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Модификация метода экспертной  
номинально-порядковой классификации1 

 

Аннотация. Анализируются достоинства и недостатки метода NORCLASS, предназначенного для построения 
полной (с точностью до знаний эксперта) и согласованной многопризнаковой номинально-порядковой классифи-
кации. На основе процедур, реализованных в методе основанной на знаниях многопризнаковой номинальной 
классификации STEPCLASS, предлагается эффективная модификация метода NORCLASS, которая позволяет 
устранить многие его недостатки, сохраняя присущие ему достоинства. 
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Введение 
Классификация по многим критериям явля-

ется одной из типичных задач принятия реше-
ний. Она заключается в разделении множества 
альтернатив, характеризуемых оценками по 
многим критериям, на классы, где класс – это 
подмножество альтернатив, принадлежность к 
которому либо непосредственно определяется 
лицом, принимающим решение (ЛПР), на осно-
ве его предпочтений, либо выводится из реше-
ний ЛПР о принадлежности в отношении дру-
гих альтернатив. В [1] подчеркивается, что 
разница между задачами многокритериальной 
классификации и традиционными задачами 
классификации, к которым применяются стати-
стические методы, методы распознавания обра-
зов и т.п., заключается в возможности получе-
ния информации о предпочтениях ЛПР как в 
отношении оценок классифицируемых альтер-
натив по критериям, так и в отношении предва-
рительно заданных классов. Упорядоченность 
классов в соответствии с предпочтениями ЛПР 
означает, что классы могут быть перенумеро-
ваны, например, по возрастанию номеров так, 

чтобы каждая альтернатива из класса с мень-
шим номером была предпочтительнее для ЛПР, 
чем каждая альтернатива из класса с большим 
номером. Такая постановка задачи многокрите-
риальной классификации, основанной на пред-
почтениях (МККП), называется порядковой  
классификацией или многокритериальной сорти-
ровкой. Для ее решения разработан ряд подхо-
дов, среди которых следует выделить такие, как 
многокритериальная теория полезности (MAUT) 
[2-4], методы семейства ELECTRE, основанные 
на относительном превосходстве (outranking ap-
proach) [5-7], теория приближенных множеств 
(rough sets theory) [8-11], теория нечетких мно-
жеств (fuzzy sets) [12], и вербальный анализ реше-
ний (ВАР) [13,14]. В [15] ставится и решается за-
дача МККП, в которой шкалы критериев могут 
быть упорядочены в соответствии с предпочте-
ниями ЛПР, а классы неупорядочены. Хотя эта 
задача названа там номинальной МККП, упоря-
доченность оценок на шкалах критериев в соот-
ветствии с предпочтениями ЛПР делает ее номи-
нально-порядковой. 

Задачи классификации могут быть также ос-
нованы не на предпочтениях, а на знаниях ЛПР 
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[16,17], которого, в таком случае, корректнее 
называть экспертом. Различие между МККП и 
классификацией, основанной на знаниях, объ-
ясняется в [18, 19]. Далее, для таких задач бу-
дем использовать термины «признаки» и «объ-
екты»» вместо используемых для МККП 
терминов «критерии» и «альтернативы», соот-
ветственно, а саму задачу – задачей многопри-
знаковой классификации, основанной на знани-
ях (МПКЗ). Такое разграничение терминологии 
носит, преимущественно, концептуальный ха-
рактер и не делает перечисленные выше подходы 
неприменимыми для задачи МПКЗ. Тем не ме-
нее, следует заметить, что все эти подходы, кро-
ме ВАР, мотивированы, до некоторой степени, 
ограниченной возможностью непосредственного 
участия ЛПР/эксперта в решении задачи, что 
объясняется, в частности, существенными затра-
тами времени на выявление его предпочте-
ний/знаний. Поэтому в таких подходах основное 
внимание уделяется не организации эффективно-
го диалога с ЛПР/экспертом для выявления его 
предпочтений/знаний, а способам вывода клас-
сифицирующих правил на основе их некоторой 
выборки, полученной из тех или иных источни-
ков (включая, частично, ЛПР/эксперта). Матема-
тический аппарат, используемый для такого вы-
вода, делает результаты решения задач 
классификации труднообъяснимыми (если вооб-
ще объяснимыми) не только для пользователя  
результатов решения, но и для самого 
ЛПР/эксперта. Кроме того, многие известные ме-
тоды классификации плохо справляются (если 
вообще справляются) с решением задач большой 
размерности. Как отмечается в [20], чем больше 
размерность задачи (определяемая числом при-
знаков и их значений), тем с меньшей уверенно-
стью можно говорить о достижимости полноты 
классифицирующих правил и точности выводи-
мых из нее заключений.  

Методы принятия решений, использующие 
парадигму ВАР, ориентируются только на ин-
формацию (предпочтения или знания), полу-
чаемую от ЛПР/эксперта в качественном, а не в 
количественном виде, и обрабатывают ее без 
каких-либо количественных преобразований, а 
только на основе разумных логических выво-
дов, понятных ЛПР/эксперту и пользователю. 

МПКЗ возникает при построении баз знаний 
для диагностических экспертных систем или 
систем поддержки диагностических решений 

(СПДР). В такой задаче классами являются 
подмножества объектов, в отношении которых 
эксперт принимает одно и то же классифици-
рующее решение (ставит один и тот же диаг-
ноз), или одно и то же классифицирующее ре-
шение (один и тот же диагноз) выводится на 
основе решений (диагнозов), принятых (по-
ставленных) экспертом в отношении других 
объектов. Задача МПКЗ может быть порядко-
вой, номинально-порядковой или номинальной. 
Как показано в [16, 17], знания эксперта, как и 
предпочтения ЛПР, могут использоваться для 
упорядочения значений признаков, например, 
по характерности (типичности) для клас-
сов/диагнозов. Если классы также могут быть 
упорядочены, например, по степени тяжести 
одного и того же диагноза или по степени уве-
ренности эксперта в наличии такого диагноза, 
такая задача МПКЗ называется порядковой. 
Для ее решения разработан ряд методов 
(CLASS, CYCLE, DIFCLASS), основанных на 
принципах ВАР [16,17,21-23]. Если же классы 
соответствуют разным диагнозам и, следова-
тельно, не могут быть упорядочены, а значения 
признаков могут быть упорядочены указанным 
выше образом, возникает задача номинально-
порядковой классификации. В [16, 17] предла-
гается безымянный метод решения номиналь-
но-порядковой задачи МПКЗ, также основан-
ный на принципах ВАР, которому в [19] было 
дано название NORCLASS (от английского 
NOminal-Ordinal CLASSification). Наконец, в 
[24] предлагается метод STEPCLASS для реше-
ния задачи МПКЗ, поставленной только в но-
минальных терминах (неупорядоченные классы 
и неупорядоченные значения признаков).  

Все перечисленные выше методы, исполь-
зующие парадигму ВАР, основаны на следую-
щем соображении: СПДР – прикладная систе-
ма, и, следовательно, ее база знаний должна 
содержать полный (с точностью до знаний экс-
перта) и согласованный набор классифици-
рующих правил высококвалифицированного 
эксперта-практика. Естественно, такой эксперт 
может непосредственно задать некоторые пра-
вила. Однако хорошо известно, что эксперт 
знает больше, чем может сказать, и, почти на-
верняка, набор перечисленных им правил будет 
применим только к типичным объектам. Соот-
ветственно, набор таких правил будет непол-
ным не только для данной проблемной области, 
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но и в отношении знаний эксперта. Это объяс-
няется, помимо прочего, тем фактом, что экс-
перт не формулирует правила в своей повсе-
дневной деятельности, а применяет их, 
анализируя конкретные ситуации (объекты). В 
связи с этим, процедура выявления классифи-
цирующих правил организована в этих методах 
на основе моделирования объектов, подлежа-
щих классификации, в виде комбинаций значе-
ний признаков и предъявлении их эксперту для 
анализа и классификации. Эти методы реали-
зуют различные походы к сокращению числа 
обращений к эксперту (числа непосредственно 
классифицируемых объектов), и, при этом, по-
зволяют строить полные (с точностью до зна-
ний эксперта) и непротиворечивые базы знаний 
даже для задач МПКЗ большой размерности. 

В следующем разделе приводится описание 
метода NORCLASS, и анализируются его дос-
тоинства и недостатки. В Разделе 2 кратко опи-
сываются основные идеи метода STEPCLASS. 
Раздел 3 содержит принципы модификации ме-
тода NORCLASS на основе реализованных в 
методе STEPCLASS подходов к структуриза-
ции проблемной области, процедур диалога с 
экспертом для выявления его классифицирую-
щих правил, а также способов контроля и обес-
печения согласованности таких правил. 

1. Метод NORCLASS 
1.1. Постановка задачи 

Метод NORCLASS [16, 17] предназначен 
для решения задачи многопризнаковой класси-
фикации в следующей постановке. 

Дано: 
{ }LCCCC ,..., 21=  – классы, к которым мо-

гут принадлежать объекты данной проблемной 
области. 

{ }MQQQQ ,..., 21=  – наименования призна-
ков, значениями которых описываются объекты 
данной проблемной области. 

{ }
mmnmmm kkkK ,...,, 21=  – набор значений 

m -го признака (шкала значений признака mQ ); 

MKKKA ×××= ...21  – множество M-
признаковых описаний всех гипотетически 
возможных объектов данной проблемной об-
ласти, т.е. любой i -й объект описывается кор-

тежем =ia ( )iMii aaa ,...,, 21 , где mim Ka ∈ , 

Mm ,1= . 
Требуется: 
Распределить объекты из A по классам 

LCC ,...,1  в соответствии со знаниями эксперта 
так, чтобы результирующая классификация бы-
ла полна (с точностью до знаний эксперта) и 
согласована. 

1.2.Основные идеи метода NORCLASS 
Метод NORCLASS основан на так называе-

мой гипотезе о характерности: предполагается, 
что эксперт может упорядочить значения каж-
дого признака по их характерности для каждого 
класса независимо от значений по другим при-
знакам. Другими словами, эксперт может пере-
нумеровать значения каждого признака 

QQm ∈  по убыванию их характерности для 
каждого класса CCl ∈ , так что номер «1» бу-
дет соответствовать наиболее характерному 
значению данного признака для такого класса, а 
номер mn  – наименее характерному, где mn  – 
число значений признака mQ . Назовем такие 
порядковые номера «рангами характерности»  
и будем обозначать их следующим образом: 

m
l

mi niMmLlr ,1,,1,,1, === . Тем самым,  
на шкалах признаках задаются L  бинарных  
отношений строгого порядка: 

( ){ }l
mj

l
mimmmjmi

l
m rrKKkkR <×∈= , , Ll ,1= . 

Отношения l
mR  используются для построе-

ния бинарных отношений доминирования по 
характерности для каждого класса на множест-
ве объектов A : 

( ) ( ){ }LlRaaMmAxAaaR l
mmjmiji

l ,1,,,1|, =∈=∀∈= .  

Далее, для простоты, будем говорить, что 
объект ia  более характерен для класса lC , чем 

объект ja , если ( ) l
ji Raa ∈, . 

Естественно предположить, что, если экс-
перт относит некоторый объект к какому-то 
классу, все объекты, которые доминируют та-
кой объект по характерности для того же клас-
са, также будут относиться к этому классу: 

если l
E

i Ca ∈  и ( ) l
ij Raa ∈, , то lj Ca ∈  (1) 
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(значок E∈ означает, что принадлежность объ-
екта к классу непосредственно указана экспер-
том). Аналогично, если объект не принадлежит, 
по мнению эксперта, к какому-то классу, объ-
екты, описываемые значениями признаков, ме-
нее характерными для такого класса, также не 
будут принадлежать к такому классу. Непринад-
лежность объекта к классу неявно следует из пе-
речисления экспертом классов, к которым такой 
объект принадлежит. Например, если l

E
i Ca ∈ , 

это означает, что lwCa w
E

i ≠∀∉ , , поскольку 
эксперт не отнес этот объект ни к каким другим 
классам, кроме lC  (значок E∉ означает, что не-
принадлежность объекта к классу (неявно) указа-
на экспертом). Тогда, наряду с правилом (1), вы-
полняется следующее правило: 

если W
E

i Ca ∉  и ( ) w
si Raa ∈, , то wj Ca ∉  (2) 

Правила (1) и (2) позволяют сделать вывод о 
принадлежности и непринадлежности некото-
рых объектов к соответствующим классам без 
предъявления их эксперту. 

Проиллюстрируем применимость правил (1) и 
(2) следующим примером. Пусть эксперт задал 2 
класса 1C  и 2C , 4 признака 1Q , 2Q , 3Q  и 4Q , а 
также их соответствующие значе-
ния{ } mmi niMmk ,1,,1, == . Кроме того, экс-
перт упорядочил значения каждого признака по 
характерности для каждого класса (т.е. построил 
бинарные отношения LlMmRl

m ,1,,1, == ).  
В Табл. 1 перечисляются признаки, их значения и 
ранги характерности значений для каждого клас-
са, а в Табл. 2 приводятся кортежи значений при-
знаков для всех объектов множества A  рассмат-
риваемой задачи, а также кортежи их рангов 
характерности для каждого класса. 

Бинарное отношение доминирования по ха-
рактерности для класса на множестве объектов 
A  может быть представлено в виде ориентиро-
ванного графа, в котором узлы соответствуют 
объектам, а дуги направлены от объекта, более 
характерного для данного класса, к менее ха-
рактерному. 

На Рис. 1 показаны 2 ориентированных гра-
фа для рассматриваемой задачи: левый граф со-
ответствует отношению доминирования по ха-
рактерности для класса 1C , а правый – для 

класса 2C . Эти графы имеют одно и то же мно-
жество узлов, но дуги у них различны, посколь-
ку, в одной и той же паре объектов один объект 
может, например, быть характернее для класса 

1C , но второй объект может быть характернее 
для класса 2C . Кроме того, два объекта, сравни-
мых по характерности для одного класса (соеди-
ненных дугой в соответствующем графе), могут 
быть несравнимы по характерности для другого 
класса (в таком случае, дуги между ними нет). 

Пусть в рассматриваемом здесь примере экс-
перт отнес объект 8a  к классу 1C . Тогда, соглас-
но правилу (1), объекты 21,aa  и 7a  также будут 
принадлежать к классу 1C , поскольку более ха-
рактерны для этого класса, чем объект 8a  (левая 
часть Рис. 2). Сделав заключение о принадлежно-
сти объекта 8a  к классу 1C , эксперт неявно оп-
ределил, что этот объект не относится к классу 

2C . Следовательно, согласно правилу (2), объек-
ты 3729 ,,, aaaa  и 1a  также не относятся к клас-
су 2C , поскольку менее характерны, чем объект 

8a  для этого класса (правая часть Рис. 2). 
Заметим, что, поскольку в рассматриваемой 

задаче всего два класса, правила (1) и (2) позво-
лили однозначно классифицировать объекты 

21, aa  и 7a , так как стало известно, что каждый 

Табл. 1. Упорядочение значений признаков  
по характерности для классов 

Ранги характерности значений 
признаков  
для классов 

Признаки Значения 
признаков 

1C  2C  

11k  1
11r =1 

2
11r =2 

 

1Q  
12k  1

12r =2 
2

12r =1 

21k  1
21r =1 

2
21r =2 

 

2Q  
22k  1

21r =2 
2

21r =1 

31k  1
31r =1 

2
31r =2 

 

3Q  

32k  1
32r =2 

2
32r =1 

41k  1
41r =1 

2
41r =3 

42k  1
42r =2 

2
42r =1 

 

4Q  

43k  1
43r =3 

2
43r =2 
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из них принадлежит к классу 1C  и не принадле-
жит к классу 2C . Этого нельзя пока сказать про 
объекты 9a  и 3a  (их непринадлежность к классу 

2C  установлена, а принадлежность или непри-
надлежность к классу 1C  нет). Классификация 
таких объектов либо потребует непосредственно-
го обращения к эксперту, либо будет выведена из 
классификации других объектов. 

В [16, 17] предлагается процедура выбора 
объектов для предъявления эксперту в целях 
непосредственной классификации, направлен-
ная на сокращение числа таких обращений к 

нему. В результате, классификация всех объек-
тов из множества A  обеспечивается без их 
полного перебора. Кроме того, там же показы-
вается, как выявлять противоречия в решениях 
эксперта о принадлежности и непринадлежно-
сти классам (под противоречиями там понима-
ется нарушение правил (1) и/или (2)). Напри-
мер, если в рассматриваемом примере эксперт 
непосредственно отнесет объект 9a  к классу 

2C , это будет означать, что он ошибся либо 
при классификации объекта 8a  (отнеся его 
только к классу 1C , откуда был сделан вывод о 

Табл. 2. Многопризнаковые описания объектов и кортежи их рангов 
Кортежи рангов  

характерности объектов  
Кортежи рангов  

характерности объектов 
Кортежи значений признаков 

для объектов 

1C  2C  

Кортежи значений признаков 
для объектов 

1C  2C  

( )413121111 ,,, kkkka =  (1,1,1,1) (2,2,2,3) ( )4131211213 ,,, kkkka =  (2,1,1,1) (1,2,2,3) 

( )423121112 ,,, kkkka =  (1,1,1,2) (2,2,2,1) ( )4231211214 ,,, kkkka =  (2,1,1,2) (1,2,2,1) 

( )433121113 ,,, kkkka =  (1,1,1,3) (2,2,2,2) ( )4331211215 ,,, kkkka =  (2,1,1,3) (1,2,2,2) 

( )413221114 ,,, kkkka =  (1,1,2,1) (2,2,1,3) ( )4132211216 ,,, kkkka =  (2,1,2,1) (1,2,1,3) 

( )423221115 ,,, kkkka =  (1,1,2,2) (2,2,1,1) ( )4232211217 ,,, kkkka =  (2,1,2,2) (1,2,1,1) 

( )433221116 ,,, kkkka =  (1,1,2,3) (2,2,1,2) ( )4332211218 ,,, kkkka =  (2,1,2,3) (1,2,1,2) 

( )413122117 ,,, kkkka =  (1,2,1,1) (2,1,2,3) ( )4131221219 ,,, kkkka =  (2,2,1,1) (1,1,2,3) 

( )423122118 ,,, kkkka =  (1,2,1,2) (2,1,2,1) ( )4231221220 ,,, kkkka =  (2,2,1,2) (1,1,2,1) 

( )433122119 ,,, kkkka =  (1,2,1,3) (2,1,2,2) ( )4331221221 ,,, kkkka =  (2,2,1,3) (1,1,2,2) 

( )4132221110 ,,, kkkka =  (1,2,2,1) (2,1,1,3) ( )4132221222 ,,, kkkka =  (2,2,2,1) (1,1,1,3) 

( )4232221111 ,,, kkkka =  (1,2,2,2) (2,1,1,1) ( )4232221223 ,,, kkkka =  (2,2,2,2) (1,1,1,1) 

( )4332221112 ,,, kkkka =  (1,2,2,3) (2,1,1,2) ( )4332221224 ,,, kkkka =  (2,2,2,3) (1,1,1,2) 

 

a6 a9 a11 a15 a17 a20 a22

a3 a5 a8 a10 a14 a16

a2 a4 a7

a1

a12 a18 a21 a23

a24

a13

a19

a19 a16 a15 a10 a9 a6 a2

a22 a21 a18 a14 a12 a8

a24 a20 a17

a23

a13 a7 a4 a3

a1

a11

a5

Рис. 1. Графы доминирования объектов по характерности для классов 1C  (слева) и 2C  (справа) 
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непринадлежности объекта 9a  к классу 2C ), 
либо при отнесении объекта 9a  к классу 2C . В 
таком случае, эксперту предлагается исправить 
один или оба своих ответа (в том числе, если 
необходимо, исправить ранги характерности 
значений на шкалах одного или нескольких 
признаков для одного или нескольких классов). 

Таким образом, метод NORCLASS позволя-
ет построить полную и непротиворечивую 
классификацию множества многопризнаковых 
объектов без их полного перебора. 

1.3. Недостатки метода NORCLASS 
Несмотря на эффективность метода 

NORCLASS, доказанную на практике в резуль-
тате его применения к различным задачам ме-
дицинской диагностики [25-27], он имеет суще-
ственные недостатки. 

Во-первых, не предлагаются никакие подходы 
к структуризации задачи классификации, которая, 
по своей природе является слабоструктурирован-
ной или даже неструктурированной [28]. Классы, 
признаки и их значения предполагаются предвари-
тельно и окончательно заданными экспертом,  
хотя, как показывается в [18, 19], определение 
структуры проблемной области является само-
стоятельной и сложной задачей, не свойственной 
профессиональной деятельности эксперта. 

Тот факт, что классы, признаки и их значе-
ния не подлежат изменению и/или дополнению 
в процессе классификации, также является су-
щественным недостатком. Например, эксперт, 
определяя, что некоторый объект не принадле-
жит ни к одному из заданных им классов, вы-
нужден отнести его в «безымянный» класс, да-

же если знает конкретный класс, который 
следует добавить к набору исходных классов. 
Если эксперту не хватает информации для 
классификации объекта, он не имеет возможно-
сти ввести новые признаки. В результате, дек-
ларируемая полнота классификации является 
весьма условной и относится только к жестко 
заданной исходной структуре. 

В-третьих, эксперту для классификации 
предъявляется полное описание объекта – т.е. 
ему сразу же показываются значения всех при-
знаков для данного объекта. Однако нередко экс-
перту достаточно знать значения только части 
признаков, чтобы принять решение о принад-
лежности к тому или иному классу при любых 
значениях по остальным признакам. Такое пол-
нопризнаковое описание не только увеличивает 
когнитивную нагрузку на эксперта при анализе 
объекта и его классификации, но и приводит к 
увеличению числа обращений к нему. 

Особого внимания требует сама гипотеза о 
характерности, и, в частности, применительно к 
согласованности решений эксперта. Нарушение 
правил (1) и/или (2) может свидетельствовать 
не об ошибке эксперта, как предполагается в 
методе NORCLASS, а о несправедливости ги-
потезы. Поэтому необходимы дополнительные 
способы проверки непротиворечивости реше-
ний эксперта. 

2. Метод STEPCLASS 
Метод STEPCLASS [24] был разработан для 

задач МПКЗ, в которых гипотеза о характерно-
сти не выполняется (т.е. для задач номинальной 
МПКЗ). 

Рис. 2. Объекты, принадлежность которых к классу С1 (слева) и непринадлежность к классу С2 (справа) 
выводится из классификации объекта а8 в соответствии с правилами (1) и (2) 

a6 a9 a11 a15 a17 a20 a22

a3 a5 a8 a10 a14 a16

a2 a4 a7

a1

a12 a18 a21 a23

a24

a13

a19

a19 a16 a15 a10 a9 a6 a2

a22 a21 a18 a14 a12 a8

a24 a20 a17
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2.1. Постановка задачи 
Основная особенность метода STEPCLASS 

заключается в том, что решение задачи реали-
зуется в виде двух взаимосвязанных процедур: 
базовая структуризация проблемной области и 
классификация (с возможностью расширения 
структуры). 

Структура задачи номинальной МПКЗ опре-
деляется следующим образом: 

})}{{,,( mm VKQCS = , 

где: { }LCCCC ,..., 21= , { }Q Q Q QM= 1 2, , ...   
и { }

mmnmmm kkkK ,...,, 21=  – множества классов, 
признаков и их значений, соответственно; 

⎣ ⎦l
mjm vV ≡  – mnL ×  – матрица допустимо-

сти значений признака mQ  для классов: 

1=l
mjv , если значение mmj Kk ∈  допустимо для 

класса lC , в противном случае 0=l
mjv , 

( Mm ,1= ); 
И, соответственно, задача номинальной 

МПКЗ ставится следующим образом: 
Дано: 
Проблемная область, объекты которой могут 

принадлежать к одному или нескольким классам. 
Требуется: 
1. Определить структуру данной проблем-

ной области: 
})}({{,,( mm VKQCS =  

2. Распределить объекты из множества 
MKKKA ×××= ...21  по классам из C на ос-

нове знаний эксперта так, чтобы результирую-
щая классификация была полна (с точностью 
до знаний эксперта) и согласована. 

Такой порядок подзадач означает только, 
что решение задачи должно начинаться с ее 
структуризации, хотя, как показывается в  
[18, 19], первая подзадача может возникать и в 
процессе решения второй подзадачи, т.е. на 
этапе классификации эксперт может, по мере 
необходимости, расширять определенную на то 
время структуру проблемной области. 

2.2. Структуризация задачи 
Базовая структура задачи определяется одним 

из двух способов: непосредственная структури-
зация или структуризация на примерах [18, 19]. 

И в том, и в другом подходе работа с экс-
пертом начинается с задания классов. Такая за-
дача относительно проста для эксперта. Тем не 
менее, поскольку необходимо построить пол-
ную (с точностью до знаний эксперта) базу 
знаний СПДР, т.е. определить правила, позво-
ляющие классифицировать все гипотетически 
возможные объекты данной ПО, на этом этапе 
невозможно требовать от эксперта задания ис-
черпывающего перечня классов. Для начала 
достаточно, чтобы эксперт задал хотя бы один 
класс 1C , а остальные возможные классы могут 
быть указаны впоследствии как на этапе струк-
туризации с использованием любого из выше-
указанных подходов, так и на этапе выявления 
классифицирующих правил. 

При непосредственной структуризации экс-
перт перечисляет вопросы, которые следует за-
дать для классификации объектов, и возможные 
ответы на каждый вопрос для каждого класса. 
Такие вопросы играют роль наименований при-
знаков, а ответы на них – это значения соответ-
ствующих признаков, которые могут присутст-
вовать у конкретных объектов. 

Структуризация на примерах заключается в 
следующем: 

1. Эксперт приводит в качестве примера по 
одному объекту для каждого класса либо в виде 
продукции «Если (набор значений признаков), 
то (соответствующий класс)», либо в свобод-
ном формате с последующим преобразованием 
в продукцию вышеуказанного вида. 

2. Затем эксперт анализирует каждый при-
мер, чтобы определить: 

- признаки, значения которых присутствуют 
в каждом примере; 

- прочие значения, которые каждый из этих 
признаков может иметь для данного 
класса; 

- прочие классы, для которых допустимы 
перечисленные значения каждого при-
знака; 

- прочие значения таких признаков, которые 
могут иметься у объектов, принадлежа-
щих другим классам. 

Каждый из этих подходов посредством спе-
циальных «наводящих» вопросов помогает экс-
перту вспомнить и перечислить элементы 
структуры задачи. Однако из-за сложности за-
дачи структуризации для эксперта при реализа-
ции любого из этих подходов нельзя гаранти-
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ровать полноту сформированного перечня при-
знаков и их возможных значений. Они позво-
ляют определить лишь некоторую базовую 
структуру, которая либо может оказаться окон-
чательной (достаточной для классификации), 
либо потребует расширения и корректировки 
на этапе классификации. 

2.3. Структурные правила 
Помимо наименований классов, признаков и 

их возможных значений, любой из вышеуказан-
ных способов структуризации позволяет постро-
ить матрицы допустимости значений признаков 
для каждого класса, на основе которых для каж-
дого объекта Aai ∈  формируется L -мерный 
вектор допустимых/недопустимых классов: 

⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛= ∏ ∏ ∏
= = =

M

m

M

m

M

m

L
mimimii vvvV

1 1 1

21 ,...,,  

и определяются следующие «структурные» 
правила: 

если Ll ,1=∀  0
1

=∏
=

M

m

l
miv ,  

то li Ca ∉ , Ll ,1=  

(3)

если Lww ,1=∃  такое, что 1
1

=∏
=

M

m

w
miv , 

и wlLl ≠=∀ ,,1  0
1

=∏
=

M

m

l
miv , то wi Ca ∈  

(4)

 
Правило (3) означает, что если все компо-

ненты вектора Vi равны нулю, объект ia  не 
принадлежит ни к одному из заданных классов, 
а правило (4) относит объект ia  к классу с тем 
же номером, что и единственный ненулевой 
(равный 1) компонент вектора Vi. 

Если к объекту применимо правило (3) или 
(4), для его классификации, естественно, не по-
требуется никакой дополнительной информа-
ции от эксперта (если только структура задачи 
не изменится на последующих этапах, или не 
выяснится, что эксперт неправильно указал до-
пустимость/недопустимость значений одного 
или нескольких признаков для одного или не-
скольких классов). 

Однако может оказаться (довольно частый 
случай в реальных задачах), что для классифи-
кации некоторых, а может быть и всех объек-

тов, только структурных правил недостаточно, 
в связи с чем возникает необходимость выявле-
ния специальных явных правил. 

2.4. Явные правила 
Явное правило для объекта выявляется по-

средством имитации процесса принятия реше-
ния экспертом. Хотя вся информация об оче-
редном классифицируемом объекте (его 
описание значениями признаков в рамках вы-
явленной на данный момент структуры) из-
вестна, она сообщается эксперту только по его 
запросу. Сначала эксперту предъявляется зна-
чение одного из признаков, выбранного слу-
чайным образом. Скорее всего, этой информа-
ции эксперту будет недостаточно для принятия 
классифицирующего решения, и он назовет 
признак, значение которого хочет узнать. Ему 
сообщается конкретное значение такого при-
знака у данного объекта, и так до тех пор, пока 
эксперт не сможет принять решение по выяс-
ненной им комбинации значений признаков. На 
Рис. 3 показывается пример диалога с экспер-
том для выявления очередного явного правила. 

В этом примере эксперту потребовалось вы-
яснить значения только трех признаков ( 31,QQ  
и MQ ), чтобы указать класс ( lC ), к которому 
относится объект ia . Тем самым, эксперт опре-
делил классифицирующее правило не только 
для данного объекта, но и для всех остальных 
объектов с такими же значениями по этим трем 
признакам (и любыми значениями по осталь-
ным признакам). 

Для записи явного правила в общем виде 
обозначим через +

iM  – подмножество номеров 
признаков из Q , значения которых эксперт за-
просил при анализе очередного объекта 

Aai ∈ . 
Тогда для любого объекта Aa j ∈  будет вы-
полняться следующее правило: 

если imjmi aaMm =∈∀ + , то lj Ca ∈  (5) 
Может оказаться, что при анализе какого-то 

объекта эксперту потребуется значение признака, 
не названного им на этапе предварительной 
структуризации. В этом случае эксперт должен 
назвать такой признак, перечислить его значения, 
определить их допустимость для классов и тем 
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самым расширить структуру проблемной облас-
ти. К описанию анализируемого объекта добав-
ляется первое из значений нового признака, и 
именно оно сообщается эксперту в дополнение к 
уже известной ему информации об объекте. Эта 
процедура будет продолжаться до тех пор, пока 
эксперт не сделает одно из следующего: 

а) поставит диагноз (отнесет комбинацию зна-
чений признаков к классу из C или к новому 
классу, который будет включен в C); 

б) обнаружит, что в предъявленной ему ин-
формации имеются взаимоисключающие зна-
чения признаков; 

в) заявит, что не может классифицировать 
данный объект. 

Заметим, что, если объект относится к ново-
му классу, перед тем, как эксперту будет 
предъявлен очередной объект, выясняется до-
пустимость всех значений всех признаков для 
этого нового класса. 

Для каждого еще неклассифицированного 
объекта сначала проверяется выполнимость 
структурных правил. Если структурные прави-
ла не позволяют классифицировать объект, для 
него проверяется выполнимость уже выявлен-
ных явных правил в форме (5) (если такие 
есть). И только, если для данного объекта не 
существует ни одного классифицирующего его 
правила (структурного или явного), система 
будет выявлять для него явное правило описан-
ным выше образом. 

На этом этапе обеспечивается полнота и со-
гласованность классифицирующих (структур-
ных и явных) правил эксперта. Под полнотой 
понимается следующее: для каждого объекта из 

текущего множества A  (соответствующе-
го выявленной на данный момент структу-
ре) должно быть определено хотя бы одно 
классифицирующее его правило (струк-
турное или явное). Заметим, что полнота 
требуется с точностью до знаний эксперта, 
т.е., если эксперт не знает, к какому классу 
отнести некоторый объект, этот объект 
считается классифицированным (относя-
щимся к классу «Неизвестный класс»), по-
скольку был проанализирован экспертом. 
Для каждого объекта на этапе классифика-
ции может существовать любое число пра-
вил, однако все эти правила должны отно-
сить его к одному и тому же классу. 
Последнее условие и означает согласован-
ность правил. 

2.5. Проверка согласованности правил 
Как только новое явное правило будет 

сформировано, оно проверяется на согласован-
ность с информацией о допустимости значений 
признаков классам и ранее выявленными явны-
ми правилами. 

Во-первых, эксперт может отнести анализи-
руемый объект к классу, для которого значение(-
я) спрошенного(-ых) им признаков было названо 
им на этапе структуризации недопустимым(-и) 
для такого класса. Информация, получаемая на 
этапе классификации, более надежна, чем на эта-
пе предварительной структуризации, поскольку 
она получена при анализе конкретного объекта. В 
этом случае решение о недопустимости таких 
значений для данного класса отменяется. 

Во-вторых, если эксперт классифицировал 
объект на основании неполной информации, а у 
не спрошенных признаков есть значения, недо-
пустимые для соответствующего класса, выяс-
няется, будет ли это правило справедливо при 
таких недопустимых значениях. Если эксперт 
отрицательно ответит на этот вопрос, решение 
о недопустимости таких значений для данного 
класса отменяется.  

Если эксперт ответит, что явное правило ви-
да (5) будет справедливо для данного класса 
только при любых допустимых значениях всех 
или некоторых не спрошенных признаков, это 
уточнение будет внесено в такое правило по-
средством ограничения входящих в него «лю-
бых» значений таких признаков только допус-
тимыми для этого класса значениями. 

Рис. 3. Пример процедуры выявления явного правила 
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STEPCLASS
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Эксперт
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Очередной объект, подлежащий классификации:

ai= (ai1 ,ai2, …,aiM)
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Обозначим через l
iM −  – подмножество но-

меров признаков из Q , которые эксперт проиг-
норировал при анализе очередного объекта 

Aai ∈ . Если шкалы некоторых или всех при-

знаков с номерами из l
iM −  содержат значения, 

подтвержденные экспертом как недопустимые 
для класса lC , правило (5) будет преобразовано 
следующим образом: 

если imjmi aaMm =∈∀ + ,  

и 1=∈∀ − l
mj

l
i vMm , то lj Ca ∈  

Если эксперт изменяет информацию о до-
пустимости значений признаков для классов, 
это может привести к невыполнимости некото-
рых структурных правил, и для объектов, счи-
тавшихся классифицированными по структур-
ным правилам, потребуются явные правила. 
Поэтому, как только происходит такое измене-
ние, осуществляется проверка выполнимости 
структурных правил, содержавших соответст-
вующие значения признаков, для выявления 
объектов, для которых теперь требуются явные 
правила. 

В-третьих, очередное явное правило может 
противоречить другим явным правилам, ранее 
сформулированным экспертом. 

Рассмотрим два правила: 
если imjmi aaMm =∈∀ + , то lj Ca ∈  

если tmjmt aaMm =∈∀ + , то wj Ca ∈ , wl ≠ . 
Эти правила будут взаимно противоречивы, 

если либо (a) признаки, значения которых при-
сутствуют в левой части одного правила, и при-
знаки, значения которых присутствуют в левой 
части второго правила, различны, т.е. 

=++
ti MM ∩ ∅, либо (b) по одним и тем же при-

знакам в левых частях обоих правил присутству-
ют одинаковые соответствующие значения, т.е. 

≠++
ti MM ∩ ∅ и tmimti aaMMm =∈∀ ++ ∩ . 

Рассмотрим случай (a). Расширим левую 
часть первого правила, добавив в нее значения 
признаков с номерами из +

tM , положив 

tmimt aaMm =∈∀ + . Мы можем это сделать, 
поскольку по признакам, значения которых не 
присутствуют в первом правиле, предполага-
ются «любые» значения. Аналогично, расши-
рим левую часть второго правила, добавив в 

нее значения признаков с номерами из +
tM , 

положив imtmi aaMm =∈∀ + . В результате, по-
лучим следующие правила: 
если imjmi aaMm =∈∀ +  и tmjmt aaMm =∈∀ + , 

то lj Ca ∈  

если tmjmt aaMm =∈∀ +  и imjmi aaMm =∈∀ + , 

то wj Ca ∈ , wl ≠  
Эти правила имеют одинаковые левые части, 

но разные правые части, и, соответственно, 
противоречат друг другу. 

Рассмотрим теперь случай (b). Расширим ле-
вую часть первого правила, добавив в нее значе-
ния признаков с номерами из ( )+++

tit MMM ∩\ , 

положив tmimtit aaMMMm =∈∀ +++ )(\ ∩ . В 
результате, в левой части первого правила будут 
присутствовать значения признаков с номерами 
из ( ) ( )++++

titi MMMM ∩∪ \ . Аналогично, рас-
ширим левую часть второго правила, добавив в 
нее значения признаков из )(\ +++

tii MMM ∩ , 

положив imtmtii aaMMMm =∈∀ +++ )(\ ∩ . В 
результате, в левой части второго правила будут 
присутствовать значения признаков с номерами 
из ( ) ( )++++

tiit MMMM ∩∪ \ , значения по од-
ним и тем же признакам будут равны, и правила 
будут иметь следующий вид: 
если ( ) ( )++++∈∀ titi MMMMm ∩∪ \  imjm aa = , 

то lj Ca ∈  

если ( ) ( )++++∈∀ tiit MMMMm ∩∪ \  imjm aa = , 

то wj Ca ∈ , wl ≠  
Эти правила имеют одинаковые левые части, 

но разные правые части, и, соответственно, 
противоречат друг другу. 

И в том, и в другом случае, оба эти правила 
предъявляются эксперту для анализа и исправ-
ления (согласования). 

3. Модификация метода NORCLASS  
на основе принципов метода 
STEPCLASS 
Подходы к структуризации проблемной об-

ласти и опросу эксперта, реализованные в ме-
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тоде STEPCLASS, могут быть применены и в 
случае выполнимости или частичной выполни-
мости гипотезы о характерности, что позволит 
устранить вышеперечисленные недостатки ме-
тода NORCLASS (в данной статье рассматрива-
ется только случай выполнения такой гипоте-
зы). Модифицированный таким образом метод, 
который будем называть NORCLASS-M, вклю-
чает следующие процедуры: 

1. Предварительная структуризация про-
блемной области 

Номинально-порядковая задача МПКЗ ста-
вится в виде двух взаимосвязанных подзадач, 
как и в предыдущем разделе, за тем исключе-
нием, что структура проблемной области будет 
определяться следующим образом: 

{ })}}({{,,( l
mmm RVKQCS = , 

где: { }LCCCC ,..., 21= , { }Q Q Q QM= 1 2, , ... , 
{ }

mmnmmm kkkK ,...,, 21=  и ⎣ ⎦l
mjm vV ≡  – множе-

ства классов, признаков, их значений и матри-
цы допустимости, соответственно; 

( ){ }l
mj

l
mi

l
mj

l
mimmmjmi

l
m rrvvKKkkR <==×∈= ,1,1,

– бинарные отношения строгого порядка на па-
рах допустимых значений каждого признака 

mQ , Mm ,1= , Ll ,1= . 
Для определения базовой структуры про-

блемной области будем применять явную 
структуризацию или структуризацию на при-
мерах (по выбору эксперта). Любой из этих 
подходов позволит эксперту в удобном режиме 
определить не только наименования классов, 
признаков, их возможных значений и допусти-
мость значений признаков для классов, но и 
упорядочить для каждого класса допустимые 
для него значения признаков по характерности 
и, тем самым, построить на шкале каждого при-
знака L  бинарных отношений l

mR . 
2. Проверка применимости структурных 

правил 
Как и в методе STEPCLASS, для каждого 

объекта Aai ∈ строятся вектора допустимости 

iV , и проверяется выполнимость структурных 
правил (3) и (4). 

3. Выявление явных правил 
Рассмотрим очередной неклассифицирован-

ный объект ia , для которого не выполняются 

ни структурные правила, ни одно из уже выяв-
ленных явных правил (если такие есть). Как и в 
STEPCLASS, информация о таком объекте (его 
описание в виде совокупности значений при-
знаков) сообщается эксперту только по его за-
просу, пока он не сможет принять соответст-
вующее решение. 

Если эксперт запросит значения всех призна-
ков, описывающих очередной классифицируе-
мый объект Aai ∈ , и отнесет его к одному из 
определенных на то время классов из множества 
C , для косвенной классификации других объек-
тов будут применяться правила (1) и (2). 

Если эксперт сможет классифицировать 
объект Aai ∈ , отнеся его к классу lC  только 
по части признаков, подмножество номеров ко-
торых, как и в STEPCLASS, обозначим через 

+
iM , он, тем самым, сформирует следующие 

правила: 
если l

mimjmi RaaMm ∈∈∀ + ),( , то lj Ca ∈  (6) 

если l
mjmimi RaaMm ∈∈∀ + ),( ,  

то lwCa wj ≠∀∈ ,   (7) 
Правило (7) означает, что, поскольку экс-

перт отнес объект Aai ∈  только к классу lC , 
этот объект не относится ни к какому другому 
классу, что будет верно и для любых иных объ-
ектов, значения которых по признакам из +

iM , 
менее характерны, чем соответствующие зна-
чения у объекта Aai ∈ , для каждого такого 
другого класса. Правила (6) и (7) позволяют 
косвенно классифицировать больше объектов, 
чем правила (1) и (2), поскольку по не спро-
шенным признакам, допускаются любые значе-
ния, а не только более или менее характерные 
для указанного в нем класса, чем у объекта ia . 

Чтобы проиллюстрировать это утверждение, 
вернемся к примеру, рассмотренному в разделе 
1.2. На Рис. 1 показаны объекты, информация о 
принадлежности которых к классу 1C  и непри-
надлежности к классу 2C  выводится из клас-
сификации объекта 8a  на основе правил (1) и 
(2) в результате отнесения экспертом объекта 

8a  к классу 1C . Предположим теперь, что экс-
перту было достаточно выяснить только значе-
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ния признаков 32 ,QQ  и 4Q , чтобы отнести 
этот объект к тому же классу. Это означает, что 
сформированные экспертом явные правила ви-
да (6) и (7) будет применимы при любых (до-
пустимых для класса 1C ) значениях признака 

1Q . На Рис. 4 показаны объекты, информация о 
принадлежности которых к классу 1C  и непри-
надлежности к классу 2C  выводится из клас-
сификации объекта 8a . 

Как и в методе STEPCLASS, если при ана-
лизе какого-то объекта эксперту потребуется 
значение признака, который не был назван им 
на этапе предварительной структуризации, он 
может назвать такой признак, перечислить его 
значения, определить их допустимость для 
классов, упорядочить его допустимые значения 
для каждого класса по их характерности для та-
кого класса и, тем самым, расширить структуру 
проблемной области. 

Если эксперт относит анализируемый объект 
к новому классу, такой класс добавляется в 
множество C , после чего, до предъявления 
эксперту очередного объекта необходимо вы-
яснить допустимость значений всех признаков 
для этого нового класса, и упорядочить допус-
тимые значения признаков для каждого класса 
по характерности для такого класса. 

4. Проверка согласованности решений  
эксперта 

Помимо обычного для метода NORCLASS 
способа проверки согласованности решений 
эксперта о принадлежности и непринадлежно-
сти объектов к соответствующим классам, ос-
нованной на не нарушении правил (1) и (2), в 

методе NORCLASS-M выполняется проверка 
нарушения структурных и/или явных правил 
типа (6) и (7) на основе реализованных в методе 
STEPCLASS принципов (подраздел 2.5). 

Заключение 
Методы многопризнаковой классификации, 

основанной на знаниях, реализующие принци-
пы вербального анализа решений, позволяют 
строить полные (с точностью до знаний экспер-
та) и согласованные базы знаний для систем 
поддержки диагностических решений. Исполь-
зуемая в методах порядковой и номинально-
порядковой классификации гипотеза о разной 
характерности значений признаков разным 
классам позволяет существенно сократить чис-
ло объектов, непосредственно предъявляемых 
эксперту для классификации. Однако эти мето-
ды используют жесткую структуру задачи, не 
допускающую добавление новых классов и но-
вых признаков. Кроме того, в них предусмат-
ривается, что эксперту предъявляется полное 
описание объекта, в то время как эксперту 
удобнее анализировать объект постепенно, за-
прашивая о нем информацию по мере необхо-
димости. Метод NORCLASS-M, использующий 
реализованные в методе номинальной класси-
фикации STEPCLASS принципы структуриза-
ции проблемной области с возможностью до-
бавления новых классов, признаков и их 
значений в процессе классификации, а также 
гибкого диалога с экспертом, позволяет в еще 
большей степени сократить число объектов, 
непосредственно предъявляемых эксперту для 
классификации. 

a6 a9 a11 a15 a17 a20 a22

a3 a5 a8 a10 a14 a16

a2 a4 a7

a1

a12 a18 a21 a23

a24

a13
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a19 a16 a15 a10 a9 a6 a2

a22 a21 a18 a14 a12 a8

a24 a20 a17
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Рис. 4. Объекты, принадлежность которых к классу С1 (слева) и непринадлежность к классу С2 (справа) 
выводится из классификации объекта а8 в соответствии с правилами (6) и (7) 
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