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ВВЕДЕНИЕ 

 

Одним из важных и перспективных направлений развития 

современных информационных технологий является создание систем 

искусственного интеллекта. Существует множество альтернатив систем 

искусственного интеллекта, но возникает необходимость оценки качества 

математических моделей этих систем. В данной работе рассмотрено решение 

задачи исследования сведений о мировом счастье на основе АСК-анализа 

данных с портала Kaggle. 

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 «World Happiness 

Report 2021» из банка исходных данных по задачам искусственного 

интеллекта — Kaggle. 

Для решения задачи используются стандартные возможности MS 

Office Word и Excel, а также система искусственного интеллекта «Aidos-

X++». 

 

 

 

  



1. СИНТЕЗ И ВЕРИФИКАЦИЯ МОДЕЛЕЙ 

 

1.1. Описание решения 

 

В соответствии с методологией АСК-анализа решение поставленной 

задачи проведем в три этапа: 

1. Преобразование исходных данных из промежуточных файлов  

MS Excel в базы данных системы «Эйдос». 

2. Синтез и верификация моделей предметной области. 

3. Применение моделей для решения задач идентификации, 

прогнозирования и исследования предметной области. 

 

1.2. Преобразование исходных данных из CSV-формата в файл MS Excel 

 

С электронного ресурса kaggle.com возьмем набор данных «Pima 

Indians Diabetes Database» https://www.kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-

database  

Этот набор данных взят из Национального института диабета, болезней 

органов пищеварения и почек. Цель набора данных — диагностически 

предсказать, есть ли у пациента диабет, на основе определенных 

диагностических измерений, включенных в набор данных. На выбор этих 

экземпляров из более крупной базы данных было наложено несколько 

ограничений. В частности, все пациенты здесь — женщины не моложе 21 

года, принадлежащие к индейцам пима.  

Наборы данных состоят из нескольких медицинских предикторов и 

одной целевой переменной «Результат» (Outcome). Предикторы включают в 

себя количество беременностей были у пациентки, их ИМТ, уровня 

инсулина, возраст и так далее. 

CSV файл содержит следующие данные: 

— Pregnancies — Количество беременностей; 

https://www.kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-database
https://www.kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-database


— Glucose — Концентрация глюкозы в плазме крови после 2-часового 

орального теста на толерантность к глюкозе; 

— Blood Pressure — Диастолическое артериальное давление (мм/HG); 

— Skin Thickness — Толщина трицепса (мм); 

— Insulin — 2 часа сывороточного инсулина (м.е./мл); 

— BMI — Индекс массы тела (кг/м в квадрате); 

— Diabetes Pedigree Function — Функция, которая определяет риск 

развития диабета 2 типа на основе семейного анамнеза. Чем больше функция, 

тем выше риск развития диабета 2 типа; 

— Age — Возраст пациента; 

— Outcome — Результат, диагностирован ли у человека диабет 2 типа 

(1 — да, 0 — нет). 

Для конвертации CSV-файла в XLS был использован онлайн 

конвертер: https://document.online-convert.com/ru/convert/csv-to-excel  

Результат конвертации представлен на рисунке 1. Таким образом, в 

качестве классификационной шкалы решено использовать столбец I — 

«Outcome». Остальные шкалы являются описательными. 

 

 

Рисунок 1 — Фрагмент обучающей выборки 

https://document.online-convert.com/ru/convert/csv-to-excel


1.3. Ввод выборки в систему Aidos-X 

 

Теперь, когда имеется обучающая выборка в формате *.xls, можно 

импортировать ее в систему Aidos-X. 

Скопируем данную выборку в папку Inp_data и переименуем ее в 

Inp_data. Далее был использован универсальный программный интерфейс 

импорта данных в систему Aidos-X (режим 2.3.2.2), результат заполнения 

данной формы представлен на рисунке 2. 

 

 

Рисунок 2 — Ввод обучающей выборки 

  



Стоит отметить следующие настройки: 

— Тип файла — xls; 

— Классификационные шкалы — 9; 

— Описательные шкалы — 2-8; 

— Применяется спец. интерпретация текстовых полей признаков; 

— В качестве признаков рассматриваются слова, без проведения 

лемитизации. 

В форме задания размерности вносим корректировки (рисунок 3) и 

пересчитываем шкалы и градации. 

 

Рисунок 3 — Задание размерности модели системы Aidos-X 

Процесс импорта данных из внешней БД «Inp_data.xls» в систему 

Aidos-X представлен на рисунке 4. 

 

Рисунок 4 — Процесс импорта данных из внешней БД «Inp_data.xls»  

в систему «Эйдос» 



В результате формируются классификационные и описательные шкалы 

и градации, с применением которых исходные данные кодируются и 

представляются в форме эвентологических баз данных. Этим самым 

полностью автоматизировано выполняется 2-й этап АСК-анализа 

«Формализация предметной области». Для просмотра классификационных 

шкал и градаций необходимо запустить режим 2.1 (рисунок 5). 

 

Рисунок 5 — Классификационные шкалы и градации 

Для просмотра описательных шкал и градаций необходимо запустить 

режим 2.2 (рисунок 6), а обучающей выборки режим 2.3.1. (рисунок 7): 

 

Рисунок 6 — Описательные шкалы и градации (фрагмент) 



 

Рисунок 7 — Корректировка обучающей выборки (фрагмент) 

Для просмотра эвентологических баз данных (баз событий) 

необходимо запустить режим 2.4 (рисунок 8), 

 

Рисунок 8 — Просмотр базы событий (фрагмент) 

Тем самым создаются 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 [11]).  



1.4. 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 9). 

 

Рисунок 9 — 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, приведенные на рисунке 9. Стадия 

процесса исполнения режима 3.5 и прогноз времени его окончания 

отображаются на экранной форме, приведенной на рисунке 10. 



 

Рисунок 10 — Синтез и верификация статистических моделей  

и моделей знаний 

 

1.5. Виды моделей системы Aidos-X 

 

Рассмотрим решение задачи идентификации на примере нескольких 

моделей, в которой рассчитано количество информации по А. Харкевичу, 

которое было получено по принадлежности идентифицируемого объекта к 

каждому из классов, если известно, что у этого объекта есть некоторый 

признак. 

То есть частные критерии представляют собой просто формулы для 

преобразования матрицы абсолютных частот (рисунок 11) в матрицы 

условных и безусловных процентных распределений, и матрицы знаний 

(рисунок 12 и 13). 

 



 

Рисунок 11 — Матрица абсолютных частот (модель ABS) и условных и 

безусловных процентных распределений 

 

Рисунок 12 — Модель INF1 (фрагмент) 



 

Рисунок 13 — Модель INF5 (фрагмент) 

 

1.6. Результаты верификации моделей 

 

Результаты верификации моделей, отличающихся частными 

критериями с двумя приведенными выше интегральными критериями 

представлены на рисунке 14. 

 

Рисунок 14 — Оценки достоверности моделей 



Наиболее достоверной в данном приложении оказалась модель INF3 

при интегральном критерии «Семантический резонанс знаний». При этом 

достоверность модели (F-мера Ван Ризбергена) составляет 0.737, а 

достоверность модели (L1-мера профессора Луценко) — 0.824. L1-мера 

профессора Луценко является более достоверной, по сравнению с F-мерой 

Ван Ризбергена. Таким образом, уровень достоверности прогнозирования с 

применением модели выше, чем экспертных оценок, достоверность которых 

считается равной примерно 100%. Для оценки достоверности моделей в 

АСК-анализе и системе Aidos-X используется F-мера Ван Ризбергена и L-

мера, представляющая собой ее нечеткое мультиклассовое обобщение, 

предложенное профессором Е.В. Луценко (рисунок 15). 

 

Рисунок 15 — Виды прогнозов и принцип определения достоверности 

моделей по авторскому варианту метрики, сходной с F-критерием 



Также необходимо обратить внимание на то, что 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 

21 интеллектуальных технологий. 

На рисунке 16 приведено частотное распределения числа истинных и 

ложных положительных и отрицательных решений по результатам 

идентификации характеристик оружия в СК-модели INF3 по данным 

обучающей выборки: 

 

 

Рисунок 16 — Частотные распределения числа истинных и ложных  

положительных и отрицательных решений и их разности в СК-модели Inf3 



Рисунок 16 содержит изображения двух частотных распределений, 

похожих на нормальные, сдвинутых относительно друг друга по фазе. 

Левое распределение, большее по амплитуде включает истинно-

отрицательные и ложноположительные решения, а правое, меньшее по 

амплитуде, включает ложные отрицательные и истинно-положительные 

решения.  

Сдвиг этих распределений относительно друг друга и другие различия 

между ними и позволяют решать задачу идентификации вида оружия по его 

характеристикам и другие задачи.  

Видно, что для отрицательных решений количество истинных решений 

всегда значительно превосходит количество ложных решений, причем при 

уровнях различия больше примерно 5% ложные отрицательные решения 

вообще практически отсутствуют.  

Видно также, что для положительных решений картина более сложная 

и включает 3 диапазона уровней сходства  

1) при уровнях сходства от 0% до 30% количество ложных решений 

больше числа истинных;  

2) при уровнях сходства от 30% до примерно 42% есть и истинные и 

ложные положительные решения, но число истинных решений больше числа 

ложных и доля истинных решений возрастает при увеличении уровня 

сходства;  

3) при уровнях сходства выше 42% ложные положительные решения не 

встречаются. 

 

  



2. РЕШЕНИЕ ЗАДАЧ В НАИБОЛЕЕ ДОСТОВЕРНОЙ МОДЕЛИ 

2.1. Решение задачи идентификации 

 

В соответствии со схемой обработки данных, информации и знаний в 

системе «Эйдос», присвоим СК-модели INF3 статус текущей модели. Для 

этого запустим режим 5.6 с параметрами, приведенными на экранной форме 

(рисунок 17): 

 

 

Рисунок 17. Экранные формы придания наиболее достоверной  

СК-модели Inf3 статуса текущей модели 



Решим задачу системной идентификации, т.е. определение класса 

оружия на основе обучающей выборки в наиболее достоверной СК-модели 

INF3 на GPU (рисунок 18). 

 

 

 

Рисунок 18. Экранные формы, которые отображают процесс решения  

задачи системной идентификации в текущей модели 

 

Из рисунка 18 видно, что процесс идентификации занял 7 секунды. 

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. 

Отметим, что 99% этого времени заняла не сама идентификация на 

GPU, а создание 10 выходных форм на основе результатов этого 

прогнозирования. Эти формы отражают результаты прогнозирования в 

различных разрезах и обобщениях: 

На рисунке 19 приведены примеры прогнозов высокой и низкой 

достоверности частоты объектов и классов в модели INF3 на основе 

наблюдения предыстории их развития:  



 

 

Рисунок 19. Выходные формы по результатам идентификации  

вида оружия по его характеристикам 

 

Символ «» стоит против тех результатов идентификации, которые 

подтвердились на опыте, т.е. соответствуют факту. Из рисунка 13 видно, что 



результаты идентификации являются отличными, естественно при учете 

информации из рисунка 9 о том, что достоверные прогнозы в данной модели 

имеют уровень сходства выше 42%, т.е., по сути, результаты с более низким 

уровнем сходства надо просто игнорировать. 

 

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 (рисунок 20). 

 

 

Рисунок 20 — Экранная форма режима 4.5 системы «Эйдос-Х++»  

«Визуализация когнитивных функций» 



 

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. Поэтому здесь не будем останавливаться 

на описании того, что представляют собой когнитивные функции в АСК-

анализе. На рисунке 21 приведены визуализации всех когнитивных функций 

данного приложения для модели INF3. 

 

 



 

 



 

 



 

 

Рисунок 21 — Визуализация когнитивных функций для обобщенных классов 

и описательных шкал в модели INF4 

 

  



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-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 не формализуемым 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 22). 



 

 

Рисунок 22 — Пример SWOT-матрицы в модели INF3 

 

На рисунке 23 приведены примеры инвертированной SWOT- матрицы 

и инвертированной SWOT-диаграммы в модели INF3. 

 



 

 

Рисунок 23 — Пример инвертированной SWOT-диаграммы в модели INF3 

  



2.4. Кластерно-конструктивный анализ признаков 

 

В режиме 4.3.2.2, после расчета матриц сходства, кластеров и 

конструкторов, строим 2D сеть классов в выбранной модели знаний, для 

наглядного представления сети классов. 

 

 

Рисунок 24 — Результаты кластерно-конструктивного анализа признаков 



2.5. Нелокальные нейроны и нейронные сети 

 

Каждому классу системно-когнитивной модели соответствует 

нелокальный нейрон, совокупность которых образует не локальную 

нейронную сеть. Нелокальные нейроны и нелокальные нейронные сети 

представлены на рисунке 25: 

 

 



 

 

Рисунок 25 — Нелокальные нейроны и нелокальные нейронные сети 

Благодаря данному нейрону видно, как различные факторы влияют на 

модель, какие оказывают положительное влияние, а какие отрицательное. 

  



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 электронную базу Kaggle. 

Сверхзадачей искусственного интеллекта является построение 

компьютерной интеллектуальной системы, которая обладала бы уровнем 

эффективности решений неформализованных задач, сравнимым с 

человеческим или превосходящим его. 

Самую существенную часть систем искусственного интеллекта 

составляют экспертные системы. Экспертная система обычно определяется 

как программа ЭВМ, моделирующая действия эксперта человека при 

решении задач в узкой предметной области: составление базы знаний и 

накопления их. 

В данной курсовой работе был продемонстрировано построение 

модели зависимости уровня мирового счастья от различных характеристик 

стран системой искусственного интеллекта «Aidos-X++» с использованием 

общедоступной базы данных «Pima Indians Diabetes Database». При этом 

наиболее достоверной в данном приложении оказалась модель INF3. 

Точность модели по F-мере Ван Ризбергена составляет 0.744. 

АСК-анализ позволяет: 

— формировать обобщенные лингвистические образы классов 

(семантические ядра) на основе фрагментов или примеров, относящихся к 

ним текстов на любом языке; 

— количественно сравнивать лингвистический образ конкретного 

человека, или описание объекта, процесса с обобщенными лингвистическими 

образами групп (классов); 



— сравнивать обобщенные лингвистические образы классов друг с 

другом и создавать их кластеры и конструкты; 

— исследовать моделируемую предметную область путем 

исследования ее лингвистической системно-когнитивной модели; 

— проводить интеллектуальную атрибуцию текстов, т.е. определять 

вероятное авторство анонимных и псевдонимных текстов, датировку, жанр и 

смысловую направленность содержания текстов; 

— все это можно делать для любого естественного или искусственного 

языка, или системы кодирования. 
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