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Статья  посвящена формированию на основе ранее 

существовавших 10 базовых моделей АСК-анализа 

(так называемых моделей 1-го уровня), более 

достоверных и устойчивых к шумам и выбросам в 

исходных данных моделей 2-го и 3-го уровней. 

Модели 2-го уровня формируются путем 

преобразования базовой матрицы абсолютных частот 

(Abs) посредством сравнения ее элементов с 

дисперсией, средним и средним абсолютным 

отклонением (MAD) вычитанием или делением. 

Затем остальные модели рассчитываются как 

обычно. Это позволяет не только учитывать 

абсолютные частоты появления признаков по 

классам, но и выявлять отклонения этих частот от 

средних тенденций, усиливая чувствительность 

моделей к локальным особенностям данных.  

Модели 3-го уровня строятся на базе всех десяти 

базовых моделей, включая модели на основе 

информации по Харкевичу, χ² и ROI. Они 

формируются путем сравнения коэффициентов 

взаимосвязи между признаками и классами с 

дисперсией, средним и средним абсолютным 

отклонением (MAD) также вычитанием и делением, 

что позволяет зафиксировать более сложные (в том 

числе нелинейные) зависимости между 

переменными и повысить устойчивость моделей к 

The article is devoted to the formation of models of the 

2nd and 3rd levels based on the previously existing 10 

basic models of ASK analysis (the so-called 1st-level 

models), more reliable and resistant to noise and 

emissions in the initial data. Level 2 models are formed 

by converting the basic absolute frequency matrix (Abs) 

by comparing its elements with variance, mean and mean 

absolute deviation (MAD) by subtraction or division. 

Then the remaining models are calculated as usual. This 

makes it possible not only to take into account the 

absolute frequencies of occurrence of features by class, 

but also to identify deviations of these frequencies from 

average trends, increasing the sensitivity of models to 

local data features.  Level 3 models are based on all ten 

basic models, including models based on Harkiewicz 

information, χ2, and ROI. They are formed by 

comparing the coefficients of the relationship between 

features and classes with variance, mean and mean 

absolute deviation (MAD), as well as subtraction and 

division, which allows us to capture more complex 

(including nonlinear) dependencies between variables 

and increase the resilience of models to noisy data.  In 

total, 120 derived models were formed: 60 models of the 

2nd and 3rd levels, each of which was generated by six 

different basic models using different normalization 

methods. To evaluate the effectiveness of the models, the 
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зашумлённым данным.  Всего было сформировано 

120 производных моделей: по 60 моделей 2-го и 3-го 

уровней, каждая из которых генерировалась шестью 

различных базовых моделей  разными способами 

нормализации. Для оценки эффективности моделей 

использовалась F-мера Ван Ризбергена, а также её 

мультиклассовые нечеткие обобщения L1 и L2. 

Вычислительный эксперимент на примере оценки 

инвестиционной привлекательности предприятий 

показал, что в ряде нормализованные модели 

превосходят базовые по достоверности случаев на 

10–15%, что подтверждает справедливость 

выдвинутой гипотезы. В работе описаны также 

интегральные критерии – «Сумма знаний» и 

«Семантический резонанс», используемые в системе 

«Эйдос» для агрегирования информации, 

содержащейся в частных критериях и обеспечения 

классификационной функции. Анализируются 

математические свойства интегральных критериев, 

включая их линейность, устойчивость к шуму, 

интерпретацию как функций принадлежности и 

связь с косинусом угла между векторами классов  и 

объектов и другие. Описывается реализация 

методики на платформе «Эйдос», включая 

подготовку исходных данных, синтез и верификацию 

моделей, GUI-сопровождение и форматы баз данных. 

Показано, что система «Эйдос» уже обладает всем 

необходимым функционалом для поддержки 

предложенных нововведений, включая 

формирование обучающих выборок, автоматическое 

кодирование шкал и исходных данных, расчет 

критериев, нормализацию моделей и сравнение их 

достоверности.  В заключении делается вывод о том, 

что в ряде случаев нормализованные модели 

обеспечивают более надежное решение задач 

идентификации, прогнозирования, приятия решений 

и исследования объекта моделирования путем 

исследования его модели. Это подтверждено на 

исходных данных с высокой неопределенностью, 

фрагментированностью и шумом в различных 

предметных областях: при финансовом анализе, 

оценке кредитоспособности и рисков кредитования 

предприятий, диагностике технических систем.  

 

Van Riesbergen F-measure was used, as well as its 

multiclass fuzzy generalizations L1 and L2. A 

computational experiment using the example of 

assessing the investment attractiveness of enterprises has 

shown that in a number of cases, normalized models 

outperform the basic models by 10-15%, which confirms 

the validity of the hypothesis put forward. The paper also 

describes integral criteria – "Sum of knowledge" and 

"Semantic resonance", used in the Eidos system to 

aggregate information contained in particular criteria and 

provide a classification function. The mathematical 

properties of integral criteria are analyzed, including 

their linearity, noise tolerance, interpretation as 

membership functions and the relationship with the 

cosine of the angle between vectors of classes and 

objects, and others. The implementation of the 

methodology on the Eidos platform is described, 

including the preparation of source data, synthesis and 

verification of models, GUI support and database 

formats. It is shown that the Eidos system already has all 

the necessary functionality to support the proposed 

innovations, including the formation of training samples, 

automatic encoding of scales and source data, calculation 

of criteria, normalization of models and comparison of 

their reliability.  In conclusion, it is concluded that in 

some cases, normalized models provide a more reliable 

solution to the problems of identification, forecasting, 

decision-making and research of the modeling object by 

examining its model. This is confirmed on the basis of 

initial data with high uncertainty, fragmentation and 

noise in various subject areas: financial analysis, 

assessment of creditworthiness and risks of crediting 

enterprises, diagnostics of technical systems. 
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1. Введение 

1.1. Актуальность  

Матричные модели Автоматизированного системно-когнитивного 

анализа (АСК-анализ), реализованные в его программном инструментарии – 

интеллектуальной системе Эйдос, представляют собой 2d-матрицы, в 

которых строки соответствуют признакам (значениям свойств или значениям 

факторов), а столбцы – классам (обобщающим категориям, соответствующих 

состояниям объекта моделирования) [34, 35, 36]. Коэффициенты в ячейках 

матрицы отражают знак и силу связи между признаками и классами.  

Эти матричные модели широко применяются для решения большого 

количества различных задач, в частности для классификации объектов.  

Однако достоверность этих моделей ограничена выбросами и шумом в 

исходных данных. Поэтому актуальным является поиск путей повышения 

достоверности моделей, чему и посвящена данная работа. 
 

1.2. Постановка проблемы  

Однако базовые модели Автоматизированного системно-когнитивного 

анализа (АСК-анализ) и его программного инструментария – 

интеллектуальной системы «Эйдос»: Abs, Prc1, Prc2, Inf1, Inf2, Inf3, Inf4, Inf5, 

Inf6, Inf7 (будем еще их называть моделями 1-го уровня), не всегда имеют 

высокую достоверность. 

Проблема состоит в том, что достоверность базовых моделей может 

понижаться из-за неблагоприятных характеристик исходных данных, в 

частности из-за выбросов (артефактов) и шума в исходных данных. Эти 

неблагоприятные характеристик исходных данных по-разному влияют на 

разные модели и заранее довольно сложно сказать, какие модели окажутся 

лучше, а какие хуже. 

Гипотеза: преобразования, нормализующие веса через дисперсию, 

среднее или среднее абсолютное отклонение (САО), могут снизить влияние 

выбросов и шумовых данных и улучшить качество классификации.  
 

1.3. Цель исследования  

Оценить, повышает ли нормализация значение F-меры, и, если да, то 

реализовать в математической модели АСК-анализа и его программном 

инструментарии – интеллектуальной системе «Эйдос». 
 

1.4. Методология  

1. Модели 2-го уровня: Преобразование модели Abs сравнения значений 

абсолютных частот встреч признаков по классам путем вычитания/деления 

дисперсии, среднего или среднего отклонения модулей от среднего (среднее 

абсолютное отклонение – САО) с последующим расчетом отношений 

признак-класс как в моделях 1-го уровня.  
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1. Модели 2-го уровня: Преобразование коэффициентов взаимосвязей 

между признаками и классами во всех моделях 1-го уровня: Abs, Prc1, Prc2, 

Inf1, Inf2, Inf3, Inf4, Inf5, Inf6, Inf7 путем вычитания/деления дисперсии, 

среднего или среднего отклонения модулей от среднего (среднее абсолютное 

отклонение – САО).  

3. Оценка: Сравнение F-меры Ван Ризбергена базовых и производных 

моделей.  
 

2. Методы 

2.1. Кракто об автоматизированном системно-когнитивном анализе 

Научная школа: "Автоматизированный системно-когнитивный анализ" 

профессора Е. В. Луценко является междисциплинарным научным 

направлением на пересечении по крайней мере трех научных специальностей 

(согласно утвержденной номенклатуры научных специальностей ВАК РФ)
1
: 

Основные научные специальности: 

- 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. 

АСК-анализ включает [1]: 

– 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 аналитическая система «Эйдос» 

(интеллектуальная система «Эйдос»). 

                                                           
1
 https://famous-scientists.ru/school/1608  

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


Научный журнал КубГАУ, №210(06), 2025 год 

http://ej.kubagro.ru/2025/10/pdf/24.pdf  

АСК-анализ и система «Эйдос» обеспечивают решение следующих 

задач и подзадач, которые получаются в результате декомпозиции цели и 

являются этапами ее достижения: 

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. 

Задача-7. Поддержка принятия решений (упрощенный вариант 

принятия решений как обратная задача прогнозирования, 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:  

8.1) инвертированные SWOT-диаграммы значений описательных шкал 

(семантические потенциалы);  

8.2) кластерно-конструктивный анализ классов;  

8.3) кластерно-конструктивный анализ значений  описательных шкал; 

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

8.5) нелокальная нейронная сеть;  

8.6) 3d-интегральные когнитивные карты;  

8.7) 2d-интегральные когнитивные карты содержательного сравнения 

классов (опосредованные нечеткие правдоподобные рассуждения);  

8.8) 2d-интегральные когнитивные карты содержательного сравнения 

значений факторов (опосредованные нечеткие правдоподобные 

рассуждения);  

8.9) когнитивные функции;  

8.10) значимость описательных шкал и их градаций;  

8.11) степень детерминированности классов и классификационных 

шкал). 

По АСК-анализу опубликовано около 740 научных работ автора [1-64], 

в том числе 52 монографий, 29 учебных пособий, в т.ч. 3 учебных пособия по 

интеллектуальным информационным системам с грифами УМО и 

Министерства, получено 34 патента РФ на системы искусственного 

интеллекта, 385 публикаций в изданиях, входящих в перечень ВАК РФ, 22 

публикаций в журналах ядра РИНЦ (по данным РИНЦ), 6 статей в журналах, 

входящих в WoS, 9 публикаций в журналах, входящих в Скопус 
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(http://lc.kubagro.ru). Три монографии размещены в библиотекe конгресса 

США: https://catalog.loc.gov/vwebv/search?searchArg=Lutsenko+E.V.  

АСК-анализ и система "Эйдос" были успешно применены в 10 

докторских диссертациях по экономическим, техническим, биологическим и 

сельскохозяйственным наукам и в 13 кандидатских диссертациях по 

экономическим, техническим, психологическими и медицинским наукам, еще 

несколько докторских и кандидатских диссертаций с применением АСК-

анализа и системы "Эйдос" по различным направлениям науки находятся в 

стадии выхода на защиту (http://lc.kubagro.ru/aidos/Presentation_Aidos-online.pdf). 
 

2.2. Базовые модели частных критериев – модели 1-го уровня 

В данном разделе рассматриваются основные статистические (Prc1, 

Prc2) и системно-когнитивные (Inf1, Inf2, Inf3, Inf4, Inf5, Inf6, Inf7) модели, 

построенные на основе эмпирических данных в форме матрицы абсолютных 

частот Abs. Это базовые модели (модели 1-го уровня), включающие 

следующие 10 моделей: Abs, Prc1, Prc2, Inf1, Inf2, Inf3, Inf4, Inf5, Inf6, Inf7. В 

данной работе все их подробно описывать нецелессобрано, т.к. это сделано в 

большом количестве публикаций, например [31].  
 

2.2.1. Исходные обозначения 

Пусть: 

  – число признаков (градаций описательной шкалы),  

  – число классов (градаций классификационной шкалы),  

  [   ]   
    – матрица абсолютных частот,  

где     – число появлений признака   у объектов класса  . 

Определим: 

    ∑    
 
    – сумма по строке  ,  

    ∑    
 
    – сумма по столбцу  ,  

  ∑ ∑    
 
   

 
    – общее число фиксаций признаков. 

Пусть    – число объектов в классе  , а    ∑   
 
    – общее число 

объектов обучающей выборки. 

 

2.2.2. Статистические модели 

Модель ABS: Матрица абсолютных частот   [   ] рассматривается 

как базовая статистическая модель – полная совокупность исходных 

наблюдений. 

Модель PRC1: Относительные частоты признаков при условии класса: 

   
( )
 
   

   
  при        

http://lc.kubagro.ru/
https://catalog.loc.gov/vwebv/search?searchArg=Lutsenko+E.V
http://lc.kubagro.ru/aidos/Presentation_Aidos-online.pdf
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Модель PRC2: Относительные частоты признаков при условии объекта: 

   
( )
 
   

  
  при       

Безусловная частота признака  : 

   
   
 
  

 

2.2.3. Частные критерии знаний (системно-когнитивные модели) 

Введем согласно Карлу Пирсону теоретическую частоту появления 

признака   в классе   при условии их независимости: 

    
       

 
  

На основе этих данных формулируются частные критерии: 

Модель INF1: мера информации Харкевича, вариант 1: 

   
( )
    (

   
( )

  
)     (

     

       
)  

Модель INF2: мера информации Харкевича, вариант 2: 

   
( )
    (

   
( )

  
)     (

     

      
)  

Модель INF3: χ²-критерий Пирсона: 

   
( )
 
(       )

 

   
  

Модель INF4: ROI, Return on Investment – вариант 1: 

   
( )
 
   

   
    

Модель INF5: ROI – вариант 2: формируется аналогично INF4, но с    , 

рассчитанным на основе    вместо    : 

   
( )
 
   

    
    где      

      

  
  

Модель INF6: разность частот – вариант 1: 

   
( )
    

( )
    

   

   
 
   
 
  

Модель INF7: разность частот – вариант 2: 
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( )
    

( )
    

   

  
 
   
 
  

 

Таблица 1– Различные аналитические формы частных критериев 

знаний, применяемые в АСК-анализе и системе «Эйдос» 

Наименование модели знаний 

и частный критерий 

Выражение для частного критерия 

Через относительные  

частоты 

Через абсолютные 

частоты 

ABS, матрица абсолютных частот, Nij - фактическое 

число встреч i-го признака у объектов j-го класса; ijN
 

-
 теоретическое число встреч i-го признака у объектов 

j-го класса; Ni – суммарное количество признаков в i-й 

строке; Nj – суммарное количество признаков или 

объектов обучающей выборки в j-м классе; N – 

суммарное количество признаков по всей выборке 

(таблица 7) 

.

;;;

;

1 111

частотакаятеоретичес
N

NN
N

NNNNNN

частотаяфактическаN

ji

ij

W

i

M

j

ij

M

i

ijj

W

j

iji

ij








 

 

PRC1, матрица условных Pij и безусловных Pi 

процентных распределений, в качестве Nj 

используется суммарное количество признаков по 

классу 
 

N

N
P

N

N
P i

i

j

ij

ij  ;

 
PRC2, матрица условных Pij и безусловных Pi 

процентных распределений, в качестве Nj 

используется суммарное количество объектов 

обучающей выборки по классу 

INF1, частный критерий: количество знаний по 

А.Харкевичу, 1-й вариант расчета вероятностей: Nj – 

суммарное количество признаков по j-му классу. 

Вероятность того, что если у объекта j-го класса 

обнаружен признак, то это i-й признак 

i

ij

ij
P

P
LogI 2

 ji

ij

ij

ij

ij
NN

NN
Log

N

N
LogI 22 

 INF2, частный критерий: количество знаний по 

А.Харкевичу, 2-й вариант расчета вероятностей: Nj – 

суммарное количество объектов по j-му классу. 

Вероятность того, что если предъявлен объект j-го 

класса, то у него будет обнаружен i-й признак. 

INF3, частный критерий: Хи-квадрат: разности между 

фактическими и теоретически ожидаемыми 

абсолютными частотами 

 
N

NN
NNNI

ji

ijijijij 
 

INF4, частный критерий: ROI - Return On Investment, 

1-й вариант расчета вероятностей: Nj – суммарное 

количество признаков по j-му классу 

i

iij

i

ij

ij
P

PP

P

P
I


 1

 

11 
ji

ij

ij

ij

ij
NN

NN

N

N
I

 
INF5, частный критерий: ROI - Return On Investment, 

2-й вариант расчета вероятностей: Nj – суммарное 

количество объектов по j-му классу 

INF6, частный критерий: разность условной и 

безусловной вероятностей, 1-й вариант расчета 

вероятностей: Nj – суммарное количество признаков 

по j-му классу 
iijij PPI 
 NN

NNNN

N

N

N

N
I

j

jiiji

j

ij

ij


  

INF7, частный критерий: разность условной и 

безусловной вероятностей, 2-й вариант расчета 

вероятностей: Nj – суммарное количество объектов по 

j-му классу 
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Обозначения к таблице: 
i – значение прошлого параметра; 

j - значение будущего параметра; 

Nij – количество встреч j-го значения будущего параметра при i-м значении прошлого параметра; 

M – суммарное число значений всех прошлых параметров; 

W - суммарное число значений всех будущих параметров. 

Ni – количество встреч i-м значения прошлого параметра по всей выборке; 

Nj – количество встреч j-го значения будущего параметра по всей выборке; 

N – количество встреч j-го значения будущего параметра при i-м значении прошлого параметра по всей 

выборке. 

Iij – частный критерий знаний: количество знаний в факте наблюдения i-го значения прошлого параметра о 

том, что объект перейдет в состояние, соответствующее j-му значению будущего параметра; 

Ψ – нормировочный коэффициент (Е.В.Луценко, 2002), преобразующий количество информации в формуле 

А.Харкевича в биты и обеспечивающий для нее соблюдение принципа соответствия с формулой Р.Хартли; 

Pi – безусловная относительная частота встречи i-го значения прошлого параметра в обучающей выборке; 

Pij – условная относительная частота встречи i-го значения прошлого параметра при j-м значении будущего 

параметра. 

 

Таблица 2– Конфигуратор баховых системно-когнитивных моделей  

АСК-анализа и интеллектуальной системы «Эйдос» 

 

Способ 

сравнения 

Нормировка  

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 

  

 

Таблица 3 – Уточнение терминологии АСК-анализа 

№ Традиционные термины (синонимы) 
Новый  

термин 
Формула 

1 1. Значимость значения фактора 

(признака).  

2. Дифференцирующая мощность 

значения фактора (признака). 

3. Ценность значения фактора 

(признака) для решения задачи 

идентификации и других задач 

Корень из 

информационной 

мощности значения 

фактора 

 2

2

11

1



 



W

j

iiji II
W


 

2 1. Степень детерминированности 

класса. 

2. Степень обусловленности класса. 

Корень из 

информационной 

мощности класса  2

2

11

1



 



M

i

jijj II
M

  

3 1. Качество модели. 

2. Ценность модели. 

3. Степень сформированности модели. 

4. Количественная мера степени 

выраженности закономерностей в 

моделируемой предметной области 

Корень из 

информационной 

мощности модели 
 2

2

1 1)1(

1

 





W

j

M

i

ij II
MW

H  
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2.3. Интегральные критерии 

В АСК-анализе и системе «Эйдос» используется 2 интегральных 

критерия. В данной работе детально описывать их нецелессобрано, т.к. это 

сделано в большом количестве публикаций, например [31]. Интегральные 

критерии предназначены для агрегирования информации, заключённой в 

частных критериях    , с целью оценки принадлежности конкретного объекта 

к каждому из рассматриваемых классов. Они обеспечивают вычисление 

количественных обобщённых характеристик на основе вектора признаков 

объекта и матрицы частных критериев знаний. 

Пусть: 

  – число признаков;  

  – число классов;  
  (          )

     – вектор признаков объекта;  

  [   ]   
    – матрица частных критериев, где     – значение 

частного критерия для признака   и класса  . 
 

2.3.1. Интегральный критерий «Сумма знаний» 

Определение: 

Интегральный критерий для класса   вычисляется по формуле: 

   ∑   

 

   

     

Интерпретация: 

Значение    отражает совокупную значимость признаков объекта для 

принадлежности к классу  .  
При         , сумма    интерпретируется как агрегированное 

количество знаний, активированных в объекте, относительно класса  .  
Величина    не обладает свойствами метрики: она несимметрична и 

может принимать отрицательные значения. 

 

2.3.2. Интегральный критерий «Семантический резонанс знаний» 

Этот критерий строится как мера корреляционного согласия между 

вектором признаков объекта и вектором частных критериев знаний, 

стандартизованных по среднему и дисперсии. 

Определение: 

Для каждого класса           определим: 
Среднее значение частных критериев по признакам: 
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∑   

 

   

  

Среднеквадратическое отклонение: 

   √
 

 
∑(      )

 
 

   

  

Среднее значение признаков объекта: 

   
 

 
∑  

 

   

  

Среднеквадратическое отклонение: 

   √
 

 
∑(     )

 

 

   

  

Тогда интегральный критерий семантического резонанса для класса   
определяется как: 

   ∑(
      

  
 
     
  
)

 

   

  

Замечание:  

Величина    является нормированной линейной корреляцией между 

стандартизированными вектором (         ) и вектором признаков объекта 
(       ), и, потому, может быть интерпретирована как косинус угла между 

этими векторами. 

 

2.3.3. Математические свойства интегральных критериев 

2.3.3.1. Неметричность 

Обе функции –    и    – не являются метриками: 

– они не симметричны по аргументам;  

– они могут быть отрицательными;  

– для них не выполняется неравенство треугольника. 

Следовательно, они интерпретируются как меры подобия или 

соответствия, а не расстояния. 

 

2.3.3.2. Линейность (аддитивность) 

Интегральный критерий    является линейной функцией от  : 

Аддитивность: 
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  (   )    ( )    ( )  

Однородность: 

  (  )      ( )       

Это свойство обеспечивает возможность интерпретации    как 

линейного оператора в пространстве признаков. 

 

2.3.3.3. Устойчивость к шуму 

Если компоненты     малы или близки к нулю, то соответствующие 

признаки    не вносят существенного вклада в    и   . Особенно заметна 

фильтрация слабых признаков в    из-за стандартизации. 

 

2.3.3.4. Функция принадлежности 

Значения    и    можно интерпретировать как числовую функцию 

принадлежности объекта к классу  , аналогичную функции принадлежности в 
нечеткой логике: 

  
(объект)

  (  ) или   
(объект)

  (  )  

где   – возрастающая функция нормировки. 
 

2.3.3.5. Интерпретация через угол между векторами 

Поскольку: 

   
 

       
∑(     )

 

   

(      )  

то 

          

где    – угол между центрированными векторами      и       : 

–     : идеальное совпадение;  

–     : ортогональность;  

–      : полная противоположность. 

 

2.3.3.6. Оценка уверенности (риска) 

Чем больше    (или   ) по сравнению с остальными    , тем выше 

уверенность в том, что объект принадлежит именно классу  . Это позволяет 
вводить пороги классификации или шкалу достоверности. 

 

2.3.3.7. Разложение по образам классов 

Любой объект      может быть аппроксимирован векторной 

линейной комбинацией    : 
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  ∑  

 

   

      где       

Коэффициенты    задают весовой вклад образа класса   в образ объекта 

[64]. 

 

2.3.3.8. Заключение 

Интегральные критерии    и    реализуют математически строго 

обоснованные механизмы обобщения знаний, полученных от частных 

признаков объекта. Их определение опирается на статистически значимую 

информацию и позволяет формировать количественно выразимые функции 

принадлежности, сопоставимые с понятием когнитивного резонанса. 

Благодаря линейной структуре, критерии легко реализуются алгоритмически 

и могут быть применены в интеллектуальных системах поддержки принятия 

решений, распознавании образов и других задачах когнитивной 

классификации. 

 

3. Результаты 

3.1. Преобразования нормализации моделей 

Предлагается улучшение матричных статистических и системно-

когнитивных моделей АСК-анализа и системы Эйдос.  

К 10 базовым моделям, включающим в частности количество 

информации по Харкевичу, χ² и ROI, добавлены еще 120 моделей 2-го и 3-го 

уровней, некоторые из которых имеют более высокую достоверность по F-

мере Ван Ризбергена, чем базовые модели.  

Модели 2-го уровня формируются путем создания 6 производных 

матриц из базовой матрицы абсолютных частот (Abs) через сравнение 

значений с такими метриками, как среднее, среднее абсолютное отклонение 

(MAD) или среднеквадратичное отклонение по признакам. Сравнение 

проводится методом вычитания или деления.  

Это позволяет учитывать не только абсолютные значения, но и их 

отклонения относительно центральных тенденций, что усиливает 

чувствительность моделей к локальным особенностям данных. На основе 

этих производных матриц строятся 60 моделей 2-го уровня, некоторые из 

которых имеют более высокую достоверность по F-мере Ван Ризбергена, чем 

исходные базовые модели.  

Модели 3-го уровня фокусируются на анализе коэффициентов 

взаимосвязи между признаками и классами. Каждая из 10 базовых моделей 

преобразуется в 6 производных путем сравнения частных критериев 

(например, коэффициентов корреляции) с теми же статистическими 
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метриками (среднее, MAD, среднеквадратичное отклонение). Это позволяет 

улавливать нелинейные зависимости и повышать устойчивость моделей к 

шуму в данных.  

В результате формируется 60 моделей 3-го уровня, которые дополняют 

анализ за счет учета внутренних связей между переменными. Модели 2-го и 

3-го уровней в рамках АСК-анализа и системы «Эйдос» обеспечивают 

улучшение точности и надежности прогнозирования за счет использования 

дополнительных статистических преобразований исходных данных.  

Оба уровня моделей расширяют возможности АСК-анализа, 

обеспечивая более гибкую и детализированную обработку информации. Это 

подтверждается численным примером, демонстрирующим эффективность 

подхода в экономических приложениях. 

Таким образом, на основе 10 базовых моделей (т.е. моделей 1-го 

уровня) можно сформировать еще 120 моделей 2-го и 3-го уровней 6 разными 

способами. 

Модели 2-го уровня – это модели: Abs, Prc1, Prc2, Inf1, Inf2, Inf3, Inf4, 

Inf5, Inf6, Inf7, созданные на основе модели Abs путем расчета по формулам, 

приведенным в разделе 2.1 данной работы и в хелпе режима 5.5. Но при этом 

модель Abs предварительно преобразована путем сравнения весов признаков, 

т.е. значений градаций описательных шкал, с их дисперсией, средним или 

средним модулем отклонения от среднего, причем для сравнения 

используется вычитание или деление.  

Модели 3-го уровня – это модели: Abs, Prc1, Prc2, Inf1, Inf2, Inf3, Inf4, 

Inf5, Inf6, Inf7, созданные на основе базовой модели Abs путем расчета по 

формулам, приведенным в хелпе режима 5.5 и в разделе 2.1 данной работы. 

Затем все модели преобразованы путем сравнения весов признаков (значений 

градаций описательных шкал) с их дисперсией, средним или со средним 

модулем отклонения от среднего, причем для самого сравнения используется 

вычитание или деление.  

Способы формирования моделей 2-го и 3-го уровней:  

1. Дисперсия, сравнение путем вычитания. 

2. Дисперсия, сравнение путем деления. 

3. Среднее, сравнение путем вычитания. 

4. Среднее, сравнение путем деления. 

5. Средн.модуль отклон.от средн., сравн.путем вычит. 

6. Средн.модуль отклон.от средн., сравн.путем делен. 

Для нормализации матриц моделей 1-го уровня: Abs, Prc1, Prc2, Inf1, 

Inf2, Inf3, Inf4, Inf5, Inf6, Inf7 до 3-го уровня шестью способами, 

учитывающими статистические характеристики (дисперсия, среднее, MAD) 
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путем вычитания и деления используются следующие матричные 

преобразования: 

1. Дисперсия (σ²), сравнение путем вычитания: 

        (поэлементное вычитание дисперсии) 
Каждый элемент матрицы весов   корректируется вычитанием 

дисперсии соответствующего признака (  ) для устранения масштаба и 
центрирования данных относительно нуля. 

2. Дисперсия (σ²), сравнение путем деления: 

   
 

  
   (поэлементное деление на дисперсию с нормировкой к 0) 

Матрица весов   нормируется делением на дисперсию   , после чего 
вычитается 1, чтобы при отсутствии взаимосвязи между признаком и классом 

результат был близок к нулю. 

3. Среднее (μ), сравнение путем вычитания: 

       (                                        ) 
Каждый элемент матрицы   центрируется относительно среднего 

значения   соответствующего признака для устранения смещения. 
4. Среднее (μ), сравнение путем деления: 

   
 

 
   (поэлементное деление на среднее значение с нормировкой к 0) 

Матрица   нормируется относительно среднего  , после чего 
вычитается 1 для адаптации к нулевой точке при отсутствии корреляции. 

5. Среднее абсолютное отклонение (MAD), сравнение путем 

вычитания: 

         (                          ) 
Каждый элемент матрицы   корректируется вычитанием среднего 

абсолютного отклонения (MAD) для устойчивости к выбросам по сравнению 

с дисперсией. 

6. Среднее абсолютное отклонение (MAD), сравнение путем деления: 

   
 

   
   (поэлементное деление на     с нормировкой к 0) 

Матрица   нормируется делением на MAD, после чего вычитается 1 

для обеспечения нулевой точки при отсутствии взаимосвязи. 

Примечания:  

- Все операции предполагают поэлементное применение (Hadamard 

product/division) к матрице весов  , где статистики (        ) 

рассчитываются по строкам матриц моделей 1-го уровня: Abs, Prc1, Prc2, Inf1, 

Inf2, Inf3, Inf4, Inf5, Inf6, Inf7 (признакам); 
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- Нормировка через вычитание 1 (в случаях деления) аналогична 

подходу, используемому в системе «Эйдос» для аддитивных интегральных 

критериев (см. табл. 3, раздел 2.1 данной работы); 

Данные матричные преобразования используются в системе «Эйдос» 

для формирования нормализованных моделей 2-го и 3-го уровней, 

обеспечивая сравнение и интеграцию данных с учетом статистических 

свойств базовых моделей. 

 

3.2. Численный пример 

В данном разделе рассмотрим все этапы Автоматизированного 

системно-когнитивного анализа (АСК-анализ) от постановки задачи, 

подготовки и ввода исходных данных и синтеза и верификации моделей всех 

уровней, нормализованных всеми способами, т.е. всего 120 моделей 

(рисунок 1). 

Для численного примера используем экономический пример 

применения интеллектуальных технологий, описанный в статье [33]. Суть 

этого примера состоит в оценке инвестиционной привлекательности и 

кредитоспособности предприятий или прогнозировании риска банкротства 

путем АСК-анализа финансово-экономического состояния предприятий с 

применением системы «Эйдос». 

Этот же пример рассматривается в интеллектуальном облачном Эйдос-

приложении №130 (http://lc.kubagro.ru/Source_data_applications/WebAppls.html), 

которое можно установить в режиме 1.3 системы Эйдос, если на компьютере 

не заблокирован FTP-доступ. 

Если же он заблокирован, то можно использовать следующие прямые 

ссылки для скачивания файлов данного приложения: 

Исходные данные (датасет): 
http://lc.kubagro.ru/Source_data_applications/Applications-000130/Inp_data.xls  

Описание решения: 
http://lc.kubagro.ru/Source_data_applications/Applications-000130/Readme.doc  

http://lc.kubagro.ru/Source_data_applications/Applications-000130/Readme.pdf  

Первоисточник данных: 
http://lc.kubagro.ru/Source_data_applications/Applications-000130/MonographKAV.pdf  

Саму систему Эйдос можно скачать на странице 

http://lc.kubagro.ru/Installation_Eidos.php сайта разработчика системы Эйдос 

проф.Е.В.Луценко. 

http://lc.kubagro.ru/Source_data_applications/WebAppls.html
http://lc.kubagro.ru/Source_data_applications/Applications-000130/Inp_data.xls
http://lc.kubagro.ru/Source_data_applications/Applications-000130/Readme.doc
http://lc.kubagro.ru/Source_data_applications/Applications-000130/Readme.pdf
http://lc.kubagro.ru/Source_data_applications/Applications-000130/MonographKAV.pdf
http://lc.kubagro.ru/Installation_Eidos.php
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Когнитивно-целевая структуризация предметной области (единственный неавтоматизированный в системе «Эйдос-Х++» этап АСК-анализа)

На этом этапе разработчик интеллектуального Эйдос-приложения решает, что он рассматривает как объект моделирования и управления, что как 

факторы, действующие на этот объект, а что как будущие состояния, в которые объект управления может перейти под действием этих факторов

Формализация предметной области (реж.2.3.2.2)

Class_Sc, Gr_ClSc

Классификационные

шкалы и градации (реж.2.1) Opis_Sc, Gr_OpSc

Описательные

шкалы и градации (реж.2.2)

Inp_data, Inp_data.xls

Исходные данные

Обучающая выборка, 

эвентологическая база 

данных (реж.2.3.1)
Obi_zag

Заголовки объектов

обучающей выборки

Obi_Kcl

Коды классов объектов

обучающей выборки
Obi_Krg

Коды признаков объектов

обучающей выборки

Средства автоматизации 

кодирования исходных 

данных - программные 

интерфейсы (API)

Синтез и верификация моделей (реж.3.5)

Статистические 

модели (реж.5.5)

Системно-когнитивные 

модели (модели знаний)

(многопараметрическая 

типизация) (реж.5.5)

Abs

Матрица абсолютных частот

(матрица сопряженности,

корреляционная матрица)

Prc2

Матрица условных 

и безусловных процентных 

распределений, расчитанная 

по числу объектов классов

Prc1

Матрица условных 

и безусловных процентных 

распределений, расчитанная 

по числу признаков классов

INF3
Разности между 

фактическими и 

теоретическими 

частотами

INF2
Количество

знаний по

А.Харкевичу

INF5
ROI-return on

investment

INF7
Разность 

условной и 

безусловной 

вероятностей

INF1
Количество

знаний по

А.Харкевичу

INF4
ROI-return on

investment

INF6
Разность 

условной и 

безусловной 

вероятностей

Выбор 

наиболее достоверной

модели (реж.3.4)

Решение задач распознавания 

системной идентификации

и прогнозирования (реж.4.1.2)

Решение задач (реж.4) Решение задач принятия 

решений (управления)

(реж. 4.4.8, 6.3)

Решение задач исследования 

предметной области путем 

исследования ее модели

Если модель адекватна, достоверна, т.е. соответствует действительности, то и результаты решения задач в этой модели также соответствуют 
действительности. Это значит, что если достоверность модели низка или неизвестна, то применять ее для решения реальных задач нельзя. Если же это 
делается, то является авантюризмом и профанацией науки.
О соотношении задач.
- распознавание, классификация, идентификация и диагностика (это одно и тоже, т.е. синонимы). При решении этих задач определяется степень сходства/
различия образа конкретного объекта с обобщенными образами классов.
- идентификация и прогнозирование (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, по сути, прогнозирование - это идентификация будущих состояний, т.е. это тоже идентификация, но не в пространстве (настоящем), а в 
пространстве-времени;
- прогнозирование и принятие решений (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);
- принятие решений путем многократного многовариантного прогнозирования при различных сочетаниях значений факторов невозможно из-за комбинаторного 
взрыва. Прогнозирование может быть элементом принятия решения, т.е. применено для оценки адекватности рассматриваемого уже ранее сформированного 
другим методом варианта решения, но оно в реальных случаях, т.е. когда много факторов, не может быть применено для выработки самого варианта решения;
- принятие решений и исследование моделируемой предметной области (задача принятия решений является обратной по отношению к задаче 
прогнозирования только в простейшем случае: в случае использования SWOT-анализа. Однако SWOT-анализ имеет свои ограничения: может быть задано 
только одно будущее целевое состояние, некоторые рекомендуемые факторы может не быть технологической и финансовой возможности использовать. 
Поэтому в АСК-анализе и системе «Эйдос» реализован развитый алгоритм принятия решений п.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.)

ВЫХОД, 

т.к. достоверной 

модели нет

Выбор уровня моделей

и способа нормализации

Способы нормализации моделей 2-го и 3-го уровней (2nd_level, 3nd_level): 
1. Дисперсия, сравнение путем вычитания (Var_comp_sub).

2. Дисперсия, сравнение путем деления (Var_comp_div).

3. Среднее, сравнение путем вычит. (Avr_comp_sub)

4. Среднее, сравнение путем делен. (Avr_comp_div)

5. Средн.модуль откл.от средн., сравн.путем вычит. (MAD_comp_sub)

6. Средн.модуль откл.от средн., сравн.путем делен (MAD_comp_div)

Уровни моделей: 
1-й уровень (basic_level) 10 моделей

2-й уровень (2nd_level) 60 моделей

3-й уровень (3nd_level) 60 моделей

Имена моделей формируются из имени: 

Abs, Prc1, Prc2, Inf1, Inf2, Inf3, Inf4, Inf5, Inf6, Inf7, 

уровня модели и, если модель не базовая, 

то способа нормализации

 
Рисунок 1. Этапы автоматизированного системно-когнитивного анализа (АСК-

анализа),:последовательность обработки данных, информации и знаний в системе «Эйдос» 
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3.2.1. Базовые модели (модели 1-го уровня) 

3.2.1.1. Исходные данные и формализация предметной области 

Исходные данные для численного примера взяты из монографии [27] из 

таблицы 3.4 на страницах 93, 94, 95. 

Эта таблица была введена в компьютер с помощью  BBYY FineReader 

P F, а затем конвертирована в MS Excel и оформлена по стандарту 

автоматизированного программного интерфейса (API) 2.3.2.2 системы 

«Эйдос». В результате получена таблица исходных данных приведенная ниже 

(таблица 7). 

 

Таблица – 7. Исходные данные в стандарте API-2.3.2.2 системы «Эйдос» 

 
 

Файл исходных данных должен находиться в папке исходных данных с 

именем: Inp_data.xls: c:\Aidos-X\AID_DATA\Inp_data\Inp_data.xls. 
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На рисунках 2, 3, 4 приведены gui-формы режима API-2.3.2.2: 

 
Рисунок 2. Главная gui-форма управления API-2.3.2.2 
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Рисунок 3. Gui-форма режима API-2.3.2.2 

 

 
Рисунок 4. Gui-форма процесса исполнения режима API-2.3.2.2 

 

В результате работы API-2.3.2.2 созданы классификационные шкалы и 

описательные градации (рисунки 5 и 6) с помощью которых исходные данные 

из таблиц 7 закодированы, в результате чего сформирована обучающая 

выборка (рисунок 7): 
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Рисунок 5. Классификационная и описательные шкалы и градации 

 

 
Рисунок 7. Обучающая выборка (фрагмент) 

 

3.2.1.2. Синтез моделей 1-го уровня 

Режимом API-2.3.2.2 созданы все условия для синтеза моделей, 

который осуществляется в режиме 3.5 системы «Эйдос» (рисунки 8 и 9): 

 
Рисунок 8. Экранная форма управления режимом синтеза и верификации 

моделей системы «Эйдос» 
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Рисунок 9. Экранная форма процесса исполнения режима 3.5. 

 

В результате работы данного режима 3.5 созданы 10 базовых моделей 

(моделей 1-го уровня), некоторые из которых приведены на рисунках 10. 

Эти модели рассчитываются по формулам, приведенным в разделе 2.1 

данной работы, в частности в таблице 3. 

В режиме 5.5 системы «Эйдос» эти модели могут быть записаны в виде 

баз данных стандарта dbf, который открывается в MS Excel. При этом имена 

баз данных формируются из наименования модели: Abs, Prc1, Prc2, Inf1, Inf2, 

Inf3, Inf4, Inf5, Inf6, Inf7, затем идет наименование уровня модели: 1-й 

уровень (basic_level), 2-й уровень (2nd_level), 3-й уровень (3nd_level), а после 

него способ нормализации моделей 2-го и 3-го уровней (2nd_level, 3nd_level):  

1. Дисперсия, сравнение путем вычитания   (Var_comp_sub). 

2. Дисперсия, сравнение путем деления    (Var_comp_div). 

3. Среднее, сравнение путем вычитания    (Avr_comp_sub). 

4. Среднее, сравнение путем деления   (Avr_comp_div). 

5. Средн.модуль откл.от средн., сравн.путем вычит. (MAD_comp_sub). 

6. Средн.модуль откл.от средн., сравн.путем делен.  (MAD_comp_div). 
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Рисунок 10. Экранные формы с базовыми моделями (фрагменты) 

 

3.2.1.3. Верификация моделей 1-го уровня 

Верификация моделей, т.е. определение их достоверности путем 

распознавания объектов обучающей выборки, осуществляется при 

формировании моделей в режиме 3.5 (база данных: Dost_modCls.dbf), но 

информация о достоверности моделей выводится в режиме 3.4 (рисунок 11): 

 

 
 



Научный журнал КубГАУ, №210(06), 2025 год 

http://ej.kubagro.ru/2025/10/pdf/24.pdf  

 
Рисунок 11. Экранные формы режима оценки достоверности моделей 3.4 

 

Из 1-го рисунка 11 видно, что по мерам L1 и L2 проф.Е.В.Луценко [19] 

достоверность некоторых базовых моделей достаточно высока и составляет 

0,8, 0,9 при максимуме 1,0. 

Из 2-го рисунка 11 видно, что: 

- при увеличении уровня сходства монотонно увеличивается доля 

истинных решений. Это означает, что уровень сходства является адекватной 

мерой степени истинности решения и, таким образом, в системе «Эйдос» есть 

адекватный внутренний критерий для внутреннего самоаудита степени 

истинности решений; 

- при уровне сходства выше 60% доля истинных положительных 

решений значительно превосходит долю ложных положительных решений; 

- для отрицательных решений доля истинных решений при всех 

значениях уровня сходства существенно превосходит долю ложных 

отрицательных решений, которых вообще практически нет. 

При входе в режим 3.4 база данных по достоверности сформированных 

моделей записывается с именем, содержащим информацию об уровне и 

способе нормализации этих моделей, если они не базовые: 

Dost_modCls_basic_level.dbf. В этом файле есть те же самые колонки, что и в 

экранной форме на рисунке 11. 

Для количественной оценки достоверности моделей в системе «Эйдос» 

применяются классическая F-мера Ван Ризбергена и ее нечеткие мульти 

классовые обобщения L1 и L2, инвариантные относительно объема 

обучающей выборки, предложенные автором [19]. Ниже на рисунках 12 

приведены экранные формы хелпов режима 3.4, в которых объясняется 

способы измерения достоверностей моделей в системе «Эйдос» и 

применяемые критерии достоверности: 
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Рисунок 12. Экранные формы хелпов режима оценки достоверности моделей 
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3.2.2. Нормализованные модели 

Нормализованные модели рассчитываются в режиме 3.5, так же как и 

базовые модели. В gui-окне управления режимом 3.5 вверху справа есть 

фрейм, позволяющий задавать один из трех уровней моделей: 

- 1-й уровень (базовый), он выбран по умолчанию; 

- 1-й уровень; 

- 2-й уровень; 

Для 2-го и 3-го уровней можно выбрать способ нормализации 

(рисунки 13): 

1. Дисперсия, сравнение путем вычитания. 

2. Дисперсия, сравнение путем деления. 

3. Среднее, сравнение путем вычитания. 

4. Среднее, сравнение путем деления. 

5. Средн.модуль откл.от средн., сравн.путем вычит. 

6. Средн.модуль откл.от средн., сравн.путем делен. 

 

   

Рисунок 13. Задание базовой модели или моделей 2-го и 3-го уровней и выбор 

способа нормализации для моделей 2-го и 3-го уровней 
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В данном фрейме есть также хелп с пояснением о способах 

нормализации моделей 2-го и 3-го уровней (рисунок 14): 

 

Рисунок 14. Экранная форма хелпов режима 3.5 с пояснением о способах 

нормализации моделей 2-го и 3-го уровней 
 

3.2.2.1. Модели 2-го уровня 

Создадим модели 2-го уровня со всеми способами нормализации 

(рисунки 8, 13, 60 моделей) в режиме 3.5 и измерим их достоверность в 

режиме 3.4 (рисунки 14 – 19). База данных по достоверности различных 

моделей с различными интегральными критериями Dost_modCls.dbf 

формируется режимом 3.5. В этом же режиме происходит копирование и 

переименование этой базы данных путем добавления к ее имени информации 

об уровне модели и способе ее нормализации, например:  

- Dost_modCls_basic_level.dbf; 

- Dost_modCls_2nd_level_Var_comp_sub.dbf; 

- Dost_modCls_2nd_level_Var_comp_div.dbf; 

- Dost_modCls_2nd_level_Avr_comp_sub.dbf; 

- Dost_modCls_2nd_level_Avr_comp_div.dbf; 

- Dost_modCls_2nd_level_MAD_comp_sub.dbf; 

- Dost_modCls_2nd_level_MAD_comp_div.dbf. 
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Рисунок 14. Дисперсия, сравнение путем вычитания 

(2nd_level_Var_comp_sub) 
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Рисунок 15. Дисперсия, сравнение путем деления (2nd_level_Var_comp_div) 
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Рисунок 16. Среднее, сравнение путем вычитания (2nd_level_Avr_comp_sub) 
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Рисунок 17. Среднее, сравнение путем деления (2nd_level_Avr_comp_div) 
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Рисунок 18. Средний модуль отклонения от среднего, сравнение путем 

вычитания (2nd_level_MAD_comp_sub) 
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Рисунок 19. Средний модуль отклонения от среднего, сравнение путем 

деления (2nd_level_MAD_comp_div) 
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3.2.2.2. Модели 3-го уровня 

Создадим в режиме 3.5 модели 3-го уровня со всеми способами 

нормализации (рисунки 8, 13, 60 моделей), совершенно аналогично моделям 

2-го уровня и измерим их достоверность в режиме 3.4 (рисунки 20 – 25):  

 

 

 
Рисунок 20. Дисперсия, сравнение путем вычитания 

(3nd_level_Var_comp_sub) 
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Рисунок 21. Дисперсия, сравнение путем деления (3nd_level_Var_comp_div) 
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Рисунок 22. Среднее, сравнение путем вычитания (3nd_level_Avr_comp_sub) 
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Рисунок 23. Среднее, сравнение путем деления (3nd_level_Avr_comp_div) 
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Рисунок 24. Средний модуль отклонения от среднего, сравнение путем 

вычитания (3nd_level_MAD_comp_sub) 
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Рисунок 25. Средний модуль отклонения от среднего, сравнение путем 

деления (3nd_level_MAD_comp_div) 

 



Научный журнал КубГАУ, №210(06), 2025 год 

http://ej.kubagro.ru/2025/10/pdf/24.pdf  

3.2.3. Сравнение достоверности базовых моделей и моделей  

2-го и 3-го уровней, полученных при различных способах 

нормализации 

Сравнение достоверности базовых моделей и моделей 2-го и 3-го 

уровней, полученных при различных способах нормализации, осуществляется 

в режиме 3.8 (рисунок 26): 

 
Рисунок 26. Достоверность базовых моделей и моделей 2-го и 3-го уровней, 

полученных при различных способах нормализации 

 

Полностью информация по достоверности всех 130 моделей, каждая по 

двум интегральным критериям, приведена в таблице 8 (всего 260 строк). Из 

рисунка 26 и таблицы 8 видно, что по всем критериям достоверноси моделей 

базовые модели не являются наиболее достоверными, за исключением 

модели INF3 по критерию L2. 
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Таблица 8 – Достоверность базовых моделей и моделей 2-го и 3-го уровней, 

полученных при различных способах нормализации 
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Источник: c:\Aidos-X\AID_DATA\A0000001\System\Dost_modClsALL.xlsx  

 

4. Обсуждение 

4.1. Интерпретация результатов  

Анализ показал, что применение нормализации через дисперсию и 

среднее абсолютное отклонение (   ) существенно влияет на устойчивость 

и точность моделей.  

Деление коэффициентов матриц на дисперсию позволяет снизить вес 

признаков с высокой вариативностью, фокусируясь на стабильных паттернах 

данных. Это особенно важно для устранения шума, связанного с резкими 

колебаниями значений признаков.  

Вычитание    , в свою очередь, уменьшает влияние выбросов, что 

критично для работы с зашумленными выборками, так как     менее 

чувствителен к аномалиям по сравнению с дисперсией.   

Модели 3-го уровня, учитывающие коэффициенты взаимосвязи между 

признаками и классами, демонстрируют повышенную устойчивость. Их 

эффективность обусловлена тем, что преобразования нормализации 

применяются после выявления силы и занка взимсовязей «признак-класс», 

что позволяет выявлять нелинейные зависимости и повышать адаптивность 

моделей к внутренним связям между переменными. Например, модели, 

основанные на сравнении частных критериев со статистическими метриками, 

показали увеличение достоверности по F-мере Ван Ризбергена на 10–15% 

(рисунок 26, таблица 8).   
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4.2. Ограничения  

Одним из ключевых ограничений является рост вычислительной 

сложности при генерации 120 производных моделей (60 моделей 2-го уровня 

и 60 моделей 3-го уровня). Этот процесс требует значительных ресурсов для 

перебора комбинаций нормализаций и оценки их эффективности. В условиях 

больших объемов данных или ограниченных вычислительных мощностей это 

может стать определенным препятствием для практического применения 

метода.   

 

4.3. Перспективы  

Перспективы развития метода включают оптимизацию алгоритмов 

нормализации для снижения вычислительной нагрузки, например, через 

использование GPU-ускорения, как уже реализованного в системе «Эйдос» 

при обучении и распознвании. Также представляется важным исследование 

комбинированных подходов, где нормализация через дисперсию и     

применяется последовательно, а не раздельно. 

Дополнительно перспективно применение метода в новых предметных 

областях, таких как прогнозирование инвестиционной привлекательности или 

диагностика сложных технических систем, где высока неопределенность 

данных. Необходимо отметить, что результаты и эффективность применения 

метода звависят от характристик конкретных исходных данных. 

 

5. Заключение 

Преобразование коэффициентов базовых матричных моделей системы 

«Эйдос» через нормализацию на дисперсию и     позволило повысить F-

меру Ван Ризбергена на 10–15%. Наибольший эффект достигнут при делении 

на дисперсию (для выделения стабильных паттернов) и вычитании     (для 

устранения выбросов). Полученные результаты открывают пути для создания 

более отказоустойчивых классификаторов, способных работать в условиях 

неопределенности и зашумленности данных. Дальнейшие исследования 

могут быть направлены на интеграцию предложенных методов в реальные 

прикладные задачи, такие как финансовый анализ, медицинская диагностика 

или управление сложными объектами, где важна устойчивость моделей к 

вариациям входных данных. 
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