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Общий подход к задачам многопризнаковой  
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Аннотация. Предложен общий подход к решению задач порядковой, номинально-порядковой и номинальной 
классификации на основе парадигмы вербального анализа решений, реализованный в методе STEPCLASS. Но-
вый подход включает такие аспекты, как базовая структуризация задачи с определением ее типа , гибкая страте-
гия диалога с экспертом для выявления полного и согласованного набора классифицирующих правил с возмож-
ностью расширения структуры задачи, декомпозиция задач большой размерности с последующей агрегацией 
правил на множестве всех признаков. 
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Введение 

В теории принятия решений задача класси-
фикации традиционно определяется как отне-
сение объектов, описываемых оценками по 
многим критериям, к предварительно заданным 
классам на основе информации, полученной от 
лица, принимающего решения (ЛПР). 

Подавляющее большинство подходов, вклю-
чая, помимо прочего, теорию полезности [1-3], 
методы относительного превосходства [4-6], тео-
рию приближенных множеств [7-9] и ее расши-
рение, основанное на доминировании и согласо-
ванности переменных [10], а также теорию 
размытых множеств [11, 12], предназначены для 
многокритериальной классификации с предвари-
тельно заданными классами, упорядоченными в 
соответствии с предпочтениями ЛПР (многокри-

териальная порядковая классификация или мно-
гокритериальная сортировка). Как подчеркивает-
ся в [13], различие между задачами многокрите-
риальной классификации и традиционными 
задачами классификации, решаемыми статисти-
ческими методами и методами распознавания об-
разов, заключается в получении информации о 
предпочтениях ЛПР и  в отношении оценок объ-
ектов по критериям, и в отношении заданных 
классов. Соответственно, такая классификация 
носит порядковый, а не номинальный характер. 
Тем не менее, в теории принятия решений при 
многих критериях также рассматривается задача 
многокритериальной номинальной классифика-
ции, где классы не могут быть упорядочены. Од-
нако число подходов к ее решению относительно 
мало, например, метод многокритериальной 
фильтрации [14], методы PROAFTN [15], 
TRINOMFC [16], PROCFTN [17], процедуры  
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k-ближайшего сходства [18], а также методы 
NEXClass [19, 20], SMAA-Classification [21] и 
Cat-SD [22]. 

Во всех вышеперечисленных методах под 
классом понимается набор объектов, которые 
имеют большее сходство между собой, чем с 
объектами других классов. Классы предвари-
тельно задаются либо наверняка принадлежа-
щими к ним объектами, либо границами, то 
есть наименее и наиболее предпочтительными 
объектами каждого класса, в случае многокри-
териальной порядковой классификации, или 
наименее и наиболее более типичными для них 
объектами в случае многокритериальной номи-
нальной классификации. Соответственно, такие 
методы в той или иной степени осуществляют 
классификацию объектов на основе их сходства 
с использованием контролируемого обучения, 
требующего информации от ЛПР. В большин-
стве вышеназванных методов информацию, по-
лучаемую от ЛПР, называют предпочтениями, 
в том числе и для задачи номинальной класси-
фикации (например, в [23] отмечается, что ре-
зультирующая классификация должна соответ-
ствовать предпочтениям ЛПР), и только за 
редким исключением – знаниями.  

Однако в некоторых приложениях, напри-
мер, построение баз знаний для систем под-
держки диагностических решений, которые мо-
гут быть сведены к задаче классификации, 
должны использоваться не предпочтения ЛПР, 
а только его знания [24-26]. Действительно, 
даже в задаче порядковой классификации клас-
сы могут быть упорядочены не в соответствии 
с предпочтениями ЛПР, а по степени выражен-
ности некоторого общего для объектов свой-
ства, например, по тяжести одного и того же 
заболевания или по степени уверенности в его 
наличии. Соответственно, в таком контексте 
разумно заменить термин «критерий» терми-
ном «признак» и называть задачу классифика-
ции, основанную на знаниях, задачей много-
признаковой классификации. Кроме того, в 
такой задаче правильнее использовать вместо 
термина «ЛПР» термин «эксперт», понимая под 
этим лицо, которое принимает решения на ос-
нове своих знаний. Заметим, что термин «экс-
перт» применим также в задачах, основанных 
на предпочтениях, поскольку предпочтения 
ЛПР в той или иной степени тоже основаны на 
его знаниях. Далее, для общности изложения, 
если это не противоречит контексту, термины 

«эксперт», «признак» и «знания» используются 
вместо терминов «ЛПР», «критерий» и «пред-
почтения», соответственно. Такая замена тер-
минов носит исключительно концептуальный 
характер и не препятствует применению под-
ходов к задаче многокритериальной классифи-
кации для задачи многопризнаковой классифи-
кации. 

Все перечисленные выше подходы мотиви-
рованы до некоторой степени ограниченной 
возможностью непосредственного участия экс-
перта в решении задачи, что объясняется, в 
частности, существенными затратами времени 
на выявление его знаний или его нежеланием 
делиться своими знаниями. Поэтому в таких 
подходах основное внимание уделяется не ор-
ганизации эффективного диалога с экспертом 
для выявления его знаний, а способам вывода 
классификационных правил на основе их неко-
торой выборки, полученной из тех или иных 
источников (включая эксперта). Математиче-
ский аппарат, используемый для такого вывода, 
делает результаты решения задачи классифика-
ции труднообъяснимыми (если вообще объяс-
нимыми) не только для их конечных пользова-
телей, но и для самого эксперта, что, 
естественно, влияет на доверие к ним. Кроме 
того, как подчеркивается в [27], многие извест-
ные методы классификации плохо справляются 
(если вообще справляются) с решением задач 
большой размерности: чем больше число при-
знаков и их значений, тем с меньшей уверенно-
стью можно говорить о достижимости полноты 
классифицирующих правил и точности выво-
димых из них заключений. 

Иной подход используется в методах, осно-
ванных на парадигме вербального анализа ре-
шений (ВАР) [28, 29], предназначенных для за-
дачи многопризнаковой классификации, когда 
есть эксперт, способный и желающий поде-
литься своими знаниями и, таким образом, 
участвовать на всех этапах решения задачи. 
Методы принятия решений, основанные на 
ВАР, используют информацию, получаемую от 
эксперта только в качественной (вербальной) 
форме, и обрабатывают ее без каких-либо ко-
личественных преобразований, а только на ос-
нове логических выводов, понятных и самому 
эксперту, и пользователю. Эти методы вклю-
чают различные средства для уменьшения ко-
гнитивной сложности для эксперта и затрат 
времени на выявление его знаний. 
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1. Методы решения задач  
классификации на основе  
парадигмы ВАР 

На основе парадигмы ВАР разработан ряд 
методов решения разных типов задач класси-
фикации: методы CLASS [30, 31], CYCLE [32] 
и DIFCLASS [33] для задачи порядковой клас-
сификации; метод решения, впервые постав-
ленной в [25] задачи номинально-порядковой 
классификации, впоследствии получивший 
название NORClass [26]; метод STEPCLASS 
[34], исходно предназначенный для номиналь-
ной классификации. 

Все эти методы основаны на том соображе-
нии, что, хотя эксперт может перечислить свои 
правила, их набор, почти наверняка, будет не-
полным и применимым только к типичным для 
каждого класса объектам. Это объясняется, по-
мимо прочего, тем, что в своей повседневной 
деятельности эксперт не формулирует правила, 
а применяет их, анализируя конкретные объек-
ты. В связи с этим, процедура выявления пра-
вил организована посредством моделирования 
объектов, подлежащих классификации, в виде 
комбинаций значений признаков и предъявле-
ния их эксперту для анализа и отнесения к со-
ответствующему классу. Таким образом, класс 
– это категория, принадлежность объектов к 
которой либо непосредственно определена экс-
пертом, либо выведена путем логических за-
ключений из классифицирующих правил, 
сформулированных им для других объектов. 

Эти методы реализуют различные походы к 
сокращению числа обращений к эксперту для 
непосредственной классификации объектов, и, 
при этом, позволяют строить полные (с точно-
стью до знаний эксперта) и согласованные базы 
классифицирующих правил даже для задач 
большой размерности. 

Однако во всех этих методах, кроме 
STEPCLASS, отсутствует формализованный 
подход к структуризации задачи классифика-
ции, которая, по своей природе является сла-
боструктурированной или даже неструктуриро-
ванной [35]. Наименования классов, признаков 
и их значений предполагаются предварительно 
и окончательно заданными экспертом и не мо-
гут быть дополнены в процессе классификации. 
Соответственно, эксперт, определяя, что объект 
не принадлежит ни к одному из заданных им 
 

 классов, вынужден отнести его в «безымян-
ный» класс, даже если знает для него конкрет-
ный класс, который следовало бы добавить к 
набору исходных классов. Если эксперту не 
хватает информации для классификации объек-
та, он не имеет возможности ввести новые при-
знаки (и их значения). Кроме того, для выявле-
ния правил эксперту одновременно 
показываются значения всех признаков данного 
объекта. Однако нередко эксперту достаточно 
знать значения только части признаков, чтобы 
принять решение о принадлежности тому или 
иному классу при любых значениях остальных 
признаков. Такой подход не только увеличива-
ет когнитивную нагрузку на эксперта при ана-
лизе объекта и его классификации, но и приво-
дит к увеличению числа обращений к нему. 

Как уже отмечалось выше, метод 
STEPCLASS исходно был разработан для номи-
нальной многопризнаковой классификации, где 
и классы, и значения признаков не могут быть 
упорядочены. В [36, 37] показывается, как метод 
STEPCLASS может быть использован для мно-
гопризнаковой порядковой классификации, а в 
[38, 39] описывается его расширение для номи-
нально-порядковой классификации (классы не 
упорядочены, но значения некоторых, по край-
ней мере, признаков могут быть упорядочены по 
типичности для каждого класса). 

Далее описывается общий подход к реше-
нию задач классификации любого из вышеука-
занных типов, реализованный в расширенной 
версии метода STEPCLASS, в которой сохра-
няются все достоинства вышеперечисленных 
методов, основанных на парадигме ВАР, и пре-
одолеваются присущие им недостатки. Показы-
вается, как такой общий подход позволяет 
уменьшить когнитивную нагрузку на эксперта, 
существенно сократить число объектов, предъ-
являемых ему для непосредственной классифи-
кации, всесторонне проверить согласованность 
его правил и в результате получить их полную 
и согласованную совокупность. Кроме того, 
метод STEPCLASS можно использовать для за-
дач классификации с исходно иерархической 
структурой и задач классификации большой 
размерности, преобразуемых в задачи с иерар-
хической структурой посредством их декомпо-
зиции по признакам и/или по классам на подза-
дачи меньшей размерности [40]. 
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2. Постановка и структуризация задачи 
многопризнаковой классификации 

2.1. Определение общей структуры и типа 
задачи классификации 

В методе STEPCLASS задача классификации 
ставится в виде двух взаимосвязанных подзадач: 
(1) структуризация, то есть предварительное 
определение наименований классов, признаков и 
их значений, а также определение типа класси-
фикации и (2) выявление классифицирующих 
правил в рамках такой структуры с возможно-
стью ее расширения [26]. В общем случае струк-
тура задачи определяется следующим образом: 

( , ,{ },{ })m mS C Q Q V , 

где  1 2, ,..., LC C C C ;  1 2, ,..., MQ Q Q Q  и 

 1 2, ,...,
mm m m mnQ q q q – наборы наименований 

классов, признаков и их значений, соответ-
ственно, подлежащих заданию экспертом; 

l
m mjV v     – mL n  матрица допустимости зна-

чений признака mQ  для классов: 1l
mjv  , если 

значение mj mq Q  допустимо для класса lC , в 

противном случае, 0l
mjv  , 1,m M . 

Декартово произведение шкал признаков 

1 2 ... MA Q Q Q     определяет набор  
M-признаковых описаний всех гипотетически 
возможных объектов данной проблемной обла-
сти; каждый объект ia A  описывается корте-

жем  1 2, ,...,i i i iMa a a a , где , 1,im ma Q m M  . 

Примечание 1. Такие кортежи организова-
ны в возрастающем лексикографическом  
порядке номеров значений признаков, причем и 
признаки, и их значения нумеруются в порядке, 
указанном экспертом, то есть 

 1 11 21 1, ,..., Ma q q q ,  2 11 12 2, ,..., Ma q q q , и т.д. 

Примечание 2. Наименования классов, при-
знаков и их значений задаются на естественном 
языке. 

Примечание 3. Помимо названных экспер-
том классов, вводятся два дополнительных 
класса, UnC  и IncC . Класс UnC  предназначен для 
объектов, которые эксперт не может отнести ни 
к одному классу из C . Класс IncC  предназна-
чен для объектов, чьи описания содержат 
несовместимые значения признаков (поскольку 

набор A  содержит описания всех гипотетиче-
ски возможных объектов данной проблемной 
области, в том числе не существующих в ре-
альности). 

Задача ставится следующим образом. Дано: 
определенная проблемная область, каждый 
объект которой может принадлежать одному 
или нескольким классам. Требуется: разделить 
объекты из A  на классы из C  на основе знаний 
эксперта так, чтобы результирующая класси-
фикация была полна (с точностью до знаний 
эксперта) и согласована. 

Примечание 4. В задаче порядковой клас-
сификации каждый объект из A  может принад-
лежать только к одному классу. 

Примечание 5. Полнота означает, что для 
любого объекта ia A  i iC C C   , или 

Un
ia C , или Inc

ia C , где iC C  означает 
набор классов, к которым принадлежит объект 

ia  и iC C   – набор классов, к которым ia  не 

принадлежит. Очевидно, что если iC   , объ-

ект ia  не принадлежит ни к классу UnC , ни к 

классу IncC . 
Примечание 6. Согласованность означает, 

что для каждого объекта из A  может быть за-
дано любое число правил, но все они должны 
относить такой объект к одному и тому же 
набору классов. 

2.2. Определение общей структуры  
и типа задачи классификации 

В методе STEPCLASS предусмотрены два 
подхода к определению элементов структуры 
задачи классификации [16]: явная структуриза-
ция и структуризация на примерах, которые с 
помощью специальных наводящих вопросов 
позволяют определить перечисленные выше 
параметры структуры. 

На этом этапе также определяется тип зада-
чи: порядковая, номинально-порядковая или 
номинальная. Если эксперт может упорядочить 
классы по их предпочтительности или по сте-
пени выраженности некоторого общего свой-
ства, решаемая задача является порядковой 
классификацией. На множестве классов стро-
ится соответствующее отношение линейного 

порядка   , ; , 1,C
i jP C C C C i j i j L     , а 

на шкале каждого признака mQ  – соответству-
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ющие отношения квазипорядка:
 

  ,m mi mj m mR q q Q Q   , Mm ,1 , такие, что 

пара значений  ,mi mj mq q R , если значение miq  

не менее предпочтительно или не менее типич-
но для такого общего свойства, соответственно, 
чем значение mjq . 

Если классы не могут быть упорядочены 
(например, они соответствуют разным заболева-
ниям в задаче дифференциальной диагностики), 
но эксперт может упорядочить значения некото-
рых, по крайней мере, признаков по их типично-
сти для каждого класса независимо от значений 
других признаков, решаемая задача является  
номинально-порядковой. На шкале каждого  
такого признака строятся бинарные отношения 

квазипорядка   ,  l
m mi mj m mR q q Q Q , 

(1,...,M), 1,m l L  , так что пара  , l
mi mj mq q R , 

если значение miq  не менее типично для класса 

lC , чем значение mjq . 

Наконец, если эксперт не может упорядо-
чить ни классы, ни шкалы признаков, решается 
задача номинальной классификации. 

Поскольку, как отмечалось выше, структу-
ризация задачи классификации не свойственна 
профессиональной деятельности эксперта, 
нельзя гарантировать, что он сформирует на 
этом этапе полные наборы наименований клас-
сов, признаков и их значений, и такая структу-
ра может считаться лишь предварительной. 
Метод STEPCLASS позволяет эксперту, в слу-
чае необходимости, расширить структуру зада-
чи на этапе выявления правил. 

2.3. Задачи классификации  
с иерархической структурой 

Признаки, перечисленные экспертом в режиме 
непосредственной структуризации или выведен-
ные из примеров, приведенных для каждого 
класса в режиме структуризации на примерах, 
могут быть «сложными». Это означает, что на 
практике значения таких признаков не проявля-
ются у объектов, подлежащих классификации, 
непосредственно, а зависят от совокупности зна-
чений других признаков. В таком случае конеч-
ный пользователь будет располагать не значени-
ями таких признаков, а некоторой базовой 
информацией, из которой такие значения должны 

быть определены. Следовательно, в отношении 
каждого признака эксперту задается вопрос о 
том, как пользователь сможет определять значе-
ния признаков – непосредственно или на основе 
значений других признаков. 

Если для какого-то признака такая информа-
ция нужна, эксперту предлагается применить од-
ну из вышеупомянутых процедур структуриза-
ции, чтобы определить признаки и их возможные 
значения для классов, наименованиями которых 
являются значения такого признака. Тем самым, 
формируется подзадача для такого признака. 
Например, в подробно описанной в [39] за-

даче оценки качества письменных переводов с 
иностранных языков одним из критериев экс-
перт назвал «Передача смысла» с тремя зна-
чениями: «смысл передан хорошо», «смысл пе-
редан удовлетворительно» и «смысл передан 
плохо», а на вопрос, как пользователь (редак-
тор) сможет определить качество передачи 
смысла, эксперт ответил, что для этого необ-
ходимо оценить точность и полноту перевода. 
Для критерия «Точность перевода» были 
сформулированы две оценки: «Перевод отра-
жает смысл оригинала», «Перевод не отра-
жает смысл оригинала», а для критерия «Пол-
нота» – три оценки: «Все элементы смысла 
переданы», «Небольшое число элементов 
смысла не передано» и «Много не переданных 
элементов смысла». В результате, для крите-
рия «Передача смысла» была создана подзада-
ча классификации с тремя классами (соответ-
ствующими его вышеуказанным значениям) и 
двумя критериями «Точность» и «Полнота». 

Метод STEPCLASS предусматривает также 
возможность определения значений «сложных» 
признаков по заданным экспертом формулам, 
 в которые должны подставляться «простые» 
признаки. 
Например, при построении с использовани-

ем метода STEPCLASS базы знаний для систе-
мы поддержки принятия решений (СППР) 
«Оценка кредитоспособности предприятий», 
рассмотренной в [39], в качестве одного из 
признаков эксперт назвал «Коэффициент те-
кущей ликвидности» (КТЛ) со следующими вер-
бальными значениями: КТЛ ≥ 0.2; 0.15≤ КТЛ ≤ 
0.2; КТЛ < 0.15 и ввел следующую формулу для 
расчета этого коэффициента: 

КТЛ = 1 2 3

1 2

A A A 
 

, 
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где 1A  – наиболее ликвидные активы (денеж-

ные средства предприятия и краткосрочные 
финансовые вложения); 2A   – быстро реализу-

емые активы (дебиторская задолженность и 
прочие активы); 3A  – медленно реализуемые 

активы (запасы (без статей «Прочие запасы и 
затраты» и «Расходы будущих периодов»), а 
также статьи из раздела I баланса «Долго-
срочные финансовые вложения», уменьшенные 
на величину статьи «Вложения в уставные 
фонды других предприятий»); 1  – наиболее 

срочные пассивы: кредиторская задолжен-
ность, прочие пассивы, а также ссуды, не по-
гашенные в срок; 2  – краткосрочные пасси-

вы: краткосрочные кредиты и заемные 
средства. 
Тем самым, для признака КТЛ  была сформи-

рована подзадача с пятью вышеуказанными 
признаками и приведенной выше формулой в 
качестве решающего правила. После того как 
пользователь СППР введет конкретные значе-
ния соответствующих признаков этой подза-
дачи, значение КТЛ  будет вычислено по приве-
денной выше формуле и сопоставлено с 
вышеуказанными интервалами его значений. 

Такие подзадачи строятся для каждого «слож-
ного» признака, и в результате получается иерар-
хическая структура, состоящая из основной зада-
чи классификации и подзадач для ее признаков. 
Заметим, что подзадачи также могут включать 
«сложные» признаки, и в таком случае для них 
создаются свои подзадачи, и так далее. 

2.4. Задачи классификации большой  
размерности 

Эффективность существующих подходов к 
извлечению знаний страдает от так называемо-
го «проклятия размерности» [41]. Как объясня-
ется в [27], во многом это обусловлено наличи-
ем в структуре задачи избыточных и нере-
левантных признаков. 

Метод STEPCLASS свободен от избыточно-
сти признаков и отсутствия у них релевантности, 
поскольку признаки определяются самим экспер-
том на этапе структуризации (и, в случае необхо-
димости, добавляются на этапе классификации), 
и, даже если эксперт задаст на этапе структуриза-
ции «лишние» признаки, он никогда не будет их 
использовать на этапе классификации. 

Кроме того, благодаря особой организации 
диалога с экспертом для выявления его правил, 
метод STEPCLASS позволяет решать задачи 
большей размерности, чем вышеупомянутые 
методы CLASS, CYCLE, DIFCLASS и 
NORClass. Как уже отмечалось, во всех этих 
методах объект, подлежащий классификации, 
предъявляется эксперту в форме его описания 
значениями всех признаков одновременно, в 
результате чего ему приходится анализировать 
объект сразу с учетом всех признаков (в том 
числе и избыточных), а с другой стороны, тре-
бует предъявления эксперту большего числа 
объектов для непосредственной классифика-
ции. При применении метода STEPCLASS для 
каждого объекта также известны значения всех 
признаков, но, как показано ниже, эксперт сам 
запрашивает только те признаки, значения ко-
торых он хочет узнать. Тем не менее, если экс-
перт на этапе структуризации определяет 
большое число признаков и большое число 
значений каждого признака, число гипотетиче-
ски возможных объектов, подлежащих класси-
фикации, может достигать нескольких миллио-
нов или даже миллиардов (число таких 
объектов равно мощности декартова произве-
дения шкал признаков). Таким образом, прак-
тически неосуществимо построить полную базу 
правил для такой задачи за приемлемое время, 
несмотря на то, что для построения полной ба-
зы правил непосредственно классифицируется 
лишь часть объектов. Однако на практике экс-
перт не работает с полным набором признаков 
одновременно. Значения некоторых из них он 
анализирует либо независимо от других, либо с 
учетом предварительного решения, принятого 
на основе анализа комбинаций значений других 
признаков. Это соображение реализуется в ме-
тоде STEPCLASS посредством декомпозиции 
задачи большой размерности и сведения, тем 
самым, ее структуры в иерархическую структу-
ру подзадач приемлемой размерности. 

В STEPCLASS используется два способа де-
композиции задачи классификации: по призна-
кам и классам. Декомпозиция по признакам 
выполняется следующим образом. Эксперт 
анализирует набор признаков, определенных 
им на этапе структуризации, чтобы разделить 
их на подгруппы, характеризующие разные ас-
пекты, которые ему необходимо знать, чтобы 
классифицировать объекты. Другими словами, 
такие подгруппы формируются так, чтобы экс-
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перт мог сформировать правила для классифи-
кации всех гипотетически возможных комби-
наций значений признаков каждой подгруппы.  
В отличие от задач классификации, исходно 
имеющих иерархическую структуру в случае 
задач большой размерности, иерархическая 
структура подзадач строится не сверху вниз (от 
основной задачи к подзадачам), а снизу вверх 
(от подзадач к основной задаче). Наименования 
признаков и их значения, определенные экс-
пертом на этапе структуризации, используются 
в подзадачах нижнего уровня. Наименованиями 
признаков верхнего уровня становятся те ас-
пекты, для которых формировались соответ-
ствующие подзадачи, а значениями каждого та-
кого признака – наименование классов 
соответствующей подзадачи. 
Например, в задаче дифференциальной диа-

гностики бронхиальной астмы у детей [42], 
врач-эксперт исходно сформировал на этапе 
структуризации набор из 34 признаков с 5-10 
значениями у каждого. Этот набор признаков 
эксперт объединил в группы, соответствующие 
разделам унифицированной истории болезни 
пульмонологического больного: жалобы, осмотр 
(клинические данные), анамнез, данные клиниче-
ского анализа крови, данные рентгенологическо-
го исследования и данные функции внешнего ды-
хания. Это позволило построить иерархическую 
структуру задачи, которая решалась экспер-
том, начиная с подзадач нижнего уровня. Сна-
чала были выявлены классифицирующие правила 
для подзадачи «Жалобы» с семью признаками, в 
которой к исходно названным 13 классам добав-
лялись слова «Предварительный диагноз по жа-
лобам». Поскольку метод STEPCLASS позволя-
ет добавлять наименования классов на этапе 
классификации, а также в связи с тем, что 
признаков только этой подзадачи эксперту бы-
ло явно недостаточно для дифференциальной 
диагностики большинства комбинаций значений 
признаков, эксперт мог относить такие комби-
нации сразу к нескольким заболеваниям (клас-
сам) с использованием союза «или» (каждая та-
кая совокупность классов считалась новым 
классом). Затем эксперт аналогичным образом 
сформулировал диагностические правила для 
подзадачи «Осмотр» (5 признаков). После этого 
ему было предложено решить подзадачу с дву-
мя признаками: предварительный диагноз по 
жалобам и предварительный диагноз по осмот-
ру, значениями которых были наименования 

классов, образовавшихся в результате решения 
подзадач «Жалобы» и «Осмотр», соответ-
ственно, а к наименованиям исходно названных 
и новых классов, добавлялись слова «Предвари-
тельный диагноз по жалобам и осмотру».  
Перечень таких классов составил значения од-
ноименного признака в подзадаче непосред-
ственно верхнего уровня, который был добавлен 
к исходно названным признакам группы 
«Анамнез» (6 исходных признаков), и так далее. 

Декомпозиция по классам используется ли-
бо с самого начала, когда на этапе структуриза-
ции выясняется, что у некоторых признаков нет 
значений, допустимых для части классов, либо 
после выявления классифицирующих правил 
эксперта (возможно с использованием деком-
позиции по признакам), если эксперт не смог 
однозначно разделить некоторую или всю со-
вокупность объектов на исходно названные им 
классы, и отнес их сразу к нескольким классам. 
И в том, и в другом случае эксперт осуществля-
ет классификацию объектов внутри каждой 
группы классов, и может использовать для это-
го как исходно названные им признаки (имею-
щие хотя бы одно допустимое значение для 
каждого класса такой группы), так и дополни-
тельные признаки, необходимые для диффе-
ренциации объектов внутри каждой группы. 

3. Выявление классифицирующих 
правил 

Матрицы допустимости, построенные на 
этапе структуризации, позволяют определить 
для каждого объекта ia A  кортеж его допу-
стимости классам: 

     1 2

1 1 1

, ,...,
M M M

L
i im im im

m m m

V v a v a v a
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 
  
 
   , 

где  l
imv a  означает допустимость im ma Q  

классу lC , и возможность проверить выполни-
мость для него одного из двух неявных правил: 
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Правило (1) означает, что объект ia  не при-
надлежит ни одному из заданных на данный 
момент классов и, следовательно, относится к 
классу UnC , а правило (2) определяет един-
ственный класс, к которому может принадле-
жать данный объект. Если для объекта выпол-
няется одно из неявных правил, нет 
необходимости предъявлять его эксперту для 
классификации (если только структура задачи 
впоследствии не изменится). В противном слу-
чае, для такого объекта необходимо определить 
так называемые явные правила. 

Явное правило для объекта выявляется по-
средством моделирования процесса принятия 
решений экспертом. Хотя значения всех при-
знаков объекта известны, они сообщаются экс-
перту только по его запросу, кроме первого 
признака, выбранного случайным образом (что 
необходимо для последующей проверки согла-
сованности правил). Очевидно, что такой ин-
формации недостаточно эксперту для класси-
фикации, и он либо запрашивает значение 
признака из множества Q , либо называет но-
вый признак, значение которого хотел бы знать. 
В последнем случае эксперту предлагается вы-
полнить процедуру явной структуризации, что-
бы определить значения такого признака, их 
допустимость для классов, и, если применимо, 
упорядочить такие значения по их предпочти-
тельности, в случае порядковой классифика-
ции, или по их типичности для классов, в слу-
чае номинально-порядковой классификации. 
Первое из названных значений показывается 
эксперту вместе с информацией, уже известной 
ему об объекте, и такой диалог продолжается, 
пока эксперт не примет одно из следующих 
решений: 

a) выберет один или несколько (в случае 
номинально-порядковой или номинальной 
классификации) классов из C  и/или назовет 
новый класс или классы (в вышеупомянутом 
случае); 

b) укажет несовместимые значения призна-
ков в описании объекта;  

c) заявит, что не знает класс, к которому 
следует отнести данный объект. 

Если в случае (a) эксперт называет новый 
класс или классы ему предлагается выполнить 
процедуру явной структуризации, чтобы опре-
делить допустимость значений всех признаков 
для каждого такого класса и упорядочить их по 

предпочтительности, в случае порядковой 
классификации, или по их типичности для каж-
дого такого класса, в случае номинально-
порядковой классификации. 

Обозначим через iQ Q   подмножество 
признаков, запрошенных экспертом при анали-
зе объекта ia A , а через iC C   – подмноже-
ство классов, к которым принадлежит любой 
объект с теми же значениями признаков из iQ , 

что и объект ia . 
Заметим, что, хотя эксперт игнорирует зна-

чения признаков из \ iQ Q  (если \ iQ Q   ), 
разумно предположить, что он имеет в виду не 
просто «любые» значения этих признаков, а 
допустимые для каждого класса, к которому он 
отнес объект. Для непосредственно классифи-
цированного объекта недопустимость конкрет-
ных значений проигнорированных признаков 
классам из iC  отменяется, поскольку инфор-
мация, полученная на этапе классификации в 
процессе анализа объекта, более надежна, чем 
на этапе структуризации, и для всех таких объ-
ектов может быть сформировано следующее 
общее правило: 

если m i jm imQ Q a a     

и  \ , 0,l
m m i l i jmQ Q Q C C v a        

то j ia C  . 

(3) 

Если решается задача порядковой классифи-
кации, это правило может быть распространено 
по доминированию (напомним, что, как отме-
чено выше в Примечании 4, в случае порядко-
вой классификации эксперт может отнести 
непосредственно классифицируемый объект 
только к одному классу, который обозначим 
через xC ): 

если ( , )m i jm im mQ Q a a R    

и  \ , 0,y
m m i jmQ Q Q y x v a       

то ,1j ya C y x   ; 
(4) 

если ( , )m i im jm mQ Q a a R     

и  \ , 0,y
m m i jmQ Q Q x y L v a        

то , 1, , xj ya C y L y L    . 

(5) 

 
В случае номинально-порядковой классифи-

кации, обозначим через ordQ Q  подмножество 
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признаков, значения которых эксперт может 
упорядочить по типичности для классов, а под-

множество признаков из iQ  с упорядоченными 
таким образом значениями через 

ord ord
i iQ Q Q  . Если ord

iQ  , правило (3) 
распространяется по доминированию с помо-
щью двух следующих правил для каждого 
класса l iC C   и каждого класса w iC C  , соот-
ветственно: 

если Q Q \ ord
m i i jm imQ a a     

и  ,ord l
m i jm im mQ Q a a R   , то j la C ; (6) 

если Q Q \ ord
m i i jm imQ a a     

и  ,ord l
m i im jm mQ Q a a R   , то j wa C  . 

(7) 

 
Правило (7) означает, что, поскольку экс-

перт отнес объект ia A  к классам , это 
объект не принадлежит ни к какому иному 
классу, и это верно для любого другого объек-
та, значения которого не более типичны для та-
ких иных классов, чем у объекта ia A . 

В случае (b) соответствующая несовмести-
мая комбинация значений признаков относится 
к классу IncC . Таким образом, процедура клас-
сификации объектов заключается в следующем: 
во-первых, если IncC   для очередного не-
классифицированного объекта проверяется, не 
включает ли его описание несовместимые ком-
бинации значений признаков из IncC , и, если 
включает, объект считается классифицирован-
ным как «невозможный». Если не включает, 
проверяется, применимо ли к нему одно из не-
явных правил. Если применимо правило (1), 
объект относится к классу UnC . Если применя-
ется правило (2), объект относится к един-
ственному допустимому классу. Если ни одно 
из явных правил неприменимо, проверяется 
применимость уже выявленных явных правил 
(3), а также правил (4) и (5), в случае задачи 
порядковой классификации, или правил (6) и 
(7), в случае номинально-порядковой класси-
фикации. Наконец, если ни одно из соответ-
ствующих явных правил неприменимо, явное 
правило для объекта выявляется описанным 
выше образом. Как только эксперт сформирует 
явное правило, проверяется его согласован-
ность с каждым из ранее выявленных явных 
правил. 

Эта процедура продолжается пока для каж-
дого объекта, не содержащего несовместимые 
сочетания значений признаков, не будет суще-
ствовать хотя бы одного неявного или явного 
правила. Такая полнота классификации требу-
ется только с точностью до знаний эксперта. 
Это означает: если эксперт определяет, что 
объект не принадлежит ни к одному из классов 
из их существующего на тот момент множе-
ства, и не может назвать новый класс, такой 
объект считается классифицированным и при-
надлежащим классу UnC . 

4. Последствия изменения структуры 
задачи 

Если эксперт называет в процессе классифи-
кации новый класс, он должен определить до-
пустимость или недопустимость значений всех 
признаков для такого класса. Новый класс до-
бавляется к C  как LC , где 1L L  . Добавле-
ние нового класса не влияет на явные правила, 
выявленные ранее (если и пока не будет обна-
ружена их несогласованность с другими явны-
ми правилами), но может повлиять на неявные 
правила, которые были верны для объектов с 
меньшими номерами, чем номер последнего 
классифицированного объекта. Пусть один из 
таких объектов был ранее отнесен к классу UnC  
в силу применимости к нему неявного правила 
(1). Если значения всех признаков у такого 
объекта допустимы для нового класса LC , яв-
ное правило (1) становится для него неприме-
нимым, а неявное правило (2) – применимым и, 
следовательно, он относится к классу LC . Если 
какой-то объект классифицирован благодаря 
применимости к нему неявного правила (2), и 
значение какого-то признака у такого объекта 
недопустимо для нового класса LC , примени-
мость к нему неявного правила (2) сохраняется. 
Если же значения всех признаков у такого объ-
екта допустимы для нового класса LC , неявное 
правило (2) становится для него непримени-
мым. Проверка применимости неявных правил 
для каждого такого объекта проверяется авто-
матически, и, если неявные правила оказыва-
ются больше неприменимыми, проверяется 
применимость к нему уже выявленных явных 
правил. Если таких явных правил нет, объект 
предъявляется эксперту для классификации. 

iC 
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Если в процессе классификации объекта 
эксперт запрашивает новый признак, то он до-
бавляется к Q  как MQ , где 1M M  , и раз-

мер A  увеличивается в Mn  раз. Объекты  
увеличенного набора объектов A  перенумеро-
вываются в возрастающем лексикографическом 
порядке (см. Примечание 1). Добавление такого 
нового признака не влияет ни на явные прави-
ла, выявленные ранее, ни на неявные (1), если 
они были применимы. Однако если к какому-то 
объекту с меньшем номером, чем номер объек-
та, классифицированного последним, было 
применимо неявное правило (2), и новый при-
знак имеет у такого объекта значение, недопу-
стимое для того единственного класса, к кото-
рому он был отнесен, неявное правило (2) для 
такого объекта становится неприменимым, но 
неявное правило (1) становится применимым и 
относит его к классу UnC . 

Если эксперт отменяет недопустимость зна-
чения признака для какого-то класса, это может 
привести к неприменимости некоторых (или 
даже всех) неявных правил. В таком случае для 
каждого объекта с меньшим номером, чем но-
мер объекта, классифицированного последним, 
автоматически проверяется применимость к 
нему неявных правил. Если для какого-то объ-
екта ранее применимое к нему неявное правило 
стало неприменимым, проверяется примени-
мость к нему уже выявленных явных правил. 
Если ни одно из явных правил неприменимо к 
такому объекту, эксперту предлагается  его 
классифицировать. 

Такие проверки выполняются после форми-
рования каждого явного правила и до перехода 
к классификации следующего объекта. 

5. Согласованность правил 

Принадлежность каждого объекта к клас-
су/классам может быть выведена из любого чис-
ла явных правил, но все они должны классифи-
цировать его одинаково. Это условие означает 
согласованность правил классификации. 

Пара явных правил (3) взаимно не согласо-
вана, если (a) пересечение подмножества при-
знаков с конкретными значениями в части «ес-
ли» первого правила и подмножества 
признаков с конкретными значениями в части 
«если» второго правила пусто; или (b) одни и те 
же признаки в части «если» обоих правил име-

ют одинаковые соответствующие значения и, в 
любом случае, содержат в части «то» разные 
классы, при условии, что значение каждого 
признака в части «если» первого правила допу-
стимо для любого класса в части «то» второго 
правила. Значение каждого признака в части 
«если» второго правила допустимо для любого 
класса в части «то» первого правила. Шкала 
каждого признака, имеющего «любое значе-
ние» в обоих правилах имеет хотя бы одно зна-
чение, допустимое для каждого класса в части 
«то» первого и второго правила. 

Рассмотрим два явных правила: 
если m i jm imQ Q a a   и 

 \ , 0,l
m m i l i jmQ Q Q C C v a       то j ia C  ; 

если m t jm tmQ Q a a     

и  \ , 0,l
m m t l t jmQ Q Q C C v a       то j ta C  ; 

i tC C  . 

Эти правила взаимно не согласованы, если 
или (a) i tQ Q    , или (b) i tQ Q     и 

m i t im tmQ Q Q a a     и в любом случае: 

 , 0l
m i l t imQ Q C C v a      , 

 , 0l
m t l i tmQ Q C C v a      ; 

   \ , 0l
m i t l i t mk mki

Q Q Q Q C C C q v
          . 

Если после выявления очередного явного 
правила обнаруживается его несогласованность 
с ранее выявленным правилом, эксперту пока-
зывается пара таких правил для анализа и ис-
правления. Как только эксперт исправит какое-
то явное правило, процедура проверки согласо-
ванности исправленного правила с другими 
правилами повторяется, пока все выявленные 
явные правила не будут согласованы. Если экс-
перт исправляет правило, выявленное раньше, 
среди классифицированных к данному моменту 
объектов осуществляется поиск объектов, ко-
торые теперь оказываются неклассифициро-
ванными. Эксперт должен классифицировать 
их до перехода к классификации еще не рас-
смотренных объектов. 

В случае порядковой классификации прове-
ряется также согласованность последнего явно-
го правила с правилами (4) и (5), а в случае но-
минально-порядковой классификации – с 
правилами (6) и (7). 
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Заключение 

Предложенный общий подход к решению  
задач многопризнаковой классификации на осно-
ве ВАР включает в себя достоинства методов, ра-
нее разработанных на основе той же парадигмы, 
и свободен от присущих им недостатков. Он 
применим к задачам классификации разных ти-
пов – порядковой, номинально-порядковой и но-
минальной, а также к задачам большой размерно-
сти. Если задача классификации является 
порядковой или номинально-порядковой, для до-
полнительного сокращения числа объектов, 
непосредственно классифицируемых экспертом, 
можно использовать алгоритмы определения но-
мера очередного объекта, подлежащего явной 
классификации экспертом, применяемые в мето-
дах CLASS и NORClass, соответственно. 

В случае номинальной классификации эффек-
тивность метода STEPCLASS  зависит, в основ-
ном, от двух факторов. Во-первых, это опреде-
ленные экспертом допустимости/недопустимости 
значений признаков для классов. Так, например, 
при решении задачи классификации геологиче-
ских пород [43] основное время было затрачено 
на ее структуризацию, в результате которой было 
названо 87 классов и 124 признака с числом зна-
чений от 5 до 10, а также на декомпозицию по 
признакам и по классам. При этом результирую-
щая полная и согласованная классификация была 
получена на основе только неявных правил, и 
эксперту не пришлось непосредственно класси-
фицировать ни один объект. Во-вторых, это чис-
ло признаков, значения которых эксперт запра-
шивает при классификации каждого 
предъявленного ему объекта. Очевидно, что чем 
больше признаков, значения которых эксперт хо-
чет узнать, чтобы классифицировать объект, тем 
больше объектов ему приходится непосредствен-
но классифицировать. Однако опыт применения 
метода STEPCLASS показывает, что после непо-
средственной классификации нескольких первых 
объектов эксперт становится «более решитель-
ным» и запрашивает меньше признаков, значения 
которых ему необходимы для принятия решения.  
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problems within the Verbal Decision Analysis (VDA) paradigm. The VDA-based general approach to 
all such types of classification problems is proposed. This approach is implemented in the 
STEPCLASS method, which retains all advantages of above mentioned methods and eliminates their 
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