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1. ɺɺɽɼɽʅʀɽ 

 

1.1. ʆʧʠʩʘʥʠʝ ʠʩʩʣʝʜʫʝʤʦʡ ʧʨʝʜʤʝʪʥʦʡ ʦʙʣʘʩʪʠ 

Данная работа является продолжением серии работ авторов 

по применению Автоматизированного системно-когнитивного 

анализа (АСК-анализ) для решения широкого спектра задач в 

различных предметных областях, в частности в области 

когнитивной педагогики [1-25].  

В работе решается задача выявления зависимости учебных 

достижений студентов бакалавриата математического факультета 

Кубанского государственного университета от их обучения на 

малом матфаке в период обучения в старших классах средней 

школы и от результатов ЕГЭ.  

На основе знания этих зависимостей решаются 

разнообразные задачи прогнозирования, принятия решений и 

исследования моделируемой предметной области путем 

исследования ее системно-когнитивной модели (СК-модель).  

 

1.2. ʆʙʲʝʢʪ ʠ ʧʨʝʜʤʝʪ ʠʩʩʣʝʜʦʚʘʥʠʷ 

В монографии изучена зависимость учебных достижений 

студентов университета от их обучения на малом матфаке в 

период обучения в средней школе и от результатов ЕГЭ. 

Исследовалась выборка по 129 студентам матфака Кубанского 

государственного университета направления подготовки 02.03.01 

математика и компьютерные науки за 2019-2022 годы. 

Исследование проведено с применением автоматизированного 

системно-когнитивного анализа (АСК-анализ) и его 

программного инструментария – интеллектуальной системы 

«Эйдос». 

Объект исследования – выявление зависимости учебных 

достижений студентов вузов от их обучения в средней школе. 

Предмет исследования – выявление зависимостей между 

учебными достижениями студентов бакалавриата 
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математического факультета Кубанского государственного 

университета по различным дисциплинам от их обучения на 

малом матфаке в старших классах средней школы и от ЕГЭ. 

 

1.3. ʇʨʦʙʣʝʤʘ, ʨʝʰʘʝʤʘʷ ʚ ʨʘʙʦʪʝ  

ʠ ʝʝ ʘʢʪʫʘʣʴʥʦʩʪʴ 

В настоящее время перед учащимися старших классов 

средней школы и их родителями стоит дилемма: готовить 

учащихся к сдаче ЕГЭ и, соответственно, к поступлению в вуз 

или готовить их к успешному освоению тех или дисциплин и 

наук уже при обучении в вузе.  

Возникает естественный и закономерный вопрос: а разве это 

не одно и тоже?  

Многолетний опыт преподавания в вузах в период действия 

ЕГЭ убедительно показывает, что это практически совершенно не 

связанные друг с другом вещи, т.е. учащиеся, имеющие самые 

высокие баллы ЕГЭ совершенно не обязательно являются и 

лучшими по успеваемости по соответствующим дисциплинам, а 

наивысшие учебные достижения показывают те, кто не имел 

высоких баллов ЕГЭ.  

Но этот парадокс и беда ЕГЭ давно известен не только 

преподавателям и руководителям вузов, но и учащимся и 

выпускникам средних школ, а также их родителям. Когда 

родители впервые встречаются с честным и ответственным 

репетитором, тот обычно сразу спрашивает, какую цель они 

преследуют: поступить в вуз или лучше освоить дисциплину. 

А разве это не одно и тоже, разве если абитуриент будет 

лучше знать предмет он не лучше сдаст ЕГЭ?  

Оказывается, что нет. Для того чтобы учащийся лучше сдал 

ЕГЭ его надо учить именно этому, а не знанию дисциплины. А 

чтобы он лучше разбирался в дисциплине и имел более высокие 

учебные достижения по этой дисциплине его тоже нужно 

учить именно этому, а не сдаче ЕГЭ. 
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Конечно, возникает естественный и закономерный вопрос о 

том, что же в таком случае измеряет ЕГЭ и измеряет ли он 

вообще что-либо? Авторы считают, что измеряет, но не то, для 

измерения чего он предназначен и измерения чего что 

декларируется. В данной работе мы эти вопросы рассматривать 

не будем, и переадресуем их разработчикам ЕГЭ и его 

эксплуатантам. 

Отметим также, что система ЕГЭ является 

централизованной федеральной государственной системой, 

имеющей полную многоплановую и всестороннюю поддержку 

государства на всех уровнях организации ЕГЭ, от федерального, 

до краевого, областного, районного и конкретной средней школы. 

В отличие от ЕГЭ поддержка талантливой молодежи и ее 

подготовка к успешному обучению в вузе фактически оставлена 

на откуп самой этой молодежи и их родителей. 

Отдельно стоит вопрос об организации и эффективности  

довузовской подготовки школьников к обучению в вузе. 

Таким образом, приходится констатировать, что 

сложившаяся в настоящее время ʬʘʢʪʠʯʝʩʢʘʷ ситуация с 

довузовской подготовкой старшеклассников в успешному 

обучению в вузе далека от ʠʜʝʘʣʘ.  

Таким образом, возникает ʧʨʦʙʣʝʤʘ, противоречие между 

фактической и желаемой (целевой) ситуацией по подготовке 

старшеклассников в успешному обучению в вузе: организовывать 

для довузоскую подготовку или/и целенаправленно готовить к 

успешной сдаче ЕГЭ. 

Поскольку на содержание и инфраструктуру применения 

ЕГЭ мы никак повилять не можем, то организовали малый 

матфак, который, по сути, является подразделением факультета 

математики и компьютерных наук по централизованной 

подготовке старшеклассников в успешному обучению в вузе. 

На малом матфаке занятия ведут вузовские преподаватели 

факультета математики и компьютерных наук Кубанского 
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государственного университета, доктора и кандидаты наук, 

профессора и доценты.  

В данном разделе, посвященном проблематике работы, 

авторами осознанно в острой форме поставлены вопросы, 

требующие ответов и решений.  

Естественно, авторы имеют свою точку зрения по этим 

вопросам, основанную на многолетнем опыте преподавания и 

научной работы в вузе. Но эта точка зрения не будет влиять на 

результаты исследования, т.к. ответы на поставленные вопросы в 

работе ищутся в форме подтверждения или опровержения 

соответствующих ʛʠʧʦʪʝʟ путем интеллектуальной обработки 

эмпирических исходных данных по учебным достижениям 

студентов за несколько лет. 

Возникает естественный вопрос о том, на сколько малый 

матфак эффективен в качестве структуры довузовской 

подготовки. В данной работе проверяется ʛʣʘʚʥʘʷ ʛʠʧʦʪʝʟʘ о 

том, действительно ли студенты, прошедшие обучение на малом 

матфаке, систематически устойчиво демонстрируют более 

высокие учебные достижения, чем не имеющие этой подготовки 

Кроме того в ней проверяется ʜʦʧʦʣʥʠʪʝʣʴʥʘʷ ʛʠʧʦʪʝʟʘ о 

наличии взаимосвязи между результатами ЕГЭ и успешностью 

обучения в вузе и конкретизируется характер этой взаимосвязи. 

Данная работа, по-видимому, является одной из первых в 

которой для решения ʧʨʦʙʣʝʤʘ оценки эффективности 

довузовской подготовки и адекватности ЕГЭ применяются 

методы искусственного интеллекта. 

Это делает данную работу весьма актуальной. 

Для решения поставленной проблемы в работе 

разрабатывается гибридная модель, включающая как текстовые 

(номинальные и порядковые), так и числовые измерительные 

шкалы и обеспечивающая ʩʦʧʦʩʪʘʚʠʤʦʩʪʴ обработки данных 

разных типов, представленных в разных типах шкал и разных 

единицах измерения. 
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1.4. ʎʝʣʴ ʨʘʙʦʪʳ 

ʎʝʣʴʶ работы является решение поставленной проблемы. 

Достижение поставленной цели обеспечивается решением 

ряда ʟʘʜʘʯ и подзадач, которые являются ʵʪʘʧʘʤʠ достижения 

цели. Конкретная формулировка этих задач зависит от метода 

решения проблемы, поэтому обоснованно мы сформулируем их в 

конце раздела, т.е. после обоснованного выбора и описания 

метода решения проблемы. 

 

2. ʄɽʊʆɼʓ 

2.1. ʆʙʦʩʥʦʚʘʥʠʝ ʪʨʝʙʦʚʘʥʠʡ ʢ ʤʝʪʦʜʫ ʨʝʰʝʥʠʷ 

ʧʨʦʙʣʝʤʳ 

Из специфики поставленной проблемы и необходимости 

обеспечения сопоставимости обработки в одной модели 

эмпирических исходных данных, представленных в разных типах 

шкал числовых и текстовых (лингвистических) и в разных 

единицах измерения, вытекают следующие ʪʨʝʙʦʚʘʥʠʷ к методу 

решения проблемы: 

1. Метод должен обеспечивать устойчивое выявление в 

сопоставимой форме силы и направления причинно-

следственных зависимостей в неполных зашумленных 

(неточных) взаимозависимых (нелинейных) данных очень 

большой размерности числовой и не числовой природы, 

измеряемых в различных типах шкал (номинальных, порядковых 

и числовых) и в различных единицах измерения. 

2. Метод решения проблемы не должен предъявлять 

жестких требований к исходным данным, которые невозможно 

выполнить, а должен обеспечивать обработку тех данных, 

которые реально есть.  

3. Метод должен реально на практике решать 

поставленную проблему, а значит, он должен иметь 

поддерживающий его программный инструментарий, 

находящийся в полном открытом бесплатном доступе. 
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2.2. ʃʠʪʝʨʘʪʫʨʥʳʡ ʦʙʟʦʨ ʤʝʪʦʜʦʚ ʨʝʰʝʥʠʷ 

ʧʨʦʙʣʝʤʳ, ʠʭ ʭʘʨʘʢʪʝʨʠʩʪʠʢʘ ʠ ʦʮʝʥʢʘ ʩʪʝʧʝʥʠ 

ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʠʷ ʦʙʦʩʥʦʚʘʥʥʳʤ ʪʨʝʙʦʚʘʥʠʷʤ 

Поиск в Internet программных систем, ʦʜʥʦʚʨʝʤʝʥʥʦ 

удовлетворяющих ранее обоснованным требованиям показал, что 

альтернатив Автоматизированному системно-когнитивному 

анализу и его программному инструментарию – системе «Эйдос» 

в настоящее время здесь нет [1-7]. 

 

2.3. ɸʚʪʦʤʘʪʠʟʠʨʦʚʘʥʥʳʡ ʩʠʩʪʝʤʥʦ-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʳʡ 

ʘʥʘʣʠʟ (ɸʉʂ-ʘʥʘʣʠʟ) ʢʘʢ ʤʝʪʦʜ ʨʝʰʝʥʠʷ 

ʧʨʦʙʣʝʤʳ 

Автоматизированный системно-когнитивный анализ (АСК-

анализ) предложен проф.Е.В.Луценко в 2002 году в ряде статей 

1997-2001 годов
1
 и фундаментальной монографии [1].  

Сам термин: «Автоматизированный системно-

когнитивный анализ (АСК-анализ)» был предложен 

проф.Е.В.Луценко. На тот момент он вообще не встречался в 

Internet. Сегодня по соответствующему запросу в Яндексе 

находится 9 миллионов сайтов с этим сочетанием слов
2
. 

ɸʉʂ-ʘʥʘʣʠʟ ʚʢʣʶʯʘʝʪ: 

– теоретические основы, в частности базовую 

формализуемую когнитивную концепцию; 

– математическую модель, основанную на системном 

обобщении теории информации (СТИ); 

– методику численных расчетов (структуры баз данных и 

алгоритмы их обработки); 

– программный инструментарий, в качестве которого в 

настоящее время выступает универсальная когнитивная 

                                           
1
 http://lc.kubagro.ru/aidos/Sprab0802.pdf  (см. с публикации № 48). 

2
 https://yandex.ru/search/?text=Автоматизированный%2Bсистемно-когнитивный%2Bанализ%2B(АСК-

анализ)&lr=35&clid=2327117-18&win=360  

http://lc.kubagro.ru/aidos/Sprab0802.pdf
https://yandex.ru/search/?text=Автоматизированный%2Bсистемно-когнитивный%2Bанализ%2B(АСК-анализ)&lr=35&clid=2327117-18&win=360
https://yandex.ru/search/?text=Автоматизированный%2Bсистемно-когнитивный%2Bанализ%2B(АСК-анализ)&lr=35&clid=2327117-18&win=360
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аналитическая система «Эйдос» (интеллектуальная система 

«Эйдос»). 

Более подробно математический метод АСК-анализа описан 

в работе [2] и ряде других [4-7]. Около половины из 675 

опубликованных автором научных работ посвящены 

теоретическим основам АСК-анализа и его практическим 

применениям в ряде предметных областей. На момент написания 

данной работы автором опубликовано более 40 монографий, 27 

учебных пособий, в т.ч. 3 учебных пособия с грифами УМО и 

Министерства, получен 32 патента РФ на системы 

искусственного интеллекта, 352 публикации в изданиях, 

входящих в перечень ВАК РФ и приравненных им (по данным 

РИНЦ), 19 публикаций в изданиях, входящих в ядро РИНЦ, 6 

статей в журналах, входящих в WoS, 7 публикаций в журналах, 

входящих в Скопус
3
 [5, 6, 7].  

Три монографии включены в фонды библиотеки конгресса 

США
4
.  

АСК-анализ и система "Эйдос" были успешно применены в 

8 докторских диссертациях по экономическим, техническим, 

биологическим  наукам и в 8 кандидатских диссертациях по 

экономическим, техническим, психологическими и медицинским 

наукам, еще четыре кандидатских диссертации с применением 

АСК-анализа находятся в стадии выхода на защиту.  

Автор является основателем междисциплинарной научной 

школы: «Автоматизированный системно-когнитивный анализ»
5
. 

Научная школа: "Автоматизированный системно-когнитивный 

анализ" является междисциплинарным научным направлением на 

пересечении по крайней мере трех научных специальностей 

(согласно недавно утвержденной новой номенклатуры научных 

                                           
3
 http://lc.kubagro.ru/aidos/Sprab0802.pdf  

4
 https://catalog.loc.gov/vwebv/search?searchArg=Lutsenko+E.V. (и кликнуть: “Search”) 

5
 https://www.famous-scientists.ru/school/1608  

https://www.elibrary.ru/author_profile.asp?id=123162
https://publons.com/researcher/1596347/eugene-lutsenko/
https://www.scopus.com/authid/detail.uri?authorId=57188763047
http://lc.kubagro.ru/aidos/Sprab0802.pdf
https://catalog.loc.gov/vwebv/search?searchArg=Lutsenko+E.V
https://www.famous-scientists.ru/school/1608
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специальностей ВАК РФ
6
). Основные научные специальности, 

которым соответствует научная школа: 

– 5.12.4. Когнитивное моделирование; 

– 1.2.1. Искусственный интеллект и машинное обучение; 

– 2.3.1. Системный анализ, управление и обработка 

информации. 

Научная школа: "Автоматизированный системно-

когнитивный анализ" включает следующие междисциплинарные 

научные направления: 

– Автоматизированный системно-когнитивный анализ 

числовых и текстовых табличных данных; 

– Автоматизированный системно-когнитивный анализ 

текстовых данных; 

– Спектральный и контурный автоматизированный 

системно-когнитивный анализ изображений; 

– Сценарный автоматизированный системно-когнитивный 

анализ временных и динамических рядов. 

Приводить здесь ссылки на все эти работы здесь вряд ли 

целесообразно. Отметим лишь, что у автора есть личный сайт [5] 

и страничка в РесечГейт [6], на которых можно получить более 

полную информацию о методе АСК-анализа и системе «Эйдос». 

Краткая информация об АСК-анализе и системе «Эйдос» есть в 

материале: http://lc.kubagro.ru/aidos/Presentation_Aidos-online.pdf. 

ʉʦʧʦʩʪʘʚʠʤʦʩʪʴ обработки числовых и текстовых данных, 

представленных в разных единицах измерения, в АСК-анализе и 

системе «Эйдос» обеспечивается ʧʫʪʝʤ метризации 

номинальных шкал, т.е. повышения их степени формализации до 

уровня числовых шкал [10]. Сама метризация номинальных шкал 

достигается ʧʫʪʝʤ вычисления количества информации, 

содержащегося в градациях описательных шкал о получении тех 

или иных значений классификационных шкал. Для работы с 

                                           
6
 https://www.garant.ru/products/ipo/prime/doc/400450248/  

http://lc.kubagro.ru/aidos/Presentation_Aidos-online.pdf
https://www.garant.ru/products/ipo/prime/doc/400450248/
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лингвистическими переменными применяется лингвистический 

АСК-анализ [11]. 

 

2.4. ʉʠʩʪʝʤʘ çʕʡʜʦʩè ï ʠʥʩʪʨʫʤʝʥʪʘʨʠʡ  

ɸʉʂ-ʘʥʘʣʠʟʘ 

Существует много систем искусственного интеллекта. 

Универсальная когнитивная аналитическая система «Эйдос» 

отличается от них следующими параметрами: 

– является универсальной и может быть применена во 

многих предметных областях, т.к. разработана в универсальной 

постановке, не зависящей от предметной области 

(http://lc.kubagro.ru/aidos/index.htm). Система «Эйдос» является 

автоматизированной системой, т.е. предполагает 

непосредственное участие человека в реальном времени при 

решении задач идентификации, прогнозирования, приятия 

решений и исследования предметной области (автоматические 

системы работают без такого участия человека); 

– находится в полном открытом бесплатном доступе 

(http://lc.kubagro.ru/aidos/_Aidos-X.htm), причем с актуальными 

исходными текстами (http://lc.kubagro.ru/__AidosALL.txt): 

открытая лицензия: CC BY-SA 4.0 

(https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/), и это означает, что 

ей могут пользоваться все, кто пожелает, без какого-либо 

дополнительного разрешения со стороны первичного 

правообладателя – автора системы «Эйдос» проф. Е.В.Луценко 

(отметим, что система «Эйдос» создана полностью с 

использованием только лицензионного инструментального 

программного обеспечения и на нее имеется 32 свидетельства 

РосПатента РФ); 

– является одной из первых отечественных систем 

искусственного интеллекта персонального уровня, т.е. не требует 

от пользователя специальной подготовки в области технологий 

искусственного интеллекта: «имеет нулевой порог входа» (есть 

http://lc.kubagro.ru/aidos/index.htm
http://lc.kubagro.ru/aidos/_Aidos-X.htm
http://lc.kubagro.ru/__AidosALL.txt
http://lc.kubagro.ru/aidos/CC%20BY-SA%204.0
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
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акт внедрения системы «Эйдос» 1987 года) 

(http://lc.kubagro.ru/aidos/aidos02/PR-4.htm); 

– реально работает, обеспечивает устойчивое выявление в 

сопоставимой форме силы и направления причинно-

следственных зависимостей в неполных зашумленных 

взаимозависимых (нелинейных) данных очень большой 

размерности числовой и не числовой природы, измеряемых в 

различных типах шкал (номинальных, порядковых и числовых) и 

в различных единицах измерения (т.е. не предъявляет жестких 

требований к данным, которые невозможно выполнить, а 

обрабатывает те данные, которые есть); 

– имеет «нулевой порог входа», содержит большое 

количество локальных (поставляемых с инсталляцией) и 

облачных учебных и научных Эйдос-приложений (в настоящее 

время их 31 и более 347, соответственно: 

http://aidos.byethost5.com/Source_data_applications/WebAppls.htm) 

(http://lc.kubagro.ru/aidos/Presentation_Aidos-online.pdf); 

– поддерживает on-line среду накопления знаний и обмена 

ими, широко используется во всем мире 

(http://aidos.byethost5.com/map5.php); 

 

http://lc.kubagro.ru/aidos/aidos02/PR-4.htm
http://aidos.byethost5.com/Source_data_applications/WebAppls.htm
http://lc.kubagro.ru/aidos/Presentation_Aidos-online.pdf
http://aidos.byethost5.com/map5.php
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– обеспечивает мультиязычную поддержку интерфейса на 

51 языке. Языковые базы входят в инсталляцию и могут 

пополняться в автоматическом режиме; 

– наиболее трудоемкие в вычислительном отношении 

операции синтеза моделей и распознавания реализует с помощью 

графического процессора (GPU), что на некоторых задачах 

обеспечивает ускорение решение этих задач в несколько тысяч 

раз, что реально обеспечивает интеллектуальную обработку 

больших данных, большой информации и больших знаний 

(графический процессор должен быть на чипсете NVIDIA); 

– обеспечивает преобразование исходных эмпирических 

данных в информацию, а ее в знания и решение с использованием 

этих знаний задач классификации, поддержки принятия решений 

и исследования предметной области путем исследования ее 

системно-когнитивной модели, генерируя при этом очень 

большое количество табличных и графических выходных форм 

(развития когнитивная графика), у многих из которых нет 

никаких аналогов в других системах (примеры форм можно 

посмотреть в работе: 

http://lc.kubagro.ru/aidos/aidos18_LLS/aidos18_LLS.pdf); 

– хорошо имитирует человеческий стиль мышления: дает 

результаты анализа, понятные экспертам на основе их опыта, 

интуиции и профессиональной компетенции; 

– вместо того, чтобы предъявлять к исходным данным 

практически неосуществимые требования (вроде нормальности 

распределения, абсолютной точности и полных повторностей 

всех сочетаний значений факторов и их полной независимости и 

аддитивности) автоматизированный системно-когнитивный 

анализ (АСК-анализ) предлагает без какой-либо предварительной 

обработки осмыслить эти данные и тем самым преобразовать их 

в информацию, а затем преобразовать эту информацию в знания 

путем ее применения для достижения целей (т.е. для управления) 

и решения задач классификации, поддержки принятия решений и 

http://lc.kubagro.ru/aidos/aidos18_LLS/aidos18_LLS.pdf
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содержательного эмпирического исследования моделируемой 

предметной области. 

В чем сила подхода, реализованного в системе Эйдос? В 

том, что она реализует подход, эффективность которого не 

зависит от того, что мы думаем о предметной области и думаем 

ли вообще. Она формирует модели непосредственно на основе 

эмпирических данных, а не на основе наших представлений о 

механизмах реализации закономерностей в этих данных. Именно 

поэтому Эйдос-модели эффективны даже если наши 

представления о предметной области ошибочны или вообще 

отсутствуют. 

В этом и слабость этого подхода, реализованного в системе 

Эйдос. Модели системы Эйдос - это феноменологические 

модели, отражающие эмпирические закономерности в фактах 

обучающей выборки, т.е. они не отражают причинно-

следственного механизма детерминации, а только сам факт и 

характер детерминации. Содержательное объяснение этих 

эмпирических закономерностей формулируется уже экспертами 

на теоретическом уровне познания в содержательных научных 

законах7. 

В разработке системы «Эйдос» были следующие этапы: 

1-ʡ ʵʪʘʧ, çʧʦʜʛʦʪʦʚʠʪʝʣʴʥʳʡè: 1979-1992 ʛʦʜʳ. 

Математическая модель системы "Эйдос" разработана в 1979 и 

впервые прошла экспериментальную апробацию в 1981 году 

(первый расчет на компьютере на основе модели). С 1981 по 1992 

система "Эйдос" неоднократно реализовалась на платформе 

Wang (на компьютерах Wang-2200С). В 1987 году впервые 

получен акт внедрения на одну из ранних версий системы 

«Эйдос», реализованную в среде персональной технологической 

системы «Вега-М» разработки автора (см. 2-й акт по ссылке: 

http://lc.kubagro.ru/aidos/aidos02/PR-4.htm). 

                                           
7
 Ссылка на это краткое описание системы «Эйдос» на английском языке: 

http://lc.kubagro.ru/aidos/The_Eidos_en.htm  

http://lc.kubagro.ru/aidos/Works_on_identification_presentation_and_use_of_knowledge.htm
http://lc.kubagro.ru/aidos/Works_on_identification_presentation_and_use_of_knowledge.htm
http://lc.kubagro.ru/aidos/Works_on_identification_presentation_and_use_of_knowledge.htm
http://lc.kubagro.ru/aidos/aidos02/PR-4.htm
http://lc.kubagro.ru/aidos/aidos02/PR-4.htm
http://lc.kubagro.ru/aidos/The_Eidos_en.htm
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2-ʡ ʵʪʘʧ, çʵʨʘ IBM PC ʠ MS DOSè: 1992-2012 ʛʦʜʳ. Для 

IBM-совместимых персональных компьютеров система "Эйдос" 

впервые реализована на языках CLIPPER-87 и CLIPPER-5.01 

(5.02) в 1992 году, а в 1994 году уже были получены 

свидетельства РосПатента, первые в Краснодарском крае и, 

возможно, в России на системы искусственного интеллекта 

(слева приведена титульная видеограмма финальной DOS-версии 

системы «Эйдос-12.5», июнь 2012 года). С тех пор и до 

настоящего времени система непрерывно совершенствуется на 

IBM PC. 

3-ʡ ʵʪʘʧ, çʵʨʘ MS Windows xp, 8, 7è: 2012-2020 ʛʦʜʳ. С 

июня 2012 по 14.12.2020 система «Эйдос» развивалась на языке 

Аляска-1.9 + Экспресс++ + библиотека для работы с Internet 

xb2net. Система «Эйдос-Х1.9» хорошо работала на всех версиях 

MS Windows кроме Windows-10, которая требовала специальной 

настройки. Наиболее трудоемкие в вычислительном отношении 

операции синтеза моделей и распознавания реализует с помощью 

графического процессора (GPU), что на некоторых задачах 

обеспечивает ускорение решение этих задач в несколько тысяч 

раз, что реально обеспечивает интеллектуальную обработку 

больших данных, большой информации и больших знаний 

(графический процессор должен быть на чипсете NVIDIA). 

4-ʡ ʵʪʘʧ, çʵʨʘ MS Windows-10è: 2020-2021 ʛʦʜʳ. С 

13.12.2020 года по настоящее время система «Эйдос» развивается 

на языке Аляска-2.0 + Экспресс++. Библиотека xb2net в ней 

больше не используется, т.к. все возможности работы с Internet 

входят в базовые возможности языка программирования. 

5-ʡ ʵʪʘʧ, çʵʨʘ ɹʦʣʴʰʠʭ ʜʘʥʥʳʭ, ʠʥʬʦʨʤʘʮʠʠ ʠ ʟʥʘʥʠʡè: ʩ 

2022 ʛʦʜʘ ʧʦ ʥʘʩʪʦʷʱʝʝ ʚʨʝʤʷ. С 2022 года автор и разработчик 

системы «Эйдос» проф.Е.В.Луценко вплотную занялся 

разработкой профессиональной версии системы «Эйдос» на 

языке Аляска+Экспресс, обеспечивающей обработку больших 

данных, информации и знаний (Big Data, Big Information, Big 

http://lc.kubagro.ru/aidos/1994000217.jpg
https://www.alaska-software.com/company/overview.cxp
http://bb.donnay-software.com/donnay/phpbb3/viewforum.php?f=2
https://www.alaska-software.com/company/overview.cxp
http://bb.donnay-software.com/donnay/phpbb3/viewforum.php?f=2
https://www.xbaseforum.de/
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Knowledge) с использованием ADS (Advantage Database Server), а 

также на языке C# (Visual Studio | C#). 

На рисунке 1 приведена титульная видеограмма DOS-версии 

системы «Эйдос» (годы эксплуатации: 1992-2012), а на рисунке 2 

– текущей версии системы «Эйдос» (годы эксплантации: 2012- по 

настоящее время): 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 1. ʊʠʪʫʣʴʥʘʷ ʚʠʜʝʦʛʨʘʤʤʘ DOS-ʚʝʨʩʠʠ ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè  

(ʜʦ 2012 ʛʦʜʘ)
8
 

 

 

                                           
8
 http://lc.kubagro.ru/pic/aidos_titul.jpg  

http://lc.kubagro.ru/pic/aidos_titul.jpg
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ʈʠʩʫʥʦʢ 2. ʊʠʪʫʣʴʥʳʝ ʚʠʜʝʦʛʨʘʤʤʳ ʪʝʢʫʱʝʡ ʚʝʨʩʠʠ ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè 

 

2.5. ʎʝʣʴ ʠ ʟʘʜʘʯʠ ʨʘʙʦʪʳ 

ʎʝʣʴʶ работы является решение поставленной проблемы.  

Как уже показано выше, для работы с лингвистическими 

переменными целесообразно применить лингвистический АСК-

анализ [11].  

Достижение поставленной цели в АСК-анализе 

обеспечивается решением следующих ʟʘʜʘʯ и подзадач, которые 

являются ʵʪʘʧʘʤʠ достижения цели: 

Задача-1. Когнитивная структуризация предметной области.  

Задача-2. Формализация предметной области. 

Задача-3. Синтез статистических и системно-когнитивных 

моделей. Многопараметрическая типизация и частные критерии 

знаний. 

Задача-4. Верификация моделей. 

Задача-5. Выбор наиболее достоверной модели. 

Задача-6. Системная идентификация и прогнозирование. 

Интегральные критерии знаний. 

Задача-7. Поддержка принятия решений (Упрощенный 

вариант принятия решений как обратная задача прогнозирования, 
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позитивный и негативный информационные портреты классов, 

SWOT-анализ; Развитый алгоритм принятия решений в АСК-

анализе). 

Задача-8 исследование объекта моделирования путем 

исследования его модели, включает ряд подзадач:  

1) инвертированные SWOT-диаграммы значений 

описательных шкал (семантические потенциалы);  

2) кластерно-конструктивный анализ классов;  

3) кластерно-конструктивный анализ значений  

описательных шкал; 

4) модель знаний системы «Эйдос» и нелокальные нейроны; 

5) нелокальная нейронная сеть;  

6) 3d-интегральные когнитивные карты;  

7) 2d-интегральные когнитивные карты содержательного 

сравнения классов (опосредованные нечеткие правдоподобные 

рассуждения);  

8) 2d-интегральные когнитивные карты содержательного 

сравнения значений факторов (опосредованные нечеткие 

правдоподобные рассуждения);  

9) когнитивные функции;  

10) значимость описательных шкал и их градаций;  

11) степень детерминированности классов и 

классификационных шкал). 

На рисунке 3 приведена последовательность преобразования 

исходных данных в информацию, а ее в знания и применения 

этих знаний для решения различных задач в системе «Эйдос»: 
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ʇʦʩʣʝʜʦʚʘʪʝʣɹʥʦʩʪɹ ʦʙʨʘʙʦʪʢʠ ʜʘʥʥr ʭ, ʠʥʬʦʨʤʘʮʠʠ ʠ ʟʥʘʥʠʡ ʚ ʩʠʩʪʝʤʝ çʕʡʜʦʩè,

ʧʦʚr ʝhʥʠʝ ʫʨʦʚʥ̫ ʩʠʩʪʝʤʥʦʩʪʠ ʜʘʥʥr ʭ, ʠʥʬʦʨʤʘʮʠʠ ʠ ʟʥʘʥʠʡ,

ʧʦʚr ʝhʥʠʝ ʫʨʦʚʥ̫ ʩʠʩʪʝʤʥʦʩʪʠ ʤʦʜʝʣʝʡ

ʂʦʛʥʠʪʠʚʥʦ-ʮʝʣʝʚʘ̫ ʩʪʨʫʢʪʫʨʠʟʘʮʠ̫ ʧʨʝʜʤʝʪʥʦʡ ʦʙʣʘʩʪʠ (ʝʜʠʥʩʪʚʝʥʥr ʡ ʥʝʘʚʪʦʤʘʪʠʟʠʨʦʚʘʥʥr ʡ ʚ ʩʠʩʪʝʤʝ çʕʡʜʦʩ-ʍ++è ɻʪʘʧ ɸʉʂ-ʘʥʘʣʠʟʘ)

ʅʘ ɻʪʦʤ ɻʪʘʧʝ ʨʘʟʨʘʙʦʪʯʠʢ ʠʥʪʝʣʣʝʢʪʫʘʣɹʥʦʛʦ ʕʡʜʦʩ-ʧʨʠʣʦʞʝʥʠ̫  ʨʝh ʘʝʪ, ʯʪʦ ʦʥ ʨʘʩʩʤʘʪʨʠʚʘʝʪ ʢʘʢ ʦʙ̡ ʝʢʪ ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠ̫ ʠ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫, ʯʪʦ ʢʘʢ

ʬʘʢʪʦʨr , ʜʝʡʩʪʚʫʁ ʠɦʝ ʥʘ ɻʪʦʪ ʦʙ̡ ʝʢʪ, ʘ ʯʪʦ ʢʘʢ ʙʫʜʫɦ ʠʝ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠ̫, ʚ ʢʦʪʦʨr ʝ ʦʙ̡ ʝʢʪ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫ ʤʦʞʝʪ ʧʝʨʝʡʪʠ ʧʦʜ ʜʝʡʩʪʚʠʝʤ ɻʪʠʭ ʬʘʢʪʦʨʦʚ

ʌʦʨʤʘʣʠʟʘʮʠ̫ ʧʨʝʜʤʝʪʥʦʡ ʦʙʣʘʩʪʠ (ʨʝʞ.2.3.2.2)

Class_Sc, Gr_ClSc

ʂʣʘʩʩʠʬʠʢʘʮʠʦʥʥr ʝ

ʢhʘʣr  ʠ ʛʨʘʜʘʮʠʠ (ʨʝʞ.2.1) Opis_Sc, Gr_OpSc

ʆʧʠʩʘʪʝʣɹʥr ʝ

ʢhʘʣr  ʠ ʛʨʘʜʘʮʠʠ (ʨʝʞ.2.2)

Inp_data, Inp_data.xls

ʀʩʭʦʜʥr ʝ ʜʘʥʥr ʝ

ʆʙʫʯʘʁ ʘɦ̫ ʚr ʙʦʨʢʘ,

ʚɻʝʥʪʦʣʦʛʠʯʝʩʢʘ̫ ʙʘʟʘ

ʜʘʥʥr ʭ (ʨʝʞ.2.3.1)
Obi_zag

ɿʘʛʦʣʦʚʢʠ ʦʙ̡ʝʢʪʦʚ

ʦʙʫʯʘʁ ʝɦʡ ʚrʙʦʨʢʠ

Obi_Kcl

ʂʦʜr  ʢʣʘʩʩʦʚ ʦʙ̡ʝʢʪʦʚ

ʦʙʫʯʘʁ ʝɦʡ ʚrʙʦʨʢʠ
Obi_Krg

ʂʦʜr  ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ ʦʙ̡ʝʢʪʦʚ

ʦʙʫʯʘʁ ʝɦʡ ʚrʙʦʨʢʠ

ʉʨʝʜʩʪʚʘ ʘʚʪʦʤʘʪʠʟʘʮʠʠ

ʢʦʜʠʨʦʚʘʥʠ̫ ʠʩʭʦʜʥr ʭ

ʜʘʥʥr ʭ - ʧʨʦʛʨʘʤʤʥr ʝ

ʠʥʪʝʨʬʝʡʩr  (API)

ʉʠʥʪʝʟ ʠ ʚʝʨʠʬʠʢʘʮʠ̫ ʤʦʜʝʣʝʡ (ʨʝʞ.3.5)

ʉʪʘʪʠʩʪʠʯʝʩʢʠʝ

ʤʦʜʝʣʠ (ʨʝʞ.5.5)

ʉʠʩʪʝʤʥʦ-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥr ʝ

ʤʦʜʝʣʠ (ʤʦʜʝʣʠ ʟʥʘʥʠʡ)

(ʤʥʦʛʦʧʘʨʘʤʝʪʨʠʯʝʩʢʘ̫

ʪʠʧʠʟʘʮʠ̫) (ʨʝʞ.5.5)

Abs

ʄʘʪʨʠʮʘ ʘʙʩʦʣʁ ʪʥr ʭ ʯʘʩʪʦʪ

(ʤʘʪʨʠʮʘ ʩʦʧʨ̫ʞʝʥʥʦʩʪʠ,

ʢʦʨʨʝʣ̫ʮʠʦʥʥʘ̫ ʤʘʪʨʠʮʘ)

Prc2

ʄʘʪʨʠʮʘ ʫʩʣʦʚʥr ʭ

ʠ ʙʝʟʫʩʣʦʚʥr ʭ ʧʨʦʮʝʥʪʥr ʭ

ʨʘʩʧʨʝʜʝʣʝʥʠʡ, ʨʘʩʯʠʪʘʥʥʘ̫

ʧʦ ʯʠʩʣʫ ʦʙ̡ʝʢʪʦʚ ʢʣʘʩʩʦʚ

Prc1

ʄʘʪʨʠʮʘ ʫʩʣʦʚʥr ʭ

ʠ ʙʝʟʫʩʣʦʚʥr ʭ ʧʨʦʮʝʥʪʥr ʭ

ʨʘʩʧʨʝʜʝʣʝʥʠʡ, ʨʘʩʯʠʪʘʥʥʘ̫

ʧʦ ʯʠʩʣʫ ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ ʢʣʘʩʩʦʚ

INF3
ʨʘʟʥʦʩʪʠ ʤʝʞʜʫ

ʬʘʢʪʠʯʝʩʢʠʤʠ ʠ

ʪʝʦʨʝʪʠʯʝʩʢʠ

ʦʞʠʜʘʝʤr ʤʠ

ʯʘʩʪʦʪʘʤʠ

INF2
ʂʦʣʠʯʝʩʪʚʦ

ʟʥʘʥʠʡ ʧʦ

ɸ.ʍʘʨʢʝʚʠʯʫ

INF5
ROI-return on

investment

INF7
ʈʘʟʥʦʩʪɹ

ʫʩʣʦʚʥʦʡ ʠ

ʙʝʟʫʩʣʦʚʥʦʡ

ʚʝʨʦ̫ʪʥʦʩʪʝʡ

INF1
ʂʦʣʠʯʝʩʪʚʦ

ʟʥʘʥʠʡ ʧʦ

ɸ.ʍʘʨʢʝʚʠʯʫ

INF4
ROI-return on

investment

INF6
ʈʘʟʥʦʩʪɹ

ʫʩʣʦʚʥʦʡ ʠ

ʙʝʟʫʩʣʦʚʥʦʡ

ʚʝʨʦ̫ʪʥʦʩʪʝʡ

ɺr ʙʦʨ

ʥʘʠʙʦʣʝʝ ʜʦʩʪʦʚʝʨʥʦʡ

ʤʦʜʝʣʠ (ʨʝʞ.3.4)

ʈʝh ʝʥʠʝ ʟʘʜʘʯ ʨʘʩʧʦʟʥʘʚʘʥʠ̫

ʩʠʩʪʝʤʥʦʡ ʠʜʝʥʪʠʬʠʢʘʮʠʠ

ʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠ̫ (ʨʝʞ.4.1.2)

ʈʝh ʝʥʠʝ ʟʘʜʘʯ (ʨʝʞ.4) ʈʝh ʝʥʠʝ ʟʘʜʘʯ ʧʨʠʥ̫ʪʠ̫

ʨʝh ʝʥʠʡ (ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫)

(ʨʝʞ. 4.4.8, 6.3)

ʈʝh ʝʥʠʝ ʟʘʜʘʯ ʠʩʩʣʝʜʦʚʘʥʠ̫

ʧʨʝʜʤʝʪʥʦʡ ʦʙʣʘʩʪʠ ʧʫʪʝʤ

ʠʩʩʣʝʜʦʚʘʥʠ̫ ʝʝ ʤʦʜʝʣʠ

ɽʩʣʠ ʤʦʜʝʣɹ ʘʜʝʢʚʘʪʥʘ, ʜʦʩʪʦʚʝʨʥʘ, ʪ.ʝ. ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʫʝʪ ʜʝʡʩʪʚʠʪʝʣɹʥʦʩʪʠ, ʪʦ ʠ ʨʝʟʫʣɹʪʘʪr ʨʝh ʝʥʠ̫ ʟʘʜʘʯ ʚ ɻʪʦʡ ʤʦʜʝʣʠ ʪʘʢʞʝ ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʫʁʪ
ʜʝʡʩʪʚʠʪʝʣɹʥʦʩʪʠ. ʕʪʦ ʟʥʘʯʠʪ, ʯʪʦ ʝʩʣʠ ʜʦʩʪʦʚʝʨʥʦʩʪɹ ʤʦʜʝʣʠ ʥʠʟʢʘ ʠʣʠ ʥʝʠʟʚʝʩʪʥʘ, ʪʦ ʧʨʠʤʝʥ̫ʪɹ ʝʝ ʜʣ̫ ʨʝh ʝʥʠ̫ ʨʝʘʣɹʥr ʭ ʟʘʜʘʯ ʥʝʣɹʟ̫. ɽʩʣʠ ʞʝ ɻʪʦ
ʜʝʣʘʝʪʩ̫, ʪʦ ̫ʚʣ̫ʝʪʩ̫ ʘʚʘʥʪʁʨʠʟʤʦʤ ʠ ʧʨʦʬʘʥʘʮʠʝʡ ʥʘʫʢʠ.
ʆ ʩʦʦʪʥʦh ʝʥʠʠ ʟʘʜʘʯ.
- ʨʘʩʧʦʟʥʘʚʘʥʠʝ, ʢʣʘʩʩʠʬʠʢʘʮʠ̫, ʠʜʝʥʪʠʬʠʢʘʮʠ̫ ʠ ʜʠʘʛʥʦʩʪʠʢʘ (ɻʪʦ ʦʜʥʦ ʠ ʪʦʞʝ, ʪ.ʝ. ʩʠʥʦʥʠʤr ). ʇʨʠ ʨʝh ʝʥʠʠ ɻʪʠʭ ʟʘʜʘʯ ʦʧʨʝʜʝʣ̫ʝʪʩ̫ ʩʪʝʧʝʥɹ ʩʭʦʜʩʪʚʘ/
ʨʘʟʣʠʯʠ̫ ʦʙʨʘʟʘ ʢʦʥʢʨʝʪʥʦʛʦ ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʩ ʦʙʦʙɦ ʝʥʥr ʤʠ ʦʙʨʘʟʘʤʠ ʢʣʘʩʩʦʚ.
- ʠʜʝʥʪʠʬʠʢʘʮʠ̫ ʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʝ (ʧʨʠ ʠʜʝʥʪʠʬʠʢʘʮʠʠ ʟʥʘʯʝʥʠ̫ ʩʚʦʡʩʪʚ ʠ ʧʨʠʥʘʜʣʝʞʥʦʩʪɹ ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʢ ʢʣʘʩʩʫ ʦʪʥʦʩ̫ʪʩ̫ ʢ ʦʜʥʦʤʫ ʤʦʤʝʥʪʫ ʚʨʝʤʝʥʠ, ʘ ʧʨʠ
ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʠ ʟʥʘʯʝʥʠ̫ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʦʪʥʦʩ̫ʪʩ̫ ʢ ʧʨʦh ʣʦʤʫ, ʘ ʧʝʨʝʭʦʜ ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʧʦʜ ʜʝʡʩʪʚʠʝʤ ɻʪʠʭ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʚ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʝ, ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʫʁ ʝɦʝ ʢʣʘʩʩʫ ʦʪʥʦʩʠʪʩ̫ ʢ
ʙʫʜʫɦ ʝʤʫ, ʧʦ ʩʫʪʠ, ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʝ - ɻʪʦ ʠʜʝʥʪʠʬʠʢʘʮʠ̫ ʙʫʜʫɦ ʠʭ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʡ, ʪ.ʝ. ɻʪʦ ʪʦʞʝ ʠʜʝʥʪʠʬʠʢʘʮʠ̫, ʥʦ ʥʝ ʚ ʧʨʦʩʪʨʘʥʩʪʚʝ (ʥʘʩʪʦ̫ ʝɦʤ), ʘ ʚ
ʧʨʦʩʪʨʘʥʩʪʚʝ-ʚʨʝʤʝʥʠ;
- ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʝ ʠ ʧʨʠʥ̫ʪʠʝ ʨʝh ʝʥʠʡ (ʧʨʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʠ ʧʦ ʟʥʘʯʝʥʠ̫ʤ ʬʘʢʪʦʨʦʚ, ʜʝʡʩʪʚʫʁ ʠɦʭ ʥʘ ʦʙ̡ʝʢʪ ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠ̫, ʦʧʨʝʜʝʣ̫ʝʪʩ̫ ʚ ʢʘʢʦʝ ʙʫʜʫɦ ʝʝ
ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʝ ʦʥ ʧʝʨʝʡʜʝʪ ʧʦʜ ʠʭ ʜʝʡʩʪʚʠʝʤ. ʇʨʠ ʧʨʠʥ̫ʪʠʠ ʨʝh ʝʥʠʡ, ʥʘʦʙʦʨʦʪ, ʧʦ ʙʫʜʫɦ ʝʤʫ ʮʝʣʝʚʦʤʫ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʁ  ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠ̫ ʦʧʨʝʜʝʣ̫ ʪʁʩ̫ ʟʥʘʯʝʥʠ̫
ʬʘʢʪʦʨʦʚ, ʢʦʪʦʨr ʝ ʦʙʫʩʣʘʚʣʠʚʘʁ ʪ ʝʛʦ ʧʝʨʝʭʦʜ ʚ ɻʪʦ ʙʫʜʫɦ ʝʝ ʮʝʣʝʚʦʝ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʝ. ʊʘʢʠʤ ʦʙʨʘʟʦʤ ʟʘʜʘʯʘ ʧʨʠʥ̫ʪʠ̫ ʨʝh ʝʥʠʡ ̫ʚʣ̫ʝʪʩ̫ ʦʙʨʘʪʥʦʡ ʧʦ
ʦʪʥʦh ʝʥʠʁ  ʢ ʟʘʜʘʯʝ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠ̫ );
- ʧʨʠʥ̫ʪʠʝ ʨʝh ʝʥʠʡ ʧʫʪʝʤ ʤʥʦʛʦʢʨʘʪʥʦʛʦ ʤʥʦʛʦʚʘʨʠʘʥʪʥʦʛʦ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠ̫ ʧʨʠ ʨʘʟʣʠʯʥr ʭ ʩʦʯʝʪʘʥʠ̫ʭ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʥʝʚʦʟʤʦʞʥʦ ʠʟ-ʟʘ ʢʦʤʙʠʥʘʪʦʨʥʦʛʦ
ʚʟʨr ʚʘ. ʇʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʝ ʤʦʞʝʪ ʙr ʪɹ ɻʣʝʤʝʥʪʦʤ ʧʨʠʥ̫ʪʠ̫ ʨʝh ʝʥʠ̫, ʪ.ʝ. ʧʨʠʤʝʥʝʥʦ ʜʣ̫ ʦʮʝʥʢʠ ʘʜʝʢʚʘʪʥʦʩʪʠ ʨʘʩʩʤʘʪʨʠʚʘʝʤʦʛʦ ʫʞʝ ʨʘʥʝʝ ʩʬʦʨʤʠʨʦʚʘʥʥʦʛʦ
ʜʨʫʛʠʤ ʤʝʪʦʜʦʤ ʚʘʨʠʘʥʪʘ ʨʝh ʝʥʠ̫, ʥʦ ʦʥʦ ʚ ʨʝʘʣɹʥr ʭ ʩʣʫʯʘ̫ʭ, ʪ.ʝ. ʢʦʛʜʘ ʤʥʦʛʦ ʬʘʢʪʦʨʦʚ, ʥʝ ʤʦʞʝʪ ʙr ʪɹ ʧʨʠʤʝʥʝʥʦ ʜʣ̫ ʚrʨʘʙʦʪʢʠ ʩʘʤʦʛʦ ʚʘʨʠʘʥʪʘ ʨʝh ʝʥʠ̫;
- ʧʨʠʥ̫ʪʠʝ ʨʝh ʝʥʠʡ ʠ ʠʩʩʣʝʜʦʚʘʥʠʝ ʤʦʜʝʣʠʨʫʝʤʦʡ ʧʨʝʜʤʝʪʥʦʡ ʦʙʣʘʩʪʠ (ʟʘʜʘʯʘ ʧʨʠʥ̫ʪʠ̫ ʨʝh ʝʥʠʡ ̫ʚʣ̫ʝʪʩ̫ ʦʙʨʘʪʥʦʡ ʧʦ ʦʪʥʦh ʝʥʠʁ  ʢ ʟʘʜʘʯʝ
ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠ̫ ʪʦʣɹʢʦ ʚ ʧʨʦʩʪʝʡh ʝʤ ʩʣʫʯʘʝ: ʚ ʩʣʫʯʘʝ ʠʩʧʦʣɹʟʦʚʘʥʠ̫ SWOT-ʘʥʘʣʠʟʘ. ʆʜʥʘʢʦ SWOT-ʘʥʘʣʠʟ ʠʤʝʝʪ ʩʚʦʠ ʦʛʨʘʥʠʯʝʥʠ̫: ʤʦʞʝʪ ʙr ʪɹ ʟʘʜʘʥʦ
ʪʦʣɹʢʦ ʦʜʥʦ ʙʫʜʫɦ ʝʝ ʮʝʣʝʚʦʝ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʝ, ʥʝʢʦʪʦʨr ʝ ʨʝʢʦʤʝʥʜʫʝʤr ʝ ʬʘʢʪʦʨr  ʤʦʞʝʪ ʥʝ ʙr ʪɹ ʪʝʭʥʦʣʦʛʠʯʝʩʢʦʡ ʠ ʬʠʥʘʥʩʦʚʦʡ ʚʦʟʤʦʞʥʦʩʪʠ ʠʩʧʦʣɹʟʦʚʘʪɹ .
ʇʦɻʪʦʤʫ ʚ ɸʉʂ-ʘʥʘʣʠʟʝ ʠ ʩʠʩʪʝʤʝ çʕʡʜʦʩè ʨʝʘʣʠʟʦʚʘʥ ʨʘʟʚʠʪrʡ ʘʣʛʦʨʠʪʤ ʧʨʠʥ̫ʪʠ̫ ʨʝh ʝʥʠʡ ʧ.6.3 ʚ ʢʦʪʦʨʦʤ ʢʨʦʤʝ SWOT-ʘʥʘʣʠʟʘ ʠʩʧʦʣɹʟʫʁʪʩ̫ ʪʘʢʞʝ
ʨʝʟʫʣɹʪʘʪr ʨʝh ʝʥʠ̫ ʟʘʜʘʯʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠ̫ ʠ ʨʝʟʫʣɹʪʘʪr ʢʣʘʩʪʝʨʥʦ-ʢʦʥʩʪʨʫʢʪʠʚʥʦʛʦ ʘʥʘʣʠʟʘ ʢʣʘʩʩʦʚ ʠ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ, ʪ.ʝ. ʥʝʢʦʪʦʨr ʝ ʨʝʟʫʣɹʪʘʪr
ʨʝh ʝʥʠ̫ ʟʘʜʘʯʠ ʠʩʩʣʝʜʦʚʘʥʠ̫ ʧʨʝʜʤʝʪʥʦʡ ʦʙʣʘʩʪʠ.)

ɺʓʍʆɼ,

ʪ.ʢ. ʜʦʩʪʦʚʝʨʥʦʡ

ʤʦʜʝʣʠ ʥʝʪ

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 3. ʇʦʩʣʝʜʦʚʘʪʝʣʴʥʦʩʪʴ ʧʨʝʦʙʨʘʟʦʚʘʥʠʷ ʠʩʭʦʜʥʳʭ ʜʘʥʥʳʭ ʚ 

ʠʥʬʦʨʤʘʮʠʶ, ʘ ʝʝ ʚ ʟʥʘʥʠʷ ʠ ʧʨʠʤʝʥʝʥʠʷ ʵʪʠʭ ʟʥʘʥʠʡ ʜʣʷ ʨʝʰʝʥʠʷ 

ʨʘʟʣʠʯʥʳʭ ʟʘʜʘʯ ʚ ʩʠʩʪʝʤʝ çʕʡʜʦʩè 
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3. ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ 

3.1. ɿʘʜʘʯʘ-1. ʂʦʛʥʠʪʠʚʥʘʷ ʩʪʨʫʢʪʫʨʠʟʘʮʠʷ 

ʧʨʝʜʤʝʪʥʦʡ ʦʙʣʘʩʪʠ.  ɼʚʝ ʠʥʪʝʨʧʨʝʪʘʮʠʠ 

ʢʣʘʩʩʠʬʠʢʘʮʠʦʥʥʳʭ 

ʠ ʦʧʠʩʘʪʝʣʴʥʳʭ ʰʢʘʣ ʠ ʛʨʘʜʘʮʠʡ 

На этапе когнитивно-целевой структуризации предметной 

области мы неформализуемым путем решаем на качественном 

уровне, что будем рассматривать в качестве объекта 

моделирования, что в качестве факторов, действующих на 

моделируемый объект (причин), а что в качестве результатов 

действия этих факторов (последствий). По сути это постановка 

решаемой проблемы. 

Описательные шкалы служат для формального описания 

факторов, а классификационные  – результатов их действия на 

объект моделирования. Шкалы могут быть числовые и текстовые. 

Текстовые шкалы могут быть номинальные и порядковые. 

Когнитивная структуризация предметной области является 

первым и единственным неавтоматизированном в системе 

«Эйдос» этапом АСК-анализа, т.е. все последующие этапы АСК 

анализа в ней полностью автоматизированы (рисунок 3).  

В АСК-анализе и системе «Эйдос» применяется две 

интерпретации классификационных и описательных шкал и 

градаций: ʩʪʘʪʠʯʥʘʷ ʠ ʜʠʥʘʤʠʯʥʘʷ и соответствующая 

терминология (обобщающая, статичная и динамичная). Есть 

также обобщающая интерпретация и соответствующая ей 

терминология. 

Статичная интерпретация и терминология: 

– градации классификационных шкал – это обобщающие 

категории видов объектов (классы); 

– описательные шкалы – свойства объектов, градации 

описательных шкал – значения свойств (признаки) объектов. 

Динамичная интерпретация и терминология: 
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– градации классификационных шкал – это обобщающие 

категории будущих состояний объекта моделирования (классы), 

описывающие результаты действия факторов на объект 

моделирования в натуральном и стоимостном выражении: 

например количество и качество продукции, прибыль и 

рентабельность; 

– описательные шкалы – факторы, действующие на объект 

моделирования, градации описательных шкал – значения 

факторов, действующие на объект моделирования. 

Обобщающая терминология: 

– классификационные шкалы и градации; 

– описательные шкалы и градации. 

 

В данной работе в качестве ʦʙʲʝʢʪʘ ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠʷ 

выступают учащиеся вузов, в качестве ʬʘʢʪʦʨʦʚ – обучение или 

отсутствие обучения в малом матфаке и результаты ЕГЭ, а также 

годы обучения (таблица 1), а в качестве ʨʝʟʫʣʴʪʘʪʦʚ действия 

этих факторов – уровень предметной обученности и общая 

успеваемость (таблица 2): 

В качестве результатов действия факторов взяты общая 

успеваемость и уровень предметной обученности по всем 

дисциплинам учебного плана, которые были во все исследуемые 

годы обучения. 

 

ʊʘʙʣʠʮʘ 1 ï ʆʧʠʩʘʪʝʣʴʥʳʝ ʰʢʘʣʳ (ʬʘʢʪʦʨʳ) 
KOD_OPSC NAME_OPSC 

1 ʆʂʆʅʏʀʃ ʃʀ ʄɸʃʓʁ ʄɸʊʌɸʂ 

2 ɻʆɼʓ ʆɹʋʏɽʅʀʗ 

3 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʄɸʊɽʄɸʊʀʂɽ 

4 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʀʅʌʆʈʄɸʊʀʂɽ 

5 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʈʋʉʉʂʆʄʋ ʗɿʓʂʋ 

6 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʆɹʑʀʁ ɹɸʃʃ 

Разработка авторов 

Источник: c:\Aidos-X\AID_DATA\A0000001\System\Opis_Sc.dbf 
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ʊʘʙʣʠʮʘ 2 ï ʂʣʘʩʩʠʬʠʢʘʮʠʦʥʥʳʝ ʰʢʘʣʳ  

(ʨʝʟʫʣʴʪʘʪʳ ʜʝʡʩʪʚʠʷ ʬʘʢʪʦʨʦʚ) 
KOD_CLSC NAME_CLSC 

1 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 1 ʉɽʄ ʕʂɿ 

2 ɸʅɸʃʀʊ ɻɽʆʄ 1 ʉɽʄ 

3 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 1 ʉɽʄ 

4 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 2 ʉɽʄ 

5 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 2 ʉɽʄ ʕʂɿ 

6 ʌʀʃʆʉʆʌʀʗ 

7 ɸʅɸʃʀʊ ɻɽʆʄ 2 ʉɽʄ 

8 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 3 ʉɽʄ ʕʂɿ 

9 ɼʀʌʌ ɻɽʆʄ ʀ ʊʆʇʆʃʆɻʀʗ 

10 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 3 ʉɽʄ 

11 ɼʀʌʌ ʋʈɸɺʅɽʅʀʗ 3 ʉɽʄ 

12 ʂʈ 4 ʉɽʄ 

13 ʀʅ ʗɿ 4 ʉɽʄ 

14 ʇɽɼɸɻʆɻʀʂɸ 

15 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 4 ʉɽʄ ʕʂɿ 

16 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 4 ʉɽʄ 

17 ɼʀʌʌ ʋʈɸɺʅɽʅʀʗ 4 ʉɽʄ 

18 ʊɽʍʅ ʇʈʆɻʈ ʀ ʈɸɹ ʅɸ ʕɺʄ 5 ʉɽʄ 

19 ʋʈɸɺʅ ɺ ʏɸʉʊʅ ʇʈʆʀɿɺʆɼʅʓʍ 

20 ʂʆʄʇʃ ɸʅɸʃʀɿ 5 ʉɽʄ 

21 ɼʀʉʂʈ ʄɸʊɽʄ, ʄɸʊʃʆɻʀʂɸ ʀ ʀʍ ʇʈʀʃ ɺ ʄɸʊɽʄ ʀ ʂʆʄʇ ʅɸʋʂɸʍ 5 ʉɽʄ 

22 ʇʈʆʀɿɺ ʇʈɸʂʊ, ʇʈɸʂʊ ʇʆ ʇʆʃ ʇʈʆʌ ʋʄɽʅʀʁ ʀ ʆʇʓʊɸ ʇʈʆʌ ɼɽʗʊ 

23 ʂʈ 6 ʉɽʄ 

24 ʌʋʅʂ ɸʅɸʃʀɿ 6 ʉɽʄ 

25 ʉʊʆʍɸʉʊ ɸʅɸʃʀɿ 6 ʉɽʄ 

26 ʂʆʄɹʀʅɸʊʆʈʅʓɽ ɸʃɻʆʈʀʊʄʓ 

27 ʏʀʉʃɽʅʅʓɽ ʄɽʊʆɼʓ 6 ʉɽʄ 

28 ʏʀʉʃɽʅʅʓɽ ʄɽʊʆɼʓ 7 ʉɽʄ 

29 ʉɽʊʀ ʀ ʉʀʉʊ ʊɽʃɽʂʆʄʄ 

30 ɺɸʈʀɸʎʀʆʅʅʆɽ ʀʉʏʀʉʃ 

31 ʊɽʆʈ ʄɽʍ 8 ʉɽʄ 

32 ʊʀʄʆʄʀʀ 8 ʉɽʄ 

33 ʈɸʉʇʆɿʅɸɺ ʆɹʈɸɿʆɺ ʀ ʀʅʊɽʃʃ ʉʀʉʊɽʄʓ 

34 ʉʈɽɼʅʀʁ ɹɸʃʃ 

35 ʉʈɽɼʅʀʁ ʄɸʊ ɹɸʃʃ 

Разработка авторов 

Источник: c:\Aidos-X\AID_DATA\A0000001\System\Class_Sc.dbf 

 

3.2. ɿʘʜʘʯʘ-2. ʌʦʨʤʘʣʠʟʘʮʠʷ ʧʨʝʜʤʝʪʥʦʡ ʦʙʣʘʩʪʠ 

На этапе формализации предметной области 

разрабатываются классификационные и описательные шкалы и 

ʛʨʘʜʘʮʠʠ, а затем исходные данные кодируются с их 

использованием, в результате чего получается обучающая 
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выборка. Обучающая выборка, по сути, представляет собой 

исходные данные, ʥʦʨʤʘʣʠʟʦʚʘʥʥʳʝ с помощью 

классификационных и описательных шкал и градаций. Этим 

самым подготавливается все необходимые условия для 

выполнения следующего этапа АСК-анализа: синтеза и 

верификации статистических и системно-когнитивных моделей. 

В системе «Эйдос» формализация предметной области 

полностью автоматизируется разнообразными 

автоматизированными программными интерфейсами. Этим 

обеспечивается возможность комфортного для пользователя 

применения системы «Эйдос» для проведения научных 

исследований в самых различных направлениях науки и решения 

практических задач в самых различных предметных областях, 

практически почти везде, где человек применяет естественный 

интеллект. 

В данной работе в качестве ʠʩʭʦʜʥʳʭ ʜʘʥʥʳʭ используем 

таблицу 3:  

 

ʊʘʙʣʠʮʘ 3 ï ʊʘʙʣʠʮʘ ʠʩʭʦʜʥʳʭ ʜʘʥʥʳʭ  

ʚ ʩʪʘʥʜʘʨʪʝ ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè (ʬʨʘʛʤʝʥʪ) 

 

Разработка авторов 
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Полностью скачать файл исходных данных в формате MS 

Excel можно скачать по ссылке: https://lc.kubagro.ru/Inp_data.xlsx. 

Исходные данные (таблица 3) ʦʙʝʟʣʠʯʝʥʳ из этических 

соображений и необходимости нераспространения личных 

данных. Обезличивание не сказывается на результатах нашего 

исследования, т.к. в моделях отражаются только ʦʙʦʙʱʘʶʱʠʝ 

закономерности предметной области, которые и интересуют 

авторов исследования. 

Таблица 3 имеет следующую структуру: 

– каждая строка описывает одно наблюдение, всего 129 

наблюдений, каждое из которых представляет собой 

информацию о каком-то конкретном учащемся; 

– каждое ʥʘʙʣʶʜʝʥʠʝ описывается одновременно ʜʚʫʤʷ 

способами: с одной стороны значениями факторов, действующих 

на объект моделирования (желтый фон), а с другой стороны 

результатами действия этих факторов, т.е. учебными 

достижениями учащихся (бесцветный фон). Такая структура 

описания наблюдений в технологиях искусственного интеллекта 

называется «онтологией» и в модели представлений знаний 

Марвина Мински (1975) называется «фрейм-экземпляр»; 

– 1-я колонка – наименование наблюдения (не является 

шкалой); 

– колонки со 2-й по 7-ю – это ʦʧʠʩʘʪʝʣʴʥʳʝ шкалы 

описывающие факторы, действующие на объект моделирования 

(таблица 1); 

– колонки с 8-й по 100-ю – это ʢʣʘʩʩʠʬʠʢʘʮʠʦʥʥʳʝ шкалы, 

описывающие результаты действия факторов (таблица 2). В 

системе «Эйдос» существует не очень жесткое ограничение на 

суммарное количество градаций всех классификационных шкал: 

их должно быть не более 2032. 

Отметим, что учебные достижения учащихся по 

дисциплинам, по которым проводится экзамен, выражены в виде 

значений текстовых порядковых шкал, а не числовых шкал. Это 

https://lc.kubagro.ru/Inp_data.xlsx
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связано с тем, что, не смотря на то, что оценки за экзамен и 

выглядят числа, они на самом деле не являются числами. Если бы 

они являлись числами, то суммарные знания двух двоечников 

были бы равны знаниям хорошиста. 

Математическая модель системы «Эйдос» обеспечивает 

устойчивое выявление в сопоставимой форме силы и 

направления причинно-следственных зависимостей в неполных 

(фрагментированных) зашумленных взаимозависимых 

(нелинейных) данных очень большой размерности числовой и не 

числовой природы, измеряемых в различных типах шкал 

(номинальных, порядковых и числовых) и в различных единицах 

измерения. Таким образом, система «Эйдос» не предъявляет 

жестких практически невыполнимых требований к исходным 

данным, а обрабатывает те данные, которые реально есть, 

например подобные представленным в таблице 3. 

В системе «Эйдос» есть 6 основных автоматизированных 

программных интерфейсов (API), обеспечивающих ввод в 

систему и интеллектуальную обработку числовых, текстовых и 

графических данных, представленных в виде таблиц и файлов. 

Возможна обработка и других видов данных (например, данных 

землетрясений, ЭЭГ, ЭКГ, аудио и видео), которые возможно 

представить в этих форматах (рисунок 4). 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 4. ɸʚʪʦʤʘʪʠʟʠʨʦʚʘʥʥʳʝ ʧʨʦʛʨʘʤʤʥʳʝ ʠʥʪʝʨʬʝʡʩʳ (API) 

ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè 
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Для ввода исходных данных, представленных в таблице 3, в 

систему «Эйдос», используется один из ее автоматизированных 

программных интерфейсов (API), а именно универсальный 

автоматизированный программный интерфейс ввода данных из 

файлов MS Excel (API-2.3.2.2).  

Требования API-2.3.2.2 к исходным данным подробно 

описаны в хелпах этого режима (рисунки 5 и 6): 

 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 5. ʍʝʣʧ-1 API-2.3.2.2 ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 6. ʍʝʣʧ-2 API-2.3.2.2 ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè 

 

Экранные формы управления API-2.3.2.2 системы «Эйдос» с 

ʨʝʘʣʴʥʳʤʠ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘʤʠ, использованными в данной работе, 

приведены на рисунках 7. 

В таблицах 4, 5, 6 приведены классификационные и 

описательные шкалы и градации, а также обучающая выборка, 

сформированные API-2.3.2.2 при параметрах, показанных на 

рисунках 7. 
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30 

 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 7. ʕʢʨʘʥʥʳʝ ʬʦʨʤʳ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠʷ API-2.3.2.2  

ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè 
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ʊʘʙʣʠʮʘ 4 ï ʂʣʘʩʩʠʬʠʢʘʮʠʦʥʥʳʝ ʰʢʘʣʳ ʠ ʛʨʘʜʘʮʠʠ 

(ʯʠʩʣʦʚʳʝ ʰʢʘʣʳ) 
KOD_CLS NAME_CLS 

1 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 1 ʉɽʄ ʕʂɿ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

2 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 1 ʉɽʄ ʕʂɿ-2/3-ʭʦʨ 

3 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 1 ʉɽʄ ʕʂɿ-3/3-ʦʪʣ 

4 ɸʅɸʃʀʊ ɻɽʆʄ 1 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

5 ɸʅɸʃʀʊ ɻɽʆʄ 1 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

6 ɸʅɸʃʀʊ ɻɽʆʄ 1 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

7 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 1 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

8 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 1 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

9 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 1 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

10 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 2 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

11 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 2 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

12 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 2 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

13 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 2 ʉɽʄ ʕʂɿ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

14 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 2 ʉɽʄ ʕʂɿ-2/3-ʭʦʨ 

15 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 2 ʉɽʄ ʕʂɿ-3/3-ʦʪʣ 

16 ʌʀʃʆʉʆʌʀʗ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

17 ʌʀʃʆʉʆʌʀʗ-2/3-ʭʦʨ 

18 ʌʀʃʆʉʆʌʀʗ-3/3-ʦʪʣ 

19 ɸʅɸʃʀʊ ɻɽʆʄ 2 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

20 ɸʅɸʃʀʊ ɻɽʆʄ 2 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

21 ɸʅɸʃʀʊ ɻɽʆʄ 2 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

22 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 3 ʉɽʄ ʕʂɿ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

23 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 3 ʉɽʄ ʕʂɿ-2/3-ʭʦʨ 

24 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 3 ʉɽʄ ʕʂɿ-3/3-ʦʪʣ 

25 ɼʀʌʌ ɻɽʆʄ ʀ ʊʆʇʆʃʆɻʀʗ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

26 ɼʀʌʌ ɻɽʆʄ ʀ ʊʆʇʆʃʆɻʀʗ-2/3-ʭʦʨ 

27 ɼʀʌʌ ɻɽʆʄ ʀ ʊʆʇʆʃʆɻʀʗ-3/3-ʦʪʣ 

28 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 3 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

29 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 3 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

30 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 3 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

31 ɼʀʌʌ ʋʈɸɺʅɽʅʀʗ 3 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

32 ɼʀʌʌ ʋʈɸɺʅɽʅʀʗ 3 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

33 ɼʀʌʌ ʋʈɸɺʅɽʅʀʗ 3 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

34 ʂʈ 4 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

35 ʂʈ 4 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

36 ʂʈ 4 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

37 ʀʅ ʗɿ 4 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

38 ʀʅ ʗɿ 4 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

39 ʀʅ ʗɿ 4 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

40 ʇɽɼɸɻʆɻʀʂɸ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

41 ʇɽɼɸɻʆɻʀʂɸ-2/3-ʭʦʨ 

42 ʇɽɼɸɻʆɻʀʂɸ-3/3-ʦʪʣ 

43 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 4 ʉɽʄ ʕʂɿ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

44 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 4 ʉɽʄ ʕʂɿ-2/3-ʭʦʨ 

45 ʄɸʊ ɸʅɸʃʀɿ 4 ʉɽʄ ʕʂɿ-3/3-ʦʪʣ 

46 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 4 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

47 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 4 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

48 ʌʋʅɼ ʀ ʂʆʄʇ ɸʃɻɽɹʈɸ 4 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

49 ɼʀʌʌ ʋʈɸɺʅɽʅʀʗ 4 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

50 ɼʀʌʌ ʋʈɸɺʅɽʅʀʗ 4 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

51 ɼʀʌʌ ʋʈɸɺʅɽʅʀʗ 4 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

52 ʊɽʍʅ ʇʈʆɻʈ ʀ ʈɸɹ ʅɸ ʕɺʄ 5 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

53 ʊɽʍʅ ʇʈʆɻʈ ʀ ʈɸɹ ʅɸ ʕɺʄ 5 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

54 ʊɽʍʅ ʇʈʆɻʈ ʀ ʈɸɹ ʅɸ ʕɺʄ 5 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

55 ʋʈɸɺʅ ɺ ʏɸʉʊʅ ʇʈʆʀɿɺʆɼʅʓʍ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

56 ʋʈɸɺʅ ɺ ʏɸʉʊʅ ʇʈʆʀɿɺʆɼʅʓʍ-2/3-ʭʦʨ 

57 ʋʈɸɺʅ ɺ ʏɸʉʊʅ ʇʈʆʀɿɺʆɼʅʓʍ-3/3-ʦʪʣ 

58 ʂʆʄʇʃ ɸʅɸʃʀɿ 5 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

59 ʂʆʄʇʃ ɸʅɸʃʀɿ 5 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

60 ʂʆʄʇʃ ɸʅɸʃʀɿ 5 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

61 ɼʀʉʂʈ ʄɸʊɽʄ, ʄɸʊʃʆɻʀʂɸ ʀ ʀʍ ʇʈʀʃ ɺ ʄɸʊɽʄ ʀ ʂʆʄʇ ʅɸʋʂɸʍ 5 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

62 ɼʀʉʂʈ ʄɸʊɽʄ, ʄɸʊʃʆɻʀʂɸ ʀ ʀʍ ʇʈʀʃ ɺ ʄɸʊɽʄ ʀ ʂʆʄʇ ʅɸʋʂɸʍ 5 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

63 ɼʀʉʂʈ ʄɸʊɽʄ, ʄɸʊʃʆɻʀʂɸ ʀ ʀʍ ʇʈʀʃ ɺ ʄɸʊɽʄ ʀ ʂʆʄʇ ʅɸʋʂɸʍ 5 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

64 ʇʈʆʀɿɺ ʇʈɸʂʊ, ʇʈɸʂʊ ʇʆ ʇʆʃ ʇʈʆʌ ʋʄɽʅʀʁ ʀ ʆʇʓʊɸ ʇʈʆʌ ɼɽʗʊ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

65 ʇʈʆʀɿɺ ʇʈɸʂʊ, ʇʈɸʂʊ ʇʆ ʇʆʃ ʇʈʆʌ ʋʄɽʅʀʁ ʀ ʆʇʓʊɸ ʇʈʆʌ ɼɽʗʊ-2/3-ʭʦʨ 

66 ʇʈʆʀɿɺ ʇʈɸʂʊ, ʇʈɸʂʊ ʇʆ ʇʆʃ ʇʈʆʌ ʋʄɽʅʀʁ ʀ ʆʇʓʊɸ ʇʈʆʌ ɼɽʗʊ-3/3-ʦʪʣ 

67 ʂʈ 6 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 



 

32 

68 ʂʈ 6 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

69 ʂʈ 6 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

70 ʌʋʅʂ ɸʅɸʃʀɿ 6 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

71 ʌʋʅʂ ɸʅɸʃʀɿ 6 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

72 ʌʋʅʂ ɸʅɸʃʀɿ 6 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

73 ʉʊʆʍɸʉʊ ɸʅɸʃʀɿ 6 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

74 ʉʊʆʍɸʉʊ ɸʅɸʃʀɿ 6 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

75 ʉʊʆʍɸʉʊ ɸʅɸʃʀɿ 6 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

76 ʂʆʄɹʀʅɸʊʆʈʅʓɽ ɸʃɻʆʈʀʊʄʓ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

77 ʂʆʄɹʀʅɸʊʆʈʅʓɽ ɸʃɻʆʈʀʊʄʓ-2/3-ʭʦʨ 

78 ʂʆʄɹʀʅɸʊʆʈʅʓɽ ɸʃɻʆʈʀʊʄʓ-3/3-ʦʪʣ 

79 ʏʀʉʃɽʅʅʓɽ ʄɽʊʆɼʓ 6 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

80 ʏʀʉʃɽʅʅʓɽ ʄɽʊʆɼʓ 6 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

81 ʏʀʉʃɽʅʅʓɽ ʄɽʊʆɼʓ 6 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

82 ʏʀʉʃɽʅʅʓɽ ʄɽʊʆɼʓ 7 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

83 ʏʀʉʃɽʅʅʓɽ ʄɽʊʆɼʓ 7 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

84 ʏʀʉʃɽʅʅʓɽ ʄɽʊʆɼʓ 7 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

85 ʉɽʊʀ ʀ ʉʀʉʊ ʊɽʃɽʂʆʄʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

86 ʉɽʊʀ ʀ ʉʀʉʊ ʊɽʃɽʂʆʄʄ-2/3-ʭʦʨ 

87 ʉɽʊʀ ʀ ʉʀʉʊ ʊɽʃɽʂʆʄʄ-3/3-ʦʪʣ 

88 ɺɸʈʀɸʎʀʆʅʅʆɽ ʀʉʏʀʉʃ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

89 ɺɸʈʀɸʎʀʆʅʅʆɽ ʀʉʏʀʉʃ-2/3-ʭʦʨ 

90 ɺɸʈʀɸʎʀʆʅʅʆɽ ʀʉʏʀʉʃ-3/3-ʦʪʣ 

91 ʊɽʆʈ ʄɽʍ 8 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

92 ʊɽʆʈ ʄɽʍ 8 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

93 ʊɽʆʈ ʄɽʍ 8 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

94 ʊʀʄʆʄʀʀ 8 ʉɽʄ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

95 ʊʀʄʆʄʀʀ 8 ʉɽʄ-2/3-ʭʦʨ 

96 ʊʀʄʆʄʀʀ 8 ʉɽʄ-3/3-ʦʪʣ 

97 ʈɸʉʇʆɿʅɸɺ ʆɹʈɸɿʆɺ ʀ ʀʅʊɽʃʃ ʉʀʉʊɽʄʓ-1/3-ʫʜʦʚʣ 

98 ʈɸʉʇʆɿʅɸɺ ʆɹʈɸɿʆɺ ʀ ʀʅʊɽʃʃ ʉʀʉʊɽʄʓ-2/3-ʭʦʨ 

99 ʈɸʉʇʆɿʅɸɺ ʆɹʈɸɿʆɺ ʀ ʀʅʊɽʃʃ ʉʀʉʊɽʄʓ-3/3-ʦʪʣ 

100 ʉʈɽɼʅʀʁ ɹɸʃʃ-1/3-{3.0000000, 3.6666667} 

101 ʉʈɽɼʅʀʁ ɹɸʃʃ-2/3-{3.6666667, 4.3333333} 

102 ʉʈɽɼʅʀʁ ɹɸʃʃ-3/3-{4.3333333, 5.0000000} 

103 ʉʈɽɼʅʀʁ ʄɸʊ ɹɸʃʃ-1/3-{3.1212121, 3.7474747} 

104 ʉʈɽɼʅʀʁ ʄɸʊ ɹɸʃʃ-2/3-{3.7474747, 4.3737374} 

105 ʉʈɽɼʅʀʁ ʄɸʊ ɹɸʃʃ-3/3-{4.3737374, 5.0000000} 

Разработка авторов 
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ʊʘʙʣʠʮʘ 5 ï ʆʧʠʩʘʪʝʣʴʥʳʝ ʰʢʘʣʳ ʠ ʛʨʘʜʘʮʠʠ 

(ʣʠʥʛʚʠʩʪʠʯʝʩʢʠʝ ʧʝʨʝʤʝʥʥʳʝ) 
KOD_ATR NAME_ATR 

1 ʆʂʆʅʏʀʃ ʃʀ ʄɸʃʓʁ ʄɸʊʌɸʂ-ɼʘ 

2 ʆʂʆʅʏʀʃ ʃʀ ʄɸʃʓʁ ʄɸʊʌɸʂ-ʅʝʪ 

3 ɻʆɼʓ ʆɹʋʏɽʅʀʗ-2019-2020 

4 ɻʆɼʓ ʆɹʋʏɽʅʀʗ-2020-2021 

5 ɻʆɼʓ ʆɹʋʏɽʅʀʗ-2021-2022 

6 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʄɸʊɽʄɸʊʀʂɽ-1/3-{39.0000000, 55.6666667} 

7 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʄɸʊɽʄɸʊʀʂɽ-2/3-{55.6666667, 72.3333333} 

8 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʄɸʊɽʄɸʊʀʂɽ-3/3-{72.3333333, 89.0000000} 

9 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʀʅʌʆʈʄɸʊʀʂɽ-1/3-{42.0000000, 60.0000000} 

10 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʀʅʌʆʈʄɸʊʀʂɽ-2/3-{60.0000000, 78.0000000} 

11 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʀʅʌʆʈʄɸʊʀʂɽ-3/3-{78.0000000, 96.0000000} 

12 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʈʋʉʉʂʆʄʋ ʗɿʓʂʋ-1/3-{45.0000000, 62.0000000} 

13 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʈʋʉʉʂʆʄʋ ʗɿʓʂʋ-2/3-{62.0000000, 79.0000000} 

14 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʇʆ ʈʋʉʉʂʆʄʋ ʗɿʓʂʋ-3/3-{79.0000000, 96.0000000} 

15 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʆɹʑʀʁ ɹɸʃʃ-1/3-{154.0000000, 192.0000000} 

16 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʆɹʑʀʁ ɹɸʃʃ-2/3-{192.0000000, 230.0000000} 

17 ʈɽɿʋʃʔʊɸʊʓ ɽɻʕ ʆɹʑʀʁ ɹɸʃʃ-3/3-{230.0000000, 268.0000000} 

Разработка авторов 

Источник: c:\Aidos-X\AID_DATA\A0000001\System\Attributes.dbf 
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ʊʘʙʣʠʮʘ 6 ï ʆʙʫʯʘʶʱʘʷ ʚʳʙʦʨʢʘ (ʧʦʣʥʦʩʪʴʶ) 

 
Разработка авторов 

Источник: c:\Aidos-X\AID_DATA\A0000001\System\EventsKO.dbf 
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Обратим внимание на то, что на 4-м рисунке 7 приведены 

классификационные шкалы, в которых нет вариабельности, т.е. 

нет различий в значениях градаций. Это все шкалы по тем 

дисциплинам, по которым выставляется «зачет». Таким шкалы не 

могут быть использованы для прогнозирования учебных 

достижений, т.к. «незачет» не ставится. Поэтому, не смотря на то, 

что в файле исходных данных (таблица 3) 93 классификационных 

шкалы, в справочнике классификационных шкал лишь 35 шкал 

(таблица 2), т.к. остальные исключены из-за отсутствия 

вариабельности значений. 

Отметим, что в системе «Эйдос» обычно используются базы 

данных с расширением «dbf». Все они открываются в MS Excel 

или могут быть конвертированы в файлы xls, xlsx с помощью 

онлайн-сервисов. 

 

3.3. ɿʘʜʘʯʘ-3. ʉʠʥʪʝʟ ʩʪʘʪʠʩʪʠʯʝʩʢʠʭ ʠ ʩʠʩʪʝʤʥʦ-

ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʳʭ ʤʦʜʝʣʝʡ. ʄʥʦʛʦʧʘʨʘʤʝʪʨʠʯʝʩʢʘʷ 

ʪʠʧʠʟʘʮʠʷ ʠ ʯʘʩʪʥʳʝ ʢʨʠʪʝʨʠʠ ʟʥʘʥʠʡ 

Синтез и верификация статистических и системно-

когнитивных моделей (СК-моделей) моделей осуществляется в 

режиме 3.5 системы «Эйдос».  

Математические модели, на основе которых 

рассчитываются статистические и системно-когнитивные модели 

автоматизированного системно-когнитивного анализа (АСК-

анализ) и интеллектуальной системы «Эйдос», подробно описаны 

в ряде монографий и статей автора [1-7]. Поэтому в данной 

работе мы рассмотрим эти вопросы очень кратко, акцентируя 

внимание лишь на математической взаимосвязи коэффициента 

возврата инвестиций (ROI) с мерой χ-квадрат Карла Пирсона и с 

семантической мерой целесообразности информации Александра 

Харкевича.  

Отметим, что модели системы «Эйдос» основаны на 

матрице абсолютных частот, отражающей число встреч градаций 
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описательных шкал по градациям классификационных шкал 

(фактов). Но для решения всех задач используется не 

непосредственно сама эта матрица, а матрицы условных и 

безусловных процентных распределений и системно-

когнитивные модели, которые рассчитываются на ее основе и 

отражают какое количество информации содержится в факте 

наблюдения определенной градации описательной шкалы о том, 

что объект моделирования перейдет в состояние, 

соответствующее определенной градации классификационной 

шкалы (классу). 

Математическая модель АСК-анализа и системы «Эйдос» 

основана на системной нечеткой интервальной математике [3] и 

обеспечивает сопоставимую обработку больших объемов 

фрагментированных и зашумленных взаимозависимых 

(нелинейных) данных, представленных в различных типах шкал 

(дихотомических, номинальных, порядковых и числовых) и 

различных единицах измерения.  

ʉʫʪʴ ʤʘʪʝʤʘʪʠʯʝʩʢʦʡ ʤʦʜʝʣʠ ɸʉʂ-ʘʥʘʣʠʟʘ ʩʦʩʪʦʠʪ ʚ 

ʩʣʝʜʫʶʱʝʤ.  

Непосредственно на основе эмпирических данных 

рассчитывается матрица абсолютных частот (таблица 7). 

На основе таблицы 7 рассчитываются матрицы условных и 

безусловных процентных распределений (таблица 8). 

Отметим, что в АСК-анализе и его программном 

инструментарии интеллектуальной системе «Эйдос» 

используется два способа расчета матриц условных и 

безусловных процентных распределений: 

1-й способ: в качестве jNS используется суммарное 

количество признаков по классу; 

2-й способ: в качестве jNS используется суммарное 

количество объектов обучающей выборки по классу. 
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ʊʘʙʣʠʮʘ 7 ï ʄʘʪʨʠʮʘ ʘʙʩʦʣʶʪʥʳʭ ʯʘʩʪʦʪ (ʩʪʘʪʠʩʪʠʯʝʩʢʘʷ ʤʦʜʝʣʴ ABS) 
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ʊʘʙʣʠʮʘ 8 ï ʄʘʪʨʠʮʘ ʫʩʣʦʚʥʳʭ ʠ ʙʝʟʫʩʣʦʚʥʳʭ ʧʨʦʮʝʥʪʥʳʭ 
ʨʘʩʧʨʝʜʝʣʝʥʠʡ (ʩʪʘʪʠʩʪʠʯʝʩʢʠʝ ʤʦʜʝʣʠ PRC1 ʠ PRC2) 
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На практике часто встречается существенная 

несбалансированность данных, под которой понимается сильно 

отличающееся количество наблюдений объектов обучающейся 

выборки, относящихся к различным градациям одной 
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классификационной или описательной шкалы. Поэтому решать 

задачу на основе непосредственно матрицы абсолютных частот 

(таблица 7) было бы очень неразумно и переход от абсолютных 

частот к условным и безусловным относительным частотам 

(частостям) (таблица 8) является весьма обоснованным и 

логичным.  

Этот переход полностью снимает проблему 

ʥʝʩʙʘʣʘʥʩʠʨʦʚʘʥʥʦʩʪʠ данных (существенная неравномерность 

распределения значений шкал по диапазону изменения), т.к. в 

последующем анализе используется не матрица абсолютных 

частот (таблица 7), а матрицы условных и безусловных 

процентных распределений (таблица 8), а также матрицы 

системно-когнитивных моделей, рассчитываемые на основе 

матрица абсолютных частот и матрицы условных и безусловных 

процентных распределений. Этот подход снимает также 

проблему обеспечения ʩʦʧʦʩʪʘʚʠʤʦʩʪʠ обработки в одной 

модели исходных данных, представленных в различных видах 

шкал (дихотомических, номинальных, порядковых и числовых) и 

в разных единицах измерения [10]. В системе «Эйдос» этот 

подход применяется всегда при решении любых задач. 

Затем на основе таблиц 7 и 8 с использованием частных 

критериев, знаний приведенных таблице 9, рассчитываются 

матрицы 7 системно-когнитивных моделей (таблица 10). 

В таблице 9 приведены формулы: 

– для сравнения фактических и теоретических абсолютных 

частот; 

– для сравнения условных и безусловных относительных 

частот («вероятностей»). 

И это ʩʨʘʚʥʝʥʠʝ в таблицах 7 и 8 осуществляется двумя 

возможными способами: путем ʚʳʯʠʪʘʥʠʷ и путем ʜʝʣʝʥʠʷ. 
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ʊʘʙʣʠʮʘ 9ï ʈʘʟʣʠʯʥʳʝ ʘʥʘʣʠʪʠʯʝʩʢʠʝ ʬʦʨʤʳ ʯʘʩʪʥʳʭ ʢʨʠʪʝʨʠʝʚ ʟʥʘʥʠʡ, 
ʧʨʠʤʝʥʷʝʤʳʝ ʚ ɸʉʂ-ʘʥʘʣʠʟʝ ʠ ʩʠʩʪʝʤʝ çʕʡʜʦʩè 

ʅʘʠʤʝʥʦʚʘʥʠʝ ʤʦʜʝʣʠ ʟʥʘʥʠʡ 
ʠ ʯʘʩʪʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ 

ɺʳʨʘʞʝʥʠʝ ʜʣʷ ʯʘʩʪʥʦʛʦ ʢʨʠʪʝʨʠʷ 

ʏʝʨʝʟ 
ʦʪʥʦʩʠʪʝʣʴʥʳ

ʝ  
ʯʘʩʪʦʪʳ 

ʏʝʨʝʟ ʘʙʩʦʣʶʪʥʳʝ 
ʯʘʩʪʦʪʳ 

ABS, ʤʘʪʨʠʮʘ ʘʙʩʦʣʶʪʥʳʭ ʯʘʩʪʦʪ, Nij - ʬʘʢʪʠʯʝʩʢʦʝ ʯʠʩʣʦ 

ʚʩʪʨʝʯ i-ʛʦ ʧʨʠʟʥʘʢʘ ʫ ʦʙʲʝʢʪʦʚ j-ʛʦ ʢʣʘʩʩʘ; ijN
 

-
 

ʪʝʦʨʝʪʠʯʝʩʢʦʝ ʯʠʩʣʦ ʚʩʪʨʝʯ i-ʛʦ ʧʨʠʟʥʘʢʘ ʫ ʦʙʲʝʢʪʦʚ j-ʛʦ 
ʢʣʘʩʩʘ; Ni ï ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ ʚ i-ʡ ʩʪʨʦʢʝ; Nj 
ï ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ ʠʣʠ ʦʙʲʝʢʪʦʚ ʦʙʫʯʘʶʱʝʡ 
ʚʳʙʦʨʢʠ ʚ j-ʤ ʢʣʘʩʩʝ; N ï ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ ʧʦ 
ʚʩʝʡ ʚʳʙʦʨʢʝ (ʪʘʙʣʠʮʘ 7) 

.

;;;

;

1 111

частотакаятеоретичес
N

NN
N

NNNNNN

частотаяфактическаN

ji
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PRC1, ʤʘʪʨʠʮʘ ʫʩʣʦʚʥʳʭ Pij ʠ ʙʝʟʫʩʣʦʚʥʳʭ Pi ʧʨʦʮʝʥʪʥʳʭ 

ʨʘʩʧʨʝʜʝʣʝʥʠʡ, ʚ ʢʘʯʝʩʪʚʝ Nj ʠʩʧʦʣʴʟʫʝʪʩʷ ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ 
ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ ʧʦ ʢʣʘʩʩʫ 

--- 
N

N
P

N

N
P i

i

j

ij

ij == ;

 
PRC2, ʤʘʪʨʠʮʘ ʫʩʣʦʚʥʳʭ Pij ʠ ʙʝʟʫʩʣʦʚʥʳʭ Pi ʧʨʦʮʝʥʪʥʳʭ 

ʨʘʩʧʨʝʜʝʣʝʥʠʡ, ʚ ʢʘʯʝʩʪʚʝ Nj ʠʩʧʦʣʴʟʫʝʪʩʷ ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ 
ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʦʙʲʝʢʪʦʚ ʦʙʫʯʘʶʱʝʡ ʚʳʙʦʨʢʠ ʧʦ ʢʣʘʩʩʫ 

INF1, ʯʘʩʪʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ: ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʟʥʘʥʠʡ ʧʦ ɸ.ʍʘʨʢʝʚʠʯʫ, 
1-ʡ ʚʘʨʠʘʥʪ ʨʘʩʯʝʪʘ ʚʝʨʦʷʪʥʦʩʪʝʡ: Nj ï ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ 
ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ ʧʦ j-ʤʫ ʢʣʘʩʩʫ. ɺʝʨʦʷʪʥʦʩʪʴ ʪʦʛʦ, ʯʪʦ 
ʝʩʣʠ ʫ ʦʙʲʝʢʪʘ j-ʛʦ ʢʣʘʩʩʘ ʦʙʥʘʨʫʞʝʥ ʧʨʠʟʥʘʢ, ʪʦ ʵʪʦ i-ʡ 
ʧʨʠʟʥʘʢ 

i

ij

ij
P

P
LogI 2³Y=

 

ji

ij

ij

ij

ij
NN

NN
Log
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N
LogI 22 ³Y=³Y=

 

INF2, ʯʘʩʪʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ: ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʟʥʘʥʠʡ ʧʦ ɸ.ʍʘʨʢʝʚʠʯʫ, 

2-ʡ ʚʘʨʠʘʥʪ ʨʘʩʯʝʪʘ ʚʝʨʦʷʪʥʦʩʪʝʡ: Nj ï ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ 
ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʦʙʲʝʢʪʦʚ ʧʦ j-ʤʫ ʢʣʘʩʩʫ. ɺʝʨʦʷʪʥʦʩʪʴ ʪʦʛʦ, ʯʪʦ 
ʝʩʣʠ ʧʨʝʜʲʷʚʣʝʥ ʦʙʲʝʢʪ j-ʛʦ ʢʣʘʩʩʘ, ʪʦ ʫ ʥʝʛʦ ʙʫʜʝʪ 
ʦʙʥʘʨʫʞʝʥ i-ʡ ʧʨʠʟʥʘʢ. 

INF3, ʯʘʩʪʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ: ʍʠ-ʢʚʘʜʨʘʪ: ʨʘʟʥʦʩʪʠ ʤʝʞʜʫ 

ʬʘʢʪʠʯʝʩʢʠʤʠ ʠ ʪʝʦʨʝʪʠʯʝʩʢʠ ʦʞʠʜʘʝʤʳʤʠ ʘʙʩʦʣʶʪʥʳʤʠ 
ʯʘʩʪʦʪʘʤʠ 

--- N

NN
NNNI

ji

ijijijij -=-=

 

INF4, ʯʘʩʪʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ: ROI - Return On Investment, 1-ʡ 

ʚʘʨʠʘʥʪ ʨʘʩʯʝʪʘ ʚʝʨʦʷʪʥʦʩʪʝʡ: Nj ï ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ 
ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ ʧʦ j-ʤʫ ʢʣʘʩʩʫ 
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INF5, ʯʘʩʪʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ: ROI - Return On Investment, 2-ʡ 

ʚʘʨʠʘʥʪ ʨʘʩʯʝʪʘ ʚʝʨʦʷʪʥʦʩʪʝʡ: Nj ï ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ 
ʦʙʲʝʢʪʦʚ ʧʦ j-ʤʫ ʢʣʘʩʩʫ 

INF6, ʯʘʩʪʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ: ʨʘʟʥʦʩʪʴ ʫʩʣʦʚʥʦʡ ʠ ʙʝʟʫʩʣʦʚʥʦʡ 

ʚʝʨʦʷʪʥʦʩʪʝʡ, 1-ʡ ʚʘʨʠʘʥʪ ʨʘʩʯʝʪʘ ʚʝʨʦʷʪʥʦʩʪʝʡ: Nj ï 
ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ ʧʦ j-ʤʫ ʢʣʘʩʩʫ iijij PPI -=

 
NN

NNNN
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N
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jiiji
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INF7, ʯʘʩʪʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ: ʨʘʟʥʦʩʪʴ ʫʩʣʦʚʥʦʡ ʠ ʙʝʟʫʩʣʦʚʥʦʡ 
ʚʝʨʦʷʪʥʦʩʪʝʡ, 2-ʡ ʚʘʨʠʘʥʪ ʨʘʩʯʝʪʘ ʚʝʨʦʷʪʥʦʩʪʝʡ: Nj ï 
ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʦʙʲʝʢʪʦʚ ʧʦ j-ʤʫ ʢʣʘʩʩʫ 

ʆʙʦʟʥʘʯʝʥʠʷ ʢ ʪʘʙʣʠʮʝ: 
i ï ʟʥʘʯʝʥʠʝ ʧʨʦʰʣʦʛʦ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ; 
j - ʟʥʘʯʝʥʠʝ ʙʫʜʫʱʝʛʦ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ; 
Nij ï ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʚʩʪʨʝʯ j-ʛʦ ʟʥʘʯʝʥʠʷ ʙʫʜʫʱʝʛʦ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ ʧʨʠ i-ʤ ʟʥʘʯʝʥʠʠ 
ʧʨʦʰʣʦʛʦ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ; 
M ï ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ ʯʠʩʣʦ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʚʩʝʭ ʧʨʦʰʣʳʭ ʧʘʨʘʤʝʪʨʦʚ; 
W - ʩʫʤʤʘʨʥʦʝ ʯʠʩʣʦ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʚʩʝʭ ʙʫʜʫʱʠʭ ʧʘʨʘʤʝʪʨʦʚ. 
Ni ï ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʚʩʪʨʝʯ i-ʤ ʟʥʘʯʝʥʠʷ ʧʨʦʰʣʦʛʦ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ ʧʦ ʚʩʝʡ ʚʳʙʦʨʢʝ; 
Nj ï ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʚʩʪʨʝʯ j-ʛʦ ʟʥʘʯʝʥʠʷ ʙʫʜʫʱʝʛʦ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ ʧʦ ʚʩʝʡ ʚʳʙʦʨʢʝ; 
N ï ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʚʩʪʨʝʯ j-ʛʦ ʟʥʘʯʝʥʠʷ ʙʫʜʫʱʝʛʦ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ ʧʨʠ i-ʤ ʟʥʘʯʝʥʠʠ 
ʧʨʦʰʣʦʛʦ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ ʧʦ ʚʩʝʡ ʚʳʙʦʨʢʝ. 
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Iij ï ʯʘʩʪʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ ʟʥʘʥʠʡ: ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʟʥʘʥʠʡ ʚ ʬʘʢʪʝ ʥʘʙʣʶʜʝʥʠʷ i-ʛʦ 
ʟʥʘʯʝʥʠʷ ʧʨʦʰʣʦʛʦ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ ʦ ʪʦʤ, ʯʪʦ ʦʙʲʝʢʪ ʧʝʨʝʡʜʝʪ ʚ ʩʦʩʪʦʷʥʠʝ, 
ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʫʶʱʝʝ j-ʤʫ ʟʥʘʯʝʥʠʶ ʙʫʜʫʱʝʛʦ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ; 
Ɋ ï ʥʦʨʤʠʨʦʚʦʯʥʳʡ ʢʦʵʬʬʠʮʠʝʥʪ (ɽ.ɺ.ʃʫʮʝʥʢʦ, 2002), ʧʨʝʦʙʨʘʟʫʶʱʠʡ 
ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʠʥʬʦʨʤʘʮʠʠ ʚ ʬʦʨʤʫʣʝ ɸ.ʍʘʨʢʝʚʠʯʘ ʚ ʙʠʪʳ ʠ ʦʙʝʩʧʝʯʠʚʘʶʱʠʡ 
ʜʣʷ ʥʝʝ ʩʦʙʣʶʜʝʥʠʝ ʧʨʠʥʮʠʧʘ ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʠʷ ʩ ʬʦʨʤʫʣʦʡ ʈ.ʍʘʨʪʣʠ; 
Pi ï ʙʝʟʫʩʣʦʚʥʘʷ ʦʪʥʦʩʠʪʝʣʴʥʘʷ ʯʘʩʪʦʪʘ ʚʩʪʨʝʯʠ i-ʛʦ ʟʥʘʯʝʥʠʷ ʧʨʦʰʣʦʛʦ 
ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ ʚ ʦʙʫʯʘʶʱʝʡ ʚʳʙʦʨʢʝ; 
Pij ï ʫʩʣʦʚʥʘʷ ʦʪʥʦʩʠʪʝʣʴʥʘʷ ʯʘʩʪʦʪʘ ʚʩʪʨʝʯʠ i-ʛʦ ʟʥʘʯʝʥʠʷ ʧʨʦʰʣʦʛʦ 
ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ ʧʨʠ j-ʤ ʟʥʘʯʝʥʠʠ ʙʫʜʫʱʝʛʦ ʧʘʨʘʤʝʪʨʘ. 

 
ʊʘʙʣʠʮʘ 10 ï ʄʘʪʨʠʮʘ ʩʠʩʪʝʤʥʦ-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʦʡ ʤʦʜʝʣʠ 
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Количество частных критериев знаний и основанных на них 

системно-когнитивных моделей (таблица 9), применяемых в 

настоящее время в системе «Эйдос» равное 7 определяется тем, 

что они получаются путем ʚʩʝʭ ʚʦʟʤʦʞʥʳʭ вариантов сравнения 

фактических и теоретических абсолютных частот, условных и 

безусловных относительных частот путем вычитания и путем 

деления, и при этом Nj рассматривается как суммарное 

количество или признаков, или объектов обучающей выборки в j-

м классе, а ʥʦʨʤʠʨʦʚʢʘ ʢ ʥʫʣʶ (для аддитивных интегральных 

критериев), если нет связи между наличием признака и 

принадлежностью объекта к классу, осуществляется либо 

логарифмированием, либо вычитанием единицы (таблица 11).  
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ʊʘʙʣʠʮʘ 11ï ʂʦʥʬʠʛʫʨʘʪʦʨ ʩʠʩʪʝʤʥʦ-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʳʭ ʤʦʜʝʣʝʡ ɸʉʂ-ʘʥʘʣʠʟʘ ʠ 
ʠʥʪʝʣʣʝʢʪʫʘʣʴʥʦʡ ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè 

 
Способ 

сравнения 

Нормиров

ка не 

требуется 

Нормировка 

к 0 путем 

взятия 

логарифма 

Нормировка к 0 

путем вычитания 1 

Сравнение 

фактических и 

теоретических 

абсолютных частот 

Путем 

деления 
--- 

INF1, INF2, 

Александра 

Харкевича 

INF4, INF5, 

Коэффициент 

возврата 

инвестиций ROI 

Путем 

вычитания 

INF3, χ-

квадрат 

Карла 

Пирсона 

--- --- 

Сравнение условных и 

безусловных 

относительных частот 

Путем 

деления 
--- 

INF1, INF2, 

Александра 

Харкевича 

INF4, INF5, 

Коэффициент 

возврата 

инвестиций ROI 

Путем 

вычитания 

INF6, 

INF7 
--- --- 

 

Обратим особое внимание на то, что сравнение фактических 

и теоретических абсолютных частот путем деления приводит при 

нормировках к нулю (что нужно для применения аддитивных 

интегральных критериев) путем взятия логарифма и путем 

вычитания 1 к ʪʝʤ ʞʝ ʩʘʤʳʤ моделям, что и сравнение 

условных и безусловных относительных частот путем деления с 

теми же самыми способами нормировки. Таким образом, если на 

основе матрицы абсолютных частот рассчитать матрицы 

условных и безусловных процентных распределений, а затем 

сравнить фактические абсолютные частоты с теоретическими 

путем вычитания и деления, а также сравнить условные и 

безусловные относительные частоты также путем вычитания и 

деления и провести нормировку к 0 путем взятия логарифма и 

путем вычитания 1, то получается 3 статистических модели: 

матрица абсолютных частот и две матрицы относительных 

частот, т.е. условных и безусловных процентных распределений, 

а также всего 7 системно-когнитивных моделей. Других же 

системно-когнитивных моделей, рассчитываемых на основе 

приведенных статистических моделей просто нет. Это и есть 
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конфигуратор статистических и когнитивных моделей в смысле 

В.А.Лефевра. ʇʦʜ ʢʦʥʬʠʛʫʨʘʪʦʨʦʤ ɺ.ɸ.ʃʝʬʝʚʨ ʧʦʥʠʤʘʣ 

ʤʠʥʠʤʘʣʴʥʳʡ ʧʦʣʥʳʡ ʥʘʙʦʨ ʧʦʥʷʪʠʡʥʳʭ ʰʢʘʣ ʠʣʠ 

ʢʦʥʩʪʨʫʢʪʦʚ, ʪ.ʝ. ʧʦʥʷʪʠʡ, ʜʦʩʪʘʪʦʯʥʳʡ ʜʣʷ ʘʜʝʢʚʘʪʥʦʛʦ 

ʦʧʠʩʘʥʠʷ ʧʨʝʜʤʝʪʥʦʡ ʦʙʣʘʩʪʠ [1]
9
. Необходимо отметить, что 

все эти модели рассчитываются в интеллектуальной системе 

«Эйдос». 

Когда мы сравниваем фактические и теоретические 

абсолютные частоты путем вычитания у нас получается частный 

критерий знаний: «хи-квадрат» (СК-модель INF3), когда же мы 

сравниваем их путем деления, то у нас получается частный 

критерий: «количество информации по А.Харкевичу» (СК-

модели INF1, INF2) или «коэффициент возврата инвестиций 

ROI» - Return On Investment (СК-модели INF4, INF5) в 

зависимости от способа нормировки.  

Когда же мы сравниваем условные и безусловные 

относительные частоты путем вычитания у нас получается 

частный критерий знаний: «коэффициент взаимосвязи» (СК-

модели INF6, INF7), когда же мы сравниваем их путем деления, 

то у нас получается частный критерий: «количество информации 

по А.Харкевичу» (СК-модели INF1, INF2). 

Таким образом, мы видим, что все частные критерии знаний 

тесно взаимосвязаны друг с другом. Особенно интересна связь 

знаменитого критерия хи-квадрат К.Пирсона с замечательной 

мерой количества информации А.Харкевича и с известным в 

экономике коэффициентом ROI. 

Вероятность рассматривается как предел, к которому 

стремится относительная частота (отношение количества 

благоприятных исходов к числу испытаний) при неограниченном 

увеличении количества испытаний. Ясно, что вероятность – это 

математическая абстракция, которая никогда не встречается на 

                                           
9 См. 1.2.1.2.1.1. Определение понятия конфигуратора,  http://lc.kubagro.ru/aidos/aidos06_lec/index.htm  

http://lc.kubagro.ru/aidos/aidos06_lec/index.htm
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практике (также как и другие математические и физические 

абстракции, типа математической точки, материальной точки, 

бесконечно малой и т.п.). На практике встречается только 

относительная частота. Но она может быть весьма близкой к 

вероятности. Например, при 480 наблюдений различие между 

относительной частой и вероятностью (погрешность) составляет 

около 5%, при 1250 наблюдениях – около 2.5%, при 10000 

наблюдениях – 1%. 

Суть этих методов в том, что вычисляется количество 

информации в значении фактора о том, что объект 

моделирования перейдет под его действием в определенное 

состояние, соответствующее классу. Это позволяет сопоставимо 

и корректно обрабатывать разнородную информацию о 

наблюдениях объекта моделирования, представленную в 

различных типах измерительных шкал и различных единицах 

измерения [10].  

На основе системно-когнитивных моделей, представленных 

в таблице 10 (отличаются частыми критериями, приведенными в 

таблице 9), решаются задачи идентификации (классификации, 

распознавания, диагностики, прогнозирования), поддержки 

принятия решений (обратная задача прогнозирования), а также 

задача исследования моделируемой предметной области путем 

исследования ее системно-когнитивной модели. 

Отметим, что как значимость значения фактора, степень 

детерминированности класса и ценность или качество модели в 

АСК-анализе рассматривается вариабельность значений частных 

критериев этого значения фактора, класса или модели в целом 

(таблица 10).  

Численно эта вариабельность может измеряться разными 

способами, например средним отклонением модулей частных 

критериев от среднего, дисперсией или среднеквадратичным 

отклонением или его квадратом. В системе «Эйдос» принят 

последний вариант, т.к. эта величина совпадает с мощностью 
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сигнала, в частности мощностью информации, а в АСК-анализе 

все модели рассматриваются как источник информации об 

объекте моделирования. Поэтому есть все основания уточнить 

традиционную терминологию АСК-анализа (таблица 12): 
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(ʧʨʠʟʥʘʢʘ) ʜʣʷ ʨʝʰʝʥʠʷ ʟʘʜʘʯʠ 
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ʢʣʘʩʩʘ. 
2. ʉʪʝʧʝʥʴ ʦʙʫʩʣʦʚʣʝʥʥʦʩʪʠ 
ʢʣʘʩʩʘ. 
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2. ʎʝʥʥʦʩʪʴ ʤʦʜʝʣʠ. 
3. ʉʪʝʧʝʥʴ ʩʬʦʨʤʠʨʦʚʘʥʥʦʩʪʠ 
ʤʦʜʝʣʠ. 
4. ʂʦʣʠʯʝʩʪʚʝʥʥʘʷ ʤʝʨʘ ʩʪʝʧʝʥʠ 
ʚʳʨʘʞʝʥʥʦʩʪʠ ʟʘʢʦʥʦʤʝʨʥʦʩʪʝʡ ʚ 
ʤʦʜʝʣʠʨʫʝʤʦʡ ʧʨʝʜʤʝʪʥʦʡ 
ʦʙʣʘʩʪʠ 
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ɺʳʚʦʜʳ 

В разделе раскрывается простая Математическая 

взаимосвязь меры χ-квадрат Карла Пирсона с коэффициентом 

возврата инвестиций (ROI) и с семантической мерой 

целесообразности информации Александра Харкевича. Эта 

взаимосвязь обнаруживается, если на основе матрицы 

абсолютных частот рассчитать матрицы условных и безусловных 

процентных распределений, а затем сравнить фактические 

абсолютные частоты с теоретическими путем вычитания и 

деления, а также сравнить условные и безусловные 

относительные частоты также путем вычитания и деления и 

выполнить нормировку к нулю путем взятия логарифма или 

вычитания 1. При этом получается 3 статистических модели: 

матрица абсолютных частот и две матрицы относительных 

частот, т.е. условных и безусловных процентных распределений, 
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а также всего 7 системно-когнитивных моделей. Именно 7, а не 

большее количество системно-когнитивных моделей в итоге 

получается потому, что модели, получающиеся в результате 

сравнения фактических и теоретических абсолютных частот 

путем деления и нормировки к нулю путем взятия логарифма или 

вычитания 1 ʪʦʞʜʝʩʪʚʝʥʥʦ ʩʦʚʧʘʜʘʶʪ с моделями, 

получающимися путем сравнения условных и безусловных 

относительных частот путем деления и нормировки к нулю путем 

взятия логарифма или вычитания 1. Это и есть конфигуратор 

статистических и когнитивных моделей в смысле В.А.Лефевра, 

содержащий минимальное количество моделей, позволяющих 

полно описать моделируемую предметную область.  

Показательно, что модель меры χ-квадрат Карла Пирсона из 

ʩʪʘʪʠʩʪʠʢʠ оказалась математически тесно связанной с 

коэффициентом возврата инвестиций (ROI), применяемой в 

ʵʢʦʥʦʤʠʢʝ в теории управления портфелем инвестиций и с 

мерой информации Александра Харкевича из семантической 

ʪʝʦʨʠʠ ʠʥʬʦʨʤʘʮʠʠ и теории управления знаниями. Все эти 

модели рассчитываются в интеллектуальной системе «Эйдос». 
 

В системе «Эйдос» синтез и верификация моделей 

осуществляется в режиме 3.5 (рисунки 8). 

В результате работы режима 3.5 создано 3 статистических и 7 

системно-когнитивных моделей, некоторые из которых 

приведены на рисунках 9-12. 

 



 

45 

 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 8. ʕʢʨʘʥʥʳʝ ʬʦʨʤʳ ʨʝʞʠʤʘ ʩʠʥʪʝʟʘ ʠ ʚʝʨʠʬʠʢʘʮʠʠ ʤʦʜʝʣʝʡ 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 9. ʉʪʘʪʠʩʪʠʯʝʩʢʘʷ ʤʦʜʝʣʴ çABSè, ʤʘʪʨʠʮʘ ʘʙʩʦʣʶʪʥʳʭ ʯʘʩʪʦʪ 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 10. ʉʪʘʪʠʩʪʠʯʝʩʢʘʷ ʤʦʜʝʣʴ çPRC2è, ʤʘʪʨʠʮʘ ʫʩʣʦʚʥʳʭ ʠ ʙʝʟʫʩʣʦʚʥʳʭ 

ʧʨʦʮʝʥʪʥʳʭ ʨʘʩʧʨʝʜʝʣʝʥʠʡ 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 11. ʉʠʩʪʝʤʥʦ-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʘʷ ʤʦʜʝʣʴ çINF1è, ʤʘʪʨʠʮʘ ʠʥʬʦʨʤʘʚʥʦʩʪʝʡ  

(ʧʦ ɸ.ʍʘʨʢʝʚʠʯʫ) 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 12 . ʉʠʩʪʝʤʥʦ-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʘʷ ʤʦʜʝʣʴ çINF3è, ʤʘʪʨʠʮʘ ʍʠ-

ʢʚʘʜʨʘʪ (ʧʦ ʂ.ʇʠʨʩʦʥʫ) 

 

ʇʦʣʫʯʝʥʥʳʝ ʤʦʜʝʣʠ ʢʦʨʨʝʢʪʥʦ ʠʩʧʦʣʴʟʦʚʘʪʴ ʜʣʷ ʨʝʰʝʥʠʷ 

ʟʘʜʘʯ ʪʦʣʴʢʦ ʚ ʪʦʤ ʩʣʫʯʘʝ, ʝʩʣʠ ʦʥʠ ʜʦʩʪʘʪʦʯʥʦ ʜʦʩʪʦʚʝʨʥʳ 

(ʘʜʝʢʚʘʪʥʳ), ʪ.ʝ. ʚʝʨʥʦ ʦʪʨʘʞʘʶʪ ʤʦʜʝʣʠʨʫʝʤʫʶ 

ʧʨʝʜʤʝʪʥʫʶ ʦʙʣʘʩʪʴ. Поэтому в следующем разделе оценим 

достоверность созданных статистических и системно-

когнитивных моделей. 

 

3.4. ɿʘʜʘʯʘ-4. ɺʝʨʠʬʠʢʘʮʠʷ ʤʦʜʝʣʝʡ 

Оценка достоверности моделей в системе «Эйдос» 

осуществляется путем решения задачи классификации объектов 

обучающей выборки по обобщенным образам классов и подсчета 

количества истинных и ложных положительных и отрицательных 

решений по F-мере Ван Ризбергена, а также по критериям L1- L2-

мерам проф. Е.В.Луценко, которые предложены для того, чтобы 

смягчить или полностью преодолеть некоторые недостатки F-

меры [12].  

Достоверность моделей можно оценивать и путем решения 

других задач, например задач прогнозирования, выработки 

управляющих решений, исследования объекта моделирования 

путем исследования его модели. Но это более трудоемко и даже 
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всегда возможно, особенно на экономических и политических 

моделях. 

В режиме 3.4 системы «Эйдос» и ряде других изучается 

достоверность каждой частной модели в соответствии с этими 

мерами достоверности.  

В соответствии с критерием достоверности L1-критерием 

проф.Е.В.Луценко [12] наиболее достоверной является СК-

модель INF3 (хи-квадрат К.Пирсона) с интегральным критерием: 

«Сумма знаний»: L1=0.687 (рисунок 13).  

ʕʪʫ ʤʦʜʝʣʴ ʠ ʙʫʜʝʤ ʠʩʧʦʣʴʟʦʚʘʪʴ ʜʣʷ ʨʝʰʝʥʠʷ 

ʧʦʩʪʘʚʣʝʥʥʳʭ ʚ ʨʘʙʦʪʝ ʟʘʜʘʯ. 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 13. ʕʢʨʘʥʥʘ ̫ʬʦʨʤʘ ʨʝʞʠʤʘ ʠʟʤʝʨʝʥʠʷ ʜʦʩʪʦʚʝʨʥʦʩʪʠ 

ʤʦʜʝʣʝʡ 3.4 
 

На рисунках 14 приведены частотные распределения 

количества истинных и ложных, положительных и 

отрицательных решений в зависимости от уровня сходства (по 

оис Х) в наиболее достоверной по L1-критерию 

проф.Е.В.Луценко СК-модели INF3. 

В целом картина этих частотных распределений очень 

разумна, логична и естественна, что подтверждает факт 

успешности создания достоверной модели, правильно 

отражающей причинно-следственные зависимости в 

моделируемой предметной области. 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 14. ʏʘʩʪʦʪʥʳʝ ʨʘʩʧʨʝʜʝʣʝʥʠʷ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʘ ʠʩʪʠʥʥʳʭ  

ʠ ʣʦʞʥʳʭ, ʧʦʣʦʞʠʪʝʣʴʥʳʭ ʠ ʦʪʨʠʮʘʪʝʣʴʥʳʭ ʨʝʰʝʥʠʡ ʚ ʥʘʠʙʦʣʝʝ 

ʜʦʩʪʦʚʝʨʥʦʡ ʧʦ L1-ʢʨʠʪʝʨʠʶ ʧʨʦʬ.ɽ.ɺ.ʃʫʮʝʥʢʦ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 

 

Из этих частотных распределений видно, что в наиболее 

достоверной по критерию достоверности L1-мере 

проф.Е.В.Луценко СК-модели INF3: 

– отрицательных ложных решений всегда значительно 

меньше, чем отрицательных истинных решений; 

– при уровнях сходства меньше 20% преобладают ложные 

положительные решения, а при более высоких уровнях сходства 
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преобладают истинные положительные решения. При уровнях 

сходства выше 60% ложных положительных решений вообще 

нет; 

– ʯʝʤ ʚʳʰʝ ʫʨʦʚʝʥʴ ʩʭʦʜʩʪʚʘ, ʪʝʤ ʙʦʣʴʰʝ ʜʦʣʷ ʠʩʪʠʥʥʳʭ 

ʨʝʰʝʥʠʡ. ʇʦʵʪʦʤʫ ʫʨʦʚʝʥʴ ʩʭʦʜʩʪʚʘ ʷʚʣʷʝʪʩʷ ʘʜʝʢʚʘʪʥʦʡ 

ʚʥʫʪʨʝʥʥʝʡ ʤʝʨʦʡ ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè, ʪʘʢ ʩʢʘʟʘʪʴ ʘʜʝʢʚʘʪʥʦʡ 

ʤʝʨʦʡ ʩʘʤʦʦʮʝʥʢʠ ʠʣʠ ʘʫʜʠʪʘ ʩʪʝʧʝʥʠ ʜʦʩʪʦʚʝʨʥʦʩʪʠ 

ʨʝʰʝʥʠʡ ʠ ʫʨʦʚʥʷ ʨʠʩʢʘ ʦʰʠʙʦʯʥʦʛʦ ʨʝʰʝʥʠʷ.  

На рисунках 15 приведены экранные формы хелпов режима 

3.4, в которых подробно объясняется смысл этого режима. Эти 

формы приводятся в работе вместо более детального описания 

данного режима. 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 15. ʕʢʨʘʥʥʳʝ ʬʦʨʤʳ ʭʝʣʧʦʚ ʨʝʞʠʤʘ ʠʟʤʝʨʝʥʠʷ 

ʜʦʩʪʦʚʝʨʥʦʩʪʠ ʤʦʜʝʣʝʡ 

 

3.5. ɿʘʜʘʯʘ-5. ɺʳʙʦʨ ʥʘʠʙʦʣʝʝ ʜʦʩʪʦʚʝʨʥʦʡ 

ʤʦʜʝʣʠ 

Все последующие задачи решаются в наиболее достоверной 

модели. 

Причины этого просты. Если модель достоверна, то: 

– идентификация объекта с классом достоверна, т.е. модель 

относит объекты к классам, к которым они действительно 

принадлежат; 

– прогнозирование достоверно, т.е. действительно 

наступают те события, которые прогнозируются;  

– принятие решений адекватно (достоверно), т.е. после 

реализации принятых управляющих решений объект управления 

действительно переходит в целевые будущие состояния; 

– исследование достоверно, т.е. полученные в результате 

исследования модели объекта моделирования выводы могут быть 

с полным основанием отнесены к объекту моделирования. 

Технически сам выбор наиболее достоверной модели и 

задание ее текущей осуществляется в режиме 5.6 системы 
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«Эйдос» и проходит быстро (рисунки 16). Это необходимо делать 

лишь для решения задачи идентификации и прогнозирования (в 

режиме 4.1.2), которая требует и потребляет наибольшие 

вычислительные ресурсы и поэтому решается только для модели, 

заданной в качестве текущей. Все остальные расчеты проводятся 

в системе «Эйдос» сразу во всех моделях. 

 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 16. ɿʘʜʘʥʠʝ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 ʚ ʢʘʯʝʩʪʚʝ ʪʝʢʫʱʝʡ 
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3.6. ɿʘʜʘʯʘ-6. ʉʠʩʪʝʤʥʘʷ ʠʜʝʥʪʠʬʠʢʘʮʠʷ 

ʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʝ 

При решении задачи идентификации каждый объект 

распознаваемой выборки сравнивается по всем своим признакам 

с каждым из обобщенных образов классов. Смысл решения 

задачи идентификации заключается в том, что при определении 

принадлежности конкретного объекта к обобщенному образу 

классу об этом конкретном объекте ʧʦ ʘʥʘʣʦʛʠʠ становится 

известно все, что известно об объектах этого класса, по 

крайней мере, самое существенное о них, т.е. чем они 

отличаются от объектов других классов. 

Задачи идентификации и прогнозирования взаимосвязаны и 

мало чем отличаются друг от друга. Главное различие между 

ними в том, что при идентификации значения свойств и 

принадлежность объекта к классу относятся к одному моменту 

времени, а при прогнозировании значения факторов относятся к 

прошлому, а переход объекта под действием этих факторов в 

состояние, соответствующее классу относится к будущему 

(рисунок 3). 

Задача решается в модели, заданной в качестве текущей, т.к. 

является весьма трудоемкой в вычислительном отношении. 

Правда с разработкой и реализацией в системе «Эйдос» 

высокоэффективных алгоритмов распознавания и 

использованием графического процессора (GPU) для расчетов эта 

проблема практически снялась. 

Сравнение осуществляется путем применения 

неметрических интегральных критериев, которых в настоящее 

время в системе «Эйдос» используется два. Эти интегральные 

критерии интересны тем, что корректны
10

 в 

неортонормированных пространствах, которые всегда и 

                                           
10

 В отличие от Евклидова расстояния, которое используется для подобных целей наиболее часто 
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встречаются на практике, и являются фильтрами подавления 

шума. 

 

3.6.1. ʀʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ çʉʫʤʤʘ ʟʥʘʥʠʡè 

ʀʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ çʉʫʤʤʘ ʟʥʘʥʠʡè представляет 

собой суммарное количество знаний, содержащееся в системе 

факторов различной природы, характеризующих сам объект 

управления, управляющие факторы и окружающую среду, о 

переходе объекта в будущие целевые или нежелательные 

состояния. 

Интегральный критерий представляет собой аддитивную 

функцию от частных критериев знаний, представленных в help 

режима 5.5: 

).,( iijj LII
CC

=
 

В выражении круглыми скобками обозначено скалярное 

произведение. В координатной форме это выражение имеет вид: 

,
1

ä
=

=
M

i

iijj LII
, 

где: M – количество градаций описательных шкал 

(признаков); 

}{ ijij II =
C

– вектор состояния j–го класса;  

}{ ii LL =
C

 – вектор состояния распознаваемого объекта, 

включающий все виды факторов, характеризующих сам объект, 

управляющие воздействия и окружающую среду (массив–

локатор), т.е.: 

î
í

î
ì

ë

-

->

-

=

.,0

;,0:,

;,1

действуетнефакторйiесли

nюистинностьсдействуетфакторйiеслиnгдеn

действуетфакторйiесли

Li

C

В текущей версии системы «Эйдос-Х++» значения координат 

вектора состояния распознаваемого объекта принимались 

равными либо 0, если признака нет, или n, если он присутствует у 
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объекта с интенсивностью n, т.е. представлен n раз (например, 

буква «о» в слове «молоко» представлена 3 раза, а буква «м» - 

один раз). 

 

3.6.2. ʀʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ çʉʝʤʘʥʪʠʯʝʩʢʠʡ 

ʨʝʟʦʥʘʥʩ ʟʥʘʥʠʡè 

ʀʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʡ ʢʨʠʪʝʨʠʡ çʉʝʤʘʥʪʠʯʝʩʢʠʡ ʨʝʟʦʥʘʥʩ 

ʟʥʘʥʠʡè представляет собой нормированное суммарное 

количество знаний, содержащееся в системе факторов различной 

природы, характеризующих сам объект управления, 

управляющие факторы и окружающую среду, о переходе объекта 

в будущие целевые или нежелательные состояния. 

Интегральный критерий представляет собой аддитивную 

функцию от частных критериев знаний, представленных в help 

режима 3.3 и имеет вид: 

( )( ),1

1

ä
=

--=
M

i

ijij

lj

j LLII
M

I
ss

 

где: 

M  – количество градаций описательных шкал 

(признаков); jI  – средняя информативность по вектору класса; L

 – среднее по вектору объекта; 

js  – среднеквадратичное отклонение частных критериев 

знаний вектора класса; ls  – среднеквадратичное отклонение 

по вектору распознаваемого объекта. 

}{ ijij II =
C

– вектор состояния j–го класса; }{ ii LL =
C

 – вектор 

состояния распознаваемого объекта (состояния или явления), 

включающий все виды факторов, характеризующих сам объект, 

управляющие воздействия и окружающую среду (массив–

локатор), т.е.: 

î
í

î
ì

ë

-

->

-

=

.,0
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;,1

действуетнефакторйiесли

nюистинностьсдействуетфакторйiеслиnгдеn
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В текущей версии системы «Эйдос-Х++» значения 

координат вектора состояния распознаваемого объекта 

принимались равными либо 0, если признака нет, или n, если он 

присутствует у объекта с интенсивностью n, т.е. представлен n 

раз (например, буква «о» в слове «молоко» представлена 3 раза, а 

буква «м» - один раз). 

Приведенное выражение для интегрального критерия 

«Семантический резонанс знаний» получается непосредственно 

из выражения для критерия «Сумма знаний» после замены 

координат перемножаемых векторов их стандартизированными 

значениями: .,
l

i
i

j

jij

ij

LL
L

II
I

ss

-
­

-
­  Поэтому по своей сути он также 

является скалярным произведением двух стандартизированных 

(единичных) векторов класса и объекта. Существуют и много 

других способов нормирования, например, путем применяя 

сплайнов, в частности ʣʠʥʝʡʥʦʡ интерполяции: 

,,
minmax

min

minmax

min

LL

LL
L

II

II
I

i

i

jj

jij

ij
-

-
­

-

-
­  Это позволяет предложить 

неограниченное количество других видов интегральных 

критериев. Но результаты их применения едва ли они будут 

существенно отличаться от уже существующих, поэтому они не 

реализованы в системе «Эйдос». 

 

3.6.3. ɺʘʞʥʳʝ ʤʘʪʝʤʘʪʠʯʝʩʢʠʝ ʩʚʦʡʩʪʚʘ 

ʠʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʭ ʢʨʠʪʝʨʠʝʚ 

Данные интегральные критерии обладают очень 

интересными ʤʘʪʝʤʘʪʠʯʝʩʢʠʤʠ ʩʚʦʡʩʪʚʘʤʠ, которые 

обеспечивают ему важные достоинства: 

Во-первых, интегральный критерий имеет ʥʝʤʝʪʨʠʯʝʩʢʫʶ 

природу, т.е. он являются мерой сходства векторов класса и 

объекта, но не расстоянием между ними, а косинусом угла между 

ними, т.е. это межвекторное или информационное расстояние. 

Поэтому его применение является корректным в 
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ʥʝʦʨʪʦʥʦʨʤʠʨʦʚʘʥʥʳʭ пространствах, которые, как правило, и 

встречаются на практике и в которых применение Евклидова 

расстояния (теоремы Пифагора) является некорректным.  

Во-вторых, данный интегральный критерий являются 

ʬʠʣʴʪʨʦʤ, подавляющим белый ʰʫʤ, который всегда 

присутствует в эмпирических исходных данных и в моделях, 

созданных на их основе. Это свойство подавлять белый шум 

проявляется у данного критерия тем ярче, чем больше в модели 

градаций описательных шкал. 

В-третьих, интегральный критерий сходства представляет 

собой количественную меру сходства/различия конкретного 

объекта с обобщенным образом класса и имеет тот же смысл, что 

и ʬʫʥʢʮʠʷ ʧʨʠʥʘʜʣʝʞʥʦʩʪʠ элемента множеству в нечеткой 

логике Лотфи Заде. ʆʜʥʘʢʦ в нечеткой логике эта функция 

задается исследователем априорно путем выбора из нескольких 

возможных вариантов, а в АСК-анализе и его программном 

инструментарии – интеллектуальной системе «Эйдос» она 

рассчитывается в соответствии с хорошо обоснованной 

математической моделью непосредственно на основе 

эмпирических данных.  

В-четвертых, кроме того значение интегрального критерия 

сходства представляет собой адекватную самооценку ʩʪʝʧʝʥʠ 

ʫʚʝʨʝʥʥʦʩʪʠ системы в положительном или отрицательном 

решении о принадлежности/непринадлежности объекта к классу 

или ʨʠʩʢʘ ʦʰʠʙʢʠ при таком решении. 

В-пятых, по сути, при распознавании происходит расчет 

коэффициентов I j разложения функции объекта Li в ряд по 

функциям классов I ij, т.е. определяется ʚʝʩ каждого обобщенного 

образа класса в образе объекта, что подробнее описано в 

монографии [11, 12]. 

На рисунках 17 приведены экранные формы режима 

идентификации и прогнозирования 4.1.2 системы «Эйдос»: 
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3.6.4. ʈʝʰʝʥʠʝ ʟʘʜʘʯʠ ʠʜʝʥʪʠʬʠʢʘʮʠʠ  

ʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʷ ʚ ʩʠʩʪʝʤʝ çʕʡʜʦʩè 

 

В АСК-анализе разработаны а в системе «Эйдос» 

реализованы развитые методы прогнозирования, основанные на 

сценарном методе АСК-анализа или сценарном АСК-анализе. Но 

в задачи данной работы не входит их подробное рассмотрение, 

тем более, что они подробно освящены и на теоретическом 

уровне, и с детальными численными примерами в работах [13, 

14] и в ряде других
11

. 

Поэтому в данной работе рассмотрим стандартный 

несколько упрощенный вариант решения задачи идентификации 

и прогнозирования. Запустим режим 4.1.2 системы «Эйдос» 

(рисунок 17): 

 

 

                                           
11

 См., например: http://lc.kubagro.ru/aidos/Works_on_Scenario_ASC-analysis.htm  

http://lc.kubagro.ru/aidos/Works_on_Scenario_ASC-analysis.htm
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ʈʠʩʫʥʦʢ 17. ʕʢʨʘʥʥʳʝ ʬʦʨʤʳ ʨʝʞʠʤʘ 4.1.2 ʠʜʝʥʪʠʬʠʢʘʮʠʠ  

ʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʷ  
 

По результатам решения задачи идентификации и 

прогнозирования в системе «Эйдос» выдается большое 

количество разнообразных выходных форм, которых в настоящее 

время 12 (рисунок 18): 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 18. ʄʝʥʶ ʧʦʜʩʠʩʪʝʤʳ 4.1.3 ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè, 

ʦʙʝʩʧʝʯʠʚʘʶʱʝʡ ʚʳʚʦʜ ʬʦʨʤ ʧʦ ʨʝʟʫʣʴʪʘʪʘʤ ʨʝʰʝʥʠʷ ʟʘʜʘʯʠ 

ʠʜʝʥʪʠʬʠʢʘʮʠʠ ʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʷ 

 

Из этих выходных форм рассмотрим только две: 4.1.3.1 и 

4.1.3.2 (рисунок 19): 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 19. ʅʝʢʦʪʦʨʳʝ ʵʢʨʘʥʥʳʝ ʬʦʨʤʳ ʨʝʟʫʣʴʪʘʪʦʚ ʠʜʝʥʪʠʬʠʢʘʮʠʠ 

ʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʷ 4.1.3 ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè 
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Эти выходные формы, учитывая сказанное выше об 

интегральных критериях системы «Эйдос», как говорят 

«интуитивно понятны» и не требуют особых комментариев. 

Из этих экранных форм мы видим, что система «Эйдос» на 

основе модели, созданной на основе эмпирических данных, 

довольно уверенно прогнозирует учебные достижения учащихся 

на основе информации о годах обучения, результатов ЕГЭ и об 

обучении в малом матфаке. 

 

3.7. ɿʘʜʘʯʘ-7. ʇʦʜʜʝʨʞʢʘ ʧʨʠʥʷʪʠʷ ʨʝʰʝʥʠʡ  

3.7.1. ʋʧʨʦʱʝʥʥʳʡ ʚʘʨʠʘʥʪ ʧʨʠʥʷʪʠʷ ʨʝʰʝʥʠʡ  

ʢʘʢ ʦʙʨʘʪʥʘʷ ʟʘʜʘʯʘ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʷ, 

ʧʦʟʠʪʠʚʥʳʡ ʠ ʥʝʛʘʪʠʚʥʳʡ ʠʥʬʦʨʤʘʮʠʦʥʥʳʝ 

ʧʦʨʪʨʝʪʳ ʢʣʘʩʩʦʚ, SWOT-ʘʥʘʣʠʟ 

Задачи прогнозирования и принятия решений относятся 

друг к другу как прямая и ʦʙʨʘʪʥʘʷ задачи: 

– при прогнозировании по значениям факторов, 

действующих на объект моделирования, определяется в какое 

будущее состояние он перейдет под их действием; 

– при принятии решений, наоборот, по будущему целевому 

состоянию объекта моделирования определяются значения 

факторов, которые обуславливают его переход в это будущее 

целевое состояние. 

Таким образом, задача принятия решений является обратной 

по отношению к задаче прогнозирования. Но это так только в 

простейшем случае: в случае использования SWOT-анализа 

(режим 4.4.8 системы «Эйдос») [15] (рисунки 20). 

Выходные формы, приведенные на рисунках 20, интуитивно 

понятны и не требуют особых комментариев. Отметим лишь, что 

на SWOT-диаграммах наглядно показаны знак и сила влияния 

каждого значения фактора на переход объекта моделирования в 

состояние, соответствующее классу, выбранному в верхнем окне. 

Знак показан цветом, а сила влияния – толщиной линии. 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 20. ʇʨʠʤʝʨʳ ʵʢʨʘʥʥʳʭ ʬʦʨʤʳ ʨʝʞʠʤʘ ʘʚʪʦʤʘʪʠʟʠʨʦʚʘʥʥʦʛʦ  

SWOT-ʘʥʘʣʠʟʘ (ʨʝʞʠʤ 4.4.8 ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè) 

 

На первом рисунке 20 приведена экранная форма задания в 

диалоге параметров отображения SWOT-диаграммы. На этой 

экранной форме в верхнем окне пользователь курсором выбирает 

исследуемый класс, внизу слева задает модель для исследования, 

а справа внизу задает отображать ли SWOT-диаграмму. Кроме 

того пользователь может включить или выключить фильтры по 

факторам и посмотреть помощь по режиму. При включении 

фильтра по фактору, на котором стоит курсор, на экранных 

формах отображается влияние только значения этого фактора. 

Слева на SWOT-диаграмме приведены значения факторов, 

способствующих переходу объекта моделирования в состояние, 

соответствующее классу, выбранному в верхнем окне (показаны 

красным цветом), а справа – препятствующих этому переходу 

(показаны синим цветом). Сила влияния каждого значения 

фактора на поведение объекта моделирования  показана 

толщиной линии.  
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3.7.2. ʈʘʟʚʠʪʳʡ ʘʣʛʦʨʠʪʤ ʧʨʠʥʷʪʠʷ ʨʝʰʝʥʠʡ ʚ 

ʘʜʘʧʪʠʚʥʳʭ ʠʥʪʝʣʣʝʢʪʫʘʣʴʥʳʭ ʩʠʩʪʝʤʘʭ 

ʫʧʨʘʚʣʝʥʠʷ ʥʘ ʦʩʥʦʚʝ  

ɸʉʂ-ʘʥʘʣʠʟʘ ʠ ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè 

Однако SWOT-анализ (режим 4.4.8 системы «Эйдос») имеет 

свои ограничения: может быть задано только ʦʜʥʦ будущее 

целевое состояние, целевые состояния могут быть 

недостижимыми одновременно (альтернативными) или 

совместимыми по системе обуславливающих их значений 

факторов, некоторые рекомендуемые факторы может не быть 

технологической и финансовой возможности использовать и 

возможно надо искать им замену, примерно так же влияющую на 

объект моделирования.  

Поэтому в АСК-анализе и системе «Эйдос» реализован 

развитый алгоритм принятия решений (режим 6.3) в котором 

кроме SWOT-анализа используются также результаты решения 

задачи прогнозирования и результаты кластерно-

конструктивного анализа классов и значений факторов, т.е. 

некоторые результаты решения задачи исследования предметной 

области. Этот алгоритм описан в работах [13, 14, 16] и в ряде 

других работ. 

ʇʨʠʚʝʜʝʤ ʵʪʦʪ ʘʣʛʦʨʠʪʤ ʠ ʚ ʜʘʥʥʦʡ ʨʘʙʦʪʝ (ʨʠʩʫʥʦʢ 21). 

ʐʘʛ 1-ʡ. Руководство ставит ʮʝʣʠ управления, т.е. 

определяет будущие целевые состояния объекта управления. 

Обычно целевые состояния в натуральном выражении - это 

количество и качество продукции, а в стоимостном выражении - 

прибыль и рентабельность. Объект управления как система, 

эффективность объекта управления как ʩʠʩʪʝʤʥʦʝ ʩʚʦʡʩʪʚʦ, 

повышение уровня системности объекта управления как цель 

управления (нелинейность). Модель отражает определенный 

уровень технологий, поэтому целевые состояния, недостижимые 

в одной модели, могут оказаться достижимыми в другой с 

большим числом факторов [13, 14, 16]. 
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ɺʭʦʜ

ʐʘʛ 1-ʡ. ʈʫʢʦʚʦʜʩʪʚʦ ʩʪʘʚʠʪ ʮʝʣʠ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫, ʪ.ʝ. ʦʧʨʝʜʝʣ̫ʝʪ ʙʫʜʫɦ ʠʝ ʮʝʣʝʚrʝ
ʩʦʩʪʦ̫ʥʠ̫ ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫. ʆʙr ʯʥʦ ʮʝʣʝʚrʝ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠ̫ ʚ ʥʘʪʫʨʘʣɹʥʦʤ

ʚrʨʘʞʝʥʠʠ - ɻʪʦ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʠ ʢʘʯʝʩʪʚʦ ʧʨʦʜʫʢʮʠʠ, ʘ ʚ ʩʪʦʠʤʦʩʪʥʦʤ ʚrʨʘʞʝʥʠʠ -
ʧʨʠʙr ʣɹ ʠ ʨʝʥʪʘʙʝʣɹʥʦʩʪɹ. ʆʙ̡ʝʢʪ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫ ʢʘʢ ʩʠʩʪʝʤʘ, ɻʬʬʝʢʪʠʚʥʦʩʪɹ
ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫ ʢʘʢ ʩʠʩʪʝʤʥʦʝ ʩʚʦʡʩʪʚʦ, ʧʦʚr ʝhʥʠʝ ʫʨʦʚʥ̫ ʩʠʩʪʝʤʥʦʩʪʠ
ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫ ʢʘʢ ʮʝʣɹ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫ (ʥʝʣʠʥʝʡʥʦʩʪɹ) . ʄʦʜʝʣɹ ʦʪʨʘʞʘʝʪ

ʦʧʨʝʜʝʣʝʥʥr ʡ ʫʨʦʚʝʥɹ ʪʝʭʥʦʣʦʛʠʡ, ʧʦɻʪʦʤʫ ʮʝʣʝʚrʝ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠ̫, ʥʝʜʦʩʪʠʞʠʤr ʝ ʚ
ʦʜʥʦʡ ʤʦʜʝʣʠ, ʤʦʛʫʪ ʦʢʘʟʘʪɹʩ̫ ʜʦʩʪʠʞʠʤr ʤʠ ʚ ʜʨʫʛʦʡ ʩ ʙʦʣɹ ʠhʤ ʯʠʩʣʦʤ ʬʘʢʪʦʨʦʚ

ʐʘʛ 2-ʡ (ʩʤ.ʨʝʞ.6.4). ʂʦʛʥʠʪʠʚʥʦ-ʮʝʣʝʚʘ̫ ʩʪʨʫʢʪʫʨʠʟʘʮʠ̫ ʠ ʬʦʨʤʘʣʠʟʘʮʠ̫
ʧʨʝʜʤʝʪʥʦʡ ʦʙʣʘʩʪʠ (ʨʝʞ.2.3.2.2), ʩʠʥʪʝʟ ʠ ʚʝʨʠʬʠʢʘʮʠ̫ ʤʦʜʝʣʝʡ (ʨʝʞ.3.5),
ʦʧʨʝʜʝʣ̫ʝʤ ʥʘʠʙʦʣʝʝ ʜʦʩʪʦʚʝʨʥʫʁ ʠʟ ʥʠʭ ʧʦ F-ʢʨʠʪʝʨʠʁ  ɺʘʥ ʈʠʟʙʝʨʛʝʥʘ

ʠ ʢʨʠʪʝʨʠ̫ʤ L1 ʠ L2 ʧʨʦʬ.ɽ.ɺ.ʃʫʮʝʥʢʦ (ʨʝʞ.3.4). ʇʦʚr ʝhʥʠʝ ʫʨʦʚʥ̫ ʩʠʩʪʝʤʥʦʩʪʠ
ʠ ʘʜʝʢʚʘʪʥʦʩʪʠ ʤʦʜʝʣʠ ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫ (ʧʨʠʥʮʠʧ ʋʠʣɹ ʤ̫ʘ ʈʦʩʩʘ ʕh ʙʠ)

ʐʘʛ 4-ʡ. ʀʥʘʯʝ ʦʮʝʥʠʚʘʝʤ ʢʦʨʨʝʢʪʥʦʩʪɹ ʧʦʩʪʘʚʣʝʥʥr ʭ ʮʝʣʝʡ ʧʫʪʝʤ ʩʨʘʚʥʝʥʠ̫
ʩʠʩʪʝʤr  ʜʝʪʝʨʤʠʥʘʮʠʠ ʮʝʣʝʚrʭ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʡ ʤʝʪʦʜʦʤ ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʦʡ ʢʣʘʩʪʝʨʠʟʘʮʠʠ
(4.2.2.3) ʠʣʠ ʥʘ ʦʩʥʦʚʝ ʤʘʪʨʠʮr  ʩʭʦʜʩʪʚʘ (4.2.2.1), ʪ.ʝ. ʦʧʨʝʜʝʣ̫ʝʤ, ̫ʚʣ̫ ʪʁʩ̫ ʣʠ
ʮʝʣʝʚrʝ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠ̫ ʩʦʚʤʝʩʪʠʤr ʤʠ, ʪ.ʝ. ʜʦʩʪʠʞʠʤr ʤʠ ʦʜʥʦʚʨʝʤʝʥʥʦ, ʧʦ ʦʙʫʩʣʘʚ-
ʣʠʚʘʁ ʠɦʤ ʠʭ ʟʥʘʯʝʥʠ̫ʤʠ ʬʘʢʪʦʨʦʚ, ʠʣʠ ʦʥʠ ̫ʚʣ̫ ʪʁʩ̫  ʚʟʘʠʤʦʠʩʢʣʁ ʯʘʁ ʠɦʤʠ
(ʘʣɹʪʝʨʥʘʪʠʚʥr ʤʠ) ʧʦ ʩʠʩʪʝʤʝ ʜʝʪʝʨʤʠʥʘʮʠʠ ʠ ʦʜʥʦʚʨʝʤʝʥʥʦ ʥʝʜʦʩʪʠʞʠʤr

ʐʘʛ 3-ʡ. ɽʩʣʠ
ʮʝʣʝʚʦʝ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʝ ʦʜʥʦ,
ʪʦ ʧʝʨʝʭʦʜʠʤ ʥʘ hʘʛ 6.

ʐʘʛ 6-ʡ. ʈʝh ʘʝʤ ʟʘʜʘʯʫ ʧʦʜʜʝʨʞʢʠ ʧʨʠʥ̫ʪʠ̫ ʨʝh ʝʥʠʡ ʚ ʫʧʨʦɦ ʝʥʥʦʤ ʚʘʨʠʘʥʪʝ
ʧʫʪʝʤ ʨʝh ʝʥʠ̫ ʦʙʨʘʪʥʦʡ ʟʘʜʘʯʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠ̫ ʚ ʘʚʪʦʤʘʪʠʟʠʨʦʚʘʥʥʦʤ SWOT-

ʘʥʘʣʠʟʝ (ʨʝʞ.4.4.8) ʜʣ̫ ʢʘʞʜʦʛʦ ʠʟ ʮʝʣʝʚrʭ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʡ ʠ ʦʙ̡ ʝʜʠʥ̫ʝʤ
ʨʝʢʦʤʝʥʜʦʚʘʥʥr ʝ ʟʥʘʯʝʥʠ̫ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʚ ʦʜʥʫ ʩʠʩʪʝʤʫ ʫʧʨʘʚʣ̫ʶɦ ʠʭ ʬʘʢʪʦʨʦʚ

ɼʘ

ʅʝʪ

ʐʘʛ 7-ʡ. ʆʮʝʥʠʚʘʝʤ ʪʝʭʥʦʣʦʛʠʯʝʩʢʠʝ ʠ ʬʠʥʘʥʩʦʚrʝ ʚʦʟʤʦʞʥʦʩʪʠ ʧʨʠʤʝʥʝʥʠ̫ ʥʘ
ʧʨʘʢʪʠʢʝ ʨʝʢʦʤʝʥʜʦʚʘʥʥr ʭ ʥʘ hʘʛʝ 6 ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ.

ʐʘʛ 8-ʡ. ɽʩʣʠ ʪʘʢʘ̫
ʚʦʟʤʦʞʥʦʩʪɹ ʠʤʝʝʪʩ̫ ʜʣ̫ ʚʩʝʭ ʟʥʘʯʝʥʠʡ

ʬʘʢʪʦʨʦʚ, ʪʦ ʧʨʠʥʠʤʘʝʤ ʠʭ ʜʣ̫ ʨʝʘʣʠʟʘʮʠʠ ʥʘ
ʧʨʘʢʪʠʢʝ ʠ ʚrʭʦʜʠʤ ʠʟ ʘʣʛʦʨʠʪʤʘ

ʧʨʠʥ̫ʪʠʡ ʨʝh ʝʥʠʡ

ɺr ʭʦʜ

ʐʘʛ 9-ʡ. ɽʩʣʠ ʞʝ ʪʘʢʦʡ ʚʦʟʤʦʞʥʦʩʪʠ ʥʝʪ, ʪʦ ʠʩʢʣʁ ʯʘʝʤ ʠʟ ʩʠʩʪʝʤr  ʟʥʘʯʝʥʠʡ
ʬʘʢʪʦʨʦʚ, ʨʝʢʦʤʝʥʜʦʚʘʥʥr ʭ ʥʘ hʘʛʝ 6, ʪʝ ʠʟ ʥʠʭ, ʢʦʪʦʨr ʝ ʧʦ ʢʘʢʠʤ-ʣʠʙʦ ʧʨʠʯʠʥʘʤ
ʥʝʪ ʚʦʟʤʦʞʥʦʩʪʠ ʧʨʠʤʝʥʠʪɹ ʥʘ ʧʨʘʢʪʠʢʝ (ʨʝʞ.4.1.1) ʠ ʧʝʨʝʭʦʜʠʤ ʥʘ hʘʛ 10.

ʐʘʛ 10-ʡ. ʇʨʦʛʥʦʟʠʨʫʝʤ ʨʝʟʫʣɹʪʘʪr ʧʨʠʤʝʥʝʥʠ̫ ʥʘ ʧʨʘʢʪʠʢʝ ʩʦʢʨʘɦ ʝʥʥʦʡ
ʩʠʩʪʝʤr  ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʚ ʢʦʪʦʨʦʡ ʝʩʪɹ ʪʦʣɹʢʦ ʪʝ, ʢʦʪʦʨr ʝ ʝʩʪɹ ʨʝʘʣɹʥʘ̫

ʚʦʟʤʦʞʥʦʩʪɹ ʧʨʠʤʝʥʠʪɹ ʥʘ ʧʨʘʢʪʠʢʝ (ʨʝʞ.4.1.2).

ɼʘ

ʅʝʪ

ʐʘʛ 11-ʡ. ʉʦʢʨʘɦ ʝʥʥʘ̫
ʩʠʩʪʝʤʘ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ
ʧʨʠʚʦʜʠʪ ʢ ʜʦʩʪʠʞʝʥʠʁ
ʮʝʣʝʚrʭ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʡ?

ɼʘ

ʅʝʪ

ʐʘʛ 12-ʡ. ɿʘʤʝʥ̫ʝʤ ʨʝʢʦʤʝʥʜʦʚʘʥʥr ʝ ʥʘ hʘʛʝ 6, ʥʦ ʫʜʘʣʝʥʥr ʝ ʥʘ hʘʛʝ 9
ʟʥʘʯʝʥʠ̫ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʜʨʫʛʠʤʠ, ʩʭʦʜʥr ʤʠ ʧʦ ʚʣʠ̫ʥʠʁ  ʥʘ ʦʙ̡ʝʢʪ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫, ʥʦ
ʢʦʪʦʨr ʝ ʝʩʪɹ ʚʦʟʤʦʞʥʦʩʪɹ ʠʩʧʦʣɹʟʦʚʘʪɹ (4.1.1). ʕʪʠ ʟʥʘʯʝʥʠ̫ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʜʣ̫

ʟʘʤʝʥr  ʚrʙʠʨʘʁ ʪʩ̫ ʩ ʠʩʧʦʣɹʟʦʚʘʥʠʝʤ ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʦʛʦ ʢʣʘʩʪʝʨʥʦ-ʢʦʥʩʪʨʫʢʪʠʚʥʦʛʦ
ʘʥʘʣʠʟʘ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ (4.3.2.3) ʠʣʠ ʧʨʦʩʪʦ ʤʘʪʨʠʮr  ʩʭʦʜʩʪʚʘ (4.3.2.1).

ʐʘʛ 13-ʡ. ʇʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʝ ʨʝʟʫʣɹʪʘʪʦʚ ʧʨʠʤʝʥʝʥʠ̫ ʥʘ ʧʨʘʢʪʠʢʝ ʩʠʩʪʝʤr
ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ, ʩʬʦʨʤʠʨʦʚʘʥʥʦʡ ʥʘ ʧʨʝʜr ʜʫɦ ʠʭ ɻʪʘʧʘʭ (ʨʝʞ.4.1.2)

ʐʘʛ 14-ʡ.
ʉʬʦʨʤʠʨʦʚʘʥʥʘ̫ ʩʠʩʪʝʤʘ
ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʧʨʠʚʦʜʠʪ
ʢ ʜʦʩʪʠʞʝʥʠʁ  ʮʝʣʝʚrʭ

ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʡ?

ɼʘ

ʅʝʪ

ʐʘʛ 5-ʡ. ʇʦʩʪʘʚʣʝʥʥr ʝ ʮʝʣʠ
ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫ ʢʦʨʨʝʢʪʥr , ʩʦʚʤʝʩʪʠʤr ,

ʜʦʩʪʠʞʠʤr  ʦʜʥʦʚʨʝʤʝʥʥʦ?

ɼʘ

ʅʝʪ

ɺr ʭʦʜ

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 21. ʈʘʟʚʠʪʳʡ ʘʣʛʦʨʠʪʤ ʧʨʠʥʷʪʠʷ ʨʝʰʝʥʠʡ  

ʚ ʠʥʪʝʣʣʝʢʪʫʘʣʴʥʳʭ ʩʠʩʪʝʤʘʭ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠʷ ʥʘ ʦʩʥʦʚʝ ɸʉʂ-ʘʥʘʣʠʟʘ  

ʠ ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè 
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ʐʘʛ 2-ʡ (ʩʤ.ʨʝʞ.6.4). Когнитивно-целевая структуризация 

и формализация предметной области (реж.2.3.2.2), синтез и 

верификация моделей (реж.3.5), определяем наиболее 

достоверную из них по F-критерию Ван Ризбергена и критериям 

L1 и L2 проф.Е.В.Луценко (реж.3.4) [10]. Повышение уровня 

системности и адекватности модели объекта управления 

(принцип Уильяма Росса Эшби) [16]. 

ʐʘʛ 3-ʡ. Если целевое состояние одно, то переходим на шаг 

6, а иначе на шаг 4. 

ʐʘʛ 4-ʡ. Иначе оцениваем ʢʦʨʨʝʢʪʥʦʩʪʴ поставленных 

целей путем сравнения системы детерминации целевых 

состояний методом ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʦʡ ʢʣʘʩʪʝʨʠʟʘʮʠʠ (4.2.2.3) или на 

основе матрицы сходства (4.2.2.1), т.е. определяем, являются ли 

целевые состояния совместимыми, т.е. достижимыми 

одновременно, по обуславливающим их значениями факторов, 

или они являются  взаимоисключающими (альтернативными) по 

системе детерминации и одновременно недостижимы. 

ʐʘʛ 5-ʡ. Поставленные цели управления корректны, 

совместимы, достижимы одновременно? Если да – переход на 

шаг 6, иначе на шаг 1. 

ʐʘʛ 6-ʡ. Решаем задачу поддержки принятия решений в 

упрощенном варианте путем решения обратной задачи 

прогнозирования в автоматизированном SWOT-ʘʥʘʣʠʟʝ 

(реж.4.4.8) для каждого из целевых состояний и ʦʙʲʝʜʠʥʷʝʤ 

рекомендованные значения факторов в одну систему 

управляющих факторов [15]. 

ʐʘʛ 7-ʡ. Оцениваем технологические и финансовые 

ʚʦʟʤʦʞʥʦʩʪʠ применения на практике рекомендованных на шаге 

6 значений факторов. 

ʐʘʛ 8-ʡ. Если такая возможность имеется для всех 

значений факторов, то принимаем их для реализации на практике 

и переходим на шаг 13 для проверки эффективности принятых 

решений, а иначе переходим на шаг 9. 
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ʐʘʛ 9-ʡ. Если же такой возможности нет, то ʠʩʢʣʶʯʘʝʤ из 

системы значений факторов, рекомендованных на шаге 6, те из 

них, которые по каким-либо причинам нет возможности 

применить на практике (реж.4.1.1) и переходим на шаг 10. 

ʐʘʛ 10-ʡ. ʇʨʦʛʥʦʟʠʨʫʝʤ результаты применения на 

практике сокращенной системы значений факторов в которой 

есть только те, которые есть реальная возможность применить на 

практике (реж.4.1.2). 

ʐʘʛ 11-ʡ. Сокращенная система значений факторов 

ʧʨʠʚʦʜʠʪ к достижению целевых состояний? Если да, то выход 

из алгоритма принятия решений, а иначе переход на шаг 12. 

ʐʘʛ 12-ʡ. ɿʘʤʝʥʷʝʤ рекомендованные на шаге 6, но 

удаленные на шаге 9 значения факторов другими, сходными по 

влиянию на объект управления, но которые есть возможность 

использовать (4.1.1). Эти значения факторов для замены 

выбираются с использованием когнитивного ʢʣʘʩʪʝʨʥʦ-

ʢʦʥʩʪʨʫʢʪʠʚʥʦʛʦ ʘʥʘʣʠʟʘ значений факторов (4.3.2.3) или 

просто матрицы сходства (4.3.2.1) [18]. 

ʐʘʛ 13-ʡ. ʇʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠʝ результатов применения на 

практике системы значений факторов, сформированной на 

предыдущих этапах (реж.4.1.2) 

ʐʘʛ 14-ʡ. Сформированная система значений факторов 

ʧʨʠʚʦʜʠʪ к достижению целевых состояний? Если да – то выход 

из алгоритма принятия решений, а иначе переход на шаг 1. 

Приведенный выше развитый алгоритм принятия решений 

может быть применен в адаптивных интеллектуальных системах 

управления на основе АСК-анализа и системы «Эйдос». 

Принципиальная схема подобной системы приведена на 

рисунке 22.  

Как мы видим в развитом алгоритме принятия решений 

широко используются результаты решения различных задач: и 

задачи прогнозирования, и некоторых задач исследования 

объекта моделирования путем исследования его модели. 
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Необходимо особо отметить, что система «Эйдос» поддерживает 

решение всех задач, которые необходимо решать в развитом 

алгоритме принятия решений. Потому ниже кратко рассмотрим 

решение этих и некоторых других задач.  

ʎɽʃʔ

ʋʇʈɸɺʃɽʅʀʗ

ʋʇʈɸɺʃʗʖʑɸʗ ʉʀʉʊɽʄɸ:

ɿɸɼɸʏʀ:

1. ʉʠʥʪʝʟ, ʚʝʨʠʬʠʢʘʮʠ̫ ʠ

ʘʜʘʧʪʘʮʠ̫ ʤʦʜʝʣʠ

2. ɺr ʨʘʙʦʪʢʘ ʫʧʨʘʚʣ̫ʶɦ ʝʛʦ

ʚʦʟʜʝʡʩʪʚʠ̫ ʧʫʪʝʤ ʨʝh ʝʥʠ̫

ʦʙʨʘʪʥʦʡ ʟʘʜʘʯʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦ-

ʚʘʥʠ̫ ʜʣ̫ ʮʝʣʝʚrʭ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʡ

(ʘʚʪʦʤʘʪʠʟʠʨʦʚʘʥʥr ʡ SWOT-

ʘʥʘʣʠʟ), ʠ ʩ ʠʩʧʦʣɹʟʦʚʘʥʠʝʤ

ʨʝʟʫʣɹʪʘʪʦʚ ʢʣʘʩʪʝʨʥʦ-ʢʦʥʩ-

ʪʨʫʢʪʠʚʥʦʛʦ ʘʥʘʣʠʟʘ ʮʝʣʝʚrʭ

ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʡ ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫

ʠ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ, ʘ ʪʘʢʞʝ

ʨʝh ʝʥʠ̫ ʟʘʜʘʯʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠ-

ʨʦʚʘʥʠ̫

ʀʅʌʆʈʄɸʎʀʗ ʆɹʈɸʊʅʆʁ ʉɺʗɿʀ

ʦ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʠ ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫
ʆɹʒɽʂʊ ʋʇʈɸɺʃɽʅʀʗ

ɺʅʋʊʈɽʅʅʀɽ ʌɸʂʊʆʈʓ:

1. ʌʘʢʪʦʨr  ʧʨʝʜr ʩʪʦʨʠʠ

ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫.

2. ʌʘʢʪʦʨr  ʪʝʢʫɦ ʝʛʦ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠ̫

ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫.
ʋʇʈɸɺʃʗʖʑʀɽ ʌɸʂʊʆʈʓ
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1. ʈʝh ʝʥʠ̫ ʚʩʝʛʜʘ ʧʨʠʥʠʤʘʁ ʪʩ̫ ʥʘ ʦʩʥʦʚʝ ʤʦʜʝʣʠ. ʄʦʜʝʣʠ ʤʦʛʫʪ ʙr ʪɹ ʨʘʟʣʠʯʥʦʡ ʩʪʝʧʝʥʠ ʬʦʨʤʘʣʠʟʘʮʠʠ: ʠʥʪʫʠʪʠʚʥr ʝ (ʩʫʙ̡ʝʢʪʠʚʥr ʝ ʦʩʦʟʥʘʥʥr ʝ ʠ ʥʝʦʩʦʟʥʘʥʥr ʝ)
ʥʝʬʦʨʤʘʣʠʟʦʚʘʥʥr ʝ ʤʦʜʝʣʠ, ʚʝʨʙʘʣʠʟʦʚʘʥʥr ʝ ʤʦʜʝʣʠ, ʣʠʥʛʚʠʩʪʠʯʝʩʢʠʝ ʤʦʜʝʣʠ (ʨʘʟʣʠʯʥr ʝ ʩʪʨʫʢʪʫʨr  ʪʝʢʩʪʘ), ʘʣʛʦʨʠʪʤʠʯʝʩʢʠʝ ʤʦʜʝʣʠ ʠ ʤʦʜʝʣʠ ʜʘʥʥr ʭ, ʩʪʘʪʠʩʪʠʯʝʩʢʠʝ
ʠ ʠʥʬʦʨʤʘʮʠʦʥʥr ʝ ʤʦʜʝʣʠ, ʤʘʪʝʤʘʪʠʯʝʩʢʠʝ (ʘʥʘʣʠʪʠʯʝʩʢʠʝ) ʤʦʜʝʣʠ. ʌʦʨʤʘʣʠʟʘʮʠ̫ ʥʫʞʥʘ ʯʪʦʙr  ʧʝʨʝʜʘʚʘʪɹ ʤʦʜʝʣʠ ʣʁ ʜ̫ʤ ʠ ʪʝʭʥʠʯʝʩʢʠʤ ʩʠʩʪʝʤʘʤ.
2. ɺʠʜr  ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫: ʦʧʝʨʘʪʠʚʥʦʝ, ʪʘʢʪʠʯʝʩʢʦʝ, ʩʪʨʘʪʝʛʠʯʝʩʢʦʝ. ʏʪʦ ɻʪʦ ʟʥʘʯʠʪ ʚ ɻʢʦʥʦʤʠʯʝʩʢʠʭ ʠ ʪʝʭʥʠʯʝʩʢʠʭ ʩʠʩʪʝʤʘʭ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫.
3. ʈʘʟʣʠʯʠʝ ʤʝʞʜʫ ɸʉʋ ʠ ʉɸʋ: ʫʯʘʩʪʠʝ ʯʝʣʦʚʝʢʘ ʚ ʨʝʘʣɹʥʦʤ ʚʨʝʤʝʥʠ ʚ ʧʨʠʥ̫ʪʠʠ ʨʝh ʝʥʠʡ. ʂʪʦ ʥʝʩʝʪ ʦʪʚʝʪʩʪʚʝʥʥʦʩʪɹ ʟʘ ʦh ʠʙʦʯʥr ʝ ʨʝh ʝʥʠ̫. ɸʜʘʧʪʠʚʥʦʩʪɹ: ʧʨʠʥʮʠʧ
ʜʫʘʣɹʥʦʩʪʠ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫ ɸʣʝʢʩʘʥʜʨʘ ʌʝʣɹʜʙʘʫʤʘ.
4. ʂʨʠʪʝʨʠʡ ʨʘʟʣʠʯʠ̫ ʫʧʨʘʚʣ̫ʶɦ ʠʭ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʦʪ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʦʢʨʫʞʘʁ ʝɦʡ ʩʨʝʜr  ʩ ʪʦʯʢʠ ʟʨʝʥʠ̫ ʫʧʨʘʚʣ̫ʶɦ ʝʡ ʩʠʩʪʝʤr  ʠ ʦʙ̡ʝʢʪʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠ̫. ʀʝʨʘʨʭʠʯʝʩʢʘ̫ ʩʪʨʫʢʪʫʨʘ
ʦʢʨʫʞʘʁ ʝɦʡ ʩʨʝʜr . ʄr  ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʫʝʤ ʢʫʨʩ ʨʫʙʣ̫ ʥʘ ʟʘʚʪʨʘ, ʘ ʎɹ ʧʨʠʥʠʤʘʝʪ ʨʝh ʝʥʠʝ ʦʙ ɻʪʦʤ, ʜʣ̫ ʥʘʩ ɻʪʦ ʬʘʢʪʦʨ ʦʢʨʫʞʘʁ ʝɦʡ ʩʨʝʜr , ʘ ʜʣ̫ ʎɹ - ɻʪʦ ʫʧʨʘʚʣ̫ʶɦ ʠʡ ʬʘʢʪʦʨ.
5. ʈʝh ʝʥʠʝ ʟʘʜʘʯʠ ʧʨʠʥ̫ʪʠ̫ ʨʝh ʝʥʠʡ ʧʫʪʝʤ ʤʥʦʛʦʢʨʘʪʥʦʛʦ ʤʥʦʛʦʚʘʨʠʘʥʪʥʦʛʦ ʨʝh ʝʥʠ̫ ʟʘʜʘʯʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠ̫ ʙr ʩʪʨʦ ʧʨʠʚʦʜʠʪ ʢ ʢʦʤʙʠʥʘʪʦʨʥʦʤʫ ʚʟʨr ʚʫ ʧʨʠ
ʫʚʝʣʠʯʝʥʠʠ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʘ ʬʘʢʪʦʨʦʚ. ʆʙr ʯʥʦ ʚ ʨʝʘʣɹʥr ʭ ʟʘʜʘʯʘʭ ʦʯʝʥɹ ʙʦʣɹ ʦhʝ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʦ ʬʘʢʪʦʨʦʚ. ʇʦɻʪʦʤʫ ʧʨʠ ʨʝʘʣɹʥʦʤ ʢʦʣʠʯʝʩʪʚʝ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʟʘʜʘʯʘ ʧʨʠʥ̫ʪʠ̫ ʨʝh ʝʥʠʡ
ʤʦʞʝʪ ʙr ʪɹ ʨʝh ʝʥʘ ʪʦʣɹʢʦ ʧʫʪʝʤ ʨʝh ʝʥʠ̫ ʦʙʨʘʪʥʦʡ ʟʘʜʘʯʠ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠ̫, ʪ.ʝ. SWOT-ʘʥʘʣʠʟʘ. ʆʜʥʘʢʦ ʚ SWOT-ʘʥʘʣʠʟʝ ʟʘʜʘʝʪʩ̫ ʪʦʣɹʢʦ ʦʜʥʦ ʮʝʣʝʚʦʝ ʩʦʩʪʦ̫ʥʠʝ ʠ
ʥʝʢʦʪʦʨr ʝ ʨʝʢʦʤʝʥʜʫʝʤr ʝ ʟʥʘʯʝʥʠ̫ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʥʝ ʤʦʛʫʪ ʙr ʪɹ ʧʨʠʤʝʥʝʥr  ʧʦ ʪʝʭʥʦʣʦʛʠʯʝʩʢʠʤ ʠ ʬʠʥʘʥʩʦʚrʤ ʧʨʠʯʠʥʘʤ. ʇʦɻʪʦʤʫ ʥʝʦʙʭʦʜʠʤʦ ʠʭ ʠʩʢʣʁ ʯʠʪɹ ʠʣʠ ʟʘʤʝʥʠʪɹ ʥʘ
ʦʩʥʦʚʝ ʨʝʟʫʣɹʪʘʪʦʚ ʢʣʘʩʪʝʨʥʦ-ʢʦʥʩʪʨʫʢʪʠʚʥʦʛʦ ʘʥʘʣʠʟʘ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʠ ʦʮʝʥʠʪɹ ʘʜʝʢʚʘʪʥʦʩʪɹ ʪʘʢʦʛʦ ʚʘʨʠʘʥʪʘ ʨʝh ʝʥʠ̫ ʧʫʪʝʤ ʧʨʦʛʥʦʟʠʨʦʚʘʥʠ̫ ʨʝʟʫʣɹʪʘʪʦʚ
ʧʨʠʤʝʥʝʥʠ̫ ʪʘʢʦʡ ʠʟʤʝʥʝʥʥʦʡ ʩʠʩʪʝʤr  ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ.

ʈʠʩʫʥʦʢ 22. ʇʨʠʥʮʠʧʠʘʣʴʥʘʷ ʩʭʝʤʘ ʘʜʘʧʪʠʚʥʦʡ ʠʥʪʝʣʣʝʢʪʫʘʣʴʥʦʡ 

ʩʠʩʪʝʤʳ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠʷ ʥʘ ʦʩʥʦʚʝ ɸʉʂ-ʘʥʘʣʠʟʘ ʠ ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè 

 

Необходимо отметить, что модели системы Эйдос – это 

феноменологические модели, отражающие эмпирические 

закономерности в фактах обучающей выборки, т.е. они не 

отражают причинно-следственного механизма детерминации, а 

только сам факт и характер детерминации. Содержательное 

объяснение этих эмпирических закономерностей формулируется 

уже экспертами на теоретическом уровне познания в 

содержательных научных законах [20, 21]. 
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3.8. ɿʘʜʘʯʘ-8. ʀʩʩʣʝʜʦʚʘʥʠʝ ʦʙʲʝʢʪʘ 

ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠʷ ʧʫʪʝʤ ʠʩʩʣʝʜʦʚʘʥʠʷ ʝʛʦ 

ʤʦʜʝʣʠ 

3.8.1. ʀʥʚʝʨʪʠʨʦʚʘʥʥʳʝ SWOT-ʜʠʘʛʨʘʤʤʳ 

ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʦʧʠʩʘʪʝʣʴʥʳʭ ʰʢʘʣ (ʩʝʤʘʥʪʠʯʝʩʢʠʝ 

ʧʦʪʝʥʮʠʘʣʳ) 

Инвертированные SWOT-диаграмм (предложены автором в 

работе [15]), отражают силу и направление влияния конкретной 

градации описательной шкалы на переход объекта 

моделирования в состояния, соответствующие градациям 

классификационных шкал (классы). Это и есть ʩʤʳʩʣ 

(семантический потенциал) этой градации описательной шкалы. 

Инвертированные SWOT-диаграммы выводятся в режиме 4.4.9 

системы «Эйдос». 

Инвертированные SWOT-диаграммы для некоторых 

наиболее важных для данного исследования, значений факторов, 

влияющих на учебные достижения, приведены на рисунках 23: 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 23. ʇʨʠʤʝʨʳ ʠʥʚʝʨʪʠʨʦʚʘʥʥʳʭ SWOT-ʜʠʘʛʨʘʤʤ ʚʣʠʷʥʠʷ 

ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʥʘ ʧʝʨʝʭʦʜ ʦʙʲʝʢʪʘ ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠʷ ʚ ʙʫʜʫʱʠʝ 

ʩʦʩʪʦʷʥʠʷ, ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʫʶʱʠʝ ʢʣʘʩʩʘʤ 

 

ʇʨʠʚʝʜʝʥʥʳʝ ʥʘ ʨʠʩʫʥʢʘʭ 23 ʠʥʚʝʨʪʠʨʦʚʘʥʥʳʝ SWOT-

ʜʠʘʛʨʘʤʤʳ ʠʩʯʝʨʧʳʚʘʶʱʠʤ ʦʙʨʘʟʦʤ ʦʪʨʘʞʘʶʪ ʩʠʣʫ ʠ 

ʥʘʧʨʘʚʣʝʥʠʝ ʚʣʠʷʥʠʷ ʢʘʞʜʦʛʦ ʟʥʘʯʝʥʠʷ ʢʘʞʜʦʛʦ ʬʘʢʪʦʨʘ ʥʘ 

ʧʝʨʝʭʦʜ ʦʙʲʝʢʪʘ ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠʷ ʚ ʩʦʩʪʦʷʥʠʷ, 

ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʫʶʱʠʝ ʨʘʟʣʠʯʥʳʤ ʢʣʘʩʩʘʤ. ɺʦ ʤʥʦʛʦʤ ʵʪʦ ʠ ʝʩʪʴ 

ʨʝʰʝʥʠʝ ʧʨʦʙʣʝʤʳ, ʧʦʩʪʘʚʣʝʥʥʦʡ ʚ ʨʘʙʦʪʝ. 
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3.8.2. ʂʣʘʩʪʝʨʥʦ-ʢʦʥʩʪʨʫʢʪʠʚʥʳʡ ʘʥʘʣʠʟ ʢʣʘʩʩʦʚ 

В системе «Эйдос» (в режиме 4.2.2.1, рисунок 24) 

рассчитывается матрица сходства классов (таблица 14) по 

системе их детерминации и на основе этой матрицы 

рассчитывается и выводится три основных формы: 

– круговая 2d-когнитивная диаграмма классов (режим 

4.2.2.2) (рисунок 25); 

– агломеративные дендрограммы, полученные в результате 

ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʦʡ (ʠʩʪʠʥʥʦʡ) ʢʣʘʩʪʝʨʠʟʘʮʠʠ ʢʣʘʩʩʦʚ (предложена 

автором в 2011 году в работе [18]) (режим 4.2.2.3) (рисунок 26); 

– график изменения межкластерных расстояний  (режим 

4.2.2.3) (рисунок 27). 

Эта матрица сходства (таблица 14) используются и при 

расчете некоторых других выходных форм. 

На рисунке 25 представлены экранные формы режима 

4.2.2.1, обеспечивающего расчет матрицы сходства классов по 

системе их детерминации, т.е. по обуславливающим их 

значениям факторов: 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 24. ʕʢʨʘʥʥʳʝ ʬʦʨʤʳ ʨʝʞʠʤʘ 4.2.2.1, ʦʙʝʩʧʝʯʠʚʘʶʱʝʛʦ ʨʘʩʯʝʪ  

ʤʘʪʨʠʮ ʩʭʦʜʩʪʚʘ ʢʣʘʩʩʦʚ 

 

ʊʘʙʣʠʮʘ 13 ï ʄʘʪʨʠʮʘ ʩʭʦʜʩʪʚʘ ʢʣʘʩʩʦʚ ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 

(ʬʨʘʛʤʝʥʪ) 

 
Разработка авторов 

Источник: c:\Aidos-X\AID_DATA\A0000001\System\SxodClsInf3.xlsx 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 25. ʂʨʫʛʦʚʘʷ 2d-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʘʷ ʜʠʘʛʨʘʤʤʘ ʢʣʘʩʩʦʚ  

(ʨʝʞʠʤ 4.2.2.2) 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 26. ɸʛʣʦʤʝʨʘʪʠʚʥʘʷ ʜʝʥʜʨʦʛʨʘʤʤʘ, ʧʦʣʫʯʝʥʥʘʷ ʚ ʨʝʟʫʣʴʪʘʪʝ 

ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʦʡ (ʠʩʪʠʥʥʦʡ) ʢʣʘʩʪʝʨʠʟʘʮʠʠ ʢʣʘʩʩʦʚ (ʨʝʞʠʤ 4.2.2.3) 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 27. ɻʨʘʬʠʢ ʠʟʤʝʥʝʥʠʷ ʤʝʞʢʣʘʩʪʝʨʥʳʭ ʨʘʩʩʪʦʷʥʠʡ 

(ʨʝʞʠʤ 4.2.2.3) 
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3.8.3. ʂʣʘʩʪʝʨʥʦ-ʢʦʥʩʪʨʫʢʪʠʚʥʳʡ ʘʥʘʣʠʟ ʟʥʘʯʝʥʠʡ  

ʦʧʠʩʘʪʝʣʴʥʳʭ ʰʢʘʣ 

 

В системе «Эйдос» (в режиме 4.3.2.1, рисунки 28) 

рассчитывается матрица сходства признаков (таблица 14) по их 

смыслу и на основе этой матрицы рассчитывается и выводится 

четыре основных формы: 

– конструкт значения фактора (режим 4.3.2.2) рисунок 29); 

– круговая 2d-когнитивная диаграмма признаков (режим 

4.3.2.2) рисунок 30); 

– агломеративные дендрограммы, полученные в результате 

ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʦʡ (ʠʩʪʠʥʥʦʡ) ʢʣʘʩʪʝʨʠʟʘʮʠʠ ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ 

(предложена автором в 2011 году в работе [18]) (режим 4.3.2.3) 

рисунок 32); 

– график изменения межкластерных расстояний (режим 

4.3.2.3) рисунок 33). 

Эта матрица сходства (таблица 14) используются и при 

расчете некоторых других выходных форм. 

Матрица сходства значений факторов в СК-модели INF3 

(полностью) отражает в количественной форме 

сходство/различие значений факторов по их смыслу, т.е. по 

влиянию на поведение объекта моделирования, по тому, какие 

количество информации содержится в этих значениях факторов о 

переходах объекта моделирования в различные будущие 

состояния, соответствующие классам. 

На рисунках 28 представлены экранные формы режима 

4.3.2.1, обеспечивающего расчет матрицы сходства значений 

факторов по силе и направлению их влияния на переход объекта 

моделирования в различные будущие состояния, 

соответствующие классам. 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 28. ʕʢʨʘʥʥʳʝ ʬʦʨʤʳ ʨʝʞʠʤʘ 4.3.2.1, ʦʙʝʩʧʝʯʠʚʘʶʱʝʛʦ ʨʘʩʯʝʪ  

ʤʘʪʨʠʮ ʩʭʦʜʩʪʚʘ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ 
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ʊʘʙʣʠʮʘ 14 ï ʄʘʪʨʠʮʘ ʩʭʦʜʩʪʚʘ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ  

ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 (ʧʦʣʥʦʩʪʴʶ) 

 
Разработка авторов. 

Источник: c:\Aidos-X\AID_DATA\A0000001\System\SxodAtrInf3.xlsx 
 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 29. ʂʦʥʩʪʨʫʢʪ ʟʥʘʯʝʥʠʷ ʬʘʢʪʦʨʘ: çʆʢʦʥʯʠʣ ʤʘʣʳʡ ʤʘʪʬʘʢ-

ɼʘè ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 (ʨʝʞʠʤ 4.3.2.2) 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 30. ʂʨʫʛʦʚʘʷ 2d-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʘʷ ʜʠʘʛʨʘʤʤʘ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ 

ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 (ʨʝʞʠʤ 4.3.2.2) 

 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 31. ʇʘʨʘʤʝʪʨʳ ʚʠʟʫʘʣʠʟʘʮʠʠ ʢʨʫʛʦʚʦʡ 2d-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʦʡ 

ʜʠʘʛʨʘʤʤ rʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 (ʨʝʞʠʤ 4.3.2.2), 

ʧʨʠʚʝʜʝʥʥʦʡ ʥʘ ʨʠʩʫʥʢʝ 30 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 32. ɸʛʣʦʤʝʨʘʪʠʚʥʘʷ ʜʝʥʜʨʦʛʨʘʤʤʘ, ʧʦʣʫʯʝʥʥʘʷ ʚ ʨʝʟʫʣʴʪʘʪʝ 

ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʦʡ (ʠʩʪʠʥʥʦʡ) ʢʣʘʩʪʝʨʠʟʘʮʠʠ ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ (ʨʝʞʠʤ 4.3.2.3) 

 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 33. ɻʨʘʬʠʢ ʠʟʤʝʥʝʥʠʷ ʤʝʞʢʣʘʩʪʝʨʥʳʭ ʨʘʩʩʪʦʷʥʠʡ 

(ʨʝʞʠʤ 4.3.2.3) 

 

3.8.4. ʄʦʜʝʣʴ ʟʥʘʥʠʡ ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè  

ʠ ʥʝʣʦʢʘʣʴʥʳʝ ʥʝʡʨʦʥʳ 

Модель знаний системы «Эйдос» относится к ʥʝʯʝʪʢʠʤ 

ʜʝʢʣʘʨʘʪʠʚʥʳʤ гибридным моделям и объединяет в себе 

некоторые положительные особенности нейросетевой и 

фреймовой моделей представления знаний.  
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Классы в этой модели соответствуют нейронам и фреймам, а 

признаки рецепторам и шпациям (описательные шкалы – слотам).  

От фреймовой модели представления знаний модель 

системы «Эйдос» отличается своей эффективной и простой 

программной реализацией, полученной за счет того, что разные 

фреймы отличаются друг от друга не набором слотов и шпаций, а 

лишь информацией в них. Поэтому в системе «Эйдос» при 

увеличении числа фреймов само количество баз данных не 

увеличивается, а увеличивается лишь их размерность. Это 

является очень важным свойством моделей системы «Эйдос», 

существенно облегчающим и упрощающим программную 

реализации. 

От нейросетевой модели представления знаний модель 

системы «Эйдос» отличается тем, что [19]: 

1) весовые коэффициенты на рецепторах не подбираются 

итерационным методом обратного распространения ошибки, а 

рассчитываются методом прямого счета на основе хорошо 

теоретически обоснованной модели, основанной на ʪʝʦʨʠʠ 

ʠʥʬʦʨʤʘʮʠʠ (это напоминает байесовские сети);  

2) весовые коэффициенты имеют хорошо теоретически 

обоснованную ʩʦʜʝʨʞʘʪʝʣʴʥʫʶ ʠʥʪʝʨʧʨʝʪʘʮʠʶ, основанную 

на теории информации;  

3) нейросеть является ʥʝʣʦʢʘʣʴʥʦʡ, как сейчас говорят 

«полносвязной».  

В системе «Эйдос» нелокальные нейроны визуализируются 

(режим 4.4.10 системы «Эйдос») в виде специальных 

графических форм, на которых сила и направление влияния 

рецепторов нейрона на степень его активации/торможения, 

которые отображаются соответственно в форме цвета и толщины 

дендрита (рисунок 34). В форме управления визуализацией есть 

возможность задавать фильтры по факторам, которые надо 

визуализировать. 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 34. ʕʢʨʘʥʥʘʷ ʬʦʨʤʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠʷ ʚʠʟʫʘʣʠʟʘʮʠʝʡ ʥʝʣʦʢʘʣʴʥʳʭ 

ʥʝʡʨʦʥʦʚ, ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʫʶʱʠʝ ʢʣʘʩʩʘʤ ʠ help ʜʘʥʥʦʛʦ ʨʝʞʠʤʘ 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 35. ʇʨʠʤʝʨʳ ʥʝʣʦʢʘʣʴʥʳʭ ʥʝʡʨʦʥʦʚ (ʨʝʞʠʤ 4.4.10) 
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3.8.5. ʅʝʣʦʢʘʣʴʥʘʷ ʥʝʡʨʦʥʥʘʷ ʩʝʪʴ 

В системе «Эйдос» есть возможность построения моделей, 

соответствующих многослойным нейронным сетям [19].  

Есть также возможность визуализации любого одного слоя 

нелокальной нейронной сети (режим 4.4.11 системы «Эйдос»).  

Такой слой в наглядной форме отражает силу и направление 

влияния рецепторов ряда нейрона на степень их 

активации/торможения в форме цвета и толщины дендритов.  

Нейроны на изображении слоя нейронной сети 

расположены слева направо в порядке убывания модуля 

суммарной силы их детерминации значениями рецепторами, т.е. 

слева находятся результаты, наиболее жестко обусловленные 

действующими на них значениями факторов, а справа – менее 

жестко обусловленные (рисунок 35). В форме управления 

визуализацией есть возможность задавать фильтры по факторам, 

которые надо визуализировать. 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 36. ʅʝʡʨʦʥʥʘʷ ʩʝʪʴ ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 

 

3.8.6. 3D-ʠʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʝ ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʳʝ ʢʘʨʪʳ 

3d-интегральная когнитивная карта является отображением 

на одном рисунке фрагмента модели, включающего когнитивную 

диаграммы классов (рисунок 25) вверху и когнитивную 

диаграмму значений факторов (рисунок 30) внизу, а также 

соединяющего их одного слоя нейронной сети (рисунок 36) 

(режим 4.4.12 системы «Эйдос») (рисунок 37): 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 37. 3d-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʘʷ ʜʠʘʛʨʘʤʤʘ ʢʣʘʩʩʦʚ ʠ ʧʨʠʟʥʘʢʦʚ  

ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 (ʨʝʞʠʤ 4.4.12) 

 

3.8.7. 2D-ʠʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʝ ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʳʝ ʢʘʨʪʳ 

ʩʦʜʝʨʞʘʪʝʣʴʥʦʛʦ ʩʨʘʚʥʝʥʠʷ ʢʣʘʩʩʦʚ 

(ʦʧʦʩʨʝʜʦʚʘʥʥʳʝ ʥʝʯʝʪʢʠʝ ʧʨʘʚʜʦʧʦʜʦʙʥʳʝ 

ʨʘʩʩʫʞʜʝʥʠʷ) 

 

В 2d-когнитивных диаграммах сравнения классов по 

системе их детерминации видно, насколько сходны или 

насколько отличаются друг от друга классы по значениям 

обуславливающих их факторов. 

Однако мы не видим из этой диаграммы, чем именно 

конкретно сходны и чем именно отличаются эти классы по 

значениям обуславливающих их факторов.  

Это мы можем увидеть из когнитивной диаграммы 

содержательного сравнения классов, которая отображается в 

режиме 4.2.3 системы «Эйдос». 

2D-интегральные когнитивные карты содержательного 

сравнения классов являются примерами опосредованных 
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нечетких правдоподобных логических заключений, о которых 

может быть одним из первых писал Дьердь Пойа [22]. Впервые  

об автоматизированной реализации рассуждений подобного типа 

в интеллектуальной системе «Эйдос» написано в 2002 году в 

работе [1] на странице 521
12

. Позже об этом писалось в работе 

[2]
13

 и ряде других работ автора, поэтому здесь подробнее 

рассматривать этот вопрос нецелесообразно. 

ʇʨʠʤʝʨ ʦʧʦʩʨʝʜʦʚʘʥʥʳʭ ʧʨʘʚʜʦʧʦʜʦʙʥʳʭ ʨʘʩʩʫʞʜʝʥʠʡ. 

Допустим нам известно, что один человек имеет голубые 

глаза, а другой черные волосы. Спрашивается, эти признаки 

вносят вклад в сходство или в различие этих двух людей? В АСК-

анализе и системе «Эйдос» этот вопрос решается так. В модели 

на основе кластерно-конструктивного анализа классов и значений 

факторов (признаков) известно, насколько те или иные признаки 

сходны или отличаются по их влиянию на объект моделирования. 

Поэтому понятно, что человек с голубыми глазами вероятнее 

всего блондин, а брюнет, скорее всего, имеет темные глаза. Так 

что понятно, что эти признаки вносят вклад в различие этих двух 

людей. 

Примеры экранной формы управления и нескольких 2d-

интегральных когнитивных карт содержательного сравнения 

классов по их системе детерминации приведены ниже на 

рисунках 39. Всего системой в данной модели генерируется 

105*105=11025 подобных диаграмм, поэтому, естественно, все 

они не приводятся. Но пользователь при желании всегда может 

скачать и установить систему «Эйдос» с сайта разработчика: 

http://lc.kubagro.ru/aidos/_Aidos-X.htm, в диспетчере приложений 

(режим 1.3) скачать и установить интеллектуальное облачное 

Эйдос-приложение №348, а затем и получить в нем все выходные 

формы, как описано в данной работе. 

 

                                           
12

 https://www.elibrary.ru/download/elibrary_18632909_64818704.pdf, ʊʘʙʣʠʮʘ 7. 17, стр. 521 
13

 http://ej.kubagro.ru/2013/07/pdf/15.pdf, стр.44.  

http://lc.kubagro.ru/aidos/_Aidos-X.htm
https://www.elibrary.ru/download/elibrary_18632909_64818704.pdf
http://ej.kubagro.ru/2013/07/pdf/15.pdf
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ʈʠʩʫʥʦʢ 38. ʕʢʨʘʥʥʘʷ ʬʦʨʤʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠʷ ʠ help ʨʝʞʠʤʘ 4.3.2, 

ʛʝʥʝʨʘʮʠʠ 2d-ʠʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʭ ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʳʭ ʢʘʨʪ ʩʦʜʝʨʞʘʪʝʣʴʥʦʛʦ 

ʩʨʘʚʥʝʥʠʷ ʢʣʘʩʩʦʚ ʧʦ ʩʠʩʪʝʤʝ ʠʭ ʜʝʪʝʨʤʠʥʘʮʠʠ 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 39. ʇʨʠʤʝʨʳ 2d-ʠʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʭ ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʳʭ ʢʘʨʪ 

ʩʦʜʝʨʞʘʪʝʣʴʥʦʛʦ ʩʨʘʚʥʝʥʠʷ ʢʣʘʩʩʦʚ ʧʦ ʩʠʩʪʝʤʝ ʠʭ ʜʝʪʝʨʤʠʥʘʮʠʠ ʚ 

ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 
 

3.8.8. 2D-ʠʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʝ ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʳʝ ʢʘʨʪʳ 
ʩʦʜʝʨʞʘʪʝʣʴʥʦʛʦ ʩʨʘʚʥʝʥʠʷ ʟʥʘʯʝʥʠʡ 
ʬʘʢʪʦʨʦʚ (ʦʧʦʩʨʝʜʦʚʘʥʥʳʝ ʥʝʯʝʪʢʠʝ 
ʧʨʘʚʜʦʧʦʜʦʙʥʳʝ ʨʘʩʩʫʞʜʝʥʠʷ) 

Из 2d-когнитивных диаграммах сравнения значений 

факторов по их влиянию на объект моделирования, т.е. на его 

переходы в состояния, соответствующие классам вполне 

понятно, насколько сходны или отличаются любые два значения 

факторов по их смыслу.  

Напомним, что смысл, согласно концепции смысла Шенка-

Абельсона, используемой в АСК-анализе, состоит в знании 

причин и последствий [23].  

Однако из этой диаграммы не видно, чем именно конкретно 

сходны или отличаются значения факторов по их смыслу.  

Это видно из когнитивных диаграмм, которые можно 

получить в режиме 4.3.3 системы «Эйдос».  

Примеры экранной формы управления и нескольких 2d-

интегральных когнитивных карт содержательного сравнения 

значений факторов по их силе и направлению их влияния на 

переход объекта моделирования в будущие состояния, 

соответствующие классам, приведены ниже на рисунках 40.  
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ʈʠʩʫʥʦʢ 40. ʕʢʨʘʥʥʘʷ ʬʦʨʤʘ ʫʧʨʘʚʣʝʥʠʷ ʨʝʞʠʤʦʤ 4.3.3 ʛʝʥʝʨʘʮʠʠ 2d-

ʠʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʭ ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʳʭ ʢʘʨʪ ʩʦʜʝʨʞʘʪʝʣʴʥʦʛʦ ʩʨʘʚʥʝʥʠʷ 

ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʧʦ ʠʭ ʚʣʠʷʥʠʶ ʥʘ ʧʝʨʝʭʦʜ ʦʙʲʝʢʪʘ ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠʷ 

ʚ ʙʫʜʫʱʠʝ ʩʦʩʪʦʷʥʠʷ, ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʫʶʱʠʝ ʢʣʘʩʩʘʤ 

 

Всего системой в данной модели генерируется 17*17=289 

подобных диаграмм, поэтому, естественно, все они не 

приводятся. Но пользователь при желании всегда может скачать 

и установить систему «Эйдос» с сайта разработчика: 

http://lc.kubagro.ru/aidos/_Aidos-X.htm, а затем в диспетчере 

приложений (режим 1.3) скачать и установить интеллектуальное 

облачное Эйдос-приложение №348 и получить в нем все 

выходные формы, как описано в данной работе. 

 

http://lc.kubagro.ru/aidos/_Aidos-X.htm
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ʈʠʩʫʥʦʢ 41. ʇʨʠʤʝʨʳ 2d-ʠʥʪʝʛʨʘʣʴʥʳʭ ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʳʭ ʢʘʨʪ 

ʩʦʜʝʨʞʘʪʝʣʴʥʦʛʦ ʩʨʘʚʥʝʥʠʷ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʧʦ ʠʭ ʚʣʠʷʥʠʶ ʥʘ 

ʧʝʨʝʭʦʜ ʦʙʲʝʢʪʘ ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠʷ ʚ ʙʫʜʫʱʠʝ ʩʦʩʪʦʷʥʠʷ, 

ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʫʶʱʠʝ ʢʣʘʩʩʘʤ ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 

 

3.8.9. ʂʦʛʥʠʪʠʚʥʳʝ ʬʫʥʢʮʠʠ 

Когнитивные функции являются обобщением классического 

математического понятия функции на основе системной теории 

информации и предложены Е.В.Луценко в 2005 году [23, 24, 25].  

Когнитивные функции отображают, какое количество 

информации содержится в градациях описательной шкалы о 

переходе объекта моделирования в состояния, соответствующие 
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градациям классификационной шкалы. При этом в 

статистических и системно-когнитивных моделях в каждой 

градации описательной шкалы содержится информация обо всех 

градациях классификационной шкалы, т.е. ʢʘʞʜʦʤʫ ʟʥʘʯʝʥʠʶ 

ʘʨʛʫʤʝʥʪʘ ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʫʶʪ ʚʩʝ ʟʥʘʯʝʥʠʷ ʬʫʥʢʮʠʠ, ʥʦ 

ʩʦʦʪʚʝʪʩʪʚʫʶʪ ʚ ʨʘʟʥʦʡ ʩʪʝʧʝʥʠ, ʧʨʠʯʝʤ ʢʘʢ 

ʧʦʣʦʞʠʪʝʣʴʥʦʡ, ʪʘʢ ʠ ʦʪʨʠʮʘʪʝʣʴʥʦʡ, ʢʦʪʦʨʘʷ 

ʦʪʦʙʨʘʞʘʝʪʩʷ ʮʚʝʪʦʤ. 

Когнитивные функции являются одним из наиболее 

мощных и наглядных средств когнитивной графики, имеющихся 

в системе «Эйдос», позволяющих отобразить силу и направление 

влияния каждого значения фактора на переход объекта 

моделирования в каждое из будущих состояний.  

В системе «Эйдос» когнитивные функции отображаются в 

режиме 4.5 (рисунки 42). Первая экранная форма данного режима 

представляет собой краткий хелп, поясняющий смысл понятия 

«Когнитивная функция», а также позволяющий выйти на 

экранную форму системы «Эйдос» с действующими 

гиперссылками на работы по когнитивным функциям и страницы 

сайта автора со списком этих работ и работ автора по выявлению, 

представлению и использованию знаний, логике и методологии 

научного познания. 

Необходимо отметить, что модели системы «Эйдос» – это 

ʬʝʥʦʤʝʥʦʣʦʛʠʯʝʩʢʠʝ модели, отражающие ʵʤʧʠʨʠʯʝʩʢʠʝ 

закономерности в фактах обучающей выборки, т.е. они отражают 

причинно-следственные связи, но не отражают ʤʝʭʘʥʠʟʤʘ 

ʜʝʪʝʨʤʠʥʘʮʠʠ, а только сам факт и характер детерминации [20]. 

Содержательное объяснение этих эмпирических закономерностей 

формулируется уже экспертами на теоретическом уровне 

познания в содержательных научных законах [21]. 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 42. ʇʨʠʤʝʨʳ ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʳʭ ʬʫʥʢʮʠʡ ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 
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В модели, полученной в данной работе, генерируется 210 

когнитивных функций, отражающих влияние каждого из 6 

факторов (таблица 1) на учебные достижения учащихся по 35 

учебным дисциплинам и общей успеваемости (таблица 2). 

Естественно, в данной работе все эти когнитивные функции не 

могут быть приведены из-за ограничений на ее объем. 

ɻʣʘʚʥʳʡ ʚʳʚʦʜ, который можно обоснованно сделать на 

основе анализа приведенных когнитивных функций состоит в 

том, что обучение на малом матфаке является фактором, 

однозначно положительно влияющим на успешность обучения по 

математическим дисциплинам. Таким образом, ʧʦʜʪʚʝʨʞʜʘʝʪʩʷ 

ʛʣʘʚʥʘʷ ʛʠʧʦʪʝʟʘ, выдвинутая в начале работы. 

Возможно, несколько неожиданно, но вопреки точке зрения 

критиков ЕГЭ, ʧʦʜʪʚʝʨʞʜʘʝʪʩʷ ʠ ʜʦʧʦʣʥʠʪʝʣʴʥʘʷ ʛʠʧʦʪʝʟʘ о 

том, что чем выше бал ЕГЭ, тем выше и успешность обучения 

учащихся в вузе. Таким образом, можно сделать обоснованный 

вывод о том, что все-таки ЕГЭ реально измеряет уровень 

предметной облучённости учащихся и их способности к будущим 

учебным достижениям в вузе. 

Как уже отмечалось содержательное объяснение 

когнитивных функций на теоретическом уровне познания – это 

дело специалистов в той предметной области, к которой 

относится предмет моделирования [21]. 
 

3.8.10. ɿʥʘʯʠʤʦʩʪʴ ʦʧʠʩʘʪʝʣʴʥʳʭ ʰʢʘʣ  

ʠ ʠʭ ʛʨʘʜʘʮʠʡ 

В АСК-анализе все факторы рассматриваются с одной 

единственной точки зрения: сколько информации содержится в 

их значениях о переходе объекта моделирования и управления, 

на который они действуют, в определенное будущее состояние, 

описываемое классом (градация классификационной шкалы), и 

при этом сила и направление влияния всех значений факторов на 
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объект измеряется в одних общих для всех факторов единицах 

измерения: единицах количества информации [10].  

Значимость (селективная сила) градаций описательных 

шкал в АСК-анализе – это вариабельность частных критериев в 

статистических и системно-когнитивных моделях, например в 

модели Inf1, это вариабельность информативностей  (режим 3.7.5 

системы «Эйдос»). 

Значимость всей описательной шкалы является средним от 

степени значимости ее градаций (режим 3.7.4 системы «Эйдос»). 

Если рассортировать все градации факторов (признаки) в 

порядке убывания селективной силы и получить сумму 

селективной силы системы значений факторов нарастающим 

итогом, то получим Парето-кривую.  

На рисунке 43 приведена Парето-кривая силы влияния 

значений факторов на поведение объекта моделирования в СК-

модели INF3: 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 43. ʇʘʨʝʪʦ-ʢʨʠʚʘʷ ʩʠʣʳ ʚʣʠʷʥʠʷ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʥʘ 

ʧʦʚʝʜʝʥʠʝ ʦʙʲʝʢʪʘ ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠʷ ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 
 

Из рисунка 43 видно, что примерно треть наиболее ценных 

значений факторов обеспечивает половину суммарного влияния 

всех значений факторов, а половина наиболее ценных значений 

факторов обеспечивает 63% суммарного влияния.  
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На экранной форме рисунка 44 приведены имена Excel-

файлов с информацией о силе и направлении влияния значений 

факторов в разных моделях: 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 44. ʀʤʝʥʘ Excel-ʬʘʡʣʦʚ ʩ ʠʥʬʦʨʤʘʮʠʝʡ ʦ ʩʠʣʝ ʚʣʠʷʥʠʷ 

ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʚ ʨʘʟʥʳʭ ʤʦʜʝʣʷʭ 
 

В таблице 15 представлены исходные данные для 

построения кумулятивной кривой на рисунке 43. Из таблицы 15 

видно, какую долю от суммарного влияния на переход объекта 

моделирования в будущие состояния, соответствующие классам, 

имеет каждое значение каждого фактора.  
 

ʊʘʙʣʠʮʘ 15 ï ʉʠʣʘ ʚʣʠʷʥʠʷ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʥʘ ʧʦʚʝʜʝʥʠʝ 

ʦʙʲʝʢʪʘ ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠʷ ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 

 
Разработка авторов 

Источник: c:\Aidos-X\AID_DATA\A0000001\System\Zpr_Inf3.xlsx 
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На экранной форме рисунка 45 приведены имена Excel-

файлов с информацией о силе влияния факторов в разных 

моделях. 

 
ʈʠʩʫʥʦʢ 45. ʠʤʝʥʘ Excel-ʬʘʡʣʦʚ ʩ ʠʥʬʦʨʤʘʮʠʝʡ ʦ ʩʠʣʝ ʚʣʠʷʥʠʷ 

ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʚ ʨʘʟʥʳʭ ʤʦʜʝʣʷʭ 
 

В таблице 16 приведена информация о силе влияния 

факторов на переход объекта моделирования в различные 

будущие состояния, соответствующие классам, в системно-

когнитивной модели INF3.  
 

ʊʘʙʣʠʮʘ 16 ï ʉʠʣʘ ʚʣʠʷʥʠʷ ʬʘʢʪʦʨʦʚ ʥʘ ʧʦʚʝʜʝʥʠʝ ʦʙʲʝʢʪʘ 

ʤʦʜʝʣʠʨʦʚʘʥʠʷ ʚ ʩʠʩʪʝʤʥʦ-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʦʡ ʤʦʜʝʣʠ INF3 

 
Разработка авторов 

Источник: c:\Aidos-X\AID_DATA\A0000001\System\ZOS_Inf3.xlsx 

 

Из таблицы 16 видно, что около 27% суммарного влияния 

на поведение объекта моделирования обусловлено годом 

обучения, еще 46% влияния оказывают результаты сдачи ЕГЭ по 
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различным дисциплинам, а то, окончил ли учащихся малый 

матфак, оказывает 12% суммарного влияния всех факторов. 

 

3.8.11. ʉʪʝʧʝʥʴ ʜʝʪʝʨʤʠʥʠʨʦʚʘʥʥʦʩʪʠ ʢʣʘʩʩʦʚ 

ʠ ʢʣʘʩʩʠʬʠʢʘʮʠʦʥʥʳʭ ʰʢʘʣ 

Степень детерминированности (обусловленности) класса в 

системе «Эйдос» количественно оценивается ʩʪʝʧʝʥʴʶ 

ʚʘʨʠʘʙʝʣʴʥʦʩʪʠ ʟʥʘʯʝʥʠʡ ʬʘʢʪʦʨʦʚ (градаций описательных 

шкал) в колонке матрицы модели, соответствующей данному 

классу (режим 3.7.3 системы «Эйдос»).  

Чем выше степень детерминированности класса, тем более 

достоверно он прогнозируется по значениям факторов.  

Степень детерминированности (обусловленности) всей 

классификационной шкалы является средним от степени 

детерминированности ее градаций, т.е. классов (режим 3.7.2 

системы «Эйдос»).  

На рисунках 46 приведены экранные формы режимов 3.7.2 и 

3.7.3 системы «Эйдос», содержащие информацию о степени 

детерминированности (обусловленности) состояний объекта 

моделирования действующими на него факторами: 
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ʈʠʩʫʥʦʢ 46. ʕʢʨʘʥʥʳʝ ʬʦʨʤʳ ʨʝʞʠʤʦʚ 3.7.2 ʠ 3.7.3 ʩʠʩʪʝʤʳ çʕʡʜʦʩè 

 

В таблице 17 представлены исходные данные для 

построения кумулятивной кривой на рисунке 46.  

Из таблицы 17 видно, какую долю от суммарной степени 

детерминированности всех классов имеет каждый класс. Это 

значит, что степень обусловленности значениями факторов 

разных будущих состояний объекта моделирования, 

соответствующие классам, довольно существенно (более, чем в 

15 раз) отличается друг от друга.  
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ʊʘʙʣʠʮʘ 17 ï ʉʪʝʧʝʥʴ ʜʝʪʝʨʤʠʥʠʨʦʚʘʥʥʦʩʪʠ ʢʣʘʩʩʦʚ  

ʚ ʉʂ-ʤʦʜʝʣʠ INF3 

Ѕ ˴ͦ͒ ˹͙͔͍͙͔͊ͣͤͦ͊ͤ 

˿͔͔ͭͨͤΈ 
͔͔͙͙͒ͭͪͣͤ-
͍͙ͪͦ͊ͤͤͦͫͭΣ 
% 

˿͔͔ͭͨͤΈ 
͔͔͙͙͒ͭͪͣͤ-
͍͙ͪͦ͊ͤͤͦͫͭ 
ͯͣͯ͟͡Ύ͙͍ͭͤͦΣ 
% 

1 48 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ п ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 2,3082382 2,3082382 

2 76 ˴˻˸ˣˮ˹ˢ́˻˾˹̍˩ ˢ˶˥˻˾ˮ́˸̍-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 2,2816511 4,5898893 

3 39 ˮ˹ ̒˭ п ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 2,0402510 6,6301403 

4 78 ˴˻˸ˣˮ˹ˢ́˻˾˹̍˩ ˢ˶˥˻˾ˮ́˸̍-3/3-ͦͭ͡ 2,0233110 8,6534514 

5 37 ˮ˹ ̒˭ п ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,6742633 10,3277146 

6 28 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ о ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,6699602 11,9976748 

7 25 ˨ˮ̅̅ ˥˩˻˸ ˮ ́˻˽˻˶˻˥ˮ̒-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,5890431 13,5867178 

8 46 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ п ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,5423021 15,1290200 

9 13 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ н ˿˩˸ ̏˴˭-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,4759783 16,6049983 

10 68 ˴˾ с ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 1,4686678 18,0736661 

11 26 ˨ˮ̅̅ ˥˩˻˸ ˮ ́˻˽˻˶˻˥ˮ̒-2/3-ͻͦͪ 1,4325301 19,5061961 

12 7 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ м ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,3616555 20,8678516 

13 43 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ п ˿˩˸ ̏˴˭-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,3368313 22,2046829 

14 79 ̉ˮ˿˶˩˹˹̍˩ ˸˩́˻˨̍ с ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,2966567 23,5013396 

15 91 ́˩˻˾ ˸˩̆ у ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,2902992 24,7916387 

16 81 ̉ˮ˿˶˩˹˹̍˩ ˸˩́˻˨̍ с ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 1,2899731 26,0816118 

17 67 ˴˾ с ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,2803072 27,3619190 

18 36 ˴˾ п ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 1,2713225 28,6332415 

19 34 ˴˾ п ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,2482806 29,8815221 

20 52 ́˩̆˹ ˽ ˾˻˥˾ ˮ ˾ˢˣ ˹ˢ ̏ˤ˸ р ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,2387970 31,1203191 

21 4 ˢ˹ˢ˶ˮ́ ˥˩˻˸ м ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,2381768 32,3584959 

22 103 ˿˾˩˨˹ˮ˯ ˸ˢ́ ˣˢ˶˶-1/3-{3.1, 3.7} 1,2284916 33,5869875 

23 55 ̂˾ˢˤ˹ ˤ ̉ˢ˿́˹ ˽˾˻ˮ˭ˤ˻˨˹̍̆-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,2100338 34,7970212 

24 100 ˿˾˩˨˹ˮ˯ ˣˢ˶˶-1/3-{3.0, 3.7} 1,2054346 36,0024558 

25 42 ˽˩˨ˢ˥˻˥ˮ˴ˢ-3/3-ͦͭ͡ 1,2016208 37,2040766 

26 69 ˴˾ с ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 1,1789748 38,3830514 

27 19 ˢ˹ˢ˶ˮ́ ˥˩˻˸ н ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,1583991 39,5414505 

28 49 ˨ˮ̅̅ ̂˾ˢˤ˹˩˹ˮ̒ п ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,1470043 40,6884548 

29 56 ̂˾ˢˤ˹ ˤ ̉ˢ˿́˹ ˽˾˻ˮ˭ˤ˻˨˹̍̆-2/3-ͻͦͪ 1,1204903 41,8089451 

30 31 ˨ˮ̅̅ ̂˾ˢˤ˹˩˹ˮ̒ о ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,0770156 42,8859606 

31 53 ́˩̆˹ ˽˾˻˥˾ ˮ ˾ˢˣ ˹ˢ ̏ˤ˸ р ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 1,0409826 43,9269432 

32 96 ́ˮ˸˻˸ˮˮ у ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 1,0406045 44,9675478 

33 89 ˤˢ˾ˮˢ̇ˮ˻˹˹˻˩ ˮ˿̉ˮ˿˶-2/3-ͻͦͪ 1,0307470 45,9982947 

34 105 ˿˾˩˨˹ˮ˯ ˸ˢ́ ˣˢ˶˶-3/3-{4.4, 5.0} 1,0275928 47,0258875 

35 58 ˴˻˸˽˶ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ р ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 1,0254419 48,0513294 

36 93 ́˩˻˾ ˸˩̆ у ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 1,0223845 49,0737139 

37 90 ˤˢ˾ˮˢ̇ˮ˻˹˹˻˩ ˮ˿̉ˮ˿˶-3/3-ͦͭ͡ 1,0176675 50,0913815 

38 17 ̅ˮ˶˻˿˻̅ˮ̒-2/3-ͻͦͪ 1,0158202 51,1072016 

39 30 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ о ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 1,0155695 52,1227711 

40 60 ˴˻˸˽˶ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ р ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 1,0147751 53,1375462 

41 95 ́ˮ˸˻˸ˮˮ у ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 1,0094077 54,1469540 

42 1 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ м ˿˩˸ ̏˴˭-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,9860758 55,1330297 

43 88 ˤˢ˾ˮˢ̇ˮ˻˹˹˻˩ ˮ˿̉ˮ˿˶-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,9856051 56,1186348 

44 70 ̅̂˹˴ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ с ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,9844354 57,1030702 

45 44 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ п ˿˩˸ ̏˴˭-2/3-ͻͦͪ 0,9834433 58,0865135 

46 5 ˢ˹ˢ˶ˮ́ ˥˩˻˸ м ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,9695560 59,0560695 

47 73 ˿́˻̆ˢ˿́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ с ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,9507041 60,0067736 

48 61 ˨ˮ˿˴˾ ˸ˢ́˩˸Σ ˸ˢ́˶˻˥ˮ˴ˢ ˮ ˮ̆ ˽˾ˮ˶ ˤ ˸ˢ́˩˸ ˮ ˴˻˸˽ ˹ˢ̂˴ˢ̆ р ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,9489202 60,9556938 

49 84 ̉ˮ˿˶˩˹˹̍˩ ˸˩́˻˨̍ т ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 0,9362241 61,8919180 

50 8 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ м ˿˩-˸2/3-ͻͦͪ 0,9320635 62,8239815 

51 97 ˾ˢ˿˽˻˭˹ˢˤ ˻ˣ˾ˢ˭˻ˤ ˮ ˮ˹́˩˶˶ ˿ˮ˿́˩˸̍-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,9258221 63,7498036 

52 29 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ о ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,9229447 64,6727483 

53 38 ˮ˹ ̒˭ п ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,8912764 65,5640247 

54 16 ̅ˮ˶˻˿˻̅ˮ̒-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,8868143 66,4508390 

55 50 ˨ˮ̅̅ ̂˾ˢˤ˹˩˹ˮ̒ п ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,8777595 67,3285985 

56 14 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ н ˿˩˸ ̏˴˭-2/3-ͻͦͪ 0,8635660 68,1921645 

57 2 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ м ˿˩˸ ̏˴˭-2/3-ͻͦͪ 0,8568050 69,0489695 

58 10 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ н ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,8553323 69,9043018 

59 102 ˿˾˩˨˹ˮ˯ ˣˢ˶˶-3/3-{4.3, 5.0} 0,8466235 70,7509253 
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60 47 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ п ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,8431317 71,5940570 

61 24 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ о ˿˩˸ ̏˴˭-3/3-ͦͭ͡ 0,8402040 72,4342610 

62 104 ˿˾˩˨˹ˮ˯ ˸ˢ́ ˣˢ˶˶-2/3-{3.7, 4.4} 0,8194651 73,2537260 

63 22 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ о ˿˩˸ ̏˴˭-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,8163692 74,0700953 

64 32 ˨ˮ̅̅ ̂˾ˢˤ˹˩˹ˮ̒ о ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,7965482 74,8666435 

65 45 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ п ˿˩˸ ̏˴˭-3/3-ͦͭ͡ 0,7932954 75,6599389 

66 41 ˽˩˨ˢ˥˻˥ˮ˴ˢ-2/3-ͻͦͪ 0,7885729 76,4485118 

67 15 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ н ˿˩˸ ̏˴˭-3/3-ͦͭ͡ 0,7860755 77,2345873 

68 57 ̂˾ˢˤ˹ ˤ ̉ˢ˿́˹ ˽˾˻ˮ˭ˤ˻˨˹̍̆-3/3-ͦͭ͡ 0,7781868 78,0127741 

69 63 ˨ˮ˿˴˾ ˸ˢ́˩˸Σ ˸ˢ́˶˻˥ˮ˴ˢ ˮ ˮ̆ ˽˾ˮ˶ ˤ ˸ˢ́˩˸ ˮ ˴˻˸˽ ˹ˢ̂˴ˢ̆ р ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 0,7738154 78,7865895 

70 72 ̅̂˹˴ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ с ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 0,7642092 79,5507987 

71 23 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ о ˿˩˸ ̏˴˭-2/3-ͻͦͪ 0,7636322 80,3144309 

72 74 ˿́˻̆ˢ˿́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ с ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,7496262 81,0640571 

73 80 ̉ˮ˿˶˩˹˹̍˩ ˸˩́˻˨̍ с ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,7482440 81,8123011 

74 99 ˾ˢ˿˽˻˭˹ˢˤ ˻ˣ˾ˢ˭˻ˤ ˮ ˮ˹́˩˶˶ ˿ˮ˿́˩˸̍-3/3-ͦͭ͡ 0,7303139 82,5426149 

75 9 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ м ˿˩-˸3/3-ͦͭ͡ 0,7253876 83,2680025 

76 18 ̅ˮ˶˻˿˻̅ˮ̒-3/3-ͦͭ͡ 0,7183673 83,9863698 

77 20 ˢ˹ˢ˶ˮ́ ˥˩˻˸ н ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,6975605 84,6839303 

78 62 ˨ˮ˿˴˾ ˸ˢ́˩˸Σ ˸ˢ́˶˻˥ˮ˴ˢ ˮ ˮ̆ ˽˾ˮ˶ ˤ ˸ˢ́˩˸ ˮ ˴˻˸˽ ˹ˢ̂˴ˢ̆ р ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,6972679 85,3811982 

79 101 ˿˾˩˨˹ˮ˯ ˣˢ˶˶-2/3-{3.7, 4.3} 0,6858105 86,0670088 

80 21 ˢ˹ˢ˶ˮ́ ˥˩˻˸ н ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 0,6837804 86,7507892 

81 83 ̉ˮ˿˶˩˹˹̍˩ ˸˩́˻˨̍ т ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,6657502 87,4165394 

82 87 ˿˩́ˮ ˮ ˿ˮ˿́ ́˩˶˩˴˻˸˸-3/3-ͦͭ͡ 0,6611839 88,0777233 

83 27 ˨ˮ̅̅ ˥˩˻˸ ˮ ́˻˽˻˶˻˥ˮ̒-3/3-ͦͭ͡ 0,6586970 88,7364203 

84 82 ̉ˮ˿˶˩˹˹̍˩ ˸˩́˻˨̍ т ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,6485282 89,3849485 

85 94 ́ˮ˸˻˸ˮˮ у ˿˩˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,6407144 90,0256629 

86 3 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ м ˿˩˸ ̏˴˭-3/3-ͦͭ͡ 0,6362990 90,6619619 

87 51 ˨ˮ̅̅ ̂˾ˢˤ˹˩˹ˮ̒ п ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 0,6192063 91,2811683 

88 11 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ н ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,5923396 91,8735078 

89 12 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ н ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 0,5883386 92,4618464 

90 86 ˿˩́ˮ ˮ ˿ˮ˿́ ́˩˶˩˴˻˸˸-2/3-ͻͦͪ 0,5706243 93,0324707 

91 33 ˨ˮ̅̅ ̂˾ˢˤ˹˩˹ˮ̒ о ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 0,5665409 93,5990115 

92 59 ˴˻˸˽˶ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ р ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,5576585 94,1566700 

93 75 ˿́˻̆ˢ˿́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ с ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 0,5482472 94,7049172 

94 35 ˴˾ п ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,5303214 95,2352386 

95 40 ˽˩˨ˢ˥˻˥ˮ˴ˢ-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,5280928 95,7633314 

96 77 ˴˻˸ˣˮ˹ˢ́˻˾˹̍˩ ˢ˶˥˻˾ˮ́˸̍-2/3-ͻͦͪ 0,5089663 96,2722977 

97 54 ́˩̆˹ ˽ ˾˻˥˾ ˮ ˾ˢˣ ˹ˢ ̏ˤ˸ р ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 0,4954211 96,7677188 

98 6 ˢ˹ˢ˶ˮ́ ˥˩˻˸ м ˿˩˸-3/3-ͦͭ͡ 0,4941132 97,2618320 

99 92 ́˩˻˾ ˸˩̆ у ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,4651239 97,7269559 

100 66 ˽˾˻ˮ˭ˤ ˽˾ˢ˴́Σ ˽˾ˢ˴́ ˽˻ ˽˻˶ ˽˾˻̅ ̂˸˩˹ˮ˯ ˮ ˻˽̍́ˢ ˽˾˻̅ ˨˩̒́-3/3-ͦͭ͡ 0,4548012 98,1817571 

101 65 ˽˾˻ˮ˭ˤ ˽˾ˢ˴́Σ ˽˾ˢ˴́ ˽˻ ˽˻˶ ˽˾˻̅ ̂˸˩˹ˮ˯ ˮ ˻˽̍́ˢ ˽˾˻̅ ˨˩̒́-2/3-ͻͦͪ 0,4352081 98,6169652 

102 98 ˾ˢ˿˽˻˭˹ˢˤ ˻ˣ˾ˢ˭˻ˤ ˮ ˮ˹́˩˶˶ ˿ˮ˿́˩˸̍-2/3-ͻͦͪ 0,4264241 99,0433893 

103 71 ̅̂˹˴ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ с ˿˩˸-2/3-ͻͦͪ 0,4080345 99,4514237 

104 85 ˿˩́ˮ ˮ ˿ˮ˿́ ́˩˶˩˴˻˸˸-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,4006311 99,8520548 

105 64 ˽˾˻ˮ˭ˤ ˽˾ˢ˴́Σ ˽˾ˢ˴́ ˽˻ ˽˻˶ ˽˾˻̅ ̂˸˩˹ˮ˯ ˮ ˻˽̍́ˢ ˽˾˻̅ ˨˩̒́-1/3-͍ͯ͒ͦ͡ 0,1479452 100,0000000 

Разработка авторов 

Источник: c:\Aidos-X\AID_DATA\A0000001\System\Zkl_Inf3.xlsx 

 

В таблице 18 приведена информация о степени 

детерминированности ʢʣʘʩʩʠʬʠʢʘʮʠʦʥʥʳʭ ʰʢʘʣ значениями 

факторов в системно-когнитивной модели INF3.  

Из таблицы 18 видно, что классы различных 

классификационных шкал обусловлены действующими на объект 

моделирования факторами в существенно различной степени: 

различие в степень детерминированности классификационных 

шкал составляет примерно 5 раз. 
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ʊʘʙʣʠʮʘ 18 ï ʉʪʝʧʝʥʴ ʜʝʪʝʨʤʠʥʠʨʦʚʘʥʥʦʩʪʠ 

ʢʣʘʩʩʠʬʠʢʘʮʠʦʥʥʳʭ ʰʢʘʣ 

 ʚ ʩʠʩʪʝʤʥʦ-ʢʦʛʥʠʪʠʚʥʦʡ ʤʦʜʝʣʠ INF3 
NUM KOD_CLSC NAME_CLSC ZNACH_PRC ZN_PRCNIT 

1 26 ˴˻˸ˣˮ˹ˢ́˻˾˹̍˩ ˢ˶˥˻˾ˮ́˸̍ 4,8139284 4,8139284 

2 16 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ п ˿˩˸ 4,6936720 9,5076004 

3 13 ˮ˹ ̒˭ п ˿˩˸ 4,6057907 14,1133911 

4 23 ˴˾ с ˿˩˸ 3,9279497 18,0413408 

5 9 ˨ˮ̅̅ ˥˩˻˸ ˮ ́˻˽˻˶˻˥ˮ̒ 3,6802702 21,7216110 

6 10 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ о ˿˩˸ 3,6084744 25,3300854 

7 27 ̉ˮ˿˶˩˹˹̍˩ ˸˩́˻˨̍ с ˿˩˸ 3,3348739 28,6649592 

8 5 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ н ˿˩˸ ̏˴˭ 3,1256198 31,7905790 

9 15 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ п ˿˩˸ ̏˴˭ 3,1135699 34,9041489 

10 19 ̂˾ˢˤ˹ ˤ ̉ˢ˿́˹ ˽˾˻ˮ˭ˤ˻˨˹̍̆ 3,1087109 38,0128598 

11 35 ˿˾˩˨˹ˮ˯ ˸ˢ́ ˣˢ˶˶ 3,0755494 41,0884092 

12 12 ˴˾ п ˿˩˸ 3,0499245 44,1383337 

13 30 ˤˢ˾ˮˢ̇ˮ˻˹˹˻˩ ˮ˿̉ˮ˿˶ 3,0340196 47,1723533 

14 3 ̅̂˹˨ ˮ ˴˻˸˽ ˢ˶˥˩ˣ˾ˢ м ˿˩˸ 3,0191066 50,1914599 

15 31 ́˩˻˾ ˸˩̆ у ˿˩˸ 2,7778076 52,9692675 

16 18 ́˩̆˹ ˽˾˻˥˾ ˮ ˾ˢˣ ˹ˢ ̏ˤ˸ р ˿˩˸ 2,7752007 55,7444682 

17 34 ˿˾˩˨˹ˮ˯ ˣˢ˶˶ 2,7378686 58,4823369 

18 2 ˢ˹ˢ˶ˮ́ ˥˩˻˸ м ˿˩˸ 2,7018460 61,1841829 

19 32 ́ˮ˸˻˸ˮˮ у ˿˩˸ 2,6907267 63,8749096 

20 17 ˨ˮ̅̅ ̂˾ˢˤ˹˩˹ˮ̒ п ˿˩˸ 2,6439702 66,5188797 

21 6 ̅ˮ˶˻˿˻̅ˮ̒ 2,6210017 69,1398814 

22 20 ˴˻˸˽˶ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ р ˿˩˸ 2,5978755 71,7377569 

23 7 ˢ˹ˢ˶ˮ́ ˥˩˻˸ н ˿˩˸ 2,5397401 74,2774969 

24 14 ˽˩˨ˢ˥˻˥ˮ˴ˢ 2,5182865 76,7957834 

25 1 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ м ˿˩˸ ̏˴˭ 2,4791798 79,2749632 

26 11 ˨ˮ̅̅ ̂˾ˢˤ˹˩˹ˮ̒ о ˿˩˸ 2,4401046 81,7150677 

27 8 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ о ˿˩˸ ̏˴˭ 2,4202054 84,1352732 

28 21 ˨ˮ˿˴˾ ˸ˢ́˩˸Σ ˸ˢ́˶˻˥ˮ˴ˢ ˮ ˮ̆ ˽˾ˮ˶ ʕ  ˸ˢ́˩˸ ˮ ˴˻˸˽ ˹ˢ̂˴ˢ̆ р ˿˩˸ 2,4200036 86,5552767 

29 28 ̉ˮ˿˶˩˹˹̍˩ ˸˩́˻˨̍ т ˿˩˸ 2,2505026 88,8057793 

30 25 ˿́˻̆ˢ˿́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ с ˿˩˸ 2,2485775 91,0543568 

31 24 ̅̂˹˴ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ с ˿˩˸ 2,1566790 93,2110358 

32 33 ˾ˢ˿˽˻˭˹ˢˤ ˻ˣ˾ˢ˭˻ˤ ˮ ˮ˹́˩˶˶ ˿ˮ˿́˩˸̍ 2,0825600 95,2935959 

33 4 ˸ˢ́ ˢ˹ˢ˶ˮ˭ н ˿˩˸ 2,0360104 97,3296062 

34 29 ˿˩́ˮ ˮ ˿ˮ˿́ ́˩˶˩˴˻˸˸ 1,6324393 98,9620455 

35 22 ˽˾˻ˮ˭ˤ ˽˾ˢ˴́Σ ˽˾ˢ˴́ ˽˻ ˽˻˶ ˽˾˻̅ ̂˸˩˹ˮ˯ ˮ ˻˽̍́ˢ ˽˾˻̅ ˨˩̒́ 1,0379545 100,0000000 

Разработка авторов 

Источник: c:\Aidos-X\AID_DATA\A0000001\System\ZCS_Inf3.xlsx 

 

4. ʆɹʉʋɾɼɽʅʀɽ 

 

Полученные результаты можно оценить как успешно 

решающие сформулированную в работе проблему и 

обеспечивающие достижение поставленной в работе цели. Эти 

результаты получены путем применения лингвистического 

Автоматизированного системно-когнитивного анализа 

(лингвистический АСК-анализ) и его программного 

инструментария – интеллектуальной системы «Эйдос». 
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Достижением данной работы является: 

1. Возможность построения системно-когнитивных моделей 

предметной области на основе исходных данных, содержащих 

лингвистические переменные. 

2. Возможность применения системно-когнитивных 

моделей для решения задач прогнозирования, принятия решений 

и исследования моделируемой предметной области. 

В качестве перспективы продолжения исследований можно 

было бы рекомендовать существенно увеличить объем исходных 

данных, количество исследуемых факторов, а также количество 

классификационных шкал и их градаций (классов) для описания 

будущих состояний объекта моделирования.  

Например, можно было бы исследовать в создаваемых 

системно-когнитивных моделях влияние на учебные достижения 

учащихся вузов обучения в малом матфаке и результаты ЕГЭ не 

по одной, а по нескольким специальностям.  

Перспективность и ценность результатов подобных 

исследований и разработок для теории и практики не вызывает 

особых сомнений, что подтверждается работами авторов в этой 

области [1-25].  

У желающих есть все возможности для изучения данной 

работы и для дальнейших исследований с применением АСК-

анализа и системы «Эйдос» на своем компьютере.  

Для этого надо скачать систему с сайта разработчика по 

ссылке на странице: http://lc.kubagro.ru/aidos/_Aidos-X.htm, а 

затем в диспетчере приложений (режим 1.3) установить 

интеллектуальное облачное Эйдос-приложение №348. По 

различным аспектам применения данной технологии есть 

большое количество видео-занятий (около 300), с которыми 

можно ознакомиться по ссылкам, приведенным на странице: 

http://lc.kubagro.ru/aidos/How_to_make_your_own_cloud_Eidos-

application.pdf.  

 

http://lc.kubagro.ru/aidos/_Aidos-X.htm
http://lc.kubagro.ru/aidos/How_to_make_your_own_cloud_Eidos-application.pdf
http://lc.kubagro.ru/aidos/How_to_make_your_own_cloud_Eidos-application.pdf
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5. ɺʓɺʆɼʓ 

 

ɻʣʘʚʥʳʡ ʚʳʚʦʜ, который можно обоснованно сделать на 

основе анализа приведенных когнитивных функций состоит в 

том, что обучение на малом матфаке является фактором, 

однозначно положительно влияющим на успешность обучения по 

математическим дисциплинам. Таким образом, ʧʦʜʪʚʝʨʞʜʘʝʪʩʷ 

ʛʣʘʚʥʘʷ ʛʠʧʦʪʝʟʘ, выдвинутая в начале работы. 

Возможно, несколько неожиданно, но вопреки точке зрения 

критиков ЕГЭ, ʧʦʜʪʚʝʨʞʜʘʝʪʩʷ ʠ ʜʦʧʦʣʥʠʪʝʣʴʥʘʷ ʛʠʧʦʪʝʟʘ о 

том, что чем выше бал ЕГЭ, тем выше и успешность обучения 

учащихся в вузе. Таким образом, можно сделать обоснованный 

вывод о том, что все-таки ЕГЭ реально измеряет уровень 

предметной облучённости учащихся и их способности к будущим 

учебным достижениям в вузе. 
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http://lc.kubagro.ru/
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