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Повышение обобщающей способности регрессионных моделей приводит к более эффективному решению задач 
распознавания, прогнозирования, выявления различных стратегий поведения технических и социальных систем. Из-
вестные методы повышения обобщающей способности обладают вычислительной эффективностью, но понижают ин-
терпретируемость модели и конечных результатов.  

Предлагаемая статья является попыткой обратиться к данной проблеме, дополняя задачи регрессии и классифика-
ции в контексте задач синтеза фильтров из области цифровой фильтрации и тестирования из области психометрии. 
Принимая во внимание достоинства решений в альтернативных предметных областях, целью данной работы является 
создание метода повышения интерпретируемости регрессионных моделей через стимулирование процессов внутрен-
ней неопределенности в машинном обучении.  

Для достижения поставленной цели была создана трехступенчатая модель развития машинного мышления, отра-
жающая динамику анализируемых предметных областей. Эти области связаны едиными процессами внутренней не-
определенности, что требует создания соответствующего математического аппарата. Данная работа рассматривает 
процессы внутренней неопределенности с когнитивной точки зрения через процессы забывания и угадывания. Резуль-
татом исследования является реализация ступеней синтеза фильтров, тестирования и интегральной ступени регрес-
сии/классификации в рамках созданной трехступенчатой модели развития мышления. При этом ступень синтеза филь-
тров моделирует техническую среду, ступень тестирования – социальную среду, а интегральная ступень – социально-
техническую среду. Тогда как социальная среда моделирует сознание человека, социально-техническая среда вводит 
понятие сознания машины.  

Представленные реализации позволили формализовать метод повышения интерпретируемости регрессионных мо-
делей через формирование принципов перехода от сознания человека к сознанию машины. 

Ключевые слова: машинное обучение, цифровая фильтрация, психометрия, внутренняя неопределенность, фило-
софская система Гегеля. 

 

Создание эффективных методов и алгоритмов с 
высокой обобщающей способностью является ос-
новной задачей машинного обучения [1–3]. С це-
лью повышения обобщающей способности было 
предложено множество методов усиления моделей 
регрессии и классификации [1]. К наиболее эффек-
тивным методам усиления моделей обучения отно-
сятся различные методы понижения размерности, 
методы регуляризации и композиционные методы. 
Первые две группы методов способствуют разре-
шению компромисса между переобучением и недо-
обучением, тогда как усиление обучающих моде-
лей через построение их композиций обеспечивает 
меньшую восприимчивость к переобучению за 
счет адаптивности данного класса алгоритмов. Од-
нако, несмотря на их вычислительную эффектив-
ность, композиционные методы, как и другие ме-
тоды усиления, обладают существенным недостат-
ком, связанным с плохой интерпретируемостью 
моделей [4], а следовательно, и конечных результа-
тов. Данная работа является попыткой обратиться 
к этой проблеме, дополняя задачи регрессии и 
классификации в контексте задач синтеза фильтров 
из области цифровой фильтрации и тестирования 
из области психометрии соответственно. 

Целями слияния понятий в предметных обла- 
стях являются углубление понимания проблемы 
интерпретируемости и формирование соответству- 
ющего математического аппарата для нахождения 
более эффективных решений. В качестве инстру- 

мента слияния задач регрессии и синтеза фильтров 
явились понятия информативности признаков и 
сложности фильтров. При этом первое понятие 
задается совокупностью важных признаков в мо-
дели обучения, а второе – порядком модели филь-
тра. В свою очередь, инструментом слияния задач 
классификации и тестирования явились понятия 
эффектов «пола» и «потолка» [5–11]. 

Наиболее эффективное решение задачи синтеза 
фильтров связано с оптимизацией полюсов модели 
фильтра [12, 13], тогда как эффективность резуль-
татов тестирования связывают с необходимостью 
выработки метакогнитивной стратегии у обучае-
мых (тестируемых) [9, 10]. Но оба решения можно 
представить как введение в рассмотрение дополни-
тельного параметра исследуемой модели, описыва-
ющего ее внутреннюю неопределенность (неодно-
значность). Принимая во внимание достоинства 
данных альтернативных решений, целью данной 
работы является создание метода повышения ин-
терпретируемости регрессионных моделей через 
стимулирование процессов внутренней неопреде-
ленности в машинном обучении.  

 
Трехступенчатая модель развития  

машинного мышления 
 
Для достижения поставленной цели была со- 

здана трехступенчатая модель развития машинного 
мышления (см. рис. 1), определяющая новый под- 
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ход к построению моделей обучения, делая акцент 
на когнитивной науке и формировании машинного 
сознания [14]. Наиболее полно идея трехступенча-
той модели развития, или триады, была раскрыта в 
философии Гегеля [15], согласно которой развитие 
мышления происходит в три этапа: 1) тезис, задаю-
щий исходный момент; 2) антитезис – отрицание 
тезиса; 3) отрицание антитезиса, задающее исход-
ный момент последующего развития мышления. 
Последний этап объединяет в себе характеристики 
двух предыдущих ступеней, отражая их на более 
высоком уровне. В терминах описанной триады те-
зисом в данной работе являются методы цифровой 
фильтрации, которые отвечают за построение 
строго заданных моделей поведения различных ди-
намических систем. Антитезисом, в свою очередь, 
являются методы психометрии, которые, главным 
образом, нацелены на описание поведения соци-
альных систем и принципов их взаимодействия при 
обучении (тестировании). Отрицание антитезиса 
предполагает их слияние, что позволяет сформиро-
вать метод повышения эффективности машинного 
обучения. При этом, тогда как антитезис отвечает 

за моделирование сознания человека, отрицание 
антитезиса формирует сознание машины. 

Данная трехступенчатая модель развития ма-
шинного мышления, отражающая динамику анали-
зируемых предметных областей, связана едиными 
процессами внутренней неопределенности, что 
требует создания соответствующего математиче-
ского аппарата (рис. 1). С этой целью в работе рас-
сматриваются процессы внутренней неопределен-
ности с когнитивной точки зрения через процессы 
забывания и угадывания. В цифровой фильтрации 
забывание описывается через параметр затухания 
(забывания) [16–18] при оценивании коэффициен-
тов модели фильтра методом взвешенных наимень-
ших квадратов. В когнитивной психологии и пси-
хометрии стимулирование процессов забывания и 
угадывания [19–23] и психометрии [24–26] позво-
ляет исключить эффекты «пола» и «потолка» при 
оценивании уровня мышления обучаемых. Модели 
оценивания уровня мышления обучаемых имеют 
вид логистической регрессии, коэффициенты кото-
рой также оцениваются методом наименьших квад-
ратов с итерационным перевзвешиванием. Нако- 
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Рис. 1. Трехступенчатая модель развития машинного мышления 
 

Fig. 1. A three-step model of building machine cognition 
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нец, в машинном обучении присутствие эффектов 
«пола» и «потолка» может указывать на наличие 
идеальной разделимости классов, а следовательно, 
слабой обучаемости модели [27, 28]. Таким обра-
зом, предлагаемая интерпретация в терминах забы-
вания и угадывания позволяет свести разработку 
методов стимулирования процессов внутренней 
неопределенности к единому математическому ап-
парату. 

Приведем интерпретацию цифровых обозначе-
ний, используемых на рисунке 1. 

1. Анализ методов усиления моделей регрес-
сии (модель линейной регрессии). 

2. Анализ методов усиления моделей класси-
фикации (модель логистической регрессии). 

3. Методы стимулирования внутренней не-
определенности в машинном обучении. 

4. Методы стимулирования внутренней не-
определенности в цифровой фильтрации через па-
раметр ϕ. При этом предполагается, что α = 0. 

5. Методы стимулирования внутренней не-
определенности в цифровой фильтрации через 
пару параметров (ϕ, α), где α  Z. 

6. Методы стимулирования внутренней не-
определенности в цифровой фильтрации через 
пару параметров (ϕ, α), где α  R. 

7. Методы стимулирования внутренней не-
определенности в психометрии через вероятност-
ный параметр c. 

8. Методы стимулирования внутренней не-
определенности в психометрии через нечеткий па-
раметр c при индивидуальном обучении. 

9. Методы стимулирования внутренней не-
определенности в психометрии через нечеткий па-
раметр c при групповом обучении. 

10. Реализация ступени синтеза фильтров, моде-
лирующей техническую среду. 

11. Реализация ступени тестирования, модели-
рующей социальную среду. 

12. Реализация интегральной ступени регрес-
сии/классификации, моделирующей социально-
техническую среду. 

13. Метод повышения эффективности регрес- 
сионных моделей через формирование принципов 
перехода от сознания человека к сознанию ма-
шины. 

 
Метод повышения интерпретируемости  

регрессионных моделей 

 
Рассмотрим реализацию ступеней графической 

модели (рис. 1, цифровые обозначения 10–13) бо-
лее подробно в терминах пространственной схемы 
взаимодействия объектов [29]. При этом на данном 
этапе был использован лишь верхний уровень – 
пространство функциональных преобразований . 
Рассмотрение соответствующих подпространств 
функциональных расширений {F}

{} и более 
глубоких уровней вложенности связано с разложе- 

нием процессов внутренней неопределенности в 
зависимости от сложности задания или требуемого 
уровня когнитивных способностей. Подпростран-
ства характеристических расширений простран-
ства функциональных преобразований {}

{} 
формируются на основе факторов стимулирования 
процессов внутренней неопределенности для каж-
дого уровня мышления. 

Реализация ступени синтеза фильтров со-
стоит из четырех пронумерованных функциональ-
ных блоков, соединенных между собой ключом, 
который показывает переход от одного простран-
ства к другому (точкой обозначается исходное про-
странство или подпространство) [29] (рис. 2). 

Функциональные блоки 1–4 представляют со-
бой совокупность алгоритмов для решения постав-
ленных задач для входной пары {D, f}, где D  {, 
G}, f  {F, H} – композиции представлений цифро-
вого фильтра в s-области и z-области соответ-
ственно. Обозначение  определяет некоторый 
функционал преобразования с параметрами α  A, 
где A = {α > –1: α  R}, и ϕ  F, где F  {G, X},  
G = {g > 0: g  R}, X = {x: x  |z| < 1}. Опишем за-
дачи для каждого блока. 

1. Блок оценивания параметров фильтра : D   
 f  f и обобщенного фильтра α: (D, α)  f  f: 

 задача построения модели фильтра в s-обла-
сти; 

 задача построения модели фильтра в z-обла-
сти; 

 задача оценивания коэффициентов фильтра 
в s-области; 

 задача оценивания коэффициентов фильтра 
в z-области. 

2. Блок понижения эффективной размерности 
модели фильтра: 

 задача оптимизации полюсов фильтра ϕ: 
(D, ϕ)  f  f; 

 задача понижения размерности фильтра ϕ: 
(D, ϕ)  f  D. 

3. Блок понижения эффективной размерности 
модели обобщенного фильтра: 

 задача оптимизации полюсов обобщенного 
фильтра {ϕ,α}: (D, ϕ, α)  f  f; 

 задача понижения размерности обобщен-
ного фильтра {ϕ,α}: (D, ϕ, α)  f  D. 

4. Блок стимулирования внутренней неопреде-
ленности ϕ: (D, ϕ)  f  ϕ и {ϕ,α}: (D, ϕ, α)  f  
 (ϕ, α), который формирует пару выходных клю-
чей {4, –}. 

Описанные функциональные блоки соединены 
ключами {1, 2}, {1, 3}, {2, 3}, {2, 4}, {3, 4}, по  
которым передаются входные и выходные пара-
метры, требуемые для решения поставленных  
задач. Содержание выходных ключей более по-
дробно рассматривается далее при описании ме-
тода повышения эффективности регрессионных 
моделей. 
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Реализация ступени тестирования состоит 
из пронумерованных функциональных блоков  
5–10, соединенных между собой соответствую-
щими ключами: {5, 6}, {5, 7}, {6, 7}, {7, 8}, {7, 9}, 
{8, 9}, {8, 10}, {9, 10} (рис. 3). 

Роль входной пары в данной 
подсистеме играет {X, u}, где X – 
пространство признаков для опи-
сания тестируемых (обучаемых); 
u  U – вектор ответов для задан-
ного уровня мышления; модель 
поведения при тестировании h:  
X  u  u. 

Приведем описание задач для 
каждого блока [30]. 

5. Блок формирования тесто-
вых заданий: 

 задача создания инструк-
ций согласно форме тестирования 
(с множественным выбором) с не-
обходимым количеством пра-
вильных и конкурентных непра-
вильных ответов или дистракто-
ров (distractors); 

 задача согласования ин-
струкций с таксономией Блума в 
зависимости от уровня мышления 
обучаемого и сложности задания. 

6. Блок формирования банка 
ответов: 

 задача сбора ответов обу-
чаемых за тестовые задания; 

 задача выявления про-
блемных заданий, изменение 
формулировки и порядка пред-
ставления заданий; 

 задача обработки собы-
тий, возникающих при тести-
ровании, а именно: 1) количе-
ства и последовательности 
нажатий при выборе дистрак-
торов; 2) индикатора активно-
сти окна с текущим заданием, 
возврата к окну с предыдущим 
заданием, перехода к окну со 
следующим; 3) отсутствия 
нажатия в случае пропуска за-
дания; 

 задача контроля вре-
мени срабатывания событий в 
выделенный интервал тестиро-
вания. 

7. Блок создания моделей 
индивидуального и группового 
поведения h: X  u  u [31]: 

 задача расширения про-
странства признаков X и кор-
ректировки вектора ответов u 
на основе функциональных 

блоков 5 и 6; 
 задача проведения статистического анализа: 

1) построение описательной статистики для кон-
трольных групп и t-теста; 2) проверка адекватности 

{X,u}

h: Xu u
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Оценивание уровня 
когнитивности
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7

hc : X (u,c ) u
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L

 : X (u,cL
 ) u
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Сокращение признаков
при нечетком оценивании
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L

 : X (u,cL
 ) X

hc : X (u,c ) c hc
L

 : X (u,cL
 ) cL

 

 
 

Рис. 3. Реализация ступени тестирования 
 

Fig. 3. The implementation of an assessment stage 
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Рис. 2. Реализация ступени синтеза фильтров 
 

Fig. 2. The implementation of a filter synthesis step 
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и надежности заданий с α-Кронбаха; 3) проверка 
целостности и однородности ответов через выявле-
ние аномалий (чистых угадываний и мнений дру-
гого участника группового обучения), построение 
гистограмм и диаграмм размаха; 

 задача формулирования и доказательства ги-
потез (утверждений) для описания поведения обу-
чаемых в условиях внутренней неопределенности; 

 задача создания концептуальных и матема-
тических моделей поведения на основе гипотез и 
утверждений. 

8. Блок создания модели обучения при вероят-
ностной трактовке параметра внутренней неопре-
деленности c†  [0, 1]: 

 задача оценивания уровня когнитивности 
hc†: X  (u, c†)  u; 

 задача понижения размерности простран-
ства признаков, описывающих поведение при  
индивидуальном и групповом обучении hc†:  
X  (u, c†)  X. 

9. Блок создания модели обучения при нечет-
кой трактовке параметра внутренней неопределен-
ности cL

† в условиях нечетко заданных когнитив-
ных уровней и/или группового обучения: 

 задача оценивания уровня когнитивности 
hc

L
†: X  (u, cL

†)  u; 
 задача понижения размерности простран-

ства признаков, описывающих поведение при ин-
дивидуальном и групповом обучении hc

L
†: X  (u, 

cL
†)  X. 

10. Блок стимулирования внутренней неопреде-
ленности hc†: X  (u, c†)  c† и hc

L
†: X  (u, cL

†)   
 cL

†, который формирует пару выходных ключей 
{10, –}. 

Реализация интегральной ступени регрес-

сии/классификации дополняет ранее рассмотрен-
ные реализации функциональными блоками 11 и 
12 (см. рис. 4). Назначение данных блоков – стиму-
лирование методов забывания и угадывания в ма-
шинном обучении через адаптацию разработанных 
моделей стимулирования внутренней неопределен-
ности в цифровой фильтрации и психометрии. 
Входными пространствами для блоков 11 и 12 яв-
ляются функциональные блоки 4 и 10, что отме-
чено соответствующим ключами {4, 11} и {10, 11}. 
Входная пара в данном случае задана как {X, y}, где 
X – матрица «объект-признак», y – вектор ответов. 
Переход между функциональными блоками задан 
ключом {11, 12}. Ниже рассмотрены задачи, реша-
емые в рамках указанных блоков. 

11. Блок усиления алгоритмов машинного обу-
чения с учетом внутренней неопределенности: 

 задача классификации gc: (X, c)  (y, c)  y, 
где c  [0, 1] задает вероятностный характер внут-
ренней неопределенности при переходе от созна-
ния человека c†  [0, 1] к сознанию машины; 

 задача классификации gcL: (X, cL)  (y, cL)y, 
где cL  [0, 1] задает нечеткий характер внутренней 
неопределенности при переходе от сознания чело-
века cL

†  [0, 1] к сознанию машины; 
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h: Xu u
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{c ,cL

 } ~ l
{c,cL} ~ l

 
Рис. 4. Реализация трехступенчатой модели 

 

Fig. 4. The implementation of a tree-step model 



Программные продукты и системы / Software & Systems                4 (30) 2017 

 606 

 задача понижения размерности простран-
ства признаков gc: (X, c)  (y, c)  X, где c  [0, 1] 
задает вероятностный характер внутренней не-
определенности; 

 задача понижения размерности простран-
ства признаков gcL: (X, cL)  (y, cL)  X, где cL   
 [0, 1] задает нечеткий характер внутренней не-
определенности. 

12. Блок стимулирования внутренней неопреде-
ленности: 

 задача стимулирования процессов забыва-
ния и угадывания при вероятностной трактовке gc: 
(X, c) (y, c)  c; 

 задача стимулирования процессов забыва-
ния и угадывания при нечеткой трактовке gcL:  
(X, cL)  (y, cL)  cL. 

Блок стимулирования внутренней неопределен-
ности при нечеткой трактовке учитывает не только 
уровень тестируемого (обучаемого), но и уровень 
сложности задания по таксономии Блума [32–34], 
меру влияния группового обучения, а также раз-
личные факторы стимулирования для достижения 
наилучшего результата. Как видно на рисунке 4, 
функциональный блок также формирует выходной 
ключ {12, –}. 

Метод повышения эффективности регресси-

онных моделей реализован в виде функциональ-
ного блока 13, собирающего информацию с выход-
ных ключей: {4, 13}, {10, 13}, {12, 13} (рис. 4). 

Основное назначение функционального блока – 
формирование вектора внутренней неопределенно-
сти для описания перехода от сознания человека  
к сознанию машины. С этой целью надсистема ана-
лизирует информацию с выходных ключей подси-
стем в виде моделей: 

1) ϕ: (D, ϕ)  f  ϕ; 
2) {ϕ,α}: (D, ϕ, α)  f  (ϕ, α); 
3) hc†: X  (u, c†)  c†; 
4) hc

L
†: X  (u, cL

†)  cL
†; 

5) gc: (X, c)  (y, c)  c; 
6) gcL: (X, cL)  (y, cL)  cL, 

описывающих методы стимулирования вектора 
внутренней неопределенности {ϕ, (ϕ, α), c†, cL

†, c, 
cL}, сформированного в задачах цифровой филь-
трации, тестирования и машинного обучения. 

Перечислим задачи, решаемые в функциональ-
ном блоке 13. 

13. Блок формирования вектора внутренней не-
определенности: 

– задача нормирования вектора неопределенно-
сти {ϕ, (ϕ, α), c†, cL

†, c, cL}; 
– задача создания метрик подобия: 
1) (ϕ, α) ~ c†, (ϕ, α) ~ cL

†, {c†, cL
†} ~ ϕ, {c†, cL

†} ~  
~ α; 

2) (ϕ, α) ~ {c, cL}, {c, cL} ~ {c†, cL
†}; 

3) (ϕ, α) ~ l, {c†, cL
†} ~ l, {c, cL} ~ l; 

– задача упаковки исходных данных {D, f}, {X, 
u}, {X, y} с целью группировки заданий для распре- 

деленных вычислений в блоках с выходными клю- 
чами, то есть 4, 10, 12.  

При этом метрики подобия группы 1 отражают 
степень схожести описания процессов внутренней 
неопределенности между параметрами техниче-
ской среды (область цифровой фильтрации) и  
социальной (область психометрии). Метрики груп- 
пы 2 направлены на выявление схожести между ин-
тегральным параметром, описывающим соци-
ально-техническую среду (область машинного обу-
чения), и каждой средой в отдельности. Наконец, 
метрики группы 3 рассматривают степень схоже-
сти введенных параметров с регуляризационными 
методами в рамках одной среды (технической, со-
циальной или социально-технической). 

 

Выводы 
 

В работе предложен метод повышения интер-
претируемости регрессионных моделей, который 
дополняет задачи регрессии и классификации  
в контексте задач синтеза фильтров из области 
цифровой фильтрации и тестирования из облас- 
ти психометрии. Данные области связаны едиными 
процессами внутренней неопределенности, позво-
ляющими сформировать трехступенчатую модель 
развития мышления и соответствующий математи-
ческий аппарат. С целью формализации предлагае-
мого метода в работе также приведены реализации 
ступени синтеза фильтров, ступени тестирования и 
интегральной ступени регрессии/классификации  
в рамках пространственной схемы взаимодействия 
объектов. 
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A METHOD FOR IMPROVING INTERPRETABILITY OF REGRESSION MODELS BASED  

ON A THREE-STEP BUILDING COGNITION MODEL 
 

I.M. Kulikovskikh 1, Ph.D. (Engineering), Associate Professor, kulikovskikh.i@gmail.com 
 
1 Samara National Research University, Moskovskoe Highway 34, Samara, 443086, Russian Federation 
 

Abstract. Increasing generalization performance of regression models leads to a more effective solution for the problems 
of recognition, prediction, and extraction of social and engineering behavior strategies. A number of known methods for im-
proving the generalization properties demonstrate computational effectiveness, hovewer they reduce interpretability of a model 
and results.  

This study is an attempt to approach this problem looking at the methods of regression and classification from digital 

filtering and psychometrics points of view. Considering the advantages of the methods for solving the interpretability problem 
in these areas, this research is aimed at defining a method to improve the interpretability of regression models by promoting 
learner’ internal uncertainty in machine learning.  

In order to solve the problem, the author has developed a three-step model of building cognition. This model reflects direct 
relations among digital filtering, psychometrics, and machine learning. These research areas employ the same sources of in-
ternal uncertainty that makes creating consistent mathematical models that connects the areas possible. For this purpose, the 
paper considers internal uncertainty from a cognitive point of view as processes of forgetting and guessing. The findings of 
this study provide the implementations of the following steps in accordance with the tree-step model: a filter synthesis step, a 
psychological assessment step, and an integrated regression/classification step. While the first step models an engineering 
environment and the second step presents a social environment, the integrated step helps to create a social-engineering envi-
ronment. In addition, in contrast to the social environment that may simulate human cognition, the social-engineering environ-
ment seems promising in introducing machine cognition.  
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The proposed implementations allow formalizing the method for improving interpretability of regression models changing 
from one kind of cognition to the other. 

Keywords: machine learning, digital filtering, psychometrics, internal uncertainty, Hegel’s philosophical system. 
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