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ПОБУДОВА МОЖЛИВІСНИХ ПРИЧИННО-НАСЛІДКОВИХ ЗАЛЕЖНОСТЕЙ МІЖ КЛАСАМИ 
ЕКВІВАЛЕНТНОСТІ ДАНИХ В ІНТЕЛЕКТУАЛЬНІЙ ІНФОРМАЦІЙНІЙ СИСТЕМІ 

Предметом дослідження є процеси формування пояснень щодо прийняття рішень в системі штучного інтелекту. Пояснення в таких системах 
дають можливість зробити прозорим та зрозумілим процес формування рішень для користувача і, як наслідок, підвищити довіру користувача 
до отриманих результатів. Мета роботи полягає у розробці підходу до побудови ймовірнісної каузальної моделі пояснення з урахуванням 
класів еквівалентності вхідних, проміжних і результуючих даних. Вирішення цієї задачі створює умови для побудови пояснень у формі 
причинно-наслідкових залежностей на основі доступної інформації про властивості вхідних даних, а також про властивості отриманих у 
системі штучного інтелекту результатів. Для досягнення мети вирішуються такі задачі: розробка моделі каузальної залежності між класами 
еквівалентності вхідних та вихідних даних; розробка методів побудови класів еквівалентності даних процесу прийняття рішень та методу 
побудови причинно-наслідкового представлення пояснення. Запропоновано ймовірнісну модель каузальної залежності, що містить причинно-
наслідковий зв’язок між класами еквівалентності вхідних або проміжних та результуючих даних, отриманих у процесі прийняття рішень в 
системі штучного інтелекту. Цей зв’язок враховує оцінки можливості і необхідності такої залежності. Модель створює умови для пояснення 
можливих причин отриманого рішення. Запропоновано комплекс методів побудови класів еквівалентності даних процесу прийняття рішень 
та побудови причинно-наслідкового представлення пояснення, що встановлює каузальний зв’язок між класами еквівалентності. При побудові 
класів еквівалентності встановлюються відношення обов’язкового і необов’язкового уточнення даних, вимоги або виключення даних, а також 
кон’юнкції даних. При побудові причинно-наслідкового представлення пояснення розраховується можливість та обмеження необхідності 
такої залежності, що дає можливість побудувати пояснення на основі доступної інформації про отримані рішення та вхідні і проміжні дані, 
які були використані для формування цих рішень. 

Ключові слова: каузальна залежність, причинно-наслідкова залежність, темпоральна залежність, можливість, необхідність, пояснення, 
система штучного інтелекту, інтелектуальна система, зрозумілий штучний інтелект, інформаційна система. 

Вступ. Ефективне використання сучасних 
інтелектуальних інформаційних систем базується на 
застосуванні методів машинного навчання. Останні 
імплементують алгоритми прийняття рішень, що вико-
ристовують виявлені в наборах даних залежності [1]. 
Однак складні навчені моделі, як правило, є непрозо-
рими і, як наслідок, незрозумілими для користувачів 
систем штучного інтелекту, що приводить до зниження 
довіри до отриманих рішень. Така невідповідність 
може привести до відмови користувачів від вико-
ристання рішень, наданих системою штучного 
інтелекту, або ж до менш ефективного застосування 
цих рішень [2, 3]. Для вирішення даної проблеми 
користувачам надаються пояснення, що представляють 
причини прийнятих рішень, а також окремих дій, 
здійснених у процесі прийняття цих рішень. Тобто 
пояснення відображають причинно-наслідкові між 
діями процесу прийняття рішень в системі штучного 
інтелекту. Тому використання пояснень забезпечує 
можливість успішного застосування отриманих у 
інтелектуальній інформаційній системі результатів при 
вирішенні практичних задач користувачів [4, 5]. Для 
побудови пояснень формується спрощена модель 
процесу прийняття рішення, яка відображає ключові, 
узагальнені залежності між даними, діями процесу і 
отриманим результатом. При побудові такої моделі 
залежності узагальнюються на заданому рівні деталі-
зації, що потребує визначення схожих вхідних і пр-
оміжних даних та подальшого їх об’єднання в рамках 

класів еквівалентності. Клас еквівалентності даних 
містить схожі елементи, що мають однакові власти-
вості. Ці дані можуть бути взаємозамінними у визначе-
ному контексті. Тому використання класів еквівалент-
ності дає можливість компактно описати групу даних 
зі схожими властивостями та узагальнити пов’язані із 
ними причинно наслідкові залежності. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій.  
Сучасні дослідження з розробки пояснень в систе-

мах штучного інтелекту були представлені в програмі 
зрозумілого штучного інтелекту (XAI) від агентства 
DARPA [6, 7]. Існуючі підходи до побудови пояснень 
пов’язані із визначенням важливості особливостей 
вхідних даних [8], розподілом внеску властивостей 
системи штучного інтелекту у кінцеве рішення [9], 
побудовою спрощеної локальної моделі прийняття 
рішення на основі виявлення впливу відхилень у 
вхідних даних на кінцевий результат[10]. Однак 
існуючі підходи мають ряд недоліків, пов’язаних із 
локалізацією пояснення, акцентуванням на пояснення 
в першу чергу результату відносно вхідних даних [8], а 
не процесу його формування, а також обчислювальною 
складністю побудови пояснення [9]. Для подолання 
цих недоліків доцільно розробити підхід, який би 
єдиним способом, на основі каузальних зв’язків [11, 12] 
описував би залежності між вхідними даними і 
результатом, а також між діями процесу прийняття 
рішення. Таким чином, актуальною є задача побудови 
причинно-наслідкових залежностей між класами 
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еквівалентності даних інтелектуальної системи, оскіль-
ки її вирішення дає можливість побудувати пояснення 
щодо причин дій процесу прийняття рішення.  

Мета та задачі дослідження. Мета роботи 
полягає у розробці підходу до побудови можливісної 
каузальної моделі пояснення з урахуванням класів 
еквівалентності вхідних, проміжних і результуючих 
даних. Вирішення даної задачі створює умови для 
побудови пояснень у формі причинно-наслідкових 
залежностей на основі доступної інформації про 
властивості вхідних даних, а також про властивості 
отриманих в системі штучного інтелекту результатів.  

Для досягнення мети вирішуються такі задачі: 
розробка моделі каузальної залежності між класами 
еквівалентності вхідних та вихідних даних; розробка 
методів побудови класів еквівалентності даних про-
цесу прийняття рішення та побудови причинно-наслід-
кового представлення пояснення. 

Модель каузальної залежності між класами екві-
валентності даних  

Клас еквівалентності представляє собою підмно-
жину елементів, які є взаємозамінними (або однакови-
ми) згідно відношенню еквівалентності. Використання 
класів еквівалентності дає можливість ефективно 
об’єднати схожі дані, що представляють певний об’єкт, 
представляючи кожен елемент даних як представника 
відповідного класу, що відображає цей об’єкт. Це дає 
можливість групувати та структурувати інформацію. В 
результатів при побудові каузальних залежностей для 
формування пояснень можна розглядати лише 
представників кожного класу еквівалентності замість 
перебору всіх можливих комбінацій значень вхідних 
даних.  

При побудові класів еквівалентності для форму-
вання пояснень доцільно враховувати структуру вхід-
них даних та отриманих в системі штучного інтелекту 
рішень. Узагальнена структура вхідних даних пред-
ставлена на рис. 1. 

Дана вимога обумовлюється такими рівнями 
знань користувача щодо процесу прийняття рішень та 
безпосередньо рішення системи штучного інтелекту: 
знання про особливості використання рішення сис-
теми; знання про загальні принципи роботи інтелек-
туальної системи. 

Перша група охоплює знання щодо умов та 
обмежень використання рішення системи. Обмеження 
задають допустиму сферу використання рішення, а 
умови визначають найбільш ефективні способи вико-
ристання. 

Друга група охоплює базові знання про процес 
прийняття рішення: 

– основні закономірності, які лежать в основі 
процесу прийняття рішення; ці закономірності задають 
обмеження на допустимі пояснення; 

– основні кроки процесу прийняття рішення; ці 
кроки визначають ключові причинно-наслідкові залеж-
ності, які обумовлюють властивості рішення. 

На рис.1 показано, що класи еквівалентності для 
вхідних та вихідних об’єктів визначаються як з 
урахуванням значень змінних, так і з урахуванням 

відношень між властивостями об’єкта, представленого 
відповідними змінними, та безпосередньо об’єктом.   

 

Клас еквівалентності властивостей об'єкта 

Властивості об'єкта: 

Об'єкт вхідних даних/результату системи

Значення 1-ї 
властивості 

об'єкта 

Значення І-ї 
властивості  

об'єкта 
...

Відношення 1 Відношення L

 

Рис. 1. Узагальнена структура вхідних та вихідних даних 
процесу прийняття рішення в системі штучного інтелекту 

Тобто при визначенні еквівалентних властивостей 
об’єкта їх можна об’єднати з урахування їх відношення 
до об’єкта в цілому. Наприклад, для об’єкта «проце-
сор», властивості якого використовуються в якості 
вхідних даних в рекомендаційній системі, можна ви-
значити два відношення уточнення (рис. 2).  

В цілому даний підхід дає можливість побудувати 
структуру класів еквівалентності, що відображає 
особливості як вхідних об’єктів, так і рішення системи 
штучного інтелекту, що дає можливість визначити 
причинно-наслідкові залежності на потрібному рівні 
деталізації та зробити прозорими для користувача 
цільові аспекти процесу прийняття рішення. 

Тобто згідно запропонованого підходу класи 
еквівалентності враховують структуру об’єкта. 
Властивості об’єкта будуть еквівалентними у тому 
випадку, якщо вони мають однакове або мають схоже 
значення та однакове відношення до об’єкта в цілому. 
Відповідно, структура вхідного об’єкта може бути 
представлена в організаційному аспекті (зазвичай як 
ієрархія) і у процесному аспекті (зазвичай як виділена 
послідовність ознак).  

Запропонований перелік відношень для структу-
ризації вхідних даних та результату роботи інтелек-
туальної системи наведено в табл. 1 та 2. 

Відношення першої групи дають можливість 
описати ієрархічну структуру вхідних, проміжних та 
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результуючих даних при побудові пояснення в системі 
штучного інтелекту. Такий підхід дає можливість 
узагальнити дані на рівні відповідного класу еквіва-
лентності при формуванні пояснення і, тим самим, 
надати пояснення без непотрібної деталізації, у відпо-
відності до рівня сприйняття користувача. 

 

Клас еквівалентності: 
Процесор і7 

Клас еквівалентності: 
і7, 12 покоління 

Покоління 
(наприклад, 12 - Alder Lake )

Процесор (наприклад, і7)

Модель
 (наприклад ,12700F)

Відношення обов’язкового уточнення 

Відношення необов’язкового
 уточнення 

 

Рис. 2. Приклад відношень уточнення для класів 
еквівалентності  

Відношення другої групи дають можливість віді-
брати (або виключити) конкретні значення власти-
востей при побудові каузальних правил для пояснення 
в системі штучного інтелекту. На відміну від першої 
групи, де виконується узагальнення причин рішення 
відповідно до вибраного ієрархічного рівня опису 
об’єктів, щодо яких приймається рішення в інтелек-
туальній системі, друга група відношень дає можли-
вість визначити ключові ознаки – причини рішення, 
або ж виключити ознаки рішення, які не є суттєвими 
для його практичного використання.  

Позначимо через l  значення k   властивості 
об’єкта, що використовується у процесі прийняття 
рішення, а через i

jr  зв’язок між i   причиною та j   

рішенням (проміжним або кінцевим). 

Таблиця 1 – Ієрархічні відношення в класах еквівалентності 
для опису вхідних, проміжних і вихідних даних при 

побудові пояснень в системі штучного інтелекту 

Відношення Опис 
1. Відношення 
необов’язкового 
уточнення  

1) Властивість є необов’язковою озна-
кою об’єкта.  
2) Якщо значення властивості є причи-
ною рішення, то і об’єкт в цілому є 
причиною рішення в інтелектуальній 
системі. 
3) Якщо об’єкт у поточному стані є 
причиною рішення, то значення влас-
тивості може не бути такою причи-
ною.  
4) Приклад для рекомендаційної сис-
теми: якщо поточна модель процесора 
i7-12700F обумовлює рекомендацію 
моделі ноутбука користувачеві, то 
наявність процесора i7 є причиною 
рекомендації ноутбука.  
Проте зворотна залежність не є 
обов’язковою: якщо ноутбук вибрано 
тому, що він має процесор i7, то це не 
означає, що причиною є конкретна 
модель 12700F. 

2. Відношення 
обов’язкового 
уточнення  

1) Властивість є обов’язковою озна-
кою об’єкта.  
2) Якщо поточне значення властивості 
є причиною рішення, то це одно-
значно свідчить, що об’єкт в цілому є 
причиною рішення в інтелектуальній 
системі. 
3) Якщо об’єкт у поточному стані є 
причиною рішення, то значення влас-
тивості також є такою причиною.  
4) Приклад для рекомендаційної 
системи: якщо розмір екрану в 14” є 
однією з причин рекомендації ноут-
буку, то і ноутбук з екраном в 14 дюй-
мів є умовою рекомендації. Анало-
гічно, зворотне також буде вірним. 

 

Тоді клас еквівалентності  if  на основі відно-

шення необов’язкового уточнення формується таким 
чином: 

    , : .k l i
i i jf f r   (1) 

Клас еквівалентності на основі відношення 
обов’язкового уточнення формується таким чином: 

     , : .k l i
i i jf f k l r     (2) 

Тобто в першому випадку не всі елементи ,k l
if  

класу еквівалентності можуть бути використані в 
якості причини для проміжного або фінального рі-
шення системи штучного інтелекту. В другому випадку 
всі значення властивостей можуть розглядатись як сут-
тєві причини. 

Слід зазначити, що в рамках можливісного 
підходу відношення обов’язкового і необов’язкового 
уточнення можуть бути визначені за результатами 
обчислення можливості та необхідності значень влас-
тивостей для визначення причин отриманого рішення. 
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Тобто запропонований підхід дозволяє в офлайн-режи-
мі сформувати набір каузальних правил, що є елемен-
тами пояснення, та в подальшому використати ці пра-
вила в онлайн-режимі вже безпосередньо для побудови 
пояснень. 

Таблиця 2 – Логічні відношення в класах еквівалентності 
для опису вхідних, проміжних і вихідних даних при 

побудові пояснень в системі штучного інтелекту 

Відношення Опис 
1. Відношення 
вимоги  

1) Властивість є обов’язковою озна-
кою для побудови каузальної залеж-
ності у складі пояснення.  
2) Зазвичай дане відношення вимагає 
деталізації опису об’єкта у вигляді 
конкретного значення властивості. 
3) Приклад для рекомендаційної сис-
теми: вимога визначити конкретне 
значення розміру SSD - пам’яті. 

3. Відношення 
виключення  

1) Властивість не є необхідною при 
побудові пояснень.  
2) Відношення дає можливість виклю-
чити несуттєві властивості з каузаль-
ного правила, що визначає пояснення.  
3) Приклад для рекомендаційної сис-
теми: наявність тач-скріну не є необ-
хідною ознакою при рекомендації 
ноутбука.  

3. Відношення 
кон’юнкції   

1) Набір конкретних значень власти-
востей, які визначають причини рі-
шення інтелектуальної системи.  
2) Відношення дає можливість визна-
чити набір причин рішення на різних 
рівнях деталізації даних.. 

 
Логічні відношення при побудові класу еквіва-

лентності використовуються наступним чином.  Клас 
еквівалентності на основі відношення вимоги має 
вигляд: 

     , : .k l i
i i jf f i r    (3) 

Клас еквівалентності на основі відношення ви-
ключення має вигляд: 

     , : .k l i
i i jf f i r    (4) 

Тобто згідно (3) кожне із значень властивостей 
використовується при побудові пояснень. 

В класі еквівалентності (4) значення властивостей 
не враховуються ні в одному з правил i

jr . 

Відношення кон’юнкції використовується для 
класу еквівалентності, елементи якого об’єднують 
декілька значень властивості як єдину умову для кау-
зального правила у складі пояснення: 

       , ,... 1, , 1, .k l K L i
i i i jf f f k K l L i r        (5) 

Слід зазначити, що ,k l
if  у виразі (5) можуть 

належати іншим класам еквівалентності, що створює 
умови для структурованого представлення вхідних, 
проміжних та результуючих даних на необхідному для 
побудови пояснення рівні деталізації/узагальнення. 

Вирази (1) – (5) визначають класи еквівалентності 
при формуванні вхідних класів еквівалентності. Вихід-

ні класи еквівалентності jf   , в тому числі фінальне 

рішення інтелектуальної системи можуть бути пред-
ставлені на основі переважно відношення (5). 

Тоді каузальні залежності, що входять до складу 
пояснення, можуть бути представлені через причинно-
наслідкових зв’язок між класами еквівалентності у 
такому узагальненому вигляді: 

   .i
i j jf r f    (6) 

З урахуванням кон’юнкції елементів та класів 
еквівалентності (5), представлення (6) відображає 
причинно-наслідковий зв’язок між структурованим за 
рівнями ієрархії та за важливістю набором причин  if  

та аналогічно структурованим результатом jf   .  

Можливісний причинно-наслідковий зв’язок ви-
значається, згідно теорії можливостей, з урахуванням 
можливості i

j  та за умови необхідності i
jN  даного 

правила. Тому можливісний зв’язок між класами екві-
валентності має вигляд: 

   .i i
i j j jf f N     (7) 

Згідно (7), каузальна залежність між класами екві-
валентності є можливою з оцінкою можливості i

j за 

умови заданого рівня необхідності i
jN . 

Методи побудови можливісно-каузальних залеж-
ностей для пояснення на основі класів еквівалентності 
даних. 

Запропонований підхід до побудови можливісної 
каузальної моделі пояснення з урахуванням класів 
еквівалентності вхідних, проміжних і результуючих 
даних імплементовано у вигляді методу побудови  кла-
сів еквівалентності даних процесу прийняття рішення 
та методу формування причинно-наслідкового пред-
ставлення пояснення. 

Перший метод формує класи еквівалентності 
згідно умов, представлених виразами (1) – (5). Метод 
складається з наступних етапів,  

Етап 1. Визначення відношень між даними згідно 
табл. 1. 

Етап 2. Визначення класів еквівалентності для 
вхідних даних. 

Етап 3. Визначення класів еквівалентності для 
вихідних даних. 

Етап 4. Побудова множини темпоральних правил 
F- та X-типу для визначених класів еквівалентності. 

Правила F-типу використовуються для відобра-
ження зв’язку між вхідними даними та результатом 
інтелектуальної системи, а правила X – лише для 
зв’язку у часі між проміжними даними процесу 
прийняття рішення. 

Результатом методу є пари класів еквівалентності, 
упорядковані у часі у відповідності до процесу 
прийняття рішень у системі штучного інтелекту. 

Метод формування можливісно-каузальних пра-
вил містить такі етапи. 
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Етап 1. Формування каузальних правил на базі 
темпоральних правил F-типу та X-типу. 

Етап 2. Розрахунок можливості причинно-наслід-
кового зв’язку для правил. 

Етап 3. Розрахунок необхідності каузальних 
правил. 

Етап 4. Відбір правил за пороговим значенням 
необхідності. 

Етап 5. Упорядкування правил за значенням 
можливості. 

Результатом методу є можливісні каузальні пра-
вила, що відображають можливість зв’язків між 
класами еквівалентності вхідних, проміжних та резуль-
туючих даних.  

Розглянемо приклад реалізації першого методу 
для побудови пояснень щодо рекомендації ноутбуків в 
системі електронної комерції. 

Вхідні дані: ноутбуки на процесорах 3 9i i  з кін-

цевими множинами значень об’єму оперативної пам’я-
ті, жорсткого диску, розміру та роздільної здатності 
екрану, тощо. Кожна з моделей, крім наведених зна-
чень змінних, містить інформацію про конкретну мо-
дель процесора. 

На етапі 1 формуються відношення між зна-
ченнями змінних. Зокрема, відношення обов’язкового 
уточнення виду  3, 5, 7, 9Процесор i i i i , 

 7 711, 712, 713 ,i i i i  відношення необов’язкового 

уточнення виду 

 711 7 1185, 7 1165, 7 1155, ... ,i i i i     відношення 

вимоги виду  13", 14", ...Екран  , тощо. Ці відношен-

ня формуються з урахуванням результату роботи сис-
теми: рекомендованої моделі комп’ютера. Така модель 
містить відповідні параметри процесора, розміру екра-
ну, пам’яті, тощо. Обов’язкові вхідні дані (відношення 
включення) вибираються з урахуванням дій користу-
вача при пошуку ноутбука, тобто з урахуванням фільт-
ру, який поставив користувач. Наприклад, фільтру по 
розміру екрану. Отримані відношення визначають кла-
си еквівалентності вхідних даних. Для вихідних даних 
класи еквівалентності формуються аналогічно, з ура-
хуванням всіх параметрів рекомендованого ноутбука. 
На етапі 4 формуються темпоральні залежності виду: 

 
: :

.
7

Клас процесора Клас результату
F

i модель ноутбука

   
   
   

 (8) 

Ця залежність відображає послідовність дій в часі: 
спочатку вибір класу об’єктів, що відображають 
властивості ноутбука, а потім клас рекомендованого 
результату. В даному випадку маємо залежність F-ти-
пу, оскільки проміжні дані не розглядаються. 

На другій фазі для кожного темпорального пра-
вила розраховується значення можливості і необхід-
ності згідно теорії можливості.  

Можливість, наприклад, розраховується через 
найбільшу ймовірність продажу ноутбуку з проце-
сором відповідного класу ( 7, 9i i  тощо). Необхідність 

розраховується на основі ймовірності продажу моде-

лей з альтернативними процесорами. Вказані ймовір-
ності розраховуються на основі даних про продажі 
системи електронної комерції. 

Результатом другого методу є множина залеж-
ностей виду (клас еквівалентності для властивості про-
цесора – рекомендована модель). 

В подальшому наведені залежності можуть бути 
об’єднані згідно (5). Відповідно зміняться значення 
ймовірностей і другий метод необхідно буде виконати 
повторно. 

Висновки. Запропоновано можливісну модель 
каузальної залежності, що містить причинно-наслід-
ковий зв’язок між класами еквівалентності вхідних або 
проміжних та результуючих даних, отриманих у 
процесі прийняття рішення в системі штучного інте-
лекту. Даний причинно-наслідковий зв’язок базується 
на темпоральній залежності між даними та враховує 
оцінки можливості і необхідності такої залежності. 
Модель створює умови для пояснення можливих 
причин отриманого рішення на основі узагальнення як 
вхідних, так і проміжних даних процесу прийняття рі-
шення в інтелектуальній системі. 

Запропоновано комплекс методів для побудови 
класів еквівалентності даних процесу прийняття рі-
шення та побудови причинно-наслідкового представ-
лення пояснення, що встановлює каузальний зв’язок 
між класами еквівалентності. У процесі побудови 
класів еквівалентності встановлюються відношення 
уточнення даних, вимоги або виключення даних, а 
також кон’юнкції даних. У процесі побудови при-
чинно-наслідкового представлення пояснення розрахо-
вується можливість та необхідність такої залежності. В 
практичному плані розроблений комплекс методів дає 
можливість побудувати пояснення на основі доступної 
інформації про отримані рішення та вхідні й проміжні 
дані, які були використані ля формування цих рішень. 
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CONSTRUCTION OF PROBABILISTIC CAUSAL RELATIONSHIPS BETWEEN EQUIVALENCE 
CLASSES OF DATA IN AN INTELLIGENT INFORMATION SYSTEM  

The subject of this research is the processes involved in generating explanations for decision-making in artificial intelligence systems. Explanations in 
such systems enable the decision-making process to be transparent and comprehensible for the user, thereby increasing user trust in the obtained results. 
The aim of this work is to develop an approach for constructing a probabilistic causal explanation model that takes into account the equivalence classes 
of input, intermediate, and resulting data. Solving this problem creates conditions for building explanations in the form of causal relationships based on 
the available information about the properties of input data as well as the properties of the results obtained in the artificial intelligence system.  To 
achieve this aim, the following tasks are addressed: developing a causal dependency model between the equivalence classes of input and output data; 
developing methods for constructing equivalence classes of data in the decision-making process and a method for constructing causal explanations. A 
probabilistic model of causal dependency is proposed, which includes a causal relationship between the equivalence classes of input or intermediate and 
resulting data obtained during the decision-making process in the artificial intelligence system. This relationship considers the estimates of the possibility 
and necessity of such a dependency. The model creates conditions for explaining the possible causes of the obtained decision. A set of methods for 
constructing equivalence classes of data in the decision-making process and for constructing causal explanations is proposed, establishing a causal 
relationship between the equivalence classes. When constructing equivalence classes, relations of mandatory and optional data refinement, requirements 
or exclusions of data, as well as data conjunctions, are established. When constructing causal explanations, the possibility and limitations of the necessity 
of such a dependency are calculated, allowing explanations to be built based on the available information about the obtained decisions and the input and 
intermediate data used to form these decisions. 
Keywords: Causal dependency, cause-and-effect relationship, temporal dependency, possibility, necessity, explanation, artificial intelligence system, 
intelligent system, explainable artificial intelligence, information system. 
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