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	Создание систем искусственного интеллекта является одним из важных и перспективных направлений развития современных информационных технологий. Так как существует множество альтернатив систем искусственного интеллекта, то возникает необходимость оценки качества математических моделей этих систем. В данной работе рассмотрено решение задачи идентификации классов уровней оплаты сотрудников фирмы по их характеристикам. Для достижения поставленной цели необходимы свободный доступ к тестовым исходным данным и методика, которая поможет преобразовать эти данные в форму, которая необходима для работы в системе искусственного интеллекта. Удачным выбором является база данных тестовых задач для систем искусственного интеллекта репозитория UCI. В данной работе использована база данных по эффективности преподавания в течение трех регулярных семестров и двух летних семестров 151 ассистентом преподавателя (TA) назначений в департаменте статистики Университета Висконсин-Мэдисон. При этом наиболее достоверной в данном приложении оказались модели INF4. Достоверность модели в соответствии с L-мерой составила 0,809, что заметно выше, чем достоверность экспертных оценок, которая считается равной около 70%. Для оценки достоверности моделей в АСК-анализе и системе «Эйдос» используется F-критерий Ван Ризбергена и ее нечеткое мультиклассовое обобщение, предложенное проф.Е.В.Луценко


	The creation of artificial intelligence systems is one of important and perspective directions of development of modern information technology. As there are many alternatives to artificial intelligence systems, there is a need to evaluate mathematical models of these systems. In this article, we consider a solution of the problem of identifying classes of levels of pay to employees on their characteristics. To achieve this goal it requires free access to test the source data and methodology, which will help to convert the data into the form needed for work in artificial intelligence systems. A good choice is a database of test problems for systems of UCI artificial intelligence repository. In this work we have used data base on teaching effectiveness for three regular semesters and two summer semesters of 151 teaching assistant (TA) assignments at the statistics Department of the University of Wisconsin-Madison. The most reliable in this application was the model of the INF4. The accuracy of the model in accordance with L-measure made up 0,809, which is much higher than the reliability of expert evaluations, which is equal to about 70%. To assess the reliability of the models in the ASC-analysis and in the system of "Eidos" we  use F-criterion of van Ritbergen and its fuzzy multiclass generalization proposed by Professor E. V. Lutsenko

	Ключевые слова: ИССЛЕДОВАНИЕ ЭФФЕКТИВНОСТИ РАБОТЫ ПРЕПОДАВАТЕЛЯ АГРАРНОГО ВУЗА НА ОСНОВЕ МНОГОКРИТЕРИАЛЬНОГО ПОДХОДА
Doi: 10.21515/1990-4665-124-003
	Keywords: STUDY OF THE EFFECTIVENESS OF THE WORK OF TEACHERS OF AN AGRARIAN UNIVERSITY ON THE BASIS OF MULTI-CRITERIA APPROACH



СОДЕРЖАНИЕ

4ВВЕДЕНИЕ

1. СИНТЕЗ И ВЕРИФИКАЦИЯ МОДЕЛЕЙ
5
1.1. Описание решения
5
1.2. Преобразование исходных данных из HTML-формата в файл исходных данных MS Excel
6
1.3. Синтез и верификация статистических и интеллектуальных моделей
15
1.4. Виды моделей системы «Эйдос»
17
1.5. Результаты верификации моделей
19
2. РЕШЕНИЕ ЗАДАЧ В НАИБОЛЕЕ ДОСТОВЕРНОЙ МОДЕЛИ
25
2.1. Решение задачи идентификации
25
2.2. Когнитивные функции
28
2.3. SWOT и PEST матрицы и диаграммы
30
ЗАКЛЮЧЕНИЕ
33
Литература
33


ВВЕДЕНИЕ
Создание систем искусственного интеллекта является одним из важных и перспективных направлений развития современных информационных технологий. Так как существует множество альтернатив систем искусственного интеллекта, то возникает необходимость оценки качества математических моделей этих систем. В работах [1, 2] рассматривалось решение этой задачи для оценки качества модели, реализованной в универсальной автоматизированной системе «Эйдос», представляющей собой программный инструментарий автоматизированного системно- когнитивного анализа (АСК-анализ) [3, 4]. Для достижения поставленной цели необходимы свободный доступ к тестовым исходным данным и методика, которая поможет преобразовать эти данные в форму, которая необходима для работы в системе искусственного интеллекта. Удачным выбором является база данных тестовых задач для систем искусственного интеллекта репозитория UCI: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html. «Репозиторий UCI (UCI Machine Learning Repository) — крупнейший репозиторий реальных и модельных задач машинного обучения. Содержит реальные данные по прикладным задачам в области биологии, медицины, физики, техники, социологии, и др. Задачи (наборы данных, data set) именно этого репозитория чаще всего используются научным сообществом для эмпирического анализа алгоритмов машинного обучения. Репозиторий UCI создан в университете г.Ирвин (Калифорния, США).

1. СИНТЕЗ И ВЕРИФИКАЦИЯ МОДЕЛЕЙ

1.1. Описание решения 

В соответствии с методологией АСК-анализа решение поставленной задачи проведем в четыре этапа: 

1. Преобразование исходных данных из HTML-формата в промежуточные файлы MS Excel. 

2. Преобразование исходных данных из промежуточных файлов MS Excel в базы данных системы "Эйдос". 

3. Синтез и верификация моделей предметной области. 

4. Применение моделей для решения задач идентификации, прогнозирования и исследования предметной области.
1.2. Преобразование исходных данных из HTML-формата в файл исходных данных MS Excel

Из банка исходных данных по задачам искусственного интеллекта – репозитория UCI получаем исходную информацию по базе данных «Teaching Assistant Evaluation Data Set», которую оставим без изменений.


Общее описание задачи: 

(файл: «tae.names» по адресу: http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/tae/tae.names)

1. Title: Teaching Assistant Evaluation

2. Sources:

   (a) Collector: Wei-Yin Loh (Department of Statistics, UW-Madison)

   (b) Donor:     Tjen-Sien Lim (limt@stat.wisc.edu)

   (b) Date:      June 7, 1997

3. Past Usage:

   1. Loh, W.-Y. & Shih, Y.-S. (1997). Split Selection Methods for 

      Classification Trees, Statistica Sinica 7: 815-840.

   2. Lim, T.-S., Loh, W.-Y. & Shih, Y.-S. (1999). A Comparison of

      Prediction Accuracy, Complexity, and Training Time of

      Thirty-three Old and New Classification Algorithms. Machine

      Learning. Forthcoming.

      (ftp://ftp.stat.wisc.edu/pub/loh/treeprogs/quest1.7/mach1317.pdf or

      (http://www.stat.wisc.edu/~limt/mach1317.pdf)

4. Relevant Information:

   The data consist of evaluations of teaching performance over three

   regular semesters and two summer semesters of 151 teaching assistant

   (TA) assignments at the Statistics Department of the University of

   Wisconsin-Madison. The scores were divided into 3 roughly equal-sized

   categories ("low", "medium", and "high") to form the class variable.

5. Number of Instances: 151

6. Number of Attributes: 6 (including the class attribute)

7. Attribute Information:

   1. Whether of not the TA is a native English speaker (binary)

      1=English speaker, 2=non-English speaker

   2. Course instructor (categorical, 25 categories)

   3. Course (categorical, 26 categories)

   4. Summer or regular semester (binary) 1=Summer, 2=Regular

   5. Class size (numerical)

   6. Class attribute (categorical) 1=Low, 2=Medium, 3=High

8. Missing Attribute Values: None

Обучающая выборка 

На сайте UCI по адресу: http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/tae/tae.data представлена обучающая выборка.

Фрагмент исходных данных «flare.data1» приведен в таблице 1: 

Таблица 1 – tae.data; (фрагмент)

1,23,3,1,19,3

2,15,3,1,17,3

1,23,3,2,49,3

1,5,2,2,33,3

2,7,11,2,55,3

2,23,3,1,20,3

2,9,5,2,19,3

2,10,3,2,27,3

1,22,3,1,58,3

2,15,3,1,20,3

2,10,22,2,9,3

2,13,1,2,30,3

2,18,21,2,29,3

2,6,17,2,39,3

2,6,17,2,42,2

2,6,17,2,43,2

2,7,11,2,10,2

2,22,3,2,46,2

2,13,3,1,10,2

Data Set Information:
The data consist of evaluations of teaching performance over three regular semesters and two summer semesters of 151 teaching assistant (TA) assignments at the Statistics Department of the University of Wisconsin-Madison. The scores were divided into 3 roughly equal-sized categories ("low", "medium", and "high") to form the class variable.

Attribute Information:
1. Whether of not the TA is a native English speaker (binary); 1=English speaker, 2=non-English speaker 
2. Course instructor (categorical, 25 categories) 
3. Course (categorical, 26 categories) 
4. Summer or regular semester (binary) 1=Summer, 2=Regular 
5. Class size (numerical) 
6. Class attribute (categorical) 1=Low, 2=Medium, 3=High

Информация набора данных:

Данные состоят из оценок эффективности преподавания в течение трех регулярных семестров и двух летних семестров 151 ассистентом преподавателя (TA) назначений в департаменте статистики Университета Висконсин-Мэдисон. Счет были разделены на 3 примерно одинакового размера категории ("низкий", "средний" и "высокий"), чтобы сформировать переменную класса.

Описательная информация:

1. Знание английского (бинарный)1 = английского языка, 2 = без английского языка

2. Преподаватель курса (категоричны, 25 категорий)

3. Курс (категоричны, 26 категорий)

4. Летний семестр или обычный (бинарный) 1 = Лето, 2 = Регулярное

5. Размер класса (числовой)

6. Атрибуты класса (категоричны) 1 = низкий, 2 = средний, 3 = высокий

Поскольку ввод исходных данных в систему «Эйдос» планируется осуществить с помощью ее универсального программного интерфейса им- порта данных из внешних баз данных, который работает с файлами MS Excel, то преобразуем данные из html-файла в xls-файл, для чего вы- полним следующие операции.

Скопируем получившуюся таблицу из MS Word в MS Excel и запишем ее с именем: Inp_data.xls в папку: c:\Aidos-X\AID_DATA\Inp_data\. В файле Inp_data.xls добавим пустую колонку на позиции «A» и автоматически пронумеруем все строки. В результате получим таблицу исходных данных, полностью подготовленную для обработки в системе «Эйдос» и записанную в нужную папку в виде файла нужного типа с нужным именем (таблица 1):
Таблица 1 – Исходные данные

	n
	Class 
attribute
	English
	Course 
instructor
	Course
	Summer 
or regular
	Class 
size

	1
	3/3-High
	yes
	23
	3
	Summer
	19

	2
	3/3-High
	no
	15
	3
	Summer
	17

	3
	3/3-High
	yes
	23
	3
	Regular
	49

	4
	3/3-High
	yes
	5
	2
	Regular
	33

	5
	3/3-High
	no
	7
	11
	Regular
	55

	6
	3/3-High
	no
	23
	3
	Summer
	20

	7
	3/3-High
	no
	9
	5
	Regular
	19

	8
	3/3-High
	no
	10
	3
	Regular
	27

	9
	3/3-High
	yes
	22
	3
	Summer
	58

	10
	3/3-High
	no
	15
	3
	Summer
	20

	11
	3/3-High
	no
	10
	22
	Regular
	9

	12
	3/3-High
	no
	13
	1
	Regular
	30

	13
	3/3-High
	no
	18
	21
	Regular
	29

	14
	3/3-High
	no
	6
	17
	Regular
	39

	15
	2/3-Medium
	no
	6
	17
	Regular
	42

	16
	2/3-Medium
	no
	6
	17
	Regular
	43

	17
	2/3-Medium
	no
	7
	11
	Regular
	10

	18
	2/3-Medium
	no
	22
	3
	Regular
	46

	19
	2/3-Medium
	no
	13
	3
	Summer
	10

	20
	2/3-Medium
	no
	7
	25
	Regular
	42

	21
	2/3-Medium
	no
	25
	7
	Regular
	27

	22
	2/3-Medium
	no
	25
	7
	Regular
	23

	23
	2/3-Medium
	no
	2
	9
	Regular
	31

	24
	2/3-Medium
	no
	1
	15
	Summer
	22

	25
	2/3-Medium
	no
	15
	13
	Regular
	37

	26
	2/3-Medium
	no
	7
	11
	Regular
	13

	27
	2/3-Medium
	no
	8
	3
	Regular
	24

	28
	2/3-Medium
	no
	14
	15
	Regular
	38

	29
	1/3-Low
	no
	21
	2
	Regular
	42

	30
	1/3-Low
	no
	22
	3
	Regular
	28

	31
	1/3-Low
	no
	11
	1
	Regular
	51

	32
	1/3-Low
	no
	18
	5
	Regular
	19

	33
	1/3-Low
	no
	13
	1
	Regular
	31

	34
	1/3-Low
	yes
	13
	3
	Summer
	13

	35
	1/3-Low
	no
	5
	2
	Regular
	37

	36
	1/3-Low
	no
	16
	8
	Regular
	36

	37
	1/3-Low
	no
	4
	16
	Regular
	21

	38
	1/3-Low
	no
	5
	2
	Regular
	48

	39
	1/3-Low
	no
	14
	15
	Regular
	38

	40
	3/3-High
	yes
	23
	3
	Summer
	19

	41
	3/3-High
	no
	15
	3
	Summer
	17

	42
	3/3-High
	yes
	23
	3
	Regular
	49

	43
	3/3-High
	yes
	5
	2
	Regular
	33

	44
	3/3-High
	no
	7
	11
	Regular
	55

	45
	3/3-High
	no
	23
	3
	Summer
	20

	46
	3/3-High
	no
	9
	5
	Regular
	19

	47
	3/3-High
	no
	10
	3
	Regular
	27

	48
	3/3-High
	yes
	22
	3
	Regular
	58

	49
	3/3-High
	no
	15
	3
	Summer
	20

	50
	3/3-High
	no
	10
	22
	Regular
	9

	51
	3/3-High
	no
	13
	1
	Regular
	30

	52
	3/3-High
	no
	18
	21
	Regular
	29

	53
	3/3-High
	no
	6
	17
	Regular
	39

	54
	2/3-Medium
	no
	6
	17
	Regular
	42

	55
	2/3-Medium
	no
	6
	17
	Regular
	43

	56
	2/3-Medium
	no
	7
	11
	Regular
	10

	57
	2/3-Medium
	no
	22
	3
	Regular
	46

	58
	2/3-Medium
	no
	13
	3
	Summer
	10

	59
	2/3-Medium
	no
	7
	25
	Regular
	42

	60
	2/3-Medium
	no
	25
	7
	Regular
	27

	61
	2/3-Medium
	no
	25
	7
	Regular
	23

	62
	2/3-Medium
	no
	2
	9
	Regular
	31

	63
	2/3-Medium
	no
	1
	15
	Summer
	22

	64
	2/3-Medium
	no
	15
	13
	Regular
	37

	65
	2/3-Medium
	no
	7
	11
	Regular
	13

	66
	2/3-Medium
	no
	8
	3
	Regular
	24

	67
	2/3-Medium
	no
	14
	15
	Regular
	38

	68
	1/3-Low
	no
	21
	2
	Regular
	42

	69
	1/3-Low
	no
	22
	3
	Regular
	28

	70
	1/3-Low
	no
	11
	1
	Regular
	51

	71
	1/3-Low
	no
	18
	5
	Regular
	19

	72
	1/3-Low
	no
	13
	1
	Regular
	31

	73
	1/3-Low
	yes
	13
	3
	Summer
	13

	74
	1/3-Low
	no
	5
	2
	Regular
	37

	75
	1/3-Low
	no
	16
	8
	Regular
	36

	76
	1/3-Low
	no
	4
	16
	Regular
	21

	77
	1/3-Low
	no
	5
	2
	Regular
	48

	78
	1/3-Low
	no
	14
	15
	Regular
	38

	79
	3/3-High
	yes
	23
	3
	Summer
	25

	80
	3/3-High
	yes
	13
	3
	Summer
	17

	81
	3/3-High
	no
	16
	19
	Regular
	11

	82
	3/3-High
	no
	9
	2
	Regular
	39

	83
	3/3-High
	no
	13
	3
	Summer
	11

	84
	3/3-High
	no
	18
	21
	Regular
	19

	85
	3/3-High
	yes
	22
	3
	Regular
	45

	86
	3/3-High
	no
	7
	11
	Summer
	20

	87
	3/3-High
	no
	23
	3
	Summer
	20

	88
	3/3-High
	yes
	23
	3
	Summer
	20

	89
	3/3-High
	yes
	23
	3
	Regular
	38

	90
	3/3-High
	no
	14
	22
	Regular
	17

	91
	3/3-High
	yes
	17
	17
	Regular
	19

	92
	3/3-High
	no
	9
	5
	Regular
	24

	93
	3/3-High
	no
	18
	25
	Regular
	25

	94
	3/3-High
	yes
	17
	17
	Regular
	31

	95
	3/3-High
	no
	1
	15
	Regular
	31

	96
	2/3-Medium
	no
	1
	8
	Regular
	18

	97
	2/3-Medium
	yes
	11
	16
	Regular
	22

	98
	2/3-Medium
	yes
	22
	13
	Regular
	27

	99
	2/3-Medium
	no
	9
	2
	Regular
	14

	100
	2/3-Medium
	no
	13
	1
	Regular
	20

	101
	2/3-Medium
	yes
	6
	17
	Regular
	35

	102
	2/3-Medium
	no
	23
	3
	Summer
	20

	103
	2/3-Medium
	yes
	23
	3
	Summer
	20

	104
	2/3-Medium
	no
	6
	17
	Regular
	37

	105
	2/3-Medium
	yes
	22
	3
	Regular
	15

	106
	2/3-Medium
	no
	20
	2
	Regular
	25

	107
	2/3-Medium
	no
	23
	3
	Regular
	10

	108
	1/3-Low
	no
	20
	2
	Regular
	14

	109
	1/3-Low
	yes
	23
	3
	Regular
	38

	110
	1/3-Low
	no
	13
	1
	Regular
	29

	111
	1/3-Low
	no
	10
	3
	Regular
	19

	112
	1/3-Low
	no
	7
	11
	Regular
	30

	113
	1/3-Low
	yes
	14
	15
	Regular
	32

	114
	1/3-Low
	no
	8
	3
	Regular
	27

	115
	1/3-Low
	no
	12
	7
	Regular
	34

	116
	1/3-Low
	no
	8
	7
	Regular
	23

	117
	1/3-Low
	no
	15
	1
	Regular
	66

	118
	1/3-Low
	no
	23
	3
	Regular
	12

	119
	1/3-Low
	no
	2
	9
	Regular
	29

	120
	1/3-Low
	no
	15
	1
	Regular
	19

	121
	1/3-Low
	no
	20
	2
	Regular
	3

	122
	3/3-High
	no
	13
	14
	Regular
	17

	123
	3/3-High
	no
	9
	6
	Regular
	7

	124
	3/3-High
	yes
	10
	3
	Regular
	21

	125
	3/3-High
	no
	14
	15
	Regular
	36

	126
	3/3-High
	yes
	13
	1
	Regular
	54

	127
	3/3-High
	yes
	8
	3
	Regular
	29

	128
	3/3-High
	no
	20
	2
	Regular
	45

	129
	2/3-Medium
	no
	22
	1
	Regular
	11

	130
	2/3-Medium
	no
	18
	12
	Regular
	16

	131
	2/3-Medium
	no
	20
	15
	Regular
	18

	132
	2/3-Medium
	yes
	17
	18
	Regular
	44

	133
	2/3-Medium
	no
	14
	23
	Regular
	17

	134
	2/3-Medium
	no
	24
	26
	Regular
	21

	135
	2/3-Medium
	no
	9
	24
	Regular
	20

	136
	2/3-Medium
	no
	12
	8
	Regular
	24

	137
	2/3-Medium
	no
	9
	6
	Regular
	5

	138
	2/3-Medium
	no
	22
	1
	Regular
	42

	139
	1/3-Low
	no
	7
	11
	Regular
	30

	140
	1/3-Low
	no
	10
	3
	Regular
	19

	141
	1/3-Low
	no
	23
	3
	Regular
	11

	142
	1/3-Low
	no
	17
	18
	Regular
	29

	143
	1/3-Low
	no
	16
	20
	Regular
	15

	144
	1/3-Low
	no
	3
	2
	Regular
	37

	145
	1/3-Low
	no
	19
	4
	Regular
	10

	146
	1/3-Low
	no
	23
	3
	Regular
	24

	147
	1/3-Low
	no
	3
	2
	Regular
	26

	148
	1/3-Low
	no
	10
	3
	Regular
	12

	149
	1/3-Low
	yes
	18
	7
	Regular
	48

	150
	1/3-Low
	no
	22
	1
	Regular
	51

	151
	1/3-Low
	no
	2
	10
	Regular
	27


Автоматизированная формализация предметной области путем импорта исходных данных из внешних баз данных в систему "Эйдос".
Для загрузки базы исходных данных в систему «Эйдос» необходимо воспользоваться универсальным программным интерфейсом для ввода данных из внешних баз данных табличного вида, т.е. режимом 2.3.2.2 (рисунок 1):
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Рисунок 1. Экранная форма Универсального программного интерфейса импорта данных в систему "Эйдос" (режим 2.3.2.2.)

В экранной форме, приведенной на рисунке 1, задать настройки, показанные на рисунке: 

− "Задайте тип файла исходных данных Inp_data": "XLS – MS Excel- 2003";

− "Задайте диапазон столбцов классификационных шкал": "Начальный столбец классификационных шкал" – 2, "Конечный столбец классификационных шкал" – 2 (последний столбец в таблице); 

− "Задайте диапазон столбцов описательных шкал": "Начальный столбец описательных шкал" – 3, "Конечный столбец описательных шкал" – 7; 

− "Задание параметров формирования сценариев или способа интерпретации текстовых полей": "Не применять сценарный метод АСК- анализа и спец.интерпретацию TXT-полей". 

После нажать кнопку "ОК". Далее открывается окно, где размещена информация о размерности модели (рисунок 2). В этом окне необходимо нажать кнопку "Выйти на создание модели".
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Рисунок 2. Задание размерности модели системы "Эйдос"

Далее открывается окно, отображающее стадию процесса импорта данных из внешней БД "Inp_data.xls" в систему "Эйдос" (рисунок 3), а также прогноз времени завершения этого процесса. В том окне необходимо дождаться завершения формализации предметной области и нажать кнопку "ОК".
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Рисунок 3. Процесс импорта данных из внешней БД "Inp_data.xls" 
в систему "Эйдос"

В результате формируются классификационные и описательные шкалы и градации, с применением которых исходные данные кодируются и представляются в форме эвентологических баз данных. 
Этим самым полностью автоматизировано выполняется 2-й этап АСК-анализа «Формализация предметной области». Для просмотра классификационных шкал и градаций необходимо запустить режим 2.1 (рисунок 4).
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Рисунок 4. Классификационные шкалы и градации
Для просмотра описательных шкал и градаций необходимо запустить режим 2.2 (рисунок 5):
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Рисунок 5. Описательные шкалы и градации (фрагмент)
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Рисунок 6. Обучающая выборка (фрагмент)

Тем самым создаются все необходимые и достаточные предпосылки для выявления силы и направления причинно-следственных связей между значениями факторов и результатами их совместного системного воздействия (с учетом нелинейности системы [10]).

1.3. Синтез и верификация статистических и интеллектуальных моделей

Далее запускаем режим 3.5, в котором задаются модели для синтеза и верификации, а также задается модель, которой по окончании режима присваивается статус текущей (рисунок 7).

[image: image7.png]© 35. Buop moseneh arn curresa 1 sepubrKkaL B [ESIE)

30T CTST MORS A 1 ORI SHBHIH 15 CHITES3 1 BEPHBMK a4
CranueTueste Gasss
¥ 1S ST KT Spit KO SET a0 BCTRe CosTa KABCe TpaaK " § GOUETOS OB BHEsEA
[ 2. PRC] - 4acTHli KpMTERUIL. Yon, BEPOATHACTS Fro MpH:Haka CPeaH MpHEHaKOE OBLEKTOR 1o knacea
3. PRIC2 - 4CTHR! KPUTEpWIE UCAOBHAA BSOSTHOSTE 10 NPUSHAKS Y OGLKTOB o Knacos
Bae) aHar:
9 4. INF1 - 4acTHl KpUTepUI: KQMWHECTE SHaFt 0 A XaPKes; BeparTHOSTH 3 PRCT
5. INF2 - 4acTHlf KpMTepuiL KaMUNECTED SHaHHTt o A XapKesHiy; BepasTHoCTH e PRC2
6. INF3 - 4aCTHlf KT epUiL K4+ KBAPAT, PASHOCTH MEXAY PaKTHNECKHNH H OHHAGEMEIN B6C.AaCTATaIM
7 7.INF4 - sacresi Kpurepuis RO (Retum Dn Investment); ssposocri s PR
¥ 8. INF5 - sachesi Kpurepuis RO (Retum On Investment): ssposrocri us PRC2
9. INFB - 4acTHl KT epul: pask.yon i 6eayon BepomTHoCTeil; BeparTHoCTH 3 PRCT
[ T0INF7 - YacTHI KpHTEPM: PasH 4o G234cr BepOATHATEM; B2porHocTi s PRC2

MapaneTp KonpoBaHtA OBya0UEH BHIGOPKH B PaCosHaBashYo!
Kaxue ofextl iy sbi60pKi Konuposars: MoscHerie 10 amopumy sepHpHaIM
@ Konuposars scio obyaouyo suitopky
€ Konwpogars Tonkko Texuuwi otk
€ Konuposars kaxasit N4 oGek
" Konwposars N cnysarinsis ofuerros
" Konuposars ece oderes o7 N1 ao N2

€ Boofiue He wenss pacnosnaBaemy0 BHGOPKY

U 15 OB BHIEIPKU CKOTUpOBHbIS DBbeKTL: Mogpotives.
& Hoanms Viamepserca srurperia aocTosspr. Moo
€ Yganme

o Cancel

Texyuas vanens

© aBs
© PRCT
PRC2

®

o)

INF1
INF2
INF3
INF4
INFS
INFE
INF7

o }ieNaNieNaTle}

L9 ko sanaroit
Moo BbOTE:

@ Curres usepupkao
© Tonsko sepupmcauo





Рисунок 7. Выбор моделей для синтеза и верификации, 
а также текущей модели

В данном режиме имеется много различных методов верификации моделей, в том числе и поддерживающие бутстрепный метод. Но мы используем параметры по умолчанию, приведенные на рисунке 7. Стадия процесса исполнения режима 3.5 и прогноз времени его окончания отображаются на экранной форме, приведенной на рисунке 8.

[image: image8.png]© 35, Cires n sepdaunn 3agarin 3 10 wopenei ] e o)

Cramm venomeri mpouecea
Ular 1 12 11: Konuposakie 05y aled BLB0PKI & pacnozHagaemyio - MaTo80

Ular 2 2 11: CunTes cTaT Monenm "ABS" (pacueT HMaTpUUL BBCOMkaTHeX uacToT) - foTo80
Ular 3+ 2 11: Cuwres crar monenei "PRCT" u "PRC2" (yon Sesyen % pacnp) - ToToso
Ular 44 3 11: CuwTes Monenen snanui INFI-NF? - FoTosa

HAUANO LMKSA M0 HACTHBIM M MHTETPAbHEIM KPYTEPHAM - UCTIONHEHWE:

Ular 54 2 11: 3anarue mogenn INF7" & kauecTee Tekyueii-MoToso

Ular 64 13 11 MakeTHoe pacnoanasasie & Monenu "INF7* - FoToso

War 7-#1u3 11: MaMEpeHUe A0CTOBEPHOCTH MOAENM: "IN{7" - VIHTErPankHLI KpUTEpHTE: 'Chia aHanu - (7080
KOHEL| VKA 110 HACTHBIM 1 MHTETPATIbHbIM KPUT EPVSAM - FOTOBO

War 8-us 11: osweaunenme B DostRsp# & B DostRasp - MoTas0

War §-u3 11: Meuart CBOAHOM hopHl N0 PE3YLTATaM BEEUHKaLIMM MOReNEN - [DT0R0

War 104 13 11: Cosnarue opHe: "[l0CTOBEPHOCTE UABHT KNGCCOE & PASAHUHEX MOAENSX - 07080

War 11-4 13 11: Mpuca0eHye 3ananHoi Mogenu: Infl cTaTyca Texguei - MoToso

CHHTES W BEpHHKALMS 320 AHHEIX CTT.MOAEAEH W MOAEAEH JHAHHA YIEWLIHO 3aBEpIIEHD

[ —

Havano: 21:18:24 Oxonanme: 21:19:02
e 1
Tpouno: 0:00:37 Ocranoce: 0:00:00




Рисунок 8. Синтез и верификация статистических моделей 
и моделей знаний

Интересно заметить (см. рисунок 8), что синтез и верификация всех 10 моделей на данной задаче заняли 37 секунд. При этом верификация (оценка достоверности моделей) проводилась на всех 151 примерах наблюдения из обучающей выборки. В результате выполнения режима 3.5 созданы все модели, со всеми частными критериями, перечисленные на рисунке 7, но ниже мы приведем лишь некоторые из них (таблицы 2, 3, 4).

1.4. Виды моделей системы «Эйдос»

Рассмотрим решение задачи идентификации на примере модели INF1, в которой рассчитано количество информации по А.Харкевичу, которое мы получаем о принадлежности идентифицируемого объекта к каждому из классов, если знаем, что у этого объекта есть некоторый признак.

По сути, частные критерии представляют собой просто формулы для преобразования матрицы абсолютных частот (таблица 2) в матрицы условных и безусловных процентных распределений, и матрицы знаний (таблицы 3 и 4).
Таблица 2 – Матрица абсолютных частот (модель ABS) 
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Таблица 3 – Матрица информативностей (модель INF1) в битах (фрагмент)
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Таблица 4 – Матрица знаний (модель INF3) (фрагмент)
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6 | COURSE INSTRUCTOR-4-us 10: /10820000, |  -2.192) 3.288
7 | COURSE INSTRUCTOR:52 w3 10: 5/10-10,6000. 1.634 1.632
8 | COURSE INSTRUCTOR:2us 10:6/10130000.. |  -0.192) 0.42¢
9 | COURSE INSTRUCTOR:7- s 10: 7/10-15 4000 1.404 1.541
10 | COURSE INSTRUCTOR 8 o 10: 8/10-417.8000. 1.457 1.554
11 | COURSE INSTRUCTOR S s 10: 5/10-20 2000 0.457 1.641
12 | COURSE INSTRUCTORA0e s 10:10/102260. | -3.133|  0.715) 2.850)
13 | COURSE-1-e s 10 1/1041.0000000, 35000000} s.662 e.543
14| COURSE 2 s 10 2/1043 5000000, 6.0000000} 0.404 1.488
15 | COURSE 3¢ 10 3/1045.0000000, 85000000} 1.430] 2358 3.313
16 | COURSE-4evs 10 /10435000000, 11.0000000..|  -0.218|  1.685) 1.597
17 | COURSESevs 10 5/10411.0000000, 13500000 |  -1.208|  2.675, 2.317)
18 | COURSE 6-e s 10 6/104135000000, 16.000000. 0.457| .34 1.641
Movows | MS Excel | MS Word





1.5. Результаты верификации моделей 

Результаты верификации (оценки достоверности) моделей, отличающихся частными критериями с двумя приведенными выше интегральными критериями приведены на рисунке 9.
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Рисунок 9. Оценки достоверности моделей
 помощью F-меры Ван Ризбергена (а) и L-меры проф.Е.В.Луценко (б)
Наиболее достоверной в данном приложении оказались модели INF4 и INF5 при интегральном критерии «Семантический резонанс знаний». При этом достоверность модели по F-критерию Ван Ризбергена составляет 0,661. Таким образом, уровень достоверности прогнозирования с применением модели примерно такой же, как экспертных оценках, достоверность которых считается равной примерно 70%. Для оценки достоверности моделей в АСК-анализе и системе «Эйдос» используются не только F-мера Ван Ризберегна, но и ее нечеткое мультиклассовое обобщение, предложенное проф.Е.В.Луценко (L-мера) [11] (рисунок 10).
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NONOXUTENGHHA NCEBZONPOTHOS.
NIpEANONoXMM, MOAENb AAET Takoi NPOrHO3: EwnageT 1, 2, 3, 4, 5 wu 6. B 3TOM Cryuae y Hee GyneT 100% AOCTOBEPHOCTb WASHTUOWKAWMM, T.e. We GyreT Wi ogmoro ofbekTa,
He OTHECEHHOrO K TOMY KMaccy, K KOTOPOMY OH AGMCTEWTENLHO OTHOCWTCA, HO MPU 3TOM GYAET ouedb GONbWAA OWMOKA NOXHOM WASHTUOUKAUMM, T.K. OFPOMHOE KONWYECTEO OGLEKTOS
ByAET OTHECEHO K KMACCaM, K KOTODHM OHM HE OTHOCATCA (M UMEHHO 3a CHET 3TOTO Y MOAGRM W GYAET OueHb BHCOKAA AOCTOBEPHOCTb WASHTUDNKAWMM). SCHO, WTO TaKOi MPOTHO3
Gecnonesen, n03TOMy OH W Ha3EaH MHOM NCEBAONPOrHO3OM.

OTPHUATENGHbIA_ NCEBAONPOTHOS.
NpencTas/ cebe, uTO M EHOpacHEaeM KyGMK C 6 rpaHAMM, W MOAENs NMPEACKA3HEAET, UTO He BMMAZeT: 1, 2, 3, 4, 5 U 6, A UTO-TO M3 3TOFO ECTECTEEHHO BHMANO. KOHEWHO,
MOZens AaeT ownbky & NpOrHO3e & TOM NMaHe, 4TO e NpeACKa3ana, UTO BHNAZET, 3ATO OHA OueHb XOPOWO yFaina, 4TO HE EWmajeT. HO ACHO, UTO BHMAET uTO-TO OAHO, A He BCe,
4T NpeACKa3aHo, NOSTOMy TAaKOrO POAA NPEACKa3aHuA XOPOWO OMPASAWEANTCH & TOM, UTO He NPOWIOWIO U MNIOXO & TOM, 4TO NPOUIOWO, T.€. & 3TOM Chywae y wopenu byAer

100% AOCTOBEPHOCTL He WAGHTUQMKALWM, HO OHeHb HU3KAA AOCTOBEPHOCTb WASHTUDMKALAM.

WIEATIbHYI NPOTHOS.
ECnu & Cnyuae C KYGUKOW M MPOTHOSVDYEM, 4TO EMNajeT, HanpuMep 1, W COOTEETCTEGHHO NPOTHOUPYEM, WTO He BHNAZET 2, 3, 4, 5, W 6, TO 3TO WACANLHb MPOTHOS, MMeRWil,
eCnu oW OCYllecTERETCA, 100% AOCTOBEPHOCTL WASHTUOMKAUMMA I He WIGHTUOWKALAW. WIENbHWA MDOTHO3, KOTOpHA MOMHOCTHO CHIMAET HEONPEAENeHHOCTL O DyAyuwem COCTORHWN OBLEKTA
NPOrHO3MPOEAHWA, Ha MPAKTUKE YAAETCH MOMYWMTb KDAWHe PEAKO W OGHUHO Mbi MMEEM AENO C PeanbHuM MPOrHOZOM.

PEATIGHbIA MPOTHOS.
Ha MpaKTWKe Wil Ualle BCErO CTA/KVEAEWCA WMEHHO C STWM BUAOM MPOTHO3A. PEanbHuii NPOTHO3 YWEHbUAET HEOMPEAENEHHOCT: O GyAywew COCTOAHAA 0BLEKTa NPOTHOUPOBZHNA, HO He
MONHOCTHI, KaK WACA/IbHHA MPOTHO3, a OCTAENAET HEKOTOPYW HEOMDEAENIEHHOCTh HE CHATOM. HANDWMED, ANA WIPAanbHOro KyGUKA AENaeTCA TaKOi NPOrHo3: eunager 1 i 2, u,
COOTEETCTEEHHO, He EwnaseT 3, 4, 5 WAM 6. MOWATHO, 4TO NMONHOCTA HA NPAKTUKE TAaKOW NPOTHO3 HE MOKET OCYWECTEWTHCA, T.K. BApUAHTH EMNaseHWA KyuKa anbTepHATUEH, T.e. He
MOXET BNaCTh OAHOEpEMEHHO i1, W 2. MO3TOMY Y PEALHOrO NPOrHO3a ECErAa OYAET OMpEAeNeHHan OWOKA WAEHTUGMKAUW. COOTEETCTEEHHO, €CRU HE OCYWECTBUTCA OAMH Win
HECKONLKO M3 NPOrHOSWPYeMsX BapUaHTOS, TO EOSWMKHET W OUMDKA HE WAGHTWOUKALWM, T.K. 3TO He MPOrHOSWDOBA/OCh MOAENL. Teneph npeacTasuTe cebe, uTO y Bac He 1 KyGuK u
MPOrHO3 ero NOBeAGHUA, a THCAUM. TOTAQ MOKHO NMOCUMTATH CPEAHEE3BEUEHHE XapAKTEPUCTUKW ECEX STUX EWAOE MPOrHO30E.

Takuw 06pazoM, ECTU MPOCYMMMORATE WAC/IO EEPHO WAGHTUDMUMDOEAHHHX W HE WACHTUOULADOEAHHHX OGLEKTOR M BHUECTE WACNIO OWMGOMHO WAEHTMOULMPOEIHHLX U He
WAGHTUQMUNDOEAHHHX O6LEKTOR, a 3ATeM PAa3AGNATE HA UMCNO BCEX OBLEKTOE TO 3T W GyAET KDUTEDWA KAUECTEA WOAGTA (KNACCMQUKATOPR), yWWTHEWWAH KAk ee COCOBHOCTh BepHO
OTHOCHTL OBLeKTH K KNaCCaM, KOTODWM OHM OTHOCATCH, Tak W e CMOCOBHOCTb BEDHO HE OTHOCHTL OBLEKTH K Teu KNaCCal, K KOTODHM OHA HE OTHOCATCA. 3TOT KPUTepWii NPEATOXEH W
peanusosan & CHCTewe "37A0C" NPo. E.B.JNYuEHKO & 1994 rogy. 3Ta Mepa AOCTOREPHOCTM MOAGNA NMPEANONATaeT ABA BApAHTA HOPWMPOEKW: {-1, +1} w {0, 1}:

1 TP+ TN - FP - EN) / (TP 4 TN + EP + EN ) (Hopwnpoeka: {-1,+1})

L2=(1+ (TP + TN _FP _FN) / (TP + TN + FP + FN) ) / 2 (opumpoeka: { 0, 11)

FAe: TP - UCTAHO MONOXWTENLHOR pelienie; TN ~ UCTWHO-OTPULATENLHOE pelieHie; FP - NGKHO-MONOKUTENLHOE  peleHM

EN - NOXHO-OTPUUATENLHOE  peweHt

Knaccuueckan F-mepa AOCTOBEPHOCTU MOAened Baw PusGeprewa:

Precision = TP/(TP+FP) - TOUHOCTH Mozenu
Recall TP/(TP+EN) - nomHoTa  mogenw:
F-mera = 2*(Precision*Recall)/(PrecisiontRecall).

B ACK-aWanuse W cucTeme "3A70C” NPEAnaraeTCA L-wepa, NPeACTABNANUAA COBOM HEWETKOE MyNbLTWKMACCOBOE OGoBueHMe KMaCCHECKOW F-Meps AOCTOBEPHOCTU MOAened Baw PusGeprewa:

SPrecision = STP/(STP+SFP) - HeUeTKan MYNbTUKNACCOBAA TOMHOCTE MORETM;
Srecall STP/(STP4SEN) - HeueTKan MYNuTVKNAcCOBan MOMHOTA WO

L-mera 2%(SPrecision*srecall)/(sPrecisiontsRecall) - HeWeTKan MynsTUKNACCOBAR AOCTOREPHOCTS MORETH.
ag

STP - CywMa WOMynei CXOACTEA MCTUHO-TNONOXNTENGLHHX PeweHl; STN - CywWa MOAYNel CXOACTEA WCTMHO-OTPUUATENbHNX pelueHwii;
SFP - CyMMa MOMYNeli CXOACTEA OXHO-MONOKATENbHYX PeweHn; SFN - CywMa MOAYNel CXOACTEA NOKHO-OTPMUATENLHHX —peueHwii.





Рисунок 10. Виды прогнозов и принцип определения достоверности моделей по авторскому варианту метрики, сходной с F-критерием

Также обращает на себя внимание, что статистические модели, как правило, дают более низкую средневзвешенную достоверность идентификации и не идентификации, чем модели знаний, и практически никогда – более высокую. Этим и оправдано применение моделей знаний и интеллектуальных технологий. На рисунке 11 приведены частные распределения уровней сходства и различия для верно и ошибочно идентифицированных и неидентифицированных ситуаций в наиболее достоверной модели INF4.
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Рисунок 11. Частное распределение сходства-различия верно и ошибочно идентифицированных и неидентифицированных состояний объекта моделирования в модели INF4

Из рисунка 11 видно, что: 

– наиболее достоверная модель INF4 лучше определяет непринадлежность объекта к классу, чем принадлежность (что видно также из рисунка 9); 

– модуль уровня сходства-различия в наиболее достоверной модели INF4 для верно идентифицированных и верно неидентифицированных объектов значительно выше, чем для ошибочно идентифицированных и ошибочно неидентифицированных. Это верно практически для всего диапазона уровней сходства-различия, кроме небольших по модулю значений в диапазоне от 0 до 15% уровня сходства. Для больших значений уровней сходства-различия (более 50%) различие между верно и ошибочно идентифицированными и неидентифицированными ситуациями на столько велико, что учитывая уровень сходства-различия не представляет никакой проблемы разделить истинные положительные и отрицательные решения от ложных положительных и отрицательных решений. Это и стало основой для нечеткого обобщения F-меры Ван Ризбергена, т.е. такого ее обобщения, которое учитывает е только сам факт ложно или истинно положительного или отрицательного решения, но и его надежность [11].
Любые данные о наблюдениях можно считать суммой истинного значения и шума, причем ни первое, ни второе неизвестны. Поэтому имеет смысл сравнить созданные модели с чисто случайными моделями, совпадающими по основным характеристикам. В системе «Эйдос» есть лабораторная работа № 2.01: «Исследование RND-модели при различных объемах выборки». Если данная работа устанавливается при отсутствии текущего приложения, то все параметры создаваемых моделей задаются вручную, если же текущая модель существует, как в нашем случае, то все основные ее параметры определяются автоматически.
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Рисунок 12. Экранная форма управления созданием случайных моделей, совпадающих с текущей по размерностям основных баз данных
На рисунке 13 показано частное распределение сходства-различия верно и ошибочно идентифицированных и неидентифицированных состояний в случайной модели INF4.
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Рисунок 13. Частное распределение сходства-различия верно и ошибочно идентифицированных и неидентифицированных состояний в случайной модели INF4

Совершенно очевидное различие частотных распределений уровней сходства-различия верно и ошибочно идентифицированных и неидентифицированных состояний объекта моделирования и случайной модели (рисунки 11 и 13) объясняется тем, что в реальных моделях кроме шума есть также и информация об истинных причинно-следственных взаимосвязях факторов и их значений с одной стороны, и состояниями объекта моделирования, которые ими обуславливаются, с другой стороны. Если же такой информации в модели нет, то и распределение получается типа, приведенного на рисунке 13. 

На рисунке 14 приведены данные по достоверности статистических и когнитивных моделей, созданных на основе случайной выборки.
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7.INF4 - s kpureput RDI (Retun O Investient) sepostho... | Cuvaa swasa 151 1 191 1 0 0.500[  0.735|  0.595 5.222
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8. INFS - st kpureput RDI (Retun O Investient) sepostho... | Cuvaa swara 151 13 192 110 3 0.507|  0.748|  o0.604 5.695
9. INFS - 45CTHIA KPHTEPUIE PaH 4oL 623401 BEPOSTHOTEN, 2. | CoMaHTUNSCKH PESOHaH 3. 151 107 134 108 a 0.498|  0.709|  o0.585 5.887
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Рисунок 14. Достоверность статистических и когнитивных моделей, созданных на основе случайной выборки

На основе сравнения рисунка 14 с рисунком 9 можно сделать следующие выводы: 

– достоверность лучшей модели INF4, отражающей реальный объект моделирования, примерно на 12% выше, чем аналогичной случайной модели; 

– различие между достоверностью статистических моделей и моделей знаний, созданных на основе случайной выборки, значительно меньше, чем у моделей, отражающих реальный объект моделирования; 

– в реальных моделях кроме шума есть также и информация об истинных причинно-следственных взаимосвязях факторов и их значений с одной стороны, и состояниями объекта моделирования, которые ими обуславливаются, с другой стороны, причем примерно 1/3 достоверности обусловлена отражением в реальных моделях закономерностей предметной области, а 2/3 достоверности обусловлено наличием шума в исходных данных. На основании этого можно предположить, что в исходных данных уровень сигнала о реальных причинно-следственных связях в моделируемой предметной области примерно в два раза ниже уровня шума.

2. РЕШЕНИЕ ЗАДАЧ В НАИБОЛЕЕ ДОСТОВЕРНОЙ МОДЕЛИ
2.1. Решение задачи идентификации

В соответствии с технологией АСК-анализа зададим текущей модель INF4 (режим 5.6) (рисунок 15) и проведем пакетное распознавание в режиме 4.2.1.
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Рисунок 15. Экранные формы режима задания модели в качестве текущей

В результате пакетного распознавания в текущей модели создается ряд баз данных, которые визуализируются в выходных экранных формах, отражающих результаты решения задачи идентификации и прогнозирования. 

Режим 4.1.3 системы «Эйдос» обеспечивает отображение результатов идентификации и прогнозирования в различных формах: 

1. Подробно наглядно: "Объект – классы". 

2. Подробно наглядно: "Класс – объекты". 

3. Итоги наглядно: "Объект – классы". 

4. Итоги наглядно: "Класс – объекты". 

5. Подробно сжато: "Объект – классы". 

6. Обобщенная форма по достоверности моделей при разных интегральных критериях. 

7. Обобщенный статистический анализ результатов идентификации по моделям и интегральным критериям. 

8. Статистический анализ результатов идентификации по классам, моделям и интегральным критериям. 

9. Распознавание уровня сходства при разных моделях и интегральных критериях. 

10.Достоверность идентификации классов при разных моделях и интегральных критериях. 

Ниже кратко рассмотрим некоторые из них.

На рисунке 16 приведен пример прогнозов достоверности частоты и классов преподавателей в наиболее достоверной модели INF4 на основе наблюдения предыстории их развития:
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Рисунок 16. Пример идентификации классов преподавания в модели INF4
2.2. Когнитивные функции

Рассмотрим режим 4.5, в котором реализована возможность визуализации когнитивных функций для любых моделей и любых сочетаний классификационных и описательных шкал (рисунок 17)
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Рисунок 17. Экранная форма режима 4.5 системы «Эйдос-Х++» «Визуализация когнитивных функций»

Применительно к задаче, рассматриваемой в данной работе, когнитивная функция показывает, какое количество информации содержится в различных значениях факторов о том, что объект моделирования перейдет в те или иные будущие состояния. Когнитивным функциям посвящено много работ. Поэтому здесь не будем останавливаться на описании того, что представляют собой когнитивные функции в АСК-анализе. На рисунке 18 приведены визуализации двух когнитивных функций данного приложения для модели INF4.
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Рисунок 18. Визуализация когнитивных функций для обобщенных классов и всех описательных шкал для модели INF4
2.3. SWOT и PEST матрицы и диаграммы 

SWOT-анализ является широко известным и общепризнанным методом стратегического планирования. Однако это не мешает тому, что он подвергается критике, часто вполне справедливой, обоснованной и хорошо аргументированной. В результате критического рассмотрения SWOT-анализа выявлено довольно много его слабых сторон (недостатков), источником которых является необходимость привлечения экспертов, в частности для оценки силы и направления влияния факторов. Ясно, что эксперты это делают неформализуемым путем (интуитивно), на основе своего профессионального опыта и компетенции. Но возможности экспертов имеют свои ограничения и часто по различным причинам они не могут и не хотят это сделать. Таким образом, возникает проблема проведения SWOT-анализа без привлечения экспертов. Эта проблема может решаться путем автоматизации функций экспертов, т.е. путем измерения силы и направления влияния факторов непосредственно на основе эмпирических данных. Подобная технология разработана давно, ей уже около 30 лет, но она малоизвестна – это интеллектуальная система «Эйдос». Данная система всегда обеспечивала возможность проведения количественного автоматизированного SWOT-анализа без использования экспертных оценок непосредственно на основе эмпирических данных. Результаты SWOT-анализа выводились в форме информационных портретов. В версии системы под MS Windows: «Эйдос-Х++» предложено автоматизированное количественное решение прямой и обратной задач SWOT-анализа с построением традиционных SWOT-матриц и диаграмм [12] (рисунок 19).
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Рисунок 19. Пример SWOT-матрицы в модели INF4
На рисунке 20 приведены примеры инвертированной SWOT- матрицы и инвертированной SWOT-диаграммы в модели INF4.

[image: image28.png]ENGLISHno
ENGLISH ye:
COURSE INSTRUCTOR-1-2 w3 10: 1/10-1.0000000, 3 4000000}

COURSE INSTRUCTOR:2:2 w3 10: 2/10-3.4000000, 5 8000000}

COURSE INSTRUCTOR:3- 3 10: 3/10-5.8000000, 8 2000000}

l

SWOT-aHanu3 3HaueHus akTopa: 2 "ENGLISH-yes" B Monenu: 7 "INF4"

CNOCOBCTBYET

CLASS ATTRIBUTE3/3High

Bl cusss aTTRIBUTEA/3Low

CLASS ATTRIBUTE-2/3Medum

1of

1o

BLIKNIUMTh gunetp no kn ukare

=

e[ per e i | 2| 1 [ s | o | 7

Sworamen |





[image: image29.png]© 449, Konusecroenmsii SWOT-ananus rpagaunii ¢axropos cpeacrsamu ACK-aranusa,  (C) Yuwsepcanias KorHuTUsHas ananTyeckan cucrena "3AN0C-X++"

SWOT-OUArPAMMA 3HAYEHUA ®AKTOPA: "[2] ENGLISH-YES" B MOOEJIN: “"INF4"
MpunoxeHue: "ACK-aHanus acpcpeKTMBHOCTU paboThl NpenoAaBaTens By3a Ha OCHOBE Mnokasarenen”

®dakrop: [1] ENGLISH

3HaveHue: [2] yes
(COCTORHMA, KOTOPLIM AaHHOE 3Hau.akTopa CMTOCOECTBYET: COCTORHUS, KOTOPbIM AaHHOE 3Hay.dakTopa MPEMATCTBYET:

=

®uniTp no knaccam BbIKMIOYEH. lnanason konos: 1-3 ©uniTp no knaccam BbIKMIOYEH. lnanason kopos: 1-3

BAMAHUE NAHHOO 3HAYEHMA MAKTOPA HA MEPEXOM OBLEKTA YNIPABAIEHMA B COCTOAHHA, COOTBETCTBYIOUIME KAACCAM: @opwa cosnana: 10.12.2016-21:59:18
— COCTOSHHS 06LEKTa YNPABAEHHS (KAACCH]), NEPEXOAY B KOTOPHE NAHHOE 3HadeHHE paktopa CTIOCOBCTBYET, oTo6paxaeTcs nuHHaMH cosan KPACHOTO usera. ToAUMH AHHH OTPEXAET CTENEHb BAHSHHS.

—— COCTOSHHS 06LEKTa YNPABACHHS (KAACCH), NEPEXDAY B KOTOPHE AAHHOE 3HadeHHe dakropa NIPEMATCTBYET, oTo6paxactcs auHuaMH cosan CHHETO upera. TOAUMHA AHHHM OTPEXAET CTENEHb BAHSHHS.





Рисунок 20. Пример SWOT-матрицы в модели INF4
ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Так как существует множество систем искусственного интеллекта, то возникает необходимость сопоставимой оценки качества их математических моделей. Одним из вариантов решения этой задачи является тестирование различных системы на общей базе исходных данных, для чего очень удобно использовать общедоступную базу репозитория UCI. В данной курсовой работе приводится развернутый пример использования базы данных репозитория UCI для оценки качества математических моделей, применяемых в АСК-анализе и его программном инструментарии системе искусственного интеллекта «Эйдос». При этом наиболее достоверной в данном приложении оказались модели INF4, основанная на семантической мере целесообразности информации А.Харкевича при интегральном критерии «Сумма знаний». Точность модели по L-критерию [11] составляет 0,809, что заметно выше, чем достоверность экспертных оценок, которая считается равной около 70%. Также обращает на себя внимание, что статистические модели в данном приложении дают примерно на 21% более низкую средневзвешенную достоверность идентификации и не идентификации, чем модели знаний, что, как правило, наблюдается и в других приложениях. Этим и оправдано применение моделей знаний. 

На основе базы данных UCI, рассмотренной в данной курсовой работе, построить модели прогнозирования не с помощью АСК-анлаиза и реализующей его системы «Эйдос», а с применением других математических методов и реализующих их программных систем, то можно сопоставимо сравнить их качество. 
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