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ВВЕДЕНИЕ  

Создание систем искусственного интеллекта является одним из важных 

и перспективных направлений развития современных информационных 

технологий. Так как существует множество альтернатив систем 

искусственного интеллекта, то возникает необходимость оценки качества 

математических моделей этих систем.  

Для достижения поставленной цели необходимы свободный доступ к 

тестовым исходным данным и методика, которая поможет преобразовать эти 

данные в форму, которая необходима для работы в системе искусственного 

интеллекта. Удачным выбором является сборник баз данных Kaggle. 

В данной курсовой работе использована база данных по задачам 

искусственного интеллекта – репозитория Kaggle. 

Для решения задачи используем стандартные возможности Microsoft 

Office Word и Excel, а также систему искусственного интеллекта "Aidos-

X++". 

  



1. СИНТЕЗ И ВЕРИФИКАЦИЯ МОДЕЛЕЙ 

1.1.  Описание решения 

В соответствии с методологией АСК-анализа решение поставленной задачи 

проведем в четыре этапа: 

1. Преобразование исходных данных из csv-формата в 

промежуточные файлы MS Excel. 

2. Преобразование исходных данных из промежуточных файлов MS 

Excel в базы данных системы "Aidos". 

3. Синтез и верификация моделей предметной области. 

4. Применение моделей для решения задач идентификации, 

прогнозирования и исследования предметной области. 

1.2. Преобразование исходных данных из CSV-формата в файл 

исходных данных MS Excel 

С электронного ресурса kaggle.com возьмем  базу данных: 

greatest_albums.csv. 

Это база данных содержит данные преступников которые совершили 

преступления. Она содержит: 

 Возраст. 

 Год. 

 Расу. 

 Штат. 

 Уровень образования 

 Число преступлений. 

Это нам позволит понять, в какое время было совершено больше 

преступлений, и проанализировать данные преступников такие как возраст, 

уровень образования и др.  

Преобразуем файлы в формат *.xlsx, в итоге получается следующая 

таблица для работы: 

 



 

 

Таблица 1 – Фрагмент обучающей выборки 

Age Year Race County 
Age (when 

received) 

Education 

level  

(Highest 

Grade 

Completed) 

Native 

County 

(0=In 

state, 1 

= 

From 

out of 

state) 

Previous 

Crime 

(0=No, 

1=Yes) 

47 2017 Hispanic Hidalgo 28 11 1 0 

38 2017 White Bee 22 8 0 1 

46 2017 Black Bexar 34 10 0 0 

61 2017 White Tarrant 36 9 0 1 

44 2017 Hispanic Bexar 22 10 0 1 

43 2017 Black Dallas 30 12 0 1 

48 2017 White Tarrant 37 12 0 0 

58 2016 White Houston 45 9 1 0 

38 2016 Hispanic Hidalgo 21 8 0 0 

33 2016 White Hunt 24 NA 0 0 

58 2016 White Harris 40 8 0 0 

43 2016 Hispanic Collin 19 NA 0 NA 

35 2016 White Wharton 27 12 0 0 

43 2016 White Harris 30 6 0 1 

36 2015 Black Madison 22 9 0 NA 

33 2015 Hispanic Dallas 20 8 0 NA 



35 2015 Hispanic Harris 20 8 0 0 

27 2015 Hispanic Nueces 22 10 0 NA 

46 2015 Black Smith 33 11 0 1 

67 2015 White Grayson 36 16 1 0 

 

Классификационная шкала следующая: возраст, год. Остальные – 

описательные.  

1.3. Ввод выборки в систему Aidos-X 

Теперь, когда мы имеем обучающую выборку в формате *.xlsx, можно 

импортировать ее в систему Aidos-X. 

Скопируем выборку в папку d:\Aidos-X\AID_DATA\Inp_data\ и 

переименуем ее в Inp_data. Затем, запустив систему, воспользуемся 

универсальным программным интерфейсом для ввода данных из внешних 

баз табличного вида (режим 2.3.2.2). Настройка ввода будет такая, как на 

рисунке 1 – ввод обучающей выборки. 

Стоит отметить следующие настройки: 

 Тип файла – xlsx. 

 Классификационные шкалы – 4-5. 

 Описательные шкалы – 6-19. 

 

 

 



 

Рисунок 1 – Ввод обучающей выборки 

Так как предварительно числовые шкалы были разбиты на интервалы 

так, как это необходимо для исследования, перерасчет шкал после ввода 

выборки производить не надо.  

После импорта автоматически формируются классификационные и 

описательные шкалы, с применением которых исходные данные кодируются 

и представляются в форме эвентологических баз данных. Этим самым 

полностью автоматизировано выполняется этап «Формализация предметной 

области».  



Классификационные шкалы можно просмотреть в режиме 2.1 (рисунок 

2). 

 

 

Рисунок 2 – Классификационные шкалы  

Описательные шкалы – в режиме 2.2 (рисунок 3).  

Для ручного ввода-корректировки выборки существует режим 2.3.1, 

его можно увидеть на рисунке 4. Установка значений описательных и 

классификационных шкал объектов осуществляется по их номерам. 



 

Рисунок 3 – Описательные шкалы 

 

Рисунок 4 – Ручной ввод-корректировка выборки 



Тем самым создаются все необходимые и достаточные предпосылки 

для выявления связей между значениями факторов и результатами их 

совместного системного воздействия. 

1.4. Синтез и верификация статистических и интеллектуальных 

моделей 

Далее запускаем режим 3.5 – Синтез и верификация моделей. 

Настраиваем так, как показано на рисунке 5. 

 

Рисунок 5 – Настройка синтеза и верификации моделей 

После построения моделей нажимаем «ОК» на форме, которая показана 

на рисунке 6. 



 

Рисунок 6 – Завершение процесса синтеза и верификации моделей 

После этого можно перейти непосредственно к выбору наиболее 

достоверной модели. 

1.5. Виды моделей системы «Aidos» 

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. 

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 

 



Таблица 4 – Матрица знаний (модель INF3)  

 

1.5. Результаты верификации моделей 

Результаты верификации моделей, отличающихся частными 

критериями с двумя приведенными выше интегральными критериями, 

приведены на рисунке 7. 

 

Рисунок 7 – Результаты верификации моделей 

Наиболее достоверной в данном приложении оказалась модель INF1 

при интегральном критерии «Семантический резонанс знаний», если 

учитывать F-меру Ван Ризенбергена. Точность модели составляет 0,593, то 

есть уровень достоверности прогнозирования с применением модели выше, 

чем экспертных оценок, достоверность которых считается равной примерно 

59,3%.     



Также статистические модели обычно дают более низкую 

средневзвешенную достоверность идентификации и неидентификации, чем 

модели знаний, и практически никогда – более высокую. Соответственно, это 

оправдывает применение интеллектуальных технологий и моделей знаний. 

Посмотрим, каковы частные распределения уровней сходства и различия для 

верно и ошибочно неидентифицированных и идентифицированных ситуаций 

в наиболее достоверной модели INF1 (рисунок 8). Для этого зайдем в режим 

4.1.3.11, выберем модель INF1 и запросим график по сумме знаний. 

 

Рисунок 8 – Частное распределение сходства-различия верно и 

ошибочно идентифицированных и неидентифицированных состояний 

объекта моделирования в модели INF1 

Как можно видеть, при модели INF1 непринадлежность объекта к 

классу лучше определяется, чем принадлежность. При этом существует 

вероятность ложного определения непренадлежности или принадлежности.  

Выберем модель INF1 в качестве основной и перейдем к решению 

задач идентификации.  



2. РЕШЕНИЕ ЗАДАЧ ИДЕНТИФИКАЦИИ В НАИБОЛЕЕ 

ДОСТОВЕРНОЙ МОДЕЛИ 

2.1. Выделение основных задач 

Если смотреть с позиции представителя закона, то какие задачи при 

анализе баз данных можно выделить? 

Во-первых, зависимость преступлений от штата. Зачастую количество 

полицейских зависит от количества преступлений в области, если выбрать не 

напряженный штат или область, то можно остаться без поддержки в момент 

беспорядков.  

Во-вторых, можно вычислить какие люди чаще совершают 

преступления и в каком возрасте. 

В-третьих, статистика по годам может показать как работают 

правоохранительные органы в том или ином штате. Таким образом, в первую 

очередь, нас интересуют следующие связи: 

– Год – штат 

– Возраст – раса 

– Раса – уровень образования 

2.2. Выбор модели и пакетное распознавание   

Зададим модель INF1 в качестве текущей в режиме 5.6 (рисунок 9), 

после чего проведем пакетное распознавание в режиме 4.1.2 (рисунок 10). 



 

Рисунок 9 – Выбор текущей модели 

 

Рисунок 10 – Пакетное распознавание в новой 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 «Aidos-X» 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. 

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 11 и 12 приведены примеры прогнозов высокой и низкой 

достоверности классов, а также итоги распознавания классов объектов в 

модели INF1: 



 

Рисунок 11 – Прогнозы достоверности классов объектов 

 

Рисунок 12 – Итоги распознавания классов объектов 

 



2.3 Визуализация когнитивных функций 

Применительно к задачам, рассматриваемым 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.  

 

Рисунок 13 – Визуализация зависимости расы от возраста 

Рассмотрим визуализацию когнитивных функций в рамках 

определенных задач.  

Зависимость расы артистов от возраста представлена на рисунке 13. Из 

него видно, что люди с черным цветом кожи больше совершают 

преступления с 20 лет до 36, а с белым цветом с 36 до 52. Теперь перейдем к 

зависимости «возраст-штат». Она отражена на рисунке 14. 



 

Рисунок 14 – Визуализация возраста и штата в котором жили 

преступники 

Из графика видно что наиболее преступный штат Harrdin. 

2.4 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- 

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. 



В версии системы под MS Windows: «Aidos-X++» предложено 

автоматизированное количественное решение прямой и обратной задач 

SWOT-анализа с построением традиционных SWOT-матриц и диаграмм 

(рисунок 15). 

 

Рисунок 15 – Пример SWOT-Матрицы в модели INF1 

На рисунке 16 приведен пример инвертированной SWOT-матрицы. 



 

Рисунок 16 – Пример инвертированной SWOT-Матрицы в модели INF1 

На примере группы «Tribe Called Quest» посмотрим в каких годах 

группа была популярна, какой жанр и поджанр предпочитала. 

 

Рисунок 17 – SWOT-матрица, построенная для «Tribe Called Quest» 



Как можно видеть, группа была популярна в 1983-1992 г., их любимый 

жанр hip-hop, а поджанр Conscious. 

А теперь узнаем, кого вероятнее всего может встретиться в списке топ 

исполнителей, построив SWOT-диаграмму для (рисунок 18). 

 

Рисунок 18 – SWOT-диаграмма признаков топ исполнителе й 

 

2.5 Нелокальные нейронные сети и нейтроны 

Каждому классу системно-когнитивной модели соответствует 

нелокальный нейрон, совокупность которых образует не локальную 

нейронную сеть. 

Рассмотрим пару примеров, возвращаясь к нашим задачам. 

На рисунке 19 изображен нелокальный нейрон для возраста. 



 

Рисунок 19 – Нейрон для возраста 

На его основании можно определить в каком штати в каком возрасте 

происходят преступления.  

На основании нелокальных нейронов строится нейронная сеть, пример 

которой представлен на рисунке 20. 

 

Рисунок 20 – Пример нелокальной нейронной сети в модели INF1 

По ней можно, в основном, определить зависимость возраста и штата 

преступлений. 



2.6 Кластерный и конструктивный анализ 

В режиме 4.2.2.2 после расчета матриц сходства, кластеров и 

конструкторов (4.2.2.1) строим 2D сеть классов в выбранной модели знаний 

(рисунок 21). 

По этой модели мы определяем что самыми криминальными 

временами были 2005 по 2017 год, а возраст преступников варьируется от 52 

до 67 лет.  

 

Рисунок 21 – Семантическая 2D сеть классов 

 

 

 

 

  



ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Так как существует множество систем искусственного интеллекта, то 

возникает необходимость сопоставимой оценки качества их математических 

моделей. Одним из вариантов решения этой задачи является тестирование 

различных системы на общей базе исходных данных, для чего очень удобно 

использовать общедоступную базу Kaggle.  

В данной курсовой работе был показан пример использования 

общедоступной базы преступников для построения модели поведения и 

предпочтения игроков. При этом наиболее достоверной в данном 

приложении оказалась модель INF1, основанная на семантической мере 

целесообразности информации А.Харкевича при интегральном критерии 

«Семантический резонанс». Точность модели составляет 0,593, что заметно 

выше, чем достоверность экспертных оценок, которая считается равной 

около 59,3%.  

При рассмотрении модели в перспективе ретроанализа можно 

убедиться в достоверности моделей: история изменений контента журнала 

подтверждает выводы, получаемые в процессе выполнения задач курсовой 

работы. 

На основе базы данных Kaggle, рассмотренной в данной курсовой 

работе, можно построить модели прогнозирования не с помощью АСК-

анализа и реализующей его системы «Aidos-X», а с применением других 

математических методов и реализующих их программных систем, а затем 

сравнить их качество. 
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