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Резюме 

В статье рассмотрена актуальная проблема трудоемкости и высокой стоимости разработки систем или моделей искус-

ственного интеллекта в связи с низким качеством используемых данных. Изучены виды и направления корреляционной 

связи между различными метриками качества данных и точности работы итоговой модели искусственного интеллекта. 

Отмечено, что в современном мире наблюдается проникновение искусственного интеллекта практически во все области 

человеческой деятельности: здравоохранение, агропродовольственная сфера, промышленность, творческие направления. 

Обоснована актуальность поставленной проблемы и проведен краткий обзор современных исследований, связанных с 

изучением взаимокорреляции качества данных и точности искусственного интеллекта. Указано, что плохие данные при-

водят к значительным финансовым потерям, повышают трудоемкость разработки систем или моделей искусственного 

интеллекта. На основе проведенных исследований в различных областях применения искусственного интеллекта выде-

лены пять характеристик больших данных, влияющих на точность разрабатываемого продукта: несогласованность, не-

полнота, недействительность, зашумленность, размер выборки. Для определения искомых зависимостей выбран алго-

ритм нечеткой логики Мамдани. Критерии оценки качества данных преобразованы в термы с нечеткими треугольными 

числами и сформированы правила нечеткого вывода. Построены графики зависимостей и сделаны выводы о наиболее 

важных критериях качества данных. Высокая зашумленность или несогласованность данных допустима лишь в неболь-

ших количествах, но точность моделей резко падает при усилении этих характеристик, неполнота или недействитель-

ность менее критично влияют на качество моделей, увеличение размера выборки имеет значимое влияние либо при вы-

сокой сложности модели, либо при относительно небольшой исходной выборке. 
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Abstract 

This paper considers the actual problem of laboriousness and high cost of developing systems or models of artificial intelligence due to the 

low quality of the data used. The types and directions of the correlation between various metrics of data quality and the accuracy of the final 

artificial intelligence model are studied. It is noted that in the modern world there is a penetration of artificial intelligence into almost all areas 

of human activity: healthcare, agri-food, industry, creative areas. The relevance of the problem posed is substantiated and a brief review of 

modern studies related to the study of the correlation between data quality and artificial intelligence accuracy is carried out. It is noted that 

bad data lead to significant financial losses, increases the complexity of developing artificial intelligence systems or models. Based on the 

research conducted in various areas of artificial intelligence application, five characteristics of big data affecting the accuracy of the devel-

oped artificial intelligence have been identified: inconsistency, incompleteness, invalidity, noisiness, sample size. To determine the desired 

dependencies, the Mamdani fuzzy logic algorithm was chosen. Criteria for assessing data quality are converted into terms with fuzzy triangu-

lar numbers and fuzzy inference rules are formed. Dependence graphs are constructed and conclusions are drawn about the most important 

data quality criteria. High noise or data inconsistency are acceptable only in small quantities, but the accuracy of models drops sharply when 

these characteristics are enhanced, incompleteness or invalidity are less critical for the quality of models, increasing the sample size has a 

significant impact either with high model complexity or with a relatively small initial sample. 
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Введение 

Проблема разработки и внедрения искус-

ственного интеллекта (ИИ) в повседневную 

жизнь в последние годы имеет высокую степень 

актуальности. По исследованию консалтинговой 

компании Accenture [1], одной из крупнейших в 

США, технологии машинного обучения облада-

ют потенциалом повышения показателей при-

быльности коммерческих организаций в среднем 

на 38 %, а также способны в значительной степе-

ни повысить уровень производительности труда 

человека. Отмеченный факт является одной из 

основных причин, по которой ИИ проникает по-

чти во все сферы повседневной жизни. 

Проведено немало исследований, показы-

вающих, что ИИ станет основной частью циф-

ровых систем здравоохранения, которые форми-

руют и поддерживают современную медицину 

[2]. Например, исследователи из Всеиндийского 

института медицинских наук пришли к выводу, 

что ИИ позволит в будущем совершить прорыв 

в области медицины: эффективнее искать забо-

левания, учитывать множество факторов, быст-

рее синтезировать лекарства от заболеваний и 

др. В агропродовольственной сфере ИИ также 

будет способствовать развитию: от создания 

продукта и логистики его доставки до оценки 

рисков расхода бюджета на рекламу или произ-

водства какого-либо товара, причем гораздо 

быстрее и эффективнее людей [3]. Более того, по 

мнению департамента бухгалтерского учета Йо-

ханнесбургского университета, ИИ многократно 

ускоряет наступление так называемой четвертой 

промышленной революции, в которой машина 

заменит человека почти во всех отраслях произ-

водства, что приведет к экономическому про-

цветанию общества [4]. И даже в искусстве мо-

дели ИИ начинают находить свое применение, в 

деятельности, которую раньше считали лишь 

привилегией человека. Исследования, проведен-

ные департаментом визуальных искусств Кали-

форнийского университета, свидетельствуют о 

том, что модели ИИ способны к творческой дея-

тельности. Более того, нередко подобные работы 

выходят за грани человеческой фантазии и по-

ражают воображение, многократно превосходя 

человека в этой сфере деятельности [5]. 

Распространение ИИ до сих пор не явля-

ется столь массовым во многом благодаря трем 

фундаментальным проблемам: 

– трудоемкость; 

– дороговизна; 

– недостаточность данных. 

По оценкам экспертов [6], разработка хо-

рошего ИИ по стоимости может быть дорогой, 

рискованной, кроме того, это долгий и трудоем-

кий процесс, включающий в себя сложности 

внедрения разработанных технологий в эксплуа-

тацию и требующий привлечения высококвали-

фицированных специалистов. 

Но ключевая проблема для любого ИИ – 

это данные, на которых и будет происходить 

процесс обучения. От качества используемых 

данных напрямую зависит качество создавае-

мого ИИ. Независимо от размеров выделяемого 

финансирования и высокой квалифицирован-

ности команды разработки, плохие данные ча-

ще всего все равно будут приводить к получе-

нию отрицательного результата [7]. Разрабо-

танные с низкой точностью модели ИИ имеют 

низкую востребованность и неприменимы в 

областях, требующих высокой точности, 

например, в медицине, а также они могут при-

нести многомиллионные убытки компании-

разработчику. Это означает, что еще на этапе 

планирования разработки ИИ можно спрогно-

зировать итоговый результат, проведя первич-

ный анализ имеющихся для обработки данных. 

Таким образом, проблема оценки каче-

ства данных, используемых для обучения ИИ, 

становится особенно актуальной в настоя-

щее время. 
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Существует явная неопределенность в том, 

что может пониматься под качеством данных, 

отсутствуют и четкие критерии методов оценки 

качества данных и корреляции этой характери-

стики с точностью ИИ. Для решения этой про-

блемы изучим современные исследования раз-

личных моделей ИИ, для разработки которых 

использовались данные с явными недостатками, 

и рассмотрим методы борьбы с этой проблемой. 

В связи со сказанным представляется целе-

сообразным при решении задачи оценки качества 

моделей ИИ на основе имеющихся данных при-

влечь модели и алгоритмы нечеткой логики. 

Целью исследования является выявление с 

помощью инструментов нечеткой логики степени 

влияния метрик качества данных на качество ИИ. 

Для достижения поставленной цели 

сформулированы и решены следующие задачи: 

1. Провести обзор современных исследо-

ваний в области экспериментов, сопоставляю-

щих качество данных и качество модели ИИ. 

2. На основе изученных работ составить 

нечеткую модель корреляции качества данных 

и качества ИИ. 

3. Составить нечеткую систему поддерж-

ки принятия решений с помощью Matlab Fuzzy 

Logic Toolbox. 

4. Апробировать построенную нечеткую 

модель и сделать выводы. 

 
Материалы и методы 

Качество данных – это оценка полезности и 

надежности данных для достижения определен-

ной цели. Есть много причин почему данные 

«портятся»: ошибки в измерениях, ручной ввод, 

потеря, устаревание данных. Аналитик данных из 

Google Ш. Шафеи, например, выделял следую-

щие качества данных: полнота; уникальность; 

согласованность; своевременность; действитель-

ность [8]. 

Во-первых, исключим из предложенного 

списка уникальность, так как фильтрация по-

вторяющихся данных не является проблемной, 

и своевременность, оценка которой кажется 

слишком сложной и спорной задачей. Добавим 

зашумленность данных и размер выборки, как 

достаточно очевидные характеристики качества 

данных. 

Изучим каждую из характеристик де-

тально. 

 

 

Согласованность 

Данный параметр будет рассмотрен на 

примере работы, посвященной роли ИИ в гео-

физических исследованиях [9]. 

Авторы изучали методы применения ма-

шинного обучения для автоматизации геофизи-

ческих исследований, требующих для точной 

интерпретации результатов работы ИИ оценки 

экспертов. 

При анализе интерпретации скважин, про-

веденных тремя разными экспертами, была 

сформулирована следующая гипотеза: эксперт-

ные оценки часто не согласуются друг с другом, 

и это в наибольшей степени относится к интер-

претации всех типов пород. Несогласованность 

экспертных оценок оказывает сильное негативное 

влияние на качество работы классификаторов и 

ее следует учитывать. 

В результате проводилось несколько экс-

периментов, показывающих действительность 

данной гипотезы. В эксперименте были задей-

ствованы два эксперта: E и C. Они независимо 

проводили оценку трудно-отличаемых друг от 

друга вмещающих уран пород. В итоге было 

сформировано два неидентичных набора целевых 

меток для анализируемых участков, потенциаль-

но пригодных для добычи урана. В табл. пред-

ставлено сравнение качества работы модели при 

обучении на оценках пород эксперта C, эксперта 

E, обучение на обоих наборах сразу без инфор-

мации в виде ID об эксперте, установившем кон-

кретную метку, и обучение на обоих наборах сра-

зу с информацией о том, кто какую метку устано-

вил, в виде ID эксперта. 

Согласно данным (см. табл.), можно сде-

лать некоторые выводы. Если подавать модели 

идентичные наборы признаков с противореча-

щими метками, то параметры качества модели 

резко упадут по сравнению с обучением на 

наборах с метками только от одного эксперта. 

Добавление же ID эксперта разделяет эти набо-

ры меток, что позволяет модели выбирать, ка-

кому из экспертов можно доверять, что в боль-

шинстве своем усредняет качество модели 

между случаями обучения на метках только 

одного из экспертов. 

 
Полнота и действительность 

Полноту и действительность будем рас-

сматривать, опираясь на результаты работы [10]. 

Авторы использовали два набора данных: набор 

с информацией о трафике транспорта, в котором 
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хранилась информация о среднесуточных пока-

зателях трафика транспорта по дорогам, и набор 

с информацией о состоянии погоды для предска-

зывания дождя (влажность, температура, ско-

рость ветра и т.д.). 

Авторы для каждого набора данных про-

водили обучение на модели «дерево принятия 

решений» и ставили эксперименты в двух раз-

ных форматах: неполные объекты и недопу-

стимые объекты. Значения были выбраны та-

ким образом, чтобы отражать различные ситуа-

ции повреждения данных – мелкие, средние и 

крупномасштабные. 

В результате проводимых экспериментов с 

отсутствующими объектами в данных, при низ-

ких и средних потерях данных качество моделей 

незначительно колебалось в пределах 1–2 %, а 

при преодолении порога потери 20 % данных о 

трафике машин и потери 30 % данных о темпе-

ратурных условиях качество моделей на тесто-

вой выборке резко ухудшалось. Вероятно, мо-

дель просто не учитывала в вычислениях непол-

ные данные до тех пор, пока пробелы не стали 

достаточно критическими. 

Пример результатов работы можно уви-

деть на рис. 1. График сравнивает количество 

верно совершенных моделью прогнозов траф-

фика движения автотранспорта в виде атрибута 

качества accuracy при различных количествах 

некорректных объектов (от 0 до 15) и различ-

ной силе некорректности (от –1 до –10 000 про-

ехавших машин). 

Таким образом, очевидно, что достовер-

ность данных более значимый признак данных, 

чем полнота. Современные модели обучены ра-

ботать с пробелами в данных и качественно об-

рабатывать пропуски, однако они все еще не 

научены отсеивать некорректные данные. Это 

приводит к тому, что модели совершают много 

ошибок, доверяя объектам с абсурдными значе-

ниями целевых меток. 

 

Сравнение результатов обучения модели с различными вариациями использования 

мнений двух экспертов 

Comparison of learning outcomes of the model with different variations of using 

the opinions of two experts 

Methods Train Test Accuracy Precision Recail F1 

Expert C 45 12 0.5869 0.6491 0.4751 0.5486 

Expert E 35 5 0.4722 0.5409 0.1963 0.2880 

Experts C&E w/out ID 77 20 0.4401 0.4078 0.1365 0.2045 

Experts C&E with ID 77 20 0.4996 0.5157 0.3529 0.4190 

 

 
Рис. 1. Влияние недействительных признаков на качество модели 

Fig. 1. Influence of invalid features on the quality of the model 
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Зашумленность 

При изучении влияния зашумленности 

обучающей выборки на модель ИИ мы опира-

лись на результаты исследования модели ИИ 

сканов МРТ мозга [11]. 

Авторы использовали 165 МРТ-

сканирований от 88 субъектов туберкулезного 

склероза (TSC) (рис. 2). 

 

 
Рис. 2. Пример сканированного изображения 

мозга с опухолями 

Fig. 2. Example of brain tumor scans 

 

Опытный аннотатор сегментировал по-

ражения в этих сканированиях. 12 изображений 

аннотаторы идеально пометили, остальные 

снимки представляли из себя шумный набор 

данных. 

Далее авторы попытались сравнить базо-

вое обучение нейронных сетей (CNN) и моди-

фикации этого метода, более устойчивые к шу-

му в данных. Исследования проводились на 

разных уровнях зашумленности данных, разде-

ленных на уровни 1–5, а также отдельный «чи-

стый» набор, заранее проверенный. Краткие 

результаты проведенных экспериментов пред-

ставлены на рис. 3. 

В результате в зависимости от уровня 

шума (уровням 1–7 соответствуют равномерно 

растущие шумы от 2 до 17 % от всех данных), 

внесенного в обучающие данные, качество мо-

делей падало тем быстрее, чем больше было 

шума. Очевидно, что модификации CNN 

справлялись с шумовыми метками лучше, но 

общая тенденция падения качества моделей 

сохранялась на каждом усилении уровня шума. 

 
Размер выборки 

Исследование данной характеристики 

проводилось на основе сравнения точности мо-

делей глубокого обучения CNN, Cubist (моди-

фикация деревьев решений) и PLSR (частичная 

регрессионная модель наименьших квадратов) 

для прогнозирования свойств почвы по данным 

спектроскопии в ближнем инфракрасном диа-

пазоне [12]. 

У авторов был набор данных, включаю-

щий 12 044 образца почвы с 4 251 уникального 

участка. Для того чтобы лучше представить 

распределение почвы, авторы разделили и под-

группировали данные на основе участков. 

Набор данных был сначала случайным образом 

разделен на 75 % калибровки и 25 % валида-

ции. 

Из набора калибровочных данных были 

созданы выборки: 350, 840, 1 400, 2 800, 4 200, 

5 600, 7 000, 7 650 образцов почв. Далее для 

сравнения авторы ввели две модели классиче-

ского обучения PLSR и Cubist, которые сорев-

новались с CNN. В целом модели PLSR и 

Cubist, как правило, работали лучше, когда 

размер выборки был относительно небольшим 

(< 1 500). Модель CNN начала показывать 

лучшую производительность по сравнению с 

моделями PLSR и Cubist на 3 000 образцов и 

более (рис. 4). 

Очевидно, что количество данных имеет 

свой вес на небольших выборках, и вскоре ка-

чество моделей, зависимое от размера выборки, 

упирается в свой потолок на определенных 

значениях, после которых почти не растет. 

Причем этот потолок тем выше, чем сложнее 

модель. 

 

 
Рис. 3. Результаты исследований влияния шума на обучение модели СNN  

Fig. 3. Results of studies of the influence of noise on the CNN model training 
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Формирование нечеткой системы 

Нечеткая система зависимости точности 

модели от качества данных сформирована с 

помощью инструмента MathLab в интерактив-

ном режиме использования графических 

средств пакета Fuzzy Logic Toolbox. 

Алгоритм Мамдани [13–15], используемый 

в данном исследовании, реализуется формулой: 

μ'(y) = min {ci, μ(y)}       (1) 

где ci – степень истинности i-го подзаключения; 

μ(y) – функция принадлежности терма; μ'(y) – 

«активизированная» функция принадлежности. 

В источниках [13, 14] (1) называют min-

активацией, поскольку она позволяет вычис-

лять показатель истинности для каждого подза-

ключения ci = di ∙ Fi, где di – i-ое подзаключе-

ние, Fi – весовые коэффициенты степени уве-

рености в i-ом подзаключении, i = 1 … q. Далее 

каждое i-ое подзаключение сопоставляется с 

соответствующим множеством Di – области 

определения для di, со своей новой функцией 

принадлежности. Она вычисляется как мини-

мум из значения функции принадлежности 

терма подзаключения и ci. 

В качестве выходного параметра выбрана 

абстрактная точность модели ИИ. Под точно-

стью будем понимать универсальный параметр 

с областью значений, заключенных от 0 до 1, 

который для каждого конкретного типа модели 

ИИ может интерпретироваться различно. В ка-

честве опоры для определения нечетких термов 

конструированной модели используются ранее 

обозначенные метрики качества данных. Уро-

вень влияния каждой метрики на качество ито-

говой модели ИИ оценивается на основе ранее 

рассмотренных исследований [10–13]. 

В конструируемой модели точность име-

ет вид треугольных нечетких чисел, представ-

ленных на рис. 5 с термами: 

– очень низкая точность (0; 0; 0,4); 

– низкая точность (0,2; 0,5; 0,7); 

– приемлемая точность (0,4; 0,6; 0,75); 

– высокая точность (0,6; 0,8; 0,95); 

– очень высокая точность (0,9; 1; 1). 

Характеристика согласованности органи-

зована со следующими термами: несогласован-

ные данные, несогласованные данные с меткой, 

согласованные данные. Согласованность мож-

но отразить в процентном совпадении ответов 

экспертов: 

– несогласованность (0; 0; 0,9); 

– согласованность (0,9; 1; 1). 

Пример терма полноты представлен на 

рис. 6. Характеристики полноты и действитель-

ности организованы со следующими термами: 

– отсутствие неполноты или недействи-

тельности (0; 0; 0,05); 

– низкая неполнота или недействитель-

ность (0; 0,08; 0,14); 

– средняя неполнота или недействитель-

ность (0,07; 0,12; 0,4); 

– высокая неполнота или не-

 
Рис. 4. Влияние размера выборки на качество моделей 

Fig. 4. Effect of sample size on the quality of models 
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действительность (0,12; 0,4; 0,73); 

– критическая неполнота или недействи-

тельность (0,6; 1; 1). 

Характеристика зашумленности органи-

зована со следующими термами: 

– чистый набор данных (0; 0; 0,04), уро-

вень шума 1 (0; 0,05; 0,13); 

– уровень шума 2 (0,05; 0,09; 0,2); 

– уровень шума 3 (0,12; 0,15; 0,33); 

– уровень шума 4 (0,2; 0,28; 0,4); 

– уровень шума 5 (0,3; 0,45; 0,5). 

Характеристика размера выборки органи-

зована со следующими термами: 

– малая выборка (1 000, 1 500, 2 000); 

– средняя выборка (2 000, 4 000, 5 000); 

– большая выборка (4 000, 10 000, 

10 000). 

На рис. 7 показано окно редактора правил, в 

котором было создано 48 нечетких правил. На 

рис. 8 изображено окно графического отображе-

ния логических правил в Fuzzy Logic Toolbox. 

Разработана система поддержки принятия 

 
Рис. 5. Пример реализации треугольной термы точности 

Fig. 5. An example of the implementation of a triangular accuracy term 

 

 
Рис. 6. Пример реализации треугольных термов полноты 

Fig. 6. An example of the implementation of triangular completeness terms 
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решений для предсказания точности модели ИИ, 

создаваемой по имеющимся данным. Она по-

строена на теории нечетких множеств [16–18] и 

нечеткой логике [19–22], где основой является 

алгоритм Мамдани. Она позволяет эксперту оце-

нить качество имеющихся данных и заранее 

предсказать возможный результат разработан-

ного и обученного на этих данных ИИ. 

На базе работы созданной системы иссле-

дуем модель по параметрам: согласованность, 

полнота, действительность, зашумленность, раз-

мер выборки. 

На рис. 9–11 представлены некоторое ги-

перплоскости, отражающие нижеприведенные 

выводы: 

– согласованность между данными кри-

тически важна (> 0,9), противоречивые данные 

значительно снижают точность модели ИИ; 

 
Рис. 7. Просмотр окна редактора правил 

Fig. 7. Viewing the rule editor window 

 

 
Рис. 8. Просмотр логических правил в редакторе 

Fig. 8. Viewing logical rules in the editor 
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– неполнота не является очень важной 

характеристикой в оценке качества данных, 

серьезный ущерб модели наносится при отсут-

ствии примерно более 40 % данных; 

– недействительность в небольших объе-

мах (< 0,1) легко распознается моделями, но 

дальнейший рост процента недействительных 

данных экспоненциально снижает качество мо-

делей ИИ, приближая к нулевым показателям 

при более чем 50 % недействительных данных; 

– зашумленность данных влияет на модели 

ИИ абсолютно аналогично недействительности; 

– рост размера выборки логарифмически 

повышает точность модели ИИ, т. е. при доста-

точно больших объемах данных дальнейшее их 

увеличение почти не будет оказывать влияния 

на точность модели ИИ. 

 
Заключение 

В результате проведенного исследования 

 
Рис. 9. Гиперплоскость «согласованность – неполнота» 

Fig. 9. Hyperplane «consistency – incompleteness» 

 

 
Рис. 10. Гиперплоскость «согласованность – зашумленность» 

Fig. 10. Hyperplane «consistency – noisiness» 

 

 
Рис. 11. Гиперплоскость «зашумленность – размер выборки» 

Fig. 11. Hyperplane «noisiness – sampling size» 
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разработана система поддержки принятия ре-

шения, позволяющая предварительно оценить 

качество правильно разработанной системы ИИ 

на основании имеющихся данных. Основным 

инструментальным средством выбран алгоритм 

Мамдани, с помощью которого построена не-

четкая система. Для построения этой системы 

использована среда программирования Matlab 

Fuzzy Logic Toolbox. Построенная нечеткая мо-

дель апробирована. Полученные результаты 

могут быть разобраны и учтены компаниями, 

планирующими вкладываться в развитие ИИ по 

их направлению. 

Примененный в проведенном исследова-

нии подход предварительной оценки качества 

ИИ, основанный на нечетком алгоритме Мамда-

ни, позволит лицам, принимающим решение 

вкладываться в создание ИИ, более здраво оце-

нивать риски. 
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