясняет 
важность свойства условной независимости. 

Аппарат условной независимости, формализованной в теории графои-
дов и полуграфоидов [1], имеет несколько экспликаций. Это прежде всего: 
вероятностная условная независимость, нерелевантность в логической сис-
теме [15] и нерелевантность в реляционных базах данных (multivalued 
dependency). Их объединяют  общие аксиомы. Заметим, что модели зависи-
мостей на основе ациклических орграфов могут рассматриваться и как 
инструмент работы с субъективными вероятностями, и как статистические 
модели на основе частотных вероятностей. Модели, используемые для 
субъективных рассуждений, обычно называются belief networks [1] и стро-
ятся на основе экспертных знаний. Аппарат графовых вероятностных моде-
лей зависимостей объединил в себе несколько направлений, развивавшихся 
ранее автономно — статистические модели, системы структуральных урав-
нений (в эконометрике), сети вероятностных рассуждений (в искусственном 
интеллекте). Зарождение этого аппарата можно усмотреть в путевых диа-
граммах С.Райта (начало 20-го века). 
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Не претендуя на всесторонний анализ, рассмотрим условную незави-
симость и модели зависимостей на основе ациклических орграфов с точки 
зрения логической и познавательной перспектив, а также взаимоотношение 
индуктивного вывода и идентификации структуры статистических моделей, 
некоторые возможные варианты «сплава» логики и аппарата графовых ве-
роятностных моделей зависимостей. 

ОБОБЩЕНИЕ И ИНДУКЦИЯ 

Обобщение — это процесс получения (вывода) более общих описаний (аб-
страктных, универсальных и компактных спецификаций) определенного 
объекта (системы, предметной области, сферы или мира) на основе частных 
описаний. 

Понятие индукции употребляется главным образом в логике (хотя еще 
Ф. Бэкон применял его в контексте эмпирического познания). Но в послед-
нее время смысл этого термина становится более свободным. Поэтому бу-
дем различать индукцию в узком и широком смыслах. В широком смыс-
ле — это вывод теории или общего утверждения на основе частных случаев. 
В узком смысле она определяется в рамках формально-логических языков. 
В работе [16] показано семантическое различие между задачами дедукции, 
абдукции и индукции, которые встречаются в логическом программирова-
нии и искусственном интеллекте. Индукция определена там как вывод 
модели неизвестной теории, согласующейся со всеми заданными положи-
тельными и отрицательными интерпретациями. В пропозициональном ис-
числении индукцию можно понимать как обоснованный переход от 
множества выражений с константами к выражению, где константа заменена 
на переменную. В индуктивном логическом программировании выводится 
формула, составленная в заданном базисе и объясняющая («покрывающая») 
заданное множество фактов [17]. 

Для наших целей определим локальную индукцию (в теориях первого 
порядка) как обоснованный переход от множества логических выражений с 
константами на месте предметных переменных в некоторых позициях к 
сходному по форме логическому выражению, в котором на этих позициях 
стоят переменные (не связанные кванторами существования). Можно ска-
зать, что при этом вводится новый квантор всеобщности. 

Чисто логическая индукция эффективна, по-видимому, только в при-
ложении к искусственным системам или «мирам» (например, при вери-
фикации программ) или в очень абстрактных отображениях реальных 
предметных областей. Известные примеры успешного приложения индук-
тивного логического программирования (ILP) можно объяснить тем, что 
был выбран изолированный участок предметной области, подчиняющийся 
детерминистическим связям (например, клетка), и удачно сформулирована 
задача. (В последние годы разрабатываются вероятностные версии ILP.) 
Широко известно, что для реального бесконечного мира строгих и надеж-
ных правил индукции не существует, т.е. никакое конечное множество при-
меров (фактов, частных утверждений) не может обосновать абсолютно вер-
ное обобщенное утверждение. Принцип математической (арифметической) 
индукции — это просто правило сворачивания рекурсивной схемы доказа-
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тельства, он не имеет прямого отношения к проблеме научной индукции. 
В реальных бесконечных доменах не работает правило переноса утвержде-
ния с одного объекта (индивида) на следующий (и нет даже естественного 
упорядочения объектов). Поэтому научное сообщество (прежде всего, фи-
лософы и теоретики computer science) пришли к концепции PAC-learning, 
т.е., вероятно приблизительно корректного вывода обобщенных утвержде-
ний из множества частных [12]. 

В англоязычной литературе понятие обобщение часто связано с поня-
тием learning. В русскоязычной и украиноязычной традиции такой ассоциа-
ции нет, вероятно потому, что слово обучение охватывает более широкую 
семантику. (Понятие самообучение несколько ближе, но тоже не является 
точным эквивалентом. Научение — лучше.) 

Неформально, в широком контексте, обобщение — это переход (обос-
нованный или аргументированный) от частных случаев (примеров) к об-
щим, более универсальным утверждениям (знаниям) о некотором объекте, 
системе, предметной области, сфере или мире в целом. Например, в соци-
альных и медико-биологических исследованиях это имеет форму вывода 
знаний о популяции в целом на основе фактов, касающихся отдельных чле-
нов популяции. Когда такой процесс вывода (знаний) носит скачкообразный 
характер (полученный результат существенно отличается от исходной ин-
формации по глубине, компактности, степени универсальности) и касается 
широкой сферы или даже всего универсума, то говорят о научном открытии. 
В большинстве случаев научные открытия были сделаны благодаря интуи-
тивному акту постижения истины (озарению). Более того, опыт человечест-
ва говорит, что совершить открытие (по крайней мере, в естественных нау-
ках) путем формальной процедуры, которая гарантировала бы от ошибок, 
невозможно. И даже если ограничиться утверждениями в строгом логиче-
ском языке (например, в логике первого порядка), то все равно невозможно 
выполнить индуктивный вывод из конечного числа примеров с полной га-
рантией от ошибки. Поэтому теоретики приняли концепцию вероятностно-
го аппроксимационного обучения на эмпирическом опыте [12, 13].  

ВЫЯВЛЕНИЕ СТРУКТУРЫ ВЕРОЯТНОСТНОЙ МОДЕЛИ КАК 
ИНДУКЦИЯ 

Наука в первую очередь изучает связи. Относительно новым аппаратом, 
позволяющим явно описывать связи между процессами, являются графовые 
вероятностные модели зависимостей [1–4,18,19]. Рассмотрим наиболее по-
пулярный класс — модели на базе ациклических ориентированных графов 
(АОГ-модели). Поскольку именно дискретные модели позволяют «перебро-
сить мостик» к логике, сосредоточим внимание на АОГ-моделях с дис-
кретными переменными, т.е. на так называемых байесовских сетях. 
Соответственно, говоря о БД, будем иметь в виду базы с дискретными 
атрибутами. 

Байесовская сеть (БС) определяется: 
1) структурой ациклического орграфа G  (где каждой вершине графа 

соответствует переменная) и 
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2) совокупностью параметров ϑ , т.е. локально заданных условных рас-
пределений вероятностей значений переменных ))(( RRp π , где )(Rπ  — 
графовые «родители» для R  (вершины, из которых выходят дуги, входящие 
в R ). 

Модель описывается совместным распределением 
 ∏=

i
iin RRpRRRp ))(|(),...,,( 21 π . (1) 

Формула (1) подразумевает выполнение каузального марковского до-
пущения, которое в графовых терминах выражается формулами условной 
независимости вида 

 Rp ( все атрибуты, за исключением потомков RpR () = родители R ). 

(Отношение потомки–предки определяется транзитивным замыканием 
отношения дети–родители.) Графовые модели зависимостей иногда назы-
вают сетями вероятностной условной независимости. 

В чем же заключается обобщение в процессе идентификации структу-
ры вероятностной АОГ-модели на основе данных? Можно ли считать ин-
дуктивным выводом процесс восстановления модели зависимостей в виде 
ациклического орграфа (исходя из данных)? 

Кратко обрисуем задачу идентификации (восстановления) байесовской 
сети по данным наблюдений (причем рассмотрим «сепарационный» подход 
к решению задачи) [3,19]. Задано: а) статистические данные наблюдений за 
системой (объектом), для которой мы ищем модель; б) предположение, что 
адекватная модель относится к классу АОГ-моделей; в) несколько концеп-
туальных методологических постулатов, необходимых для индуктивного 
вывода (в частности, предположение необманчивости распределения веро-
ятностей модели и стандартное предположение любого статистического мо-
делирования – i.i.d.-характер выборки данных). Результатом идентификации 
должна стать спецификация структуры графа G  и совокупности парамет-
ров ϑ . 

На первый взгляд может быть далеко не очевидно, в чем же заключает-
ся в данном случае обобщение или индукция, т.е. какое общее знание полу-
чено. Может показаться, что просто выполнен синтез компактного описания 
исходных данных. Модель выведена, но в чем состоит обобщение? 

Напомним, что каждая запись исходных данных соответствует случаю, 
прецеденту, т.е. поведенческому акту объекта, к которому относятся дан-
ные. В разных предметных областях такие случаи описываются как кортежи 
состояний переменных, разных по природе, характеру, длительности и 
уровню. Например, записям (случаям) могут соответствовать: 

• индивиды человеческой популяции (в медико-эпидемиологических 
задачах); 

• транзакции или запросы, проходящие через процессор (в компью-
терных системах); 

• сообщения (в телекоммуникациях); 
• сигналы или импульсы (в электронных или электротехнических уст-

ройствах); 
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• изделия на выходе производственной линии (например, отливки ме-
талла, штампованные детали, экземпляры интегральных схем и т.д.). 

Для последнего примера (производство БИС) запись данных будет со-
стоять из результатов контроля БИС, параметров технологического процес-
са и других измерений и показателей, предположительно релевантных для 
анализа. В данном примере записям соответствуют экземпляры однотипных 
изделий. В других приложениях все данные могут относиться к одному и 
тому же устройству (обычно — сложному и долговечному), и тогда случаи 
описывают разные циклы, интервалы, акты функционирования этого уст-
ройства. А элементами записи (атрибутами случая) выступают значения из-
меряемых величин в соответствующие моменты (интервалы) времени. 

Рассмотрим синтаксическую форму выражения полученных знаний. 
Пусть мы хотим записать результат обобщения в форме логического (им-
пликативного) правила, предсказывающего значение одного атрибута, ис-
ходя из значений других. Содержательно такое выражение — конъюнкция 
одноместных предикатов равенства, причем во все предикаты входит одна 
и та же предметная переменная x, а перед всем выражением стоит (подра-
зумевается) квантор всеобщности. В полной логико-подобной форме фраг-
мент байесовской сети следовало бы записать в виде комплекта квазипра-
вил вида 

 ⇒=== ))(&&)(&)(( 21 ifxFbxBaxA … Распределение атрибута )(xR . (2) 

Чтобы придать правилам, описывающим байесовскую сеть, еще боль-
шее сходство с привычными логическими выражениями, можно ввести в 
левую часть правила дополнительную переменную H , имеющую вероятно-
стную природу и обеспечивающую однозначное значение в правой части. 
Тогда получаются правила, в которых нет распределений вероятностей, на-
пример: 
 kj rRhHbBaA =⇒=== )(&)(&)( 21 . 

(Переменная H  имеет больше значений, чем R .) Такая форма пред-
ставления не только внешне привлекательна, но и отражает механизм воз-
никновения вероятностной природы отношения — существование ненаблю-
даемых аргументов (факторов). 

Любая запись данных в полной форме выглядит как 

 …… sj fxFbxBaxA === )(&&)(&)( 1 . (3) 

(Чтобы сделать запись еще более привычной для логиков, надо заме-
нить равенства на двуместные предикаты с аргументами типа объект и зна-
чение атрибута.) Но записывать данные в логико-подобной форме (3) не-
целесообразно, и на практике записывают просто кортеж значений. 

Таким образом, результатом идентификации (восстановления) является 
модель, описывающая (в вероятностном смысле) поведение всех экземпля-
ров популяции. Естественно, экстраполяция описания на новые (еще не на-
блюдавшиеся) случаи подразумевает статистическую значимость утвержде-
ний, на основе которых сконструирована модель, а также определенную 
степень стационарности и стабильности системы (источника данных). Итак, 
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можно сказать, что при идентификации модели акт обобщения, или индук-
ции, произошел. 

Ясно, что конструкции, подобные (2), ближе к пропозициональному 
исчислению, чем к выражениям логики первого порядка [20]. Символ пред-
метной переменной обычно никогда не вписывают ни в текст данных, ни в 
результат вывода. (Все случаи считаются безымянными.) Даже если в БД 
присутствуют уникальные идентификаторы случаев (индивидов популя-
ции), модель их игнорирует. Переменными в таких моделях обычно назы-
вают атрибуты. Однако назвать такую запись чисто пропозициональной то-
же нельзя, ибо тогда можно потерять связующую ось, т.е. отсылку всех 
компонентов правила к одному и тому же случаю (экземпляру популяции). 

Заключенное в утверждении условной независимости обобщающее 
свойство можно явно выразить формально-логически кванторами всеобщ-
ности по экземплярам популяции, которые отражают возможность делать 
прогноз целевого атрибута для неизвестного (нового) экземпляра популя-
ции. (Ясно, что для экземпляров из имеющейся БД такой прогноз является 
огрублением, ибо каждый известный экземпляр имеет однозначное значение 
всех атрибутов, а не распределение вероятностей. Но квазиправило и тут 
работает корректно: оно дает ту часть информации о целевом атрибуте эк-
земпляра, которую можно объяснить.) 

Помимо этого квантора всеобщности, перед формулой утверждения 
можно поставить также кванторы всеобщности по значениям атрибутов, как 
это показано в варианте вероятностной логики первого порядка Ф. Бэхуса 
[21]. Иными словами, для заданного целевого атрибута R все левые части 
комплекта квазиправил вида (2) имеют одинаковый формат. (Разумеется, 
выведенное описание такого вида содержит элемент открытия только тогда, 
когда в левые части квазиправил входят не все не-потомки атрибута R. Т.е. 
множество родителей не совпадает с множеством не-потомков.) 

И формула (1) тоже имеет неизменный формат для всех состояний уз-
лов сети. Знания, заключенные в байесовской сети, можно представить в 
аппарате хорновских предложений. Понятие предметная переменная в ап-
парате БС требует пояснения, ибо не всегда соответствует обычному в логи-
ке представлению (как о неком объекте). Например, может быть выведена 
модель, содержащая, в частности, такую зависимость: если идет дождь, то 
выручка магазина падает. В этом утверждении неназванной предметной пе-
ременной выступают пространственно-временные координаты (город и 
день). 

Уже по самому формату (3) записей данных понятно, что здесь нельзя 
переносить утверждения с одного объекта на следующий (равно как и на 
любой другой), т.е. не работает принцип математической индукции. Анало-
гично принципу математической индукции можно было бы оформить прин-
цип статистической индукции (рис. 4). 

Мы рассмотрели внешнюю форму процесса, названного обобщением. 
Проанализируем модель по существу, как результат обобщения. Этим ре-
зультатом в нашем случае является граф G, аннотированный соответст-
вующими параметрами ϑ. Такая модель — форма представления совмест-
ного распределения вероятностей. Можно было бы описать это совместное 
распределение вероятностей просто в виде таблицы. Может показаться, что 
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мы выполнили просто компиляционную обработку данных (и степень 
обобщения очень слабая). Напомним, что байесовская сеть выражает сово-
купность отношений условной независимости. Если полученный граф пол-
носвязный, то можно констатировать, что отношений условной независи-
мости не выявлено. Т.е. открытия не произошло, и более того, показано, 
что соответствующих закономерностей в предметной области нет. (Или 
они намного сложнее, другого характера и требуют другого типа выраже-
ния.) Если же отношения условной независимости обнаружены, значит, 
получены определенные знания. Суть обнаруженных знаний (семантику 
выявленных отношений условной независимости) рассмотрим ниже. 
А сейчас констатируем, что индукции в классическом смысле не произош-
ло, нет стандартной схемы индукции (нет введения в логическое выраже-
ние квантора всеобщности по обычной переменной). Более того, вывести 
отношение (не)зависимости по схеме математической индукции невозмож-
но, так как это отношение невозможно выразить на уровне одного экземп-
ляра (случая). 

Классическая схема индукции сработает при детерминистических 
отношениях. Тогда одна запись может выступать примером общего отно-
шения. Но в этом случае не ясно, что надо выводить. Далее для краткости 
вместо iaA =  будем писать просто iA . Например, пусть имеем запись 

321 ,, CBA . Без задания определенных предварительных ограничений (ап-
риорных знаний) на базе этой записи как примера можно было бы построить 
много гипотетических правил, в частности: 

 23211221 ,,, BCBAABBA ⇒⇔⇒⇒ , 

           132231321 &,&,& ACBBCACBA ⇒⇒⇒  и т.д. 

Уместно говорить о различии примеров и гипотез, но для нас важнее 
сейчас другие (методологические) аспекты. Кстати, для примера 321 ,, CBA  
самой естественной гипотезой будет «всегда 321 && CBA ». Но таким об-
разом гипотезу не формируют ввиду очевидной наивности. При канониче-
ской схеме индукции форма утверждения предопределяется нашими зна-
ниями. В индуктивном логическом программировании схема несколько 
другая: гипотеза явно не задана, но заданы «строительные блоки» для кон-
струирования модели (индуктивного утверждения). При этом данные распа-

Рис. 4. Схемы индукции: а — математическая индукция; б — статистическая  
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даются на положительные и отрицательные примеры, что предопределено 
чисто логической формой утверждения и детерминистичностью отношений. 

При идентификации (восстановлении) байесовской сети из данных си-
туация другая. На входе не задается никакой конкретной информации об 
отношениях между элементами, за исключением «рамочных» ограничений 
(ацикличность схемы, отсутствие дублирующих дуг и т.д.). Для более ясно-
го понимания сути вопроса целесообразно рассмотреть его в контексте род-
ственных задач.  

ОТ ДОКАЗАТЕЛЬСТВА К ОТКРЫТИЮ. СХЕМЫ ФОРМИРОВАНИЯ 
ЗНАНИЙ «СНИЗУ–ВВЕРХ» 

Сопоставление разных постановок задач и «схем вывода» знаний в фор-
мальной системе можно выразить схемой (рис. 5). Результат доказательства 
по уровню общности не выше, чем аксиомы на входе, и это есть вывод 
«сверху-вниз». Такой результат в принципе потенциально уже содержится в 

аксиомах на входе. Доказательство 
лишь разворачивает сжатую инфор-
мацию. В эмпирических исследова-
ниях просматривается внешне похо-
жая схема, но содержание блоков там 
другое, а место доказательства в ней 
занимает экспериментальная провер-
ка (верификация). Для нас здесь ва-
жен вопрос: откуда берется гипотеза? 
В научном фольклоре под индуктив-

ным познанием часто понимают как раз формирование правдоподобной ги-
потезы на основе данных, а не ее проверку или доказательство. 

Формирование правил (формул или концепций) в ILP показано на 
рис. 6. Формула правила (или концепции) на входе не задана, но указан со-
ответствующий атрибут в примерах или разметка примеров (целевая пере-
менная). Разбиение на положительные и отрицательные примеры соответст-
вует случаю, когда формируется импликативное правило с логической 
формулой в правой части или когда строится бинарный классификатор. 
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Обнаружение множества функциональных зависимостей в БД с дис-
кретными атрибутами выполняется по схеме рис. 7. Несмотря на детерми-
нистический характер, эта задача является NP-сложной (иногда она даже 
сложнее аналогичной задачи в вероятностных условиях). 

При идентификации АОГ-модели гипотезы формируются автоматиче-
ски в ходе поиска, причем мы не указываем зависимую (целевую) перемен-
ную, т.е. не предопределяем, что есть фактор, а что — эффект (отклик). 
(Кстати, дискриминировать факторы и эффекты часто не удается именно в 
ситуации, когда связи детерминистические. Аналогичная проблема может 
возникнуть при формировании базового набора функциональных отноше-
ний. Ведь суперпозиция функций тоже функция.) 

Для практики более существенна следующая особенность задачи. 
Обычно оказывается, что в наблюдаемой части мира (в БД) нет ни одного 
строго функционального отношения. Например, в той части среды, которая 
доступна роботу или программному агенту, не наблюдается ни одной де-
терминистической связи. Более того, в БД (дискретных) могут присутство-
вать все мыслимые комбинации значений (хотя и с разной повторяемостью). 
Именно с такой ситуацией работает методология идентификации графовых 
вероятностных моделей зависимостей. Практически в каждой предметной 
области можно легко выявить связи, но не детерминистические, а более 
тонкие, такие, какими они выглядят после вычленения подсистемы из сис-
темы. Часто эти связи можно выразить отношениями вероятностной услов-
ной независимости. Выявление таких отношений требует намного бóльших 
объемов данных, но зато эти отношения значительно робастнее, ибо имеют 
статистическую значимость. Даже один новый пример может опровергнуть 
выведенное в ILP импликативное правило. Для модели БС это исключено. 

Восстановление АОГ-моделей из статистических данных показано на 
рис. 8. Можно заметить внешнюю аналогию между задачей идентификации 
БС и выводом набора базовых теорем в формальной системе. Наиболее из-
вестные алгоритмы вывода структуры АОГ-модели из данных — алгоритмы 
PC, FCI, TPDA [2,3]. Именно PC использован для построения упомяну-
той во введении модели причин и следствий бедности в  развивающихся 
странах [6]. 

БС можно назвать квазитеорией предметной области, описывающей за-
кономерности поведения объектов (индивидов) в форме влияния одних 

Априорные 
знания  
обычно  

не задаются 

БД 

Поиск  
функциональных 

отношений 

Комплекс  
функциональных 

отношений 

Могут  
задаваться  
ограничения 

Рис. 7. Вывод функциональных отношений в БД 
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свойств объекта (процесса) на другие, причем всем связям и закономерно-
стям приписывается непрерывная мера истинности. АОГ-модель является не 
научной, а феноменологической теорией. Ее можно рассматривать как 
множество классификационных и регрессионных моделей, естественным 
образом интегрированых в систему. Это гибкий инструмент вывода, 
связывающий множество свидетельств и следствий (в роли которых может 
выступать каждый атрибут). 

Практически утверждения условной независимости можно рассматри-
вать как правила для упрощения выполнения запроса к БД (сокращения ус-
ловия поиска). При этом ответом на запрос будет распределение значений 
для указанной переменной (однозначного детерминистического ответа нет). 
БС обеспечивает вычислительные преимущества при отработке запроса к 
базе. Смысл этой задачи — пассивное интерполяционное предсказание но-
вой записи данных, т.е. заполнение пропусков в запросе по сопутствующим 
компонентам запроса (с использованием формулы Байеса). Это обобщенный 
запрос к БД. Выполнение такого запроса можно было бы делать и по табли-
це совместного распределения вероятностей, но это повлекло бы избыточ-
ное расходование вычислительных ресурсов. 

Выше формулой (2) описан фрагмент модели. Композиция всех фраг-
ментов в формуле (1) оправдывается отношением условной независимости. 
Ребра модели являются каналами передачи информации. Вывод в соответ-
ствии со структурой модели сокращает вычисления благодаря равенству 
соответствующих условных вероятностей. Заметим, что квазиправила вида 
(2) нельзя считать полными правилами предсказания (вывода) по свидетель-
ствам. Они обеспечивают вычисление безусловной совместной вероятности 
всех переменных в процессе перемещения по дугам от корневых вершин к 
потомкам. Но эффекты (следствия), когда эти правила выступают как свиде-
тельства, также несут информацию о своих причинах. Поэтому, когда реша-
ется задача вывода по свидетельствам (т.е. вывода условной вероятности), 
информация передается от свидетельств к переменной запроса в любом на-
правлении, в том числе и против стрелок орграфа G . (В диагностических 
задачах вывод идет как раз от следствий к причинам.)  

Таким образом, для вывода значения переменной запроса R  следует 
учитывать не только «родителей» переменной R  , но и ее «детей». Заметим, 
что информация может передаваться также от одного корня к другому, если 
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Рис. 8. Реконструкция графовой вероятностной модели зависимостей 
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имеется свидетельство об общем их потомке. Это феномен «провоцирован-
ной зависимости» [19]. В общем случае вопрос информативности свиде-
тельств определяется отношением условной независимости, согласно крите-
рию d -сепарации [1,4,19]. Заметим, что процесс вывода от свидетельств 
продвигается не по отдельным ребрам графа, а по его сечениям, фронтом. 
Для этого граф преобразуется в дерево юнкций. 

Прослеживается аналогия между ролью условной независимости для 
вероятностного вывода и ролью отношения условной нерелевантности в 
строго логическом выводе [15]. 

Условная независимость (нерелевантность) в логической системе опре-
деляется так [15]. 

В домене Ω   множество утверждений Y  условно независимо от 
множества утверждений X  при справедливости известных утверждений Z , 
если и только если выполняется 

 YZYXZ =Ω⇔=Ω ,,, . 

Чтобы увидеть аналогию, можно выразить вероятностную условную 
независимость ( ) ( )ZYpXZYp =,  через Шенноновскую взаимную инфор-
мацию, а именно, как ),(Inf))(,(Inf ZYXZY = . Таким образом, в обоих слу-
чаях выражена избыточность информации X  (логической либо Шеннонов-
ской).  

Таблица совместного распределения вероятностей пригодна для реше-
ния задач только первого рода (вывод неизвестных значений в «пассивной» 
постановке). Задача формулируется так: каким правдоподобно должно быть 
значение атрибута C у экземпляра популяции x , если известно, что значе-
ния атрибутов A  и B  у этого экземпляра x  известны. Смысл задачи — 
правдоподобное заполнение пропусков в БД. Если же идентифицируется 
структура вероятностной модели зависимостей с точностью до ориентации 
дуг (направленности стрелок) графа, то появляется возможность решать ка-
чественно иную задачу. 

Принципиально другая задача — предсказание активного типа, которое 
становится возможным благодаря восстановленным строго ориентирован-
ным путям в графе модели. Вывод в «активной» постановке (задача второго 
рода) соответствует рассуждению: что было бы, если бы в тех же статисти-
ческих условиях среды агент придал бы (принудительно установил извне) 
указанному атрибуту экземпляра популяции k -е значение? При этом наши 
суждения выходят за пределы БД и относятся к миру (среде, из которой по-
лучены данные). Более того, мы прогнозируем события в частично (локаль-
но) измененном мире: каким он будет после выполнения планируемого воз-
действия на объект. (Напомним, что сама модель обычно выводится из 
данных, собранных как пассивные наблюдения за объектом.) 

Прогноз последствий действий предполагает знание каузального харак-
тера связей. Действительно, пусть в результате вывода мы получили модель, 
где вершины A  и B  непосредственно ассоциированы, т.е. соединены реб-
ром, но истинная ориентация этого ребра неизвестна. Этот недостаток зна-
ний не мешает нам решать задачу пассивного предсказания значений пере-
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менной A, исходя из значения переменной B . Другое дело, когда мы хотим 
спрогнозировать значение B  после активного воздействия на объект, кото-
рое описывается установкой переменной A  в значение 0a . Если каузальная 
связь в объекте адекватно описывается дугой BA →  модели, то прогноз 
воздействия будет точно такой, как при пассивном прогнозе, а именно 

( )0aABp = . Если же каузальная связь выглядит как BA ← , то активное 
воздействие на A  не изменит значения переменной В (т. е. оно по-прежнему 
будет описываться тем же самым маргинальным распределением). Техниче-
ски можно представить, что когда мы извне устанавливаем значение пере-
менной A , то все дуги модели, входящие в узел A , удаляются [4]. Возвра-
щаясь к примеру (см. рис. 1), можно представить ситуацию, что перед 
школой вылили цистерну воды. Ясно, что после такого внешнего вмеша-
тельства следует проигнорировать связь между мокрой мостовой и дождем, 
и не нужно искать причину того, что школьник поскользнулся среди пред-
шествующих узлов модели. 

После удаления дуг, входящих в манипулированный узел, вывод по-
следствий вмешательства для других переменных (если нет свидетельств) 
выполняется в соответствии с квазиправилами вида (2).  

С целью большей наглядности многие авторы предлагают явно 
включать в граф модели переменные, отображающие внешние вмеша-
тельства или решения человека. Полученную модель называют диаграммой 
влияния. 

СУЩНОСТЬ ЗНАНИЙ, ОТКРЫТЫХ В ФОРМЕ БС 

Локальный фрагмент БС (семейство вершин графа) содержит два типа ин-
формации: 1) качественные знания, выражаемые дугами вида BA → , и 2) 
количественная информация (параметры), привязанная к семейству вершин. 
Поскольку на входе алгоритма идентификации БС не задавалось ничего 
конкретного о связях и отношениях, то уместно говорить об открытии. По-
лучены важные знания о предмете, которых в явном виде нет ни в одном 
отдельно взятом случае. И знания эти могут касаться даже каузальных от-
ношений. 

Ни в каком отдельно взятом примере (случае) не содержится явная ин-
формация о связях и влияниях (разумеется, исключая вульгарное понимание 
связи как видимого на фотографии механического коннектора, рычага). Ин-
формация о влиянии проявляется только через поведение. По одной мгно-
венной фотографии нельзя восстановить знания о влиянии одних объектов 
на другие. А вот большое их число делает это возможным. О влиянии одно-
го объекта на другой можно было бы судить по малому числу примеров, 
полученных в ходе активного эксперимента. Но и в этой ситуации одна за-
пись содержит настолько мало информации, что ее нельзя выразить словес-
но или отобразить формулой. Наша постановка задачи обобщения сложнее, 
ибо мы отталкиваемся от данных пассивных наблюдений. Возвращаясь к 
сопоставлению с логикой, видим, что БС дает верные конфигурации правил 
вида ⇒== 21 & bBaA  целевой атрибут C . При этом A  и B  должны быть 
непосредственными причинами для C , т.е. родителями в графе. Однако 
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правую часть вместо логического выражения составляет распределение ве-
роятностей. 

Отношение условной независимости содержит знание, даже когда нам 
не удается довести процесс идентификации модели до ориентации дуг. 
С точки зрения обработки запросов к данным это есть знание об информа-
ционной нерелевантности (избыточности) одних атрибутов относительно 
других при задании третьих. С точки зрения отображения объекта (источни-
ка данных) — это знание об отсутствии непосредственной связи соответст-
вующих процессов и явлений. 

Какие принципиальные соображения обосновывают возможность рас-
суждений по схеме: каким было бы значение атрибута C , если бы в задан-
ных условиях агент придал атрибутам A  и B  указанные значения? Ответ 
кроется в обоснованности идентификации структуры БС и общенаучном 
принципе предпочтения самой простой модели среди равно адекватных аль-
тернатив [4, 18, 22]. Этот принцип минимальности модели — проявление 
общего принципа «Бритвы Оккама», широко известного в очень отвлечен-
ной формулировке, и поэтому требующего аккуратной интерпретации [22]. 
Другим фундаментальным положением для восстановления структуры из 
данных служит предположение необманчивости распределения вероятно-
стей переменных АОГ-модели [3, 22], которое можно выразить как следую-
щую импликацию: из вероятностной условной независимости между пере-
менными следует отсутствие путей в АОГ-модели, поддерживающих 
ассоциацию этих переменных, что в обозначениях [19] записывается (через 
критерий d -сепарации) как  

 )()(Pr BADsBA ⊥⊥⇒⊥⊥ SS . 

Это обратная импликация по сравнению с каузальным марковским допуще-
нием для АОГ-модели [2–4]. При пустом условии S  получаем упрощенную 
(безусловную) форму предположения необманчивости: отсутствие ассоции-
рованности переменных означает отсутствие цепи передачи зависимости 
между этими переменными в орграфе модели [19]. Предположение необ-
манчивости и каузальное марковское допущение обеспечивают взаимно-
однозначное соответствие структуры и свойств модели (структурно-
поведенческий изоморфизм).  

Процесс идентификации АОГ-модели из данных заключается в по-
строении самой простой модели среди адекватных. Такая модель компактно 
представляет и объясняет все данные. Обоснованность утверждений услов-
ной независимости заключается в статистической значимости соответст-
вующих тестов [3, 19]. Конструирование модели по результатам тестов 
выглядит более аргументированным выводом, чем максимизация правдопо-
добия (когда необходимо корректировать правдоподобие с помощью штра-
фа за сложность). Если процесс генерации рассматриваемых данных проще 
всего описать именно такой АОГ-моделью, то естественно предположить, 
что в реальном мире, откуда взяты данные, между соответствующими 
явлениями (сущностями) действует система механизмов, изоморфная этой 
модели. Такой гносеологический принцип принят во всех естественных 
науках. Ясно, что и в других случаях экстраполяция прогнозов, получен-
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ных из модели, на будущее (на новые случаи) предполагает стабильность 
системы в тех аспектах, которые отражены моделью. 

Из данных идентифицируются ориентации не всех дуг. А все индук-
тивно ориентированные дуги можно разделить на два (или более) сорта со-
гласно степени обоснованности их ориентации. В работе [18] эти сорта дуг 
условно названы каузальными и субкаузальными. Это разделение можно 
пояснить с помощью скрытых переменных. Соответственно сорту дуг 
меняются основания для выполнения задач вывода по свидетельствам. 
Идентифицировать каузальные связи в модели, выведенной из наблюдений, 
в случае скрытых переменных можно только при специальном паттерне со-
седних связей в модели [4, 18]. Этот паттерн отображается графически как 
Y -образная конфигурация. При этом говорят, что мокрая мостовая — при-
чина того, что школьник поскользнулся (см. рис. 1). 

ЛОГИЧЕСКИЕ РАСШИРЕНИЯ АППАРАТА БС 

Одно из существенных ограничений возможностей АОГ-моделей следует из 
предположения, что данные — это i.i.d.-выборка. Тем самым предопределя-
ется: вся информация о связях заключена внутри одной и той же записи. 
Расширение АОГ-моделей путем прямолинейного введения времени порож-
дает резкое возрастание размерности, что делает вывод структуры из дан-
ных практически нереализуемым. Поэтому для динамических байесовских 
сетей [23] обычно задаются структурные ограничения, например, через ог-
раничение лага времени (или же структура задается априори). 

БС часто характеризуются в литературе как аналог пропозиционально-
го исчисления (хотя это не совсем точно). Этим подчеркивают ограничен-
ность их возможностей. Кстати, БС можно представить как точную теорию 
в неопределенном контексте [24], т.е. как локальный связный фрагмент пол-
ной функциональной модели, отображающий зависимости представленных 
элементов. 

Последнее время активно исследуются варианты расширения БС до 
уровня, соответствующего логике первого порядка. Логика является одним 
из самых универсальных языков описания предметных областей и пригодна 
к расширению и пополнению. Поэтому любую БС, в принципе, можно рас-
ширить и пополнить до описания, в котором будет использоваться не только 
логика первого порядка, но и более богатые языки (например, отражающие 
время и скорость процессов).  

Часто смежные вершины БС соответствуют характеристикам одного и 
того же реального объекта (предметной переменной), в частности, пациента 
в медицинской БД. В других моделях смежные вершины (и компоненты од-
ной записи данных) могут соответствовать разным индивидам, например, 
родственникам в моделях наследственности и генеалогических процессов. 
Во многих моделях связующей осью каждого рассуждения выступает время 
и место (как в приведенном выше примере с дождем). А в примере с исто-
рией болезни пациента время и место изменяются (согласно биографии па-
циента), и это не является существенным препятствием для вывода обобще-
ний. В любом случае все записи данных должны быть получены согласно 
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единой схеме измерения, когда между переменными (измеряемыми величи-
нами) действуют одни и те же механизмы и закономерности. При этом дан-
ные, подаваемые на вход алгоритма вывода модели зависимостей, являются 
результатом редуцирования полного исходного описания. Излишняя и не-
нужная для индуктивного вывода информация убирается, и исходные дан-
ные редуцируются до пропозиционального представления (одной плоской 
таблицы). На самом деле аналитик помнит и подразумевает всю информа-
цию, которая зафиксирована в схеме измерения, специфицирующей точки и  
отсчеты времени фиксации данных. (Эта схема может быть изменена значи-
тельно позже проведения фактических измерений путем предобработки и 
переформатирования данных.) 

Исходную модель отношений, описанную с помощью предикатов, во 
многих случаях легко представить (вложить) в форме обычной байесовской 
сети с помощью схемы измерения. Например, когда предикат имеет два ар-
гумента, причем один из них — объект, а другой — характеристика объекта, 
то объектную переменную выносят в схему измерения, а характеристику 
явно представляют как вершину БС. Однако в предметной области могут 
существовать более сложные отношения, которые не удается таким образом 
редуцировать. Тогда прибегают к логическим расширениям БС. Потреб-
ность перехода к моделям с более полным логическим описанием возникает, 
прежде всего, в связи с намерениями (необходимостью): 

1) автоматизировать интерпретацию модели; 
2) автоматизировать компиляцию модели из базы знаний (помочь в 

этом пользователю или эксперту) [21]; 
3) повторять моделирование, подбирая наиболее эффективную схему 

измерения. 
Кроме того, попытка «загнать» данные в стандартное представление 

(плоскую таблицу) для алгоритмов вывода БС может привести к разраста-
нию массивов данных. Еще одна проблема возникает при наличии детерми-
нистических отношений между переменными. Детерминистические отно-
шения порождают трудности для большинства методов вывода структуры 
АОГ-модели. 

Наиболее популярным расширением становятся реляционные БС или 
вероятностные реляционные модели [25]. При этом информация о каждом 
типе сущностей хранится в своем соответствующем отношении модели, так 
что одно отношение описывает все сущности данного типа. Допускаются 
зависимости между атрибутами одной сущности, а также (другая форма) 
между атрибутами разных сущностей (через «цепочки»). Исследователи от-
мечают ограниченность выразительных способностей вероятностных реля-
ционных моделей [27]. Известны дальнейшие расширения этих моделей. 
Недавно были предложены логические БС [27]. В них определены логиче-
ские и вероятностные предикаты, что обеспечивает разное представление 
детерминистических и вероятностных отношений. Для реляционных данных 
предложены также вероятностные марковские сети [28]. Однако следует 
заметить, что они соответствуют лог-линейным статистическим моделям, 
т.е. другому (не графовому) принципу представления совместного распре-
деления вероятностей. 



Структурные статистические модели: инструмент познания и моделирования 

Системні дослідження та інформаційні технології, 2007, № 1 97

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

• Класс вероятностных моделей зависимостей на основе ациклических 
ориентированных графов (и его расширения) берет на себя роль языка и 
средства коммуникации аналитиков и специалистов различных дисцип-
лин — математиков, статистиков, экономистов, социологов, психологов, 
биологов, медиков, инженеров и т.д. 

• Как статистические модели, которые идентифицируются на основе 
эмпирических данных, графовые вероятностные модели выполняют роль 
инструмента познания, т.е. способны дать исследователю инсайт для 
понимания механизмов взаимодействия в рассматриваемой предметной 
области или в любой системе, чье поведение подчиняется неизвестному 
комплексу закономерностей различной природы. 

• Вероятностные модели систем зависимостей на основе ацикличе-
ских ориентированных графов в компьютерном виде служат эффективным 
представлением знаний в условиях неопределенности и обеспечивают сред-
ство решения прогнозно-аналитических задач и механизм автоматических 
рассуждений для экспертных систем, агентов и роботов в разных сферах 
приложений. 

• В целом описанный класс моделей и методов поддерживает 
законченный цикл компьютерных технологий {измерения, наблюдения, 
данные} →  модель →  {анализ, прогноз,  управление}. 
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