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ВВЕДЕНИЕ 

На сегодняшний день создание систем искусственного интеллекта – это 

перспективный шаг к расширению возможностей компьютерных наук и 

автоматизации разумного поведения, опирающийся на теоретические и 

прикладные принципы. Однако возникает необходимость оценки качества 

математических моделей этих систем.  

В данной курсовой работе рассмотрено решение задачи 

прогнозирования преступлений на основе данных 1975-2015 годов по видам 

насильственных преступлений на душу населения. 

Целью работы является разработка системно-когнитивной модели, 

основывающейся на следующих признаках: отчетный год, население, 

насильственные преступления. 

Задачами курсовой работы являются: 

1) систематизация, закрепление и расширение теоретических и 

практических знаний по дисциплине "Интеллектуальные информационные 

системы и технологии"; 

2) изучение интеллектуальной информационной системы "Эйдос"; 

3) решение поставленной цели с помощью интеллектуальной 

информационной системы "Эйдос". 

Объектом исследования является база данных "MUP Crime". 

Для решения задачи используем стандартные возможности Microsoft 

Office Word и Excel, блокнот, а также систему искусственного интеллекта 

"Эйдос- Х++". 
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1. СИНТЕЗ И ВЕРИФИКАЦИЯ МОДЕЛЕЙ 

1.1. Описание решения  

В данной работе использована база данных " MUP Crime", 

предоставленная МУП «Криминал». База данных дополнена значениями и 

приводится полностью в приложении. 

На момент написания курсовой работы этот банк включает в себя более 

2 тысяч исходных данных по различным задачам, однако рассмотрена будет 

лишь часть усредненных данных. Решение поставленной задачи проведем в 

четыре этапа:  

1. Подготовка данных в промежуточные файлы MS Excel.  

2. Преобразование исходных данных из промежуточных файлов MS 

Excel в базы данных системы "Эйдос".  

3. Синтез и верификация моделей предметной области.  

4. Применение моделей для решения задач идентификации, 

прогнозирования и исследования предметной области. 

1.2 Подготовка данных в промежуточные файлы MS Excel 

Из электронного ресурса баз данных рассматриваемого предприятия 

возьмем базу данных сотрудников – «MUP Crime.xls», которую оставим без 

изменений. Данная база была взята с сайта 

https://www.kaggle.com/marshallproject/crime-rates. 

 Общее описание задачи: 

1. Number 

2. Report_year 

3. Agency_code 

4. Agency_jurisdiction 

5. Population 

6. Violent_crimes  

7. Homicides  
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8. Rapes  

9. Assaults 

10. Robberies  

11. Months_reported 

12. Crimes_percapita 

13. Homicides_percapita 

14. Rapes_percapita 

15. Assaults_percapita 

16. Robberies_percapita 

Столбцы 3-16 – это описательные шкалы. 

Столбцы 2-2 являются классификационными шкалами.  

Обучающая выборка: 

Таблица 1 – MUP Crime.xls 
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 Таблица 1 – MUP Crime.xls 

 

1.3 Преобразование исходных данных из промежуточных файлов 

MS Excel в базы данных системы "Эйдос". 

Для преобразования исходных данных обучающей выборки в базы 

данных системы "Эйдос" необходимо файл MicrosoftOfficeExcel, который 
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содержи базу данных компьютерных процессоров скопировать в Aidos-

X\AID_DATA\Inp_data и назвать Inp_data.xlsx. 

Далее запускаем систему "Эйдос" из папки "Aidos-X" файлом _aidos-

x.exe. Система попросит ввести логин и пароль. Необходимо ввести: логин – 

1, пароль – 1. После откроется главное окно программы.  

Для загрузки базы данных необходимо зайти в режим 2.3.2.2 и в 

настройках изменить (рисунок 1): 

 "Задайте тип файла исходных данных Inp_data": "XLSX-MSExcel-

2003"; 

 "Задайте диапазон столбцов классификационных шкал": "Начальный 

столбец классификационных шкал" – 2, "Конечный столбец 

классификационных шкал" – 2; 

 "Задайте диапазон столбцов описательных шкал": "Начальный столбец 

описательных шкал" – 3, "Конечный столбец описательных шкал" – 16; 

 "Задание параметров формирования сценариев или способа 

интерпретации текстовых полей": "Не применять сценарный метод АСК-

анализа и спец. Интерпретацию TXT-полей". 

 

Рисунок 1 – Универсальный программный интерфейс импорта данных 

в систему "Эйдос" 
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После нажать кнопку "Ок". Далее открывается окно, где размещена 

информация о размерности модели (рисунок 2). В этом окне необходимо  

задать число интервалов равным 5 и нажать кнопку "Выйти на создание 

модели". 

  

 

Рисунок 2 – Задание размерности модели системы "Эйдос" 

 

Далее открывается окно, где происходит процесс импорта данных из 

внешней БД "Inp_data" в систему "Эйдос" (рисунок 3). В том окне 

необходимо дождаться завершения формализации предметной области и 

нажать кнопку "Ок". 

 

Рисунок 3 – Процесс импорта данных из внешней БД "Inp_data" в 

систему "Эйдос" 
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В результате этого процесса будут сформированы классификационные 

и описательные шкалы и градации. Их применение позволит закодировать 

исходные данные и представить в форме эвентологических баз данных. Для 

просмотра классификационных шкал и градаций необходимо запустить 

режим 2.1 (рисунок 4). Для просмотра описательных шкал и градаций 

необходимо запустить режим 2.2 (рисунок 5). На рисунке 6 представлена 

обучающая выборка. 

 

Рисунок 4 – Классификационные шкалы и градации 
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Рисунок 5 – Описательные шкалы и градации 

 

Рисунок 6 – Обучающая выборка (фрагмент) 

Таким образом, созданы все необходимые и достаточные предпосылки 

для выявления силы и направления причинно-следственных связей между 

значениями факторов и результатами их совместного системного 

воздействия (с учетом нелинейности системы).  
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1.3. Синтез и верификация статистических и интеллектуальных 

моделей 

Далее запускаем режим 3.5, в котором задаются модели для синтеза и 

верификации, а также задается модель, которой по окончании режима 

присваивается статус текущей (рисунок 7). 

 

Рисунок 7 – Выбор моделей для синтеза и верификации, а также 

текущей модели 

В данном режиме имеется много различных методов верификации 

моделей, в том числе и поддерживающие бутстрепный метод. Но мы 

используем параметры по умолчанию. Стадия процесса исполнения режима 

3.5 и прогноз времени его окончания отображаются на экранной форме, 

приведенной на рисунке 8. 
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Рисунок 8 – Синтез и верификация статистических моделей и моделей 

знаний 

Синтез и верификация всех моделей на данной задаче заняли 32 

минуты. При этом верификация (оценка достоверности моделей) 

проводилась на всех 100 примерах наблюдения из обучающей выборки. В 

результате выполнения режима 3.5 созданы все модели, со всеми частными 

критериями, перечисленные на рисунке 8, но ниже приведем лишь некоторые 

из них (таблицы 2, 3, 4). 

1.4. Виды моделей системы «Эйдос» 

Рассмотрим решение задачи идентификации на примере модели INF1, в 

которой рассчитано количество информации по А.Харкевичу, которое мы 

получаем о принадлежности идентифицируемого объекта к каждому из 

классов, если знаем, что у этого объекта есть некоторый признак. 
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По сути, частные критерии представляют собой просто формулы для 

преобразования матрицы абсолютных частот (таблица 2) в матрицы 

условных и безусловных процентных распределений, и матрицы знаний 

(таблицы 3 и 4) (проф. В.И.Лойко). 

Таблица 2 – Матрица абсолютных частот (модель ABS) и условных и 

безусловных процентных распределений (фрагменты) 

 

Таблица 3 – Матрица информативностей (модель INF1) в битах (фрагмент) 
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Таблица 4 – Матрица знаний (модель INF3) (фрагмент) 

 

1.5. Результаты верификации моделей  

Результаты верификации (оценки достоверности) моделей (режим 

4.1.3.6), отличающихся частными критериями с двумя приведенными выше 

интегральными критериями приведены на рисунке 9. 

 

Рисунок 9 Оценки достоверности моделей 
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Наиболее достоверной в данном приложении оказались модели INF2 и 

INF5 при интегральном критерии «Семантический резонанс знаний». При 

этом точность модели INF5 составляет 0,465. Для оценки достоверности 

моделей в АСК-анализе и системе «Эйдос» используется нечеткое 

мультиклассовое обобщение F-меры, предложенное проф.Е.В.Луценко (L-

мера), при этом точность модели составляет 0,580 по L1-меры. Таким 

образом, уровень достоверности прогнозирования с применением модели 

выше, чем экспертных оценок, достоверность которых считается равной 

примерно 70%.  

 

Рисунок 10. Виды прогнозов и принцип определения достоверности 

моделей по авторскому варианту метрики, сходной с F-критерием 

Также статистические модели, как правило, дают более низкую 

средневзвешенную достоверность идентификации и не идентификации, чем 

модели знаний, и практически никогда – более высокую. Этим и оправдано 

применение моделей знаний и интеллектуальных технологий. На рисунке 11 

приведены частные распределения уровней сходства и различия для верно и 
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ошибочно идентифицированных и неидентифицированных ситуаций в 

наиболее достоверной модели INF5. 

 

 

Рисунок 11. Частное распределение сходства-различия верно и 

ошибочно идентифицированных и неидентифицированных состояний 

объекта моделирования в модели INF5 

Из рисунка 11 видно, что:  

– наиболее достоверная модель INF5 лучше определяет 

непринадлежность объекта к классу, чем принадлежность (что видно также 

из рисунка 9);  

– модуль уровня сходства-различия в наиболее достоверной модели 

INF5 для верно идентифицированных и верно неидентифицированных 

объектов выше, чем для ошибочно идентифицированных и ошибочно 

неидентифицированных. Это верно практически для всего диапазона уровней 

сходства-различия, кроме небольших по модулю значений в диапазоне от 0 

до 15% уровня сходства. Для больших значений уровней сходства-различия 

(более 50%) различие между верно и ошибочно идентифицированными и 

неидентифицированными ситуациями настолько велико, что учитывая 
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уровень сходства-различия не представляет никакой проблемы разделить 

истинные положительные и отрицательные решения от ложных 

положительных и отрицательных решений. Это и стало основой для 

нечеткого обобщения F-меры Ван Ризбергена, т.е. такого ее обобщения, 

которое учитывает е только сам факт ложно или истинно положительного 

или отрицательного решения, но и его надежность. 

Возьмем любые данные о наблюдениях как сумму истинного значения 

и шума, однако ни первое, ни второе неизвестны. Поэтому необходимо 

сравнить созданные модели с чисто случайными моделями, совпадающими 

по основным характеристикам. В системе «Эйдос» есть лабораторная работа 

№ 2.01: «Исследование RND-модели при различных объемах выборки». Если 

данная работа устанавливается при отсутствии текущего приложения, то все 

параметры создаваемых моделей задаются вручную, если же текущая модель 

существует, как в нашем случае, то все основные ее параметры определяются 

автоматически. 

 

Рисунок 12. Экранная форма управления созданием случайных 

моделей, совпадающих с текущей по размерностям основных баз данных  
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На рисунке 13 показано частное распределение сходства-различия 

верно и ошибочно идентифицированных и неидентифицированных 

состояний в случайной модели INF5. 

 

Рисунок 13. Частное распределение сходства-различия верно и ошибочно 

идентифицированных и неидентифицированных состояний в случайной 

модели INF4 

  

Различие частотных распределений уровней сходства-различия верно и 

ошибочно идентифицированных и неидентифицированных состояний 

объекта моделирования и случайной модели объясняется тем, что в реальных 

моделях кроме шума есть также и информация об истинных причинно-

следственных взаимосвязях факторов и их значений с одной стороны, и 

состояниями объекта моделирования, которые ими обуславливаются, с 

другой стороны.  

 На рисунке 14 приведены данные по достоверности 

статистических и когнитивных моделей, созданных на основе случайной 

выборки. 
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Рисунок 14. Достоверность статистических и когнитивных моделей, 

созданных на основе случайной выборки 

На основе его сравнения с рисунком 9 можно сделать следующие 

выводы:  

– достоверность лучшей модели INF5, отражающей реальный объект 

моделирования, примерно на 17% выше, чем аналогичной случайной модели;  

– различие между достоверностью статистических моделей и моделей 

знаний, созданных на основе случайной выборки, значительно меньше, чем у 

моделей, отражающих реальный объект моделирования;  

– в реальных моделях кроме шума есть также и информация об 

истинных причинно-следственных взаимосвязях факторов и их значений с 

одной стороны, и состояниями объекта моделирования, которые ими 

обуславливаются, с другой стороны, причем примерно 1/3 достоверности 

обусловлена отражением в реальных моделях закономерностей предметной 

области, а 2/3 достоверности обусловлено наличием шума в исходных 

данных. На основании этого можно предположить, что в исходных данных 

уровень сигнала о реальных причинно-следственных связях в моделируемой 

предметной области примерно в два раза ниже уровня шума. 
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2. РЕШЕНИЕ ЗАДАЧ В НАИБОЛЕЕ ДОСТОВЕРНОЙ 

МОДЕЛИ 

2.1. Решение задачи идентификации 

В соответствии с технологией АСК-анализа зададим текущей модель 

INF4 (режим 5.6) (рисунок 15) и проведем пакетное распознавание в режиме 

4.2.1 (рисунок 16). 

 

 

Рисунок 15. Экранные формы режима задания модели в качестве 

текущей 
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Рисунок 16. Экранная форма режима пакетного распознавания в 

текущей модели 

В результате пакетного распознавания в текущей модели создается ряд 

баз данных, которые визуализируются в выходных экранных формах, 

отражающих результаты решения задачи идентификации и прогнозирования.  

Режим 4.1.3 системы «Эйдос» обеспечивает отображение результатов 

идентификации и прогнозирования в различных формах:  

1. Подробно наглядно: "Объект – классы".  

2. Подробно наглядно: "Класс – объекты".  

3. Итоги наглядно: "Объект – классы".  

4. Итоги наглядно: "Класс – объекты".  

5. Подробно сжато: "Объект – классы".  

6. Обобщенная форма по достоверности моделей при разных 

интегральных критериях.  

7. Обобщенный статистический анализ результатов идентификации по 

моделям и интегральным критериям.  

8. Статистический анализ результатов идентификации по классам, 

моделям и интегральным критериям.  
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9. Распознавание уровня сходства при разных моделях и интегральных 

критериях.  

10.Достоверность идентификации классов при разных моделях и 

интегральных критериях.  

Ниже кратко рассмотрим некоторые из них. 

На рисунках 17 и  18 приведены примеры прогнозов преступности в 

зависимости от отчетного года, населения, насильственных преступлений в 

наиболее достоверной модели INF5 на основе наблюдения 1975-2015 г.: 

 

Рисунок 17. Пример идентификации дисциплины отчетный год в 

модели INF5 
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Рисунок 18. Пример идентификации дисциплины отчетный год в 

модели INF5 

 

2.2. Когнитивные функции 

Рассмотрим режим 4.5, в котором реализована возможность 

визуализации когнитивных функций для любых моделей и любых сочетаний 

классификационных и описательных шкал.  

Применительно к задаче, рассматриваемой в данной работе, 

когнитивная функция показывает, какое количество информации содержится 

в различных значениях факторов о том, что объект моделирования перейдет 

в те или иные будущие состояния. Когнитивным функциям посвящено много 

работ, поэтому здесь не будем останавливаться на описании того, что 

представляют собой когнитивные функции в АСК-анализе. На рисунке 20 

приведены визуализации всех когнитивных функций данного приложения 

для модели INF5.  
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Рисунок 19. Экранная форма режима 4.5 системы «Эйдос-Х++» 

«Визуализация когнитивных функций» 
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Рисунок  20. Визуализация когнитивных функций для обобщенных классов и 

описательных шкал для модели INF5 

 

На основе полученных данных сделаем следующие прогнозы по 

классификации преступлений за 1975-2015г.: 

1). С каждым годом уровень преступности повышается ; 

2 Большее количество преступлений происходит в 1988-1994г.; 

Визуализация показала, что за период 1975-2015г. самым совершаемым 

видом преступление оказался изнасилование. Более подробные данные по 

преступлениям представлены на рисунке 20.  

 

2.3. SWOT и PEST матрицы и диаграммы  

SWOT-анализ является широко известным и общепризнанным методом 

стратегического планирования. Однако это не мешает тому, что он 

подвергается критике, часто вполне справедливой, обоснованной и хорошо 

аргументированной. В результате критического рассмотрения SWOT- 



32 
 

анализа выявлено довольно много его слабых сторон (недостатков), 

источником которых является необходимость привлечения экспертов, в 

частности для оценки силы и направления влияния факторов. Ясно, что 

эксперты это делают неформализуемым путем (интуитивно), на основе 

своего профессионального опыта и компетенции. Но возможности экспертов 

имеют свои ограничения и часто по различным причинам они не могут и не 

хотят это сделать. Таким образом, возникает проблема проведения SWOT- 

анализа без привлечения экспертов. Эта проблема может решаться путем 

автоматизации функций экспертов, т.е. путем измерения силы и направления 

влияния факторов непосредственно на основе эмпирических данных. 

Подобная технология разработана давно, ей уже около 30 лет, но она 

малоизвестна – это интеллектуальная система «Эйдос». Данная система 

всегда обеспечивала возможность проведения количественного 

автоматизированного SWOT-анализа без использования экспертных оценок 

непосредственно на основе эмпирических данных. Результаты SWOT-

анализа выводились в форме информационных портретов. В версии системы 

под MS Windows: «Эйдос-Х++» предложено автоматизированное 

количественное решение прямой и обратной задач SWOT-анализа с 

построением традиционных SWOT-матриц и диаграмм (рисунок 21).  



33 
 

 

Рисунок 21. Пример SWOT-матрицы в модели INF3 

 

На рисунке 22 приведены примеры инвертированной SWOT- матрицы 

и инвертированной SWOT-диаграммы в модели INF3. 
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Рисунок 22. Пример SWOT-матрицы в модели INF3 

 

2.4. Нелокальные нейроны и нейронная сеть 

 

Рисунок 23. Пример графического отображения нелокальных нейронов 

На рис23 надписи на рецепторах не читабельны из-за их большого 

количества, поэтому на рисунке 23б применены изображение того же 

нейрона с меньшим числом рецепторов. 
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Рисунок 23б. Пример графического отображения нелокальных нейронов 

 

В качестве примера приведено графическое отображение нелокальных 

нейронов в модели INF3 на основе признака «Отчетный-год». Каждому 

классу соответствует нейрон, совокупность которых образует нелокальную 

нейронную сеть [9]. 

 

Рисунок 24. Пример графического отображения парето-подмножества 

нелокальной нейронной сети  
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На рисунке 24 в графическом отображения парето-подмножества 

нелокальной нейронной сети в модели INF3 у классов слева сильнее связи 

между значениями факторов и результатом [9]. 

 

2.5. Кластерный и конструктивный анализ классов 

 

Рисунок 25. Результаты  кластерного и конструктивного анализа 

классов 



37 
 

 

Рисунок 26. Графические результаты  кластерного и конструктивного 

анализа классов 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

На сегодняшний день все больше проявилась потребность в системах, 

не только представляющих информацию, но и выполняющих некоторый ее 

предварительный анализ, способных давать некоторые советы и 

рекомендации, осуществлять прогнозирование развития ситуаций, отбирать 

наиболее перспективные альтернативы решений, взять на себя значительную 

часть рутинных операций, а также функции предварительного анализа и 

оценок. 

В данной курсовой работе была разработана системно-когнитивной 

модель классификации преступлений за 1975-2015г. с помощью 

программного инструментария системы искусственного интеллекта «Эйдос». 

При этом наиболее достоверной в данном приложении оказались модели 

INF5, основанная на семантической мере целесообразности информации 

А.Харкевича при интегральном критерии «Сумма знаний». Точность модели 

составляет 0,911, что заметно выше, чем достоверность экспертных оценок, 
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которая считается равной около 70%. Для оценки достоверности моделей в 

АСК-анализе и системе «Эйдос» используется метрика, сходная с F-

критерием. Также обращает на себя внимание, что статистические модели в 

данном приложении дают примерно на 17% более низкую средневзвешенную 

достоверность идентификации и не идентификации, чем модели знаний, что, 

как правило, наблюдается и в других приложениях. Этим и оправдано 

применение моделей знаний.  

Обработка данных, их систематизация и визуализация позволили 

сделать прогнозы и обоснованные выводы по дисциплине оплаты услуг. 

Таким образом, повышены качество и оперативность принятия решений, а 

также эффективность управления знаниями. 
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