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Методы групповой классификации многопризнаковых 
объектов (часть 2)1 

 

Аннотация. Рассматривается новый подход к групповой классификации объектов, которые описываются многими 
качественными и/или количественными признаками и могут присутствовать в нескольких версиях. Обсуждаются 
новые способы агрегирования многопризнаковых объектов и свойства построенных классов. Методы кластериза-
ции и сортировки объектов основаны на теории метрических пространств мультимножеств. 
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1 Работа поддержана программами фундаментальных исследований президиума РАН «Интеллектуальные информаци-
онные технологии, математическое моделирование, системный анализ и автоматизация» и ОНИТ РАН «Информацион-
ные технологии и методы анализа сложных систем», Российским фондом фундаментальных исследований (проекты  
08-01-00247, 08-07-13532, 09-07-00009, 09-07-12111). 

Введение 
Объединение объектов (альтернатив, вари-

антов, действий, ситуаций, персон и т.п.) в 
классы (кластеры, категории, группы) является 
одним из наиболее популярных средств для  
обнаружения, извлечения, формализации и 
фиксации знаний. Свойства объектов обычно 
задаются множеством характеристик или при-
знаков, значения которых могут быть количе-
ственными (числовыми) и/или качественными 
(символьными, вербальными). Класс включает 
объекты, обладающие общими особенностями. 
Классы могут быть определены заранее или по-
являться и конструироваться в процессе клас-
сификации. Группирование объектов является 
полезным приемом структуризации их сово-
купности. Классифицируя объекты, мы отно-
сим каждый объект к некоторому классу и ис-
пользуем информацию о принадлежности 
объектов к классам для выработки и коррекции 
правил классификации. 

В первой части статьи [30] были рассмотре-
ны различные способы представления и агреги-
рования объектов, описываемых многими при-

знаками; введены основные понятия теории 
мультимножеств и метрических пространств 
мультимножеств, которые использованы для 
задания групп объектов, существующих в не-
скольких версиях (экземплярах). Описаны 
обобщенные схемы алгоритмов иерархической 
кластеризации, в которой число генерируемых 
кластеров заранее неизвестно, и неиерархиче-
ской кластеризации, где число кластеров счита-
ется фиксированным и установлено заранее.  

Для удобства читателя в обеих частях статьи 
принята единая нумерация разделов, формул и 
ссылок на литературу.  

4. Метод групповой сортировки  
многопризнаковых объектов 
Рассмотрим теперь задачу групповой клас-

сификации многопризнаковых объектов при 
наличии нескольких учителей (задачу группо-
вой многокритериальной сортировки). Пусть 
имеется совокупность объектов A={A1,...,An}, 
каждый из которых оценивается k экспертами 
по m критериям Q1,...,Qm, характеризующим 
особенности объекта. Каждый критерий (со-
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держательный признак) Qs, s=1,…,m имеет соб-
ственную числовую, символьную и/или вер-
бальную шкалу Xs={xs

1,…,xs
hs}, которая упоря-

дочена, например, от худшей оценки к лучшей. 
Кроме того, каждый эксперт относит каждый 
объект Ai, i=1,…,n к одному из классов C1,…Cg, 
которые различаются по своим свойствам и мо-
гут быть либо упорядочены, либо не упорядо-
чены по предпочтительности. Принадлежность 
объекта Ai к классу Cl, l=1,…,g описывается 
сортирующим атрибутом R со шкалой значений 
R={r1,…,rg}, который можно считать еще од-
ним качественным признаком. Таким образом, 
присутствует k различных версий каждого объ-
екта Ai и k индивидуальных экспертных правил 
их сортировки, обычно не согласованных меж-
ду собой.  

В самом общем смысле правило классифи-
кации есть логическое утверждение вида: 

IF 〈условия〉, THEN 〈решение〉.    (4) 
Здесь терм 〈условия〉 определяет требования, 
которым должен удовлетворять выбираемый 
объект, терм 〈решение〉 обозначает имя форми-
руемого класса и/или принадлежность объекта 
к заранее определенному классу при выполне-
нии требуемых условий. 

В задаче групповой многокритериальной 
сортировки требуется найти одно или несколь-
ко достаточно простых обобщенных правил 
групповой классификации вида (4), которые в 
наибольшей степени совпадают с несогласо-
ванными индивидуальными правилами экс-
пертной классификации объектов, позволяет 
отнести объекты к заданным классам, не отвер-
гая возможную противоречивость оценок объ-
ектов, и выявить противоречиво классифициро-
ванные объекты. Задача групповой сортировки 
совокупности объектов, описываемых многими 
качественными признаками, относится к числу 
наиболее трудных задач классификации. Труд-
ности связаны, главным образом, с необходи-
мостью обработки больших массивов символь-
ных и/или вербальных данных, свертка 
которых или невозможна, или математически 
некорректна.  

Для групповой сортировки многопризнако-
вых объектов разработан метод МАСКА (Мно-
гоАспектная Согласованная Классификация 
Альтернатив), основанный на теории мультим-
ножеств [3, 7, 21, 22]. Представим каждый мно-
гопризнаковый объект Ai как мультимножество  

Ai={kAi(x1
1)◦x1

1,…,kAi(x1
h1)◦x1

h1,…, 
kAi(xm

1)◦xm
1,…,kAi(xm

hm)◦xm
hm, 

kAi(r1)◦r1,…,kAi(rg)◦rg},  (11) 
порожденное множеством X’=X1∪...∪Xm∪R=X∪R. 
Расширенное множество признаков X’ объеди-
няет подмножества критериальных оценок 
Xs={xs

1,…,xs
hs}, s=1,…,m и подмножество сор-

тирующих признаков R={r1,…,rg}, где rl – экс-
пертное заключение, относящее объект к одно-
му из классов Cl, l=1,…,g. Значения kAi(xs

es) и 
kAi(rl) равны соответственно числам экспертов, 
оценивших объект Ai значением признака xs

es и 
давших заключение rl. Очевидно, что оценки и 
заключения многих разных экспертов могут 
быть схожими, различающимися и противоре-
чивыми. Эта несогласованность выражает 
субъективность экспертных суждений, которые 
нельзя рассматривать как случайные ошибки 
экспертов. 

Взаимосвязь между совокупностью много-
признаковых объектов A={A1,...,An} и множест-
вом признаков X’ описывается расширенной 
матрицей данных K’=||kij||n×(h+g), h=h1+...+hm. Ка-
ждая строка матрицы K’ представляет объект Ai, 
каждый столбец соответствует некоторому зна-
чению xj’∈X’ критерия Qs или сортирующего 
признака R, а элемент kij есть кратность kAi(xj’) 
значения признака xj’. Матрица K’ аналогична 
по смыслу так называемой таблице решений 
или информационной таблице, часто исполь-
зуемой в анализе данных, принятии решений, 
распознавании образов и других областях.  

Представление многопризнакового объекта 
Ai в виде мультимножества (11) можно рас-
сматривать также как коллективное решающее 
правило (4), объединяющее индивидуальные 
правила сортировки нескольких экспертов. Это 
правило следующим образом ассоциируется с 
аргументами мультимножества (11). Терм 〈ус-
ловия〉 включает различные комбинации оценок 
по критериям xs

es, которые описывают свойства 
объекта, и признакам rl. Терм 〈решение〉 обо-
значает, что объект Ai входит в класс Cl, если 
выполнены необходимые условия. Например, 
объект Ai относится к классу Cl согласно одно-
му из следующих правил «большинства голо-
сов»: если kAi(rl)>kAi(rp) для всех p≠l, или если 
kAi(rl)>∑p≠lkAi(rp). Нужно найти одно или не-
сколько обобщенных правил для классифика-
ции всей совокупности объектов вида (4), кото-
рые наилучшим образом были бы согласованы 
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с индивидуальными правилами сортировки и 
позволяли выявлять противоречивые правила. 

Для упрощения задачи групповой классифи-
кации предположим, что совокупность объек-
тов A={A1,...,An} нужно разделить только на два 
класса Ca (более предпочтительные объекты) и 
Cb (менее предпочтительные объекты). Разбие-
ние объектов именно на два класса не является 
принципиальным ограничением. Если необхо-
димо рассортировать объекты на большее чис-
ло классов, можно сначала разбить совокуп-
ность объектов на две группы, затем одну из 
них или обе группы – на подгруппы, и так да-
лее. Например, если требуется отобрать неко-
торые группы конкурсных проектов, то сначала 
эти проекты можно разделить на принятые и 
отложенные, затем принятые проекты – на без-
условно и условно поддержанные, а отложен-
ные проекты – на возможно поддержанные и 
неподдержанные, и так далее.  

Сформируем каждый класс объектов как 
сумму мультимножеств вида (11), которые от-
ражают принадлежность многопризнаковых 
объектов к этому классу. Тогда классам Ca и Cb 
соответствуют следующие мультимножества: 

Yt ={kYt(x1
1)◦x1

1,…,kYt(x1
h1)◦x1

h1,…, 
kYt(xm

1)◦xm
1,…,kYt(xm

hm)◦xm
hm, 

kYt(r1)◦r1,…,kYt(rg)◦rg},  (12) 
где kYt(xs

es)=∑i∈ItkAi(xs
es), kYt(rl)=∑i∈ItkAi(rl), t=a,b, 

Ia∪Ib={1,…,n}, Ia∩Ib=∅. Взаимосвязь между 
классами Ca, Cb и множеством признаков X’ ха-
рактеризуется агрегированной таблицей реше-
ний – матрицей данных M=||kij’||2×(h+g), которая 
состоит из 2 строк и h+g столбцов. Каждая 
строка матрицы M представляет класс Ct, каж-
дый столбец соответствует некоторому значе-
нию xj’∈X’ критерия Qs или сортирующего при-
знака R, а элемент kij’ есть кратность kYt(xj’) 
значения признака xj’. Выражение (12) итерпре-
тировать как коллективное решающее правило 
вида (4), которое агрегирует индивидуальные 
правила всех экспертов по сортировке совокуп-
ности многопризнаковых объектов A={A1,...,An} 
в класс Ct.  

Рассмотрим инвертированную таблицу реше-
ний – обратную матрицу данных M−1=||kji’||(h+g)×2, 
которая состоит из h+g строк и 2 столбцов. Ка-
ждая строка матрицы M−1 представляет одно из 
значений xj’∈X’ критерия Qs или сортирующего 
признака R, каждый столбец соответствует не-
которому классу Ct, а элемент kji’ есть крат-

ность kYt(xj’) значения признака xj’. Введем 
множество новых признаков Y’={ya,yb}, элемен-
ты которого характеризуют принадлежность 
объектов к классам Ca и Cb. Тогда строки мат-
рицы M−1 формируют совокупность B новых 
объектов, представленных следующими новы-
ми мультимножествами:  

Rl={kRl(ya)Dya, kRl(yb)Dyb},  

Qj={kQj(ya)Dya, kQj(yb)Dyb} 

 
(13)

 
над множеством Y’. Здесь kRl(yt)=kYt(rl), 
kQj(yt)=kYt(xj), j=1,…,h. Назовем мультимножест-
ва Rl «категориальными», а мультимножества Qj 
– «содержательными». 

Нетрудно убедиться, что согласно правилу 
большинства голосов категориальные муль-
тимножества образуют два мультимножества 
Ra=∑l∈LaRl и Rb=∑l∈LbRl, где подмножества ин-
дексов La∪Lb={1,…,g}, La∩Lb=∅. При этом в 
метрическом пространстве (B,d) новых муль-
тимножеств, где B={R1,…,Rg, Q1,…,Qh}, d – од-
на из метрик вида (2), расстояние d*=d(Ra,Rb) 
будет наибольшим расстоянием между объек-
тами, входящими в разные классы.  

Иными словами, категориальные мультим-
ножества Ra и Rb определяют декомпозицию 
рассматриваемой совокупности объектов A на 
классы Ca и Cb, лучшую из всех возможных для 
заданных индивидуальных экспертных правил 
сортировки: 

IF 〈(∑l∈LakAi(rl)>∑l∈LbkAi(rl))〉, THEN 〈Объект Ai∈Ca〉; 
IF 〈(∑l∈LakAi(rl)<∑l∈LbkAi(rl))〉, THEN 〈Объект Ai∈Cb〉.

 (14) 

При идеальной предварительной сортировке 
объектов, когда отсутствуют противоречия ме-
жду индивидуальными правилами экспертов, 
расстояние d* для выражений (5) будет равно 
соответственно d11*=kn, d12*=1/(h+g), d13*=1.  

Основная идея нахождения простого обоб-
щенного правила групповой многокритериаль-
ной классификации объектов, наилучшим обра-
зом агрегирующего несогласованные 
индивидуальные правила сортировки многих 
экспертов, формулируется так. Для каждой s-ой 
группы признаков Qs, s=1,…,m нужно постро-
ить содержательные мультимножества Qsa* и 
Qsb*, которые будут определять s-ую лучшую 
декомпозицию совокупности объектов A на 
классы Ca и Cb. 



 А.Б. Петровский 

ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ И ПРИНЯТИЕ РЕШЕНИЙ 4/2009 6 

По аналогии с категориальными мультимно-
жествами Ra и Rb можно сформировать содержа-
тельные мультимножества Qsa и Qsb, которые  
образуются как суммы мультимножеств: 
Qsa=∑j∈JsaQj и Qsb=∑j∈JsbQj, где подмножества ин-
дексов Jsa∪Jsb={1,…,hs}, Jsa∩Jsb=∅. Каждое муль-
тимножество Qst соответствует некоторой под-
группе значений признаков Qst=∪j∈JstQj, t=a,b. Как 
и выше, содержательные мультимножества Qsa и 
Qsb задают некоторую декомпозицию совокупно-
сти объектов A на классы Ca и Cb.  

Рассматривая содержательные мультимно-
жества как точки в пространстве мультимно-
жеств (B,d), требуется построить для всех при-
знаков такие пары мультимножеств Qsa* и Qsb*, 
которые находились бы на максимально воз-
можном расстоянии. Содержательные муль-
тимножества Qsa* и Qsb*, соответствующие 
наилучшей декомпозиции объектов на классы 
Ca и Cb, являются решением следующей опти-
мизационной задачи: 

d(Qsa,Qsb) → maxd(Qsa,Qsb) = d(Qsa*,Qsb*).  (15) 
Значения признаков xj∈Qst*, получаемые из 

решения m оптимизационных задач (15) и харак-
теризующие класс Ct, будем называть классифи-
цирующими признаками для этого класса. Клас-
сифицирующие признаки можно упорядочить по 
величине расстояния d(Qsa*,Qsb*) или точности 
аппроксимации Vs=d(Qsa*,Qsb*)/d(Ra,Rb). Класси-
фицирующий признак xj∈Qst*, обеспечивающий 
приемлемую точность аппроксимации Vs≥V0, 
включается в обобщенное решающее правило 
для групповой многокритериальной сортировки 
объектов. Значение точности аппроксимации Vs в 
некотором смысле отражает относительную зна-
чимость s-ой группы признаков Qs в обобщенном 
правиле. 

Разные комбинации классифицирующих 
признаков дадут следующие обобщенные ре-
шающие правила для групповой многокритери-
альной сортировки объектов на классы Ca и Cb: 
IF 〈(xj∈Qua*) AND (xj∈Qva*) AND (xj∈Qwa*) 
AND…〉, THEN 〈Объект Ai∈Ca〉;  (16) 
IF 〈(xj∈Qub*) AND (xj∈Qvb*) AND (xj∈Qwb*) 
AND…〉, THEN 〈Объект Ai∈Cb〉.  (17) 
Заметим, что эти правила, вообще говоря, раз-
личны. 

При одновременном учете экспертных пра-
вил сортировки (14) и обобщенного решающего 
правила (16) или (17) среди отобранных в за-

данный класс Ca или Cb окажутся как правиль-
но, так и неправильно классифицированные 
объекты. Желательно поэтому найти такие зна-
чения классифицирующих признаков, которые 
обеспечат максимальные числа Na и Nb пра-
вильно классифицированных объектов и мини-
мальные числа Nac и Nbc неправильно класси-
фицированных объектов.  

Начнем с обобщенного решающего правила 
(16). Найдем сначала критерий Qu*, обеспечи-
вающий максимальную разность Na−Nac между 
числом правильно и числом неправильно клас-
сифицированных объектов. Затем рассмотрим 
все комбинации критерия Qu* с остальными 
критериями и выберем пару критериев Qu*, 
Qv*, обеспечивающих максимальную разность 
Na−Nac. Далее, рассмотрев все комбинации пары 
критериев Qu*, Qv* с остальными критериями, 
выберем тройку Qu*,Qv*,Qw*, затем четверку и 
т.д. критериев, обеспечивающих максимальную 
разность Na−Nac. Последовательно шаг за шагом 
уменьшая разность Na−Nac между числами пра-
вильно и неправильно классифицированных 
объектов, найдем совокупность критериев, ко-
торые включаются в согласованное решающее 
правило для построения уточненного класса 
Ca\Cac безусловно предпочтительных объектов: 

IF 〈(∑x∈Qua*kAi(xj)>∑x∈Qub*kAi(xj)) AND 
(∑x∈Qva*kAi(xj)>∑x∈Qvb*kAi(xj)) AND… 

AND (∑r∈RakAi(rl)>∑r∈RbkAi(rl))〉, THEN 〈Объект 
Ai∈Ca\Cac〉.    (18) 

Аналогичным образом строится согласован-
ное решающее правило для формирования 
уточненного класса Cb\Cbc безусловно непред-
почтительных объектов: 

IF 〈(∑x∈Qua*kAi(xj)<∑x∈Qub*kAi(xj)) AND 
(∑x∈Qva*kAi(xj)<∑x∈Qvb*kAi(xj)) AND… 

AND (∑r∈RakAi(rl)<∑r∈RbkAi(rl))〉, THEN 〈Объект 
Ai∈Cb\Cbc〉,    (19) 

которое минимизирует разность Nb−Nbc между 
числом правильно и числом неправильно клас-
сифицированных объектов. 

Согласованные групповые правила (18) и 
(19) наилучшим образом аппроксимируют се-
мейство индивидуальных правил сортировки 
многих экспертов и, вообще говоря, различны. 

Одновременно формируется класс 
Cc=Cac∪Cbc противоречиво классифицирован-
ных объектов, которые удовлетворяют сле-
дующему решающему правилу: 
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IF 〈[(∑x∈Qua*kAi(xj)>∑x∈Qub*kAi(xj)) AND 
(∑x∈Qva*kAi(xj)>∑x∈Qvb*kAi(xj)) AND… 

AND (∑r∈RakAi(rl)<∑r∈RbkAi(rl))]  
OR [(∑x∈Qua*kAi(xj)<∑x∈Qub*kAi(xj)) AND 

(∑x∈Qva*kAi(xj)<∑x∈Qvb*kAi(xj)) AND… 
AND (∑r∈RakAi(rl)>∑r∈RbkAi(rl))]〉, THEN 〈Объект 

Ai∈Cc〉.   (20) 
Эти объекты нуждаются в дополнительном 
анализе. Правило (20) помогает обнаружить 
возможные противоречия в индивидуальных 
экспертных правилах сортировки. 

Алгоритм для построения обобщенных ре-
шающих правил, которые обеспечивают согласо-
ванную групповую классификацию многопри-
знаковых объектов, включает следующие шаги. 

Шаг 1. Построить таблицу решений 
K’=||kij||n×(h+g), которая представляет совокуп-
ность многопризнаковых объектов A={A1,...,An} 
и расширенное множество признаков 
X’={x1

1,…,x1
h1; …; xm

1,…,xm
hm, r1,…,rg}.  

Шаг 2. Объединить объекты A1,...,An в задан-
ные классы Ca, Cb путем сложения соответст-
вующих мультимножеств согласно прнятому 
коллективному решающему правилу (4), кото-
рое интегрирует индивидуальные правила сор-
тировки нескольких экспертов. Построить агре-
гированную таблицу решений M=||kij’||2×(h+g) и 
инвертированную таблицу решений 
M−1=||kji’||(h+g)×2, которые представляют классы 
Ca, Cb объектов и значения критериев и сорти-
рующих признаков. 

Шаг 3. Решить задачу оптимизации (15) для 
каждой группы признаков Qs, s=1,…,m и найти 
классифицирующие признаки xj∈Qsa* и xj∈Qsb*. 
Проранжировать классифицирующие признаки 
по величине расстояния d(Qsa*,Qsb*) или точно-
сти аппроксимации Vs=d(Qsa*,Qsb*)/d(Ra,Rb). 

Шаг 4. Выбрать классифицирующие призна-
ки xj∈Qst*, t=a,b, обеспечивающие приемлемую 
точность аппроксимации Vs≥V0. Сформировать 
обобщенные решающие правила (16) и (17) для 
групповой многокритериальной сортировки 
объектов. 

Шаг 5. По каждому критерию Qs*, входяще-
му в обобщенное решающее правило (16) отне-
сения объектов к классу Ca, найти правильно и 
неправильно классифицированные объекты. 
Выбрать критерий Qu*, обеспечивающий мак-
симальную разность между числами правильно 
и неправильно классифицированных объектов, 
который включить в согласованное решающее 

правило (18) для отнесения объектов к уточ-
ненному классу Ca\Cac безусловно предпочти-
тельных объектов. 

Шаг 6. Рассмотреть все комбинации крите-
рия Qu* с остальными критериями, входящими 
в обобщенное решающее правило (16), найти 
правильно и неправильно классифицированные 
объекты. Выбрать пару критериев Qu*, Qv*, 
обеспечивающих максимальную разность меж-
ду числами правильно и неправильно класси-
фицированных объектов, которые включить в 
согласованное решающее правило (18) для от-
несения объектов к уточненному классу Ca\Cac. 

Шаг 7. Рассмотреть все комбинации пары 
критериев Qu*, Qv* с остальными критериями, 
входящими в обобщенное решающее правило 
(16), найти правильно и неправильно класси-
фицированные объекты. Выбрать тройку, затем 
четверку и т.д. критериев Qu*,Qv*,Qw*,… обес-
печивающих максимальную разность между 
числами правильно и неправильно классифи-
цированных объектов, которые включить в со-
гласованное решающее правило (18) для отне-
сения объектов к уточненному классу Ca\Cac 
безусловно предпочтительных объектов. 

Шаг 8. Сформировать аналогичным образом 
согласованное решающее правило (19) для от-
несения объектов к уточненному классу Cb\Cbc 
безусловно непредпочтительных объектов. 
Найти правильно и неправильно классифици-
рованные объекты.  

Шаг 9. Сформировать решающее правило 
(20) для построения класса Cc=Cac∪Cbc объек-
тов, которые имеют противоречивые индивиду-
альные правила сортировки. Провести допол-
нительный анализ таких объектов для 
устранения противоречий и принятия оконча-
тельного решения. 

Обобщенные решающие правила для груп-
повой многокритериальной сортировки объек-
тов можно легко записать на естественном язы-
ке, используя формулировки вербальных 
значений классифицирующих признаков.  

Проиллюстрируем, как работает изложен-
ный алгоритм, на примере задачи классифика-
ции многопризнаковых объектов с несколькими 
учителями. Требуется разделить совокупность 
объектов A={A1,...,A10} на два упорядоченных 
класса Ca (более предпочтительные) и Cb (менее 
предпочтительные). Объекты характеризуются 
признаками Q1,…,Q8, каждый из которых при-
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нимает одну из оценок по упорядоченной пяти-
балльной шкале X={x1, x2, x3, x4, x5}. Напомним, 
что эти оценки являются числовыми, символь-
ными или вербальными переменными. Описа-
ния объектов приведены в таблице данных 2 
«Объекты-Признаки» L=||kij||10×5. 

Построим таблицу решений L’=||kij||10×(5+2) – 
расширенную таблицу данных с двумя допол-
нительными столбцами, соответствующими 
сортирующим признакам ra и rb. Эти признаки 
характеризуют заключения экспертов («голоса» 
дисциплин или респондентов) о принадлежно-
сти объекта к одному из классов Ca или Cb, на-
пример, следующим образом: признаку ra соот-
ветствуют лучшие оценки объекта (x5 и x4), а 
признаку rb – худшие оценки (x3, x2, x1). Табли-
ца решений L’, строки которой суть мультим-
ножества вида  

Ai={kAi(x1)◦x1, kAi(x2)◦x2, kAi(x3)◦x3, kAi(x4)◦x4, 
kAi(x5)◦x5, kAi(ra)◦ra, kAi(rb)◦rb}, 

представлена Табл. 6. 
 

Табл. 6. Таблица решений L’ 
 

A\X’ x1 x2 x3 x4 x5 ra rb 
A1 0 0 0 4 4 8 0 
A2 2 4 1 1 0 1 7 
A3 5 0 1 2 0 2 6 
A4 0 1 1 3 3 6 2 
A5 0 0 0 7 1 8 0 
A6 0 0 0 4 4 8 0 
A7 2 2 3 1 0 1 7 
A8 0 1 2 3 2 5 3 
A9 1 3 4 0 0 0 8 
A10 0 0 1 2 5 7 1 

 
Табл. 7. Агрегированная таблица решений M 

 
C\X’ x1 x2 x3 x4 x5 ra rb 
Ya 0 2 4 23 19 42 6 
Yb 10 9 9 4 0 4 28 

 
Объединим объекты в два класса Ca и Cb, 

например, по такому коллективному правилу 
«большинства голосов»: если число лучших 
оценок объекта больше числа худших оценок 
(x3, x2, x1), то объект включается в класс Ca, в 
противоположном случае объект включается в 
класс Cb. Таким образом, в класс Ca войдут 
объекты A1, A4, A5, A6, A8, A10, а в класс Cb – 
объекты A2, A3, A7, A9. Классам Ca и Cb соответ-
ствуют следующие мультимножества: 

Ya={0◦x1, 2◦x2, 4◦x3, 23◦x4, 19◦x5, 42◦ra, 6◦rb}, 
Yb={10◦x1, 9◦x2, 9◦x3, 4◦x4, 0◦x5, 4◦ra, 28◦rb}, 

которые являются строками агрегированной 
таблицы решений M=||kij’||2×(5+2) (Табл. 7). 

Рассмотрим инвертированную таблицу ре-
шений M−1=||kji’||(5+2)×2 и построим категориаль-
ные и содержательные мультимножества  

Q1={0Dya, 10Dyb}, Q2={2Dya, 9Dyb}, 

 Q3={4Dya, 9Dyb}, Q4={23Dya, 4Dyb},  

Q5={19Dya, 0Dyb},  

Ra={42Dya, 4Dyb}, Rb={6Dya, 28Dyb}. 
Выберем в качестве меры близости  

мультимножеств в метрическом пространстве 
(B,d) одну из метрик (5) вида 
d11(Bp,Bq)=Dpq=∑twt|kBp(yt)−kBq(yt)|, t=a,b, считая 
все признаки yt одинаково важными (wt=1). Рас-
стояние между категориальными мультимноже-
ствами равно 

d(Ra,Rb)=|42−6|+|4−28|=60. 
Решением единственной оптимизационной 

задачи (15) являются следующие содержатель-
ные мультимножества: Qa*=Q4+Q5 и 
Qb*=Q1+Q2+Q3, которые среди всех возможных 
комбинаций пар мультимножеств Qa и Qb нахо-
дятся на максимальном расстоянии 
d(Qa*,Qb*)=|19+23−4−2|+|4−9−9−10|=36+24=60. 
Мультимножество Qa* определяет группу клас-
сифицирующих признаков Qa*=Q4∪Q5, куда 
входят признаки x4, x5, характеризующие класс 
Ca, Мультимножество Qb* определяет группу 
классифицирующих признаков Qb*=Q1∪Q2∪Q3, 
куда входят признаки x1, x2, x3, характеризую-
щие класс Cb,  

Согласованные обобщенные решающие пра-
вила для групповой классификации многопри-
знаковых объектов, выраженные на естествен-
ном языке, выглядят так: 

«В более предпочтительный класс Ca входят 
объекты, имеющие оценки «4/хорошо» или 
«5/отлично» (x4 или x5)»;  

«В менее предпочтительный класс Cb входят 
объекты, имеющие оценки «1/очень плохо», 
или «2/плохо», или «3/удовлетворительно» (x1, 
или x2, или x3)». 

Заметим, что при выводе этих решающих 
правил нигде не использовалась информация о 
характере признаков, описывающих объекты, а 
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именно являются ли признаки числовыми, сим-
вольными или вербальными переменными. 

Обратим еще внимание на следующие мо-
менты. Во-первых, построенные обобщенные 
решающие правила для групповой классифика-
ции объектов не отличаются от коллективного 
правила «большинства голосов», по которому 
объекты относились к тому или иному классу, а 
величины расстояний d(Ra,Rb) и d(Qa*,Qb*) 
равны между собой. Эти обстоятельства объяс-
няются тем, что все индивидуальные решаю-
щие правила для первоначальной сортировки 
объектов не содержали противоречий. В общем 
случае это бывает не так. Во-вторых, сформи-
рованная классификация многопризнаковых 
объектов полностью совпадает с результатом, 
полученным с помощью алгоритма иерархиче-
ской кластеризации в первой части статьи [30]. 

Так же достаточно легко и просто можно 
решить задачу групповой порядковой класси-
фикации объектов, описываемых многими ко-
личественными и/или качественными призна-
ками, в случаях, когда объекты присутствуют в 
нескольких версиях (экземплярах), различаю-
щихся значениями признаков, задано несколько 
классов решений, а индивидуальные решающие 
правила для первоначальной сортировки объек-
тов несогласованы или противоречивы. 

Пусть, например, существует по две версии 
каждого из объектов A1,...,A10, которые характе-
ризуются признаками Q1,…,Q8, имеющими раз-
ные шкалы оценок Xs={xs

1,…,xs
hs}, s=1,…,8. 

Описания этих объектов, представленных 
мультимножествами вида (3), указаны в табли-
це данных 5 «Объекты-Признаки» K=||kij||10×40. 
Допустим, что объекты нужно опять разбить на 
два класса: Ca (более предпочтительные) и Cb 
(менее предпочтительные).  

Расширенная таблица решений K’=||kij||10×(40+2) 
приведена в Табл. 8. Строками таблицы решений 
служат мультимножества вида (11)  

Ai={kAi(x1
1)◦x1

1,…,kAi(x1
5)◦x1

5; …; 
kAi(x8

1)◦x8
1,…,kAi(x8

5)◦x8
5; kAi(ra)◦ra, kAi(rb)◦rb} 

над множеством оценок X’={x1
1,…,x1

5; …; 
x8

1,…,x8
5; ra, rb}. Сортирующие признаки ra и rb 

отражают индивидуальные заключения экспер-
тов, относивших объекты к классам Ca или Cb.  

Коллективное правило «большинства голо-
сов» выглядит теперь так: объект включается в 
класс Ca, если за это «проголосовало» большин-
ство экспертов, то есть kAi(ra)≥kAi(rb); в противо-

положном случае объект включается в класс Cb. 
Заметим, что по объекту A10 голоса экспертов 
разделились поровну, то есть индивидуальные 
решающие правила противоречивы. 

Согласно правилу «большинства голосов» 
объекты A1, A4, A5, A6, A8, A10 входят в класс Ca, 
а объекты A2, A3, A7, A9 – в класс Cb. Классам Ca 
и Cb соответствуют мультимножества:  

Ya={0◦x1
1,0◦x1

2,1◦x1
3,5◦x1

4,6◦x1
5; 

0◦x2
1,0◦x2

2,1◦x2
3,4◦x2

4,7◦x2
5; 

0◦x3
1,1◦x3

2,3◦x3
3,6◦x3

4,2◦x3
5;  

0◦x4
1,1◦x4

2,1◦x4
3,6◦x4

4,4◦x4
5; 

0◦x5
1,1◦x5

2,2◦x5
3,9◦x5

4,0◦x5
5; 

0◦x6
1,0◦x6

2,0◦x6
3,5◦x6

4,7◦x6
5;  

0◦x7
1,1◦x7

2,1◦x7
3,5◦x7

4,5◦x7
5; 

0◦x8
1,0◦x8

2,1◦x8
3,7◦x8

4,4◦x8
5, 11◦ra, 1◦rb }, 

Yb={2◦x1
1,0◦x1

2,3◦x1
3,◦x1

4,0◦x1
5; 

3◦x2
1,4◦x2

2,1◦x2
3,0◦x2

4,0◦x2
5; 

2◦x3
1,3◦x3

2,3◦x3
3,0◦x3

4,0◦x3
5;  

5◦x4
1,1◦x4

2,1◦x4
3,1◦x4

4,0◦x4
5; 

0◦x5
1,2◦x5

2,3◦x5
3,2◦x5

4,1◦x5
5; 

1◦x6
1,2◦x6

2,4◦x6
3,1◦x6

4,0◦x6
5;  

3◦x7
1,3◦x7

2,◦x7
3,0◦x7

4,0◦x7
5; 

0◦x8
1,3◦x8

2,4◦x8
3,1◦x8

4,0◦x8
5, 0◦ra, 8◦rb }, 

которые образуют строки агрегированной таб-
лицы решений M=||kij’||2×(40+2) (Табл. 9). 

Воспользуемся инвертированной таблицей 
решений M−1=||kji’||(40+2)×2 для вычисления рас-
стояний между категориальными и содержа-
тельными мультимножествами. Расстояние ме-
жду категориальными мультимножествами 
Ra={11Dya, 0Dyb} и Rb={1Dya, 8Dyb} равно 

d(Ra,Rb)=|11−1|+|0−8|=18. 
Классифицирующие признаки для каждого 

критерия Qs, s=1,…,8 ищутся как решение соот-
ветствующей оптимизационной задачи (15). 
Среди всех возможных комбинаций пар содер-
жательных мультимножеств Qsa и Qsb на мак-
симальных расстояниях будут находиться сле-
дующие мультимножества:  

Q1a*=Q13+Q14+Q15 и Q1b*=Q11+Q12,   
d(Q1a*,Q1b*)=|1+5+6−0−0|+|3+3+0−2−0|=12+4=16; 

Q2a*=Q24+Q25 и Q2b*=Q21+Q22+Q23,   
d(Q2a*,Q2b*)=|4+7−0−0−1|+|0+0−3−4−1|=10+8=18; 

Q3a*=Q33+Q34+Q35 и Q3b*=Q31+Q32,   
d(Q3a*,Q3b*)=|3+6+2−0−1|+|3+0+0−2−3|=10+2=12; 

Q4a*=Q44+Q45 и Q4b*=Q41+Q42+Q43,   
d(Q4a*,Q4b*)=|6+4−0−1−1|+|1+0−5−1−1|=8+6=14; 

Q5a*=Q53+Q54+Q55 и Q5b*=Q51+Q52,   
d(Q5a*,Q5b*)=|2+9+0−0−1|+|3+2+1−0−2|=10+4=14; 
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Q6a*=Q64+Q65 и Q6b*=Q61+Q62+Q63,   
d(Q6a*,Q6b*)=|5+7−0−0−0|+|1+0−1−2−4|=12+6=18; 

Q7a*=Q74+Q75 и Q7b*=Q71+Q72+Q73,   
d(Q7a*,Q7b*)=|5+5−0−1−1|+|0+0−3−3−2|=8+8=16; 

Q8a*=Q84+Q85 и Q8b*=Q81+Q82+Q83,   
d(Q8a*,Q8b*)=|7+4−0−0−1|+|1+0−0−3−4|=10+6=16. 
Отсюда вытекает, что для класса Ca характер-
ными являются классифицирующие признаки  

Qa*={x2
4,x2

5}∪{x6
4,x6

5}∪{x1
3,x1

4,x1
5}∪{x7

4,x7
5} 

∪{x8
4,x8

5}∪{x4
4,x4

5}∪{x5
3,x5

4,x5
5}∪{x3

3,x3
4,x3

5}, 
а для класса Cb – классифицирующие признаки  
Qb*={x2

1,x2
2,x2

3}∪{x6
1,x6

2,x6
3}∪{x1

1,x1
2}∪{x7

1,x7
2,x7

3}

∪{x8
1,x8

2,x8
3}∪{x4

1,x4
2,x4

3}∪{x5
1,x5

2}∪{x3
1,x3

2}. 
Классифицирующие признаки упорядочены 
здесь по их значимости, определяемой величи-
ной расстояния d(Qsa*,Qsb*).  

Выбирая наиболее значимые классифици-
рующие признаки, получим, например, такие 
обобщенные решающие правила для групповой 
классификации многопризнаковых объектов, 
записанные на естественном языке: 

«В более предпочтительный класс Ca входят 
объекты, имеющие по критериям Q2 и Q6 оцен-
ки «4/хорошо» или «5/отлично» (x2

4 или x2
5, и 

x6
4 или x6

5)»; 
«В менее предпочтительный класс Cb входят 

объекты, имеющие по критериям Q2 и Q6 оцен-
ки «1/очень плохо», или «2/плохо», или 
«3/удовлетворительно» (x2

1 или x2
2, и x2

3 или x6
1, 

и x6
2 или x6

3)». 
Указанные обобщенные решающие правила 

для групповой классификации объектов кон-
кретизируют построенные выше решающие 
правила классификации, принимая во внимание 

не общее число оценок того или иного рода, а 
оценки по отдельным критериям (дисциплинам, 
респондентам). При необходимости можно 
расширить эти обобщенные решающие прави-
ла, включив в них следующие по значимости 
классифицирующие признаки. 

5. Практические примеры 
Приведем несколько примеров практическо-

го применения предложенных методов. 
Конкурсный отбор предложений широко  

используется для различных целей во многих об-
ластях деятельности. Часто такой отбор осущест-
вляется на основе многокритериальных эксперт-
ных оценок и заключений, данных несколькими 
экспертами. С помощью метода МАСКА были 
построены правила для групповой сортировки 
предложений, которые содержат полезную вспо-
могательную информацию для руководителя или 
органа, отвечающего за принятие решения. Эти 
обобщенные решающие правила базируются на 
многих противоречивых индивидуальных прави-
лах сортировки, оперирующих нечисловыми дан-
ными. Подобные правила нельзя найти другими 
известными методами многокритериального при-
нятия решений. 

Государственная научно-техническая про-
грамма по высокотемпературной сверхпрово-
димости [6] формировалась путем конкурсного 
отбора проектов. Всего было подано более 250 
заявок и около 170 из них было отобрано для 
включения в программу. Каждая представлен-
ная на конкурс заявка независимо оценивалась 
3 экспертами по 6 качественным критериям. 
Эксперты давали также свое заключение по 

Табл. 8. Таблица решений K’ 
 
A\X’ x1

1 x1
2 x1

3 x1
4 x1

5 x2
1 x2

2 x2
3 x2

4 x2
5 x1

1 x3
2 x3

3 x3
4 x3

5 x4
1 x4

2 x4
3 x4

4 x4
5 x5

1 x5
2 x5

3 x5
4 x5

5 x6
1 x6

2 x6
3 x6

4 x6
5 x7

1 x7
2 x7

3 x7
4 x7

5 x8
1 x8

2 x8
3 x8

4 x8
5 ra   rb 

A1 0  0  0  1  1 0  0  0  0  2 0  0  0  1  1 0  0  0  0  2 0  0  0  2  0 0  0  0  1  1 0  0  0  2  0 0  0  0  0  2 2  0 
A2 0  0  1  1  0 1  1  0  0  0 1  1  0  0  0 2  0  0  0  0 0  0  1  1  0 0  1  1  0  0 0  1  1  0  0 0  2  0  0  0 0  2 
A3 2  0  0  0  0 1  1  0  0  0 0  0  2  0  0 2  0  0  0  0 0  0  0  1  1 1  1  0  0  0 2  0  0  0  0 0  0  1  1  0 0  2 
A4 0  0  0  1  1 0  0  1  1  0 0  1  1  0  0 0  0  0  1  1 0  0  0  2  0 0  0  0  0  2 0  0  1  1  0 0  0  0  1  1 2  0 
A5 0  0  0  1  1 0  0  0  1  1 0  0  1  1  0 0  0  0  2  0 0  0  0  2  0 0  0  0  1  1 0  0  0  1  1 0  0  0  2  0 2  0 
A6 0  0  0  1  1 0  0  0  0  2 0  0  0  2  0 0  0  0  2  0 0  0  0  2  0 0  0  0  1  1 0  0  0  0  2 0  0  0  1  1 2  0 
A7 0  0  1  1  0 1  1  0  0  0 1  1  0  0  0 0  0  1  1  0 0  1  1  0  0 0  0  1  1  0 1  1  0  0  0 0  1  1  0  0 0  2 
A8 0  0  0  1  1 0  0  0  1  1 0  0  0  1  1 0  1  1  0  0 0  0  1  1  0 0  0  0  1  1 0  0  0  1  1 0  0  1  1  0 2  0 
A9 0  0  1  1  0 0  1  1  0  0 0  1  1  0  0 1  1  0  0  0 0  1  1  0  0 0  0  2  0  0 0  1  1  0  0 0  0  2  0  0 0  2 
A10 0  0  1  0  1 0  0  0  1  1 0  0  1  1  0 0  0  0  1  1 0  1  1  0  0 0  0  0  1  1 0  1  0  0  1 0  0  0  2  0 1  1 
 

Табл. 9. Агрегированная таблица решений M 
 
C\X’ x1

1 x1
2 x1

3 x1
4 x1

5 x2
1 x2

2 x2
3 x2

4 x2
5 x1

1 x3
2 x3

3 x3
4 x3

5 x4
1 x4

2 x4
3 x4

4 x4
5 x5

1 x5
2 x5

3 x5
4 x5

5 x6
1 x6

2 x6
3 x6

4 x6
5 x7

1 x7
2 x7

3 x7
4 x7

5 x8
1 x8

2 x8
3 x8

4 x8
5 ra   rb 

Ya 0  0  1  5  6 0  0  1  4  7 0  1  3  6  2 0  1  1  6  4 0  1  2  9  0 0  0  0  5  7 0  1  1  5  5 0  0  1  7  4 11 1 
Yb 2  0  3  3  0 3  4  1  0  0 2  3  3  0  0 5  1  1  1  0 0  2  3  2  1 1  2  4  1  0 3  3  2  0  0 0  3  4  1  0  0  8 
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принятию или отклонению заявки. Оценка зая-
вок проводился по следующим качественным 
критериям: Q1. Важность проекта для програм-
мы; Q2. Перспективность проекта; Q3. Новизна 
подхода к решению поставленных задач; Q4. 
Квалификация исполнителей проекта; Q5. Ре-
сурсное обеспечение работ; Q6. Возможность 
быстрого выхода результатов в практику.  

Каждый критерий имел порядковую или но-
минальную шкалу оценок с развернутыми сло-
весными формулировками градаций качества, 
которые были упорядочены от лучших оценок к 
худшим. Так, шкала критерия Q4. «Квалифика-
ция исполнителей проекта» имела вид: 

x4
1 – по опыту и квалификации исполнители 

проекта являются одним из лучших научных 
коллективов; 

x4
2 – опыт и квалификация исполнители дос-

таточны для проведения работ; 
x4

3 – исполнители не обладают необходимы-
ми опытом и квалификацией; 

x4
4 – опыт и квалификация исполнителей не-

известны. 
Экспертиза заявок осуществлялась экспер-

тами независимо друг от друга без согласова-
ния их мнений. Каждый эксперт, наряду с оцен-
кой заявки по всем критериям, давал одну из 
следующих рекомендаций по ее предваритель-
ной сортировке: 

r1 – включить проект в программу; 
r2 – отклонить проект; 
r3 – отложить рассмотрение заявки и отпра-

вить проект на доработку. 
Приведем некоторые данные, иллюстри-

рующие рассматриваемый пример. Табл. 10 со-

держит (i): часть таблицы решений K’, характе-
ризующей поданные на конкурс проекты; (ii) 
агрегированную таблицу решений M, которая 
представляет классы проектов Ca, Cb; (iii) рас-
стояния d11(Qsa*,Qsb*) между содержательными 
и d11(Ra,Rb) между категориальными мультим-
ножествами в пространстве мультимножеств, 
точность аппроксимации Vs. Столбец ra соответ-
ствует экспертной рекомендации r1, колонка rb 
объединяет рекомендации r2 и r3.  

Как явствует из таблицы 10(iii), наиболее 
значимым для отбора проектов является крите-
рий Q4, характеризующий опыт и квалифика-
цию исполнителей. Следующими по значимости 
будут критерий Q1, отражающий важность про-
екта для программы, и критерий Q5, оцени-
вающий ресурсное обеспечение работ. 

Если бы заявка оценивалась только одним 
экспертом, то найти обобщенное решающее 
правило для отбора предложений на множестве 
их многокритериальных оценок можно с по-
мощью разных методов [5, 12-14, 17, 18, 23-27]. 
Однако когда заявка рассматривается несколь-
кими экспертами, то появляется несколько раз-
личных версий (экземпляров) одной и той же 
заявки, поскольку и многокритериальные экс-
пертные оценки, и заключения экспертов могут 
быть как схожими, так и противоречивыми. 
Методов решения задачи групповой классифи-
кации объектов существенно меньше [16]. 
Кроме того, все они ориентированы на количе-
ственные данные. 

При данных качественного характера их аг-
регирование тем или иным способом представ-
ляет самостоятельную, достаточно сложную 

Табл. 10. Таблицы решений K’ и M для конкурсных заявок 
(i) 

A/X’  x1
1  x1

2  x1
3  x2

1  x2
2  x2

3  x3
1  x3

2  x3
3  x4

1 x4
2 x4

3 x4
4  x5

1 x5
2 x5

3 x5
4  x6

1  x6
2  x6

3   ra   rb 
A1 
… 
Ai 

  1    2    0 
 
  1    1    1 

  2    1    0 
 
  0    2    1 

  3    0    0 
 
  1    2    0 

 2    1    0    0 
 
 0    2    1    0 

 0    2    1    0 
 
 0    1    2    0 

  2    1    0 
 
  0    0    3 

  3    0 
 
  2    1 

Ai+1 
… 
An 

  1    1    1 
 
  0    2    1 

  0    2    1 
 
  0    1    2 

  1    2    0 
 
  0    3    0 

 0    2    1    0 
 
 0    1    1    1 

 0    1    2    0 
 
 0    0    2    1 

  0    0    3 
 
  0    3    0 

  1    2 
 
  0    3 

(ii)  
C/X’  x1

1  x1
2  x1

3  x2
1  x2

2  x2
3  x3

1  x3
2  x3

3  x4
1 x4

2 x4
3 x4

4  x5
1 x5

2 x5
3 x5

4  x6
1  x6

2  x6
3   ra   rb 

Ya 
Yb 

144 360 21 
  45 156 51 

81 324 120 
27   93 132 

99 336   90 
36 111 105 

219 297   9  0 
  51 132 63  6 

72 435 18   0 
60 147 30  15 

126 300 99 
  45 135 72 

510  15 
  78 174 

(iii) 
d11 
Vs 

333 
0,563 

297 
0,503 

303 
0,517 

393 
0,665 

327 
0,553 

273 
0,462 

591 
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проблему. Помимо этого, вырабатывая решение 
о включении заявки в программу, необходимо 
учесть все, в том числе не совпадающие заклю-
чения экспертов по принятию или отклонению 
заявки. Нужно иметь некое единое решающее 
правило для отнесения заявки к какому-либо 
классу, которое, во-первых, базировалось бы на 
характеристиках заявок, выраженных их мно-
гокритериальными оценками, а во-вторых, в 
наибольшей степени соответствовало бы инди-
видуальным экспертным правилам сортировки.  

Использование метода групповой многокри-
териальной сортировки объектов, представлен-
ных в виде мультимножеств, позволило постро-
ить несколько обобщенных решающих правил 
классификации, которые формулируются так: 

«Проект включается в программу, если ис-
полнители проекта имеют наибольшие или дос-
таточные опыт и квалификацию для проведения 
работ» (оценки по критериям x4

1 или x4
2; точ-

ность аппроксимации Vs ≥0,65); 
«Проект включается в программу, если ис-

полнители проекта имеют опыт и квалифика-
цию, наибольшие или достаточные для проведе-
ния работ; проект обеспечивает достижение 
всех или одной из основных целей программы; 
исполнители имеют необходимые для проведе-
ния работ материально-технические ресурсы в 
полном или достаточном объеме» (оценки по 
критериям x4

1 или x4
2; и x1

1 или x1
2; и x5

1 или x5
2; 

точность аппроксимации Vs ≥0,55). 
Последнее решающее правило полностью 

совпало с полученным на практике [6]. Заметим 
также, что ни одно значение признака x6 не явля-
лось классифицирующим, поскольку задача (15) 
не имела оптимального решения для критерия Q6. 

Согласованное групповое правило для отбо-
ра лучших проектов, агрегирующее индивиду-
альные экспертные правила сортировки, запи-
сывается следующим образом: 

«Проект включается в программу, если он 
обеспечивает достижение всех или одной из ос-
новных целей программы; имеет высокую или 
достаточную перспективность; предлагает со-
вершенно новые или модернизированные подхо-
ды к решению поставленных задач; исполнители 
имеют необходимые для проведения работ мате-
риально-технические ресурсы в полном или дос-
таточном объеме» (оценки по критериям x1

1 или 
x1

2; и x2
1 или x2

2; и x3
1 или x3

2; и x5
1 или x5

2). 
Предложенный подход к построению согла-

сованного решающего правила для классифи-

кации многопризнаковых объектов был апро-
бирован также при анализе итогов конкурсов 
целевых фундаментальных исследований, вы-
полняемых по грантам Российского фонда 
фундаментальных исследований (РФФИ) в ин-
тересах Федеральных агентств и ведомств Рос-
сии [9]. Для различных научных направлений 
были построены групповые решающие правила 
классификации, основанные на многокритери-
альных оценках проектов многими экспертами, 
которые позволили выделить наиболее важные 
для отбора проектов критерии и выявить рас-
хождения в индивидуальных правилах сорти-
ровки проектов, применявшихся экспертами. 

По установленному в РФФИ порядку экспер-
тиза научных проектов осуществляется незави-
симо несколькими экспертами, как правило, тре-
мя. Для оценки содержания заявки используются 
специальные анкеты, которые содержат крите-
рии, имеющие словесные шкалы оценок с раз-
вернутыми формулировками градаций качества. 
Экспертная оценка содержания целевых фунда-
ментальных исследований проводится по 11 ка-
чественным критериям, представленным в экс-
пертной анкете и объединенным в две группы: 
научная характеристика проекта; оценка возмож-
ностей практической реализации проекта. На-
пример, шкала критерия Q7. «Степень новизны 
предлагаемых решений» выглядит следующим 
образом: 

q7
1 - решения сформулированы впервые и 

существенно превосходят уровень имеющихся; 
q7

2 - решение находится на уровне имею-
щихся решений; 

q7
3 - решение уступает имеющимся решениям. 

Кроме того, эксперт дает свое заключение о 
целесообразности поддержки проекта, простав-
ляя следующие оценки: 

r1 - безусловно поддержать (оценка «5»),  
r2 - целесообразно поддержать (оценка «4»),  
r3 - поддержка возможна (оценка «3»),  
r4 - не поддерживать (оценка «2»). 
Окончательное решение о поддержке проек-

та и объемах его финансирования принимает 
Экспертный совет РФФИ, опираясь на оценки 
экспертов. 

Экспериментальные расчеты проводились 
на модельной базе данных одного из конкурсов 
РФФИ целевых фундаментальных исследова-
ний, которая включала в себя экспертные оцен-
ки поддержанных и отклоненных проектов по 
следующим областям знаний: 
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02. Физика и астрономия – всего 127 проек-
тов, в том числе 39 поддержанных и 88 откло-
ненных проектов, 

04. Биология и медицинская наука – всего 
252 проекта, в том числе 68 поддержанных и 
184 отклоненных проектов. 

Были приняты следующие правила агреги-
рования индивидуальных правил сортировки 
проектов. Проект включался в число безуслов-
но поддержанных, когда все эксперты простав-
ляли оценку «5» (то есть kAi(r2)=kAi(r3)=kAi(r4)=0) 
или число оценок «5» было больше или равно 
числу оценок «4» (то есть kAi(r1)≥kAi(r2), 
kAi(r3)=kAi(r4)=0). Проект включался в число 
безусловно отклоненных, когда ни один из экс-
пертов не давал оценку «5» (то есть kAi(r1)=0). 

Для построения согласованных групповых 
правил по безусловной поддержке проекта в 
указанных областях знаний оказалось доста-
точно комбинаций только нескольких критери-
ев, а именно: Q6. Научная значимость проекта; 
Q10. Завершающая стадия фундаментальных 
исследований, предлагаемых в проекте; Q11. 
Масштабы применимости результатов заявлен-
ных исследований. Фактически, экспертные 
оценки только по этим критерии влияли на раз-
биение проектов по уточненным классам реше-
ний и выявление проектов, требующих допол-
нительного рассмотрения из-за расхождения 
индивидуальных заключений экспертов. Учет 
эти факторов обеспечил значительное сокра-
щение времени, требуемого для нахождения 
классифицирующих признаков и классифика-
ции проектов. 

Согласованное агрегированное групповое пра-
вило для поддержки проекта, записанное на есте-
ственном языке, выглядит следующим образом: 

«Проект безусловно поддерживается, если 
он имеет исключительно высокую или значи-
тельную научную значимость (оценки x6

1 или 
x6

2); массовый или междисциплинарный мас-
штабы применимости результатов заявленных 
исследований (оценки x11

1 или x11
2); предлагае-

мые в проекте исследования завершаются лабо-
раторным образцом или ключевыми элемента-
ми разработки (оценки x10

1 или x10
2)». 

Построенные правила классификации про-
ектов позволяют определить критерии, которые 
оказывают решающее влияние на отбор проек-
тов, оценить качество и согласованность экс-
пертных оценок, выявить существенные расхо-
ждения в их мнениях.  

Заключение 
Анализ рассматриваемой проблемы является 

важным этапом процесса выработки решения. 
Изучение классов объектов и возможных от-
ношений между ними может помочь лицу, 
принимающему решение, сформулировать 
стратегии выбора и решающие правила, более 
адекватные реальности, сделать его решения 
более обоснованными и разумными. Многоас-
пектный анализ и структуризация альтернатив-
ных вариантов позволяет глубже понять приро-
ду проблемы, а значит, и найти ее лучшее 
решение. Однако есть ситуации, когда извест-
ные методы непосредственно неприменимы для 
анализа и решения проблемы. Наиболее важ-
ные особенности этих проблем – множествен-
ность и повторяемость данных, которые харак-
теризуют объекты, варианты, альтернативы и 
их свойства. 

В статье предложены средства для обработ-
ки и структурирования совокупности объектов, 
которые описываются многими качественными 
и/или количественными признаками и могут 
существовать в нескольких версиях. Предла-
гаемые методы основаны на теории метриче-
ских пространств мультимножеств и более при-
годны для работы с подобными объектами, чем 
другие хорошо известные подходы, исполь-
зующие функции полезности разного вида [12, 
16, 17, 23, 26, 27], ограниченную пороговую 
предпочтительность (outranking) [24, 25], не-
четкие и огрубленные (rough) множества [14, 
29]. Применение мультимножеств дает воз-
можность решать традиционные задачи клас-
сификации более простым и конструктивным 
образом и, кроме того, решать новые виды за-
дач, никогда ранее не решавшихся из-за их 
специфических особенностей, в частности, за-
дачу групповой сортировки объектов по мно-
гим качественным критериям.  

Методы, основанные на мультимножествах, 
обеспечивают эффективное решение широкого 
спектра практических задач принятия много-
критериальных решений, например, отбор на-
учно-исследовательских проектов [6, 9, 21], 
оценка кредитоспособности держателей кре-
дитных карт [22]. Эти средства полезны также 
для всестороннего анализа многопризнаковых 
объектов в распознавании образов [1], обработ-
ке текстов [20], анализе данных, извлечении 
знаний и других областях. Еще одним много-
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обещающим приложением теории мультимно-
жеств может оказаться контентный анализ, по-
иск, упорядочение и классификация мультиме-
дийной информации. Подчеркнем еще раз, что 
доступная информация, которая содержится в 
описаниях объектов, используется исключи-
тельно в первоначальной форме без каких-либо 
преобразований качественных данных (сим-
вольных, вербальных) в количественные (чи-
словые) данные.  
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