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Аннотация. Описывается алгоритмическая реализация разработанной автором интерактивной проце-
дуры, позволяющая на основе анализа измеряемых параметров улучшать качество кластеризации по 
экспертным оценкам слабоформализуемых многопараметрических объектов. Приводятся эффекты от 
применения процедуры, основанной на простейших предположениях о свойствах объектов. Описыва-
ются пути формализации процедуры, и приводится пример практического использования результатов.  

Ключевые слова: экспертные оценки; кластеризация; объективизация; алгоритмизация. 
 

 
 
Объективизация экспертных оценок – важ-

ная процедура для успешного применения оце-

нок на практике. Этой цели служат стандартные 

для экспертного оценивания процедуры обра-

ботки, например, формирование из оценок от-

дельных экспертов сбалансированных оценок. 

Проводимые ранее работы по объективизации  

экспертных  оценок использовались для уточне-

ния выставленных в ранговых шкалах эксперт-

ных оценок качества одной группы объектов. 

Данная работа посвящена обустройству объек-

тивизации кластеризации многопараметриче-

ских объектов по экспертным оценкам с исполь-

зованием измеряемых параметров.  

ВВОДНЫЕ ЗАМЕЧАНИЯ 

В работе описываются особенности алго-

ритмической реализации интерактивной проце-

дуры, разработанной автором [1] и позволяю-

щей на основе анализа измеряемых параметров 

улучшать качество кластеризации многопара-

метрических объектов по экспертным оценкам. 

Эта процедура имеет важнейшее значение при 

создании технологии работы со сложными объ-

ектами, которые плохо поддаются полной фор-

мализации.  

Во многих случаях всей совокупности ре-

альных объектов  [O1  …  ON],  описываемых  

векторами [ 1V


 
… NV


] измеряемых параметров, 

присуще свойство, которое будем назвать поли-

аттракцией, а именно – неравномерное распре-

                                                 

Работа поддержана грантами РФФИ 13-07-00229-а 

и 14-07-00463-а. 

деление векторов по подпространству контекст-

но валидных параметров [P1…PL], при котором 

объекты параметрически как бы притягиваются 

к одному из нескольких координатных значений 

iX


, i = 1… Q, возможно классообразующих. 

Это свойство является весомым аргументом для 

проведения кластеризации, хотя императивную 

кластеризацию можно проводить и при равно-

мерном распределении. При экспертном оцени-

вании полиаттракция проявляется в том, что 

большинство объектов с достаточной степенью 

уверенности идентифицируется как относящие-

ся к одному из типов Ti, i = 1…M, объектов. 

В общем случае QM  . Если при этом высока 

степень корреляции между отнесением к кон-

кретному типу Tj и соответствующим парамет-

рическим попаданием в ареал также конкретно-

го координатного значения jX


, то выполняется 

гипотеза компактности. 

ПОДГОТОВИТЕЛЬНЫЕ ЭТАПЫ  

Субъективной  кластеризации  предшеству-

ет  этап  формализации – формирования  набора  

измеряемых параметров [P1 … PR] объектов. 

В большинстве случаев априори сложно опре-

делить, какие параметры наиболее информатив-

ны. Еще один мешающий фактор – не все субъ-

ективно оцениваемое можно содержательно 

формализовать. Это подталкивает к поиску как 

можно большего числа R измеряемых парамет-

ров объектов, чтобы, по возможности, количе-

ство переросло в качество.   
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Решение проблемы валидности параметров 

(выбора L параметров, распределение значений 

которых наиболее коррелировано с величиной 

отклонения от классообразующих координат-

ных значений iX


, i = 1…M, QM  ) произво-

дится после проведения экспертной кластериза-

ции, которая может осуществляться как с ис-

пользованием измеряемых параметров, так и без 

них, в частности, в результате визуального оце-

нивания объектов. 

Этап экспертной кластеризации многопара-

метрических объектов должен заканчиваться  

наличием обобщенной кластеризации – на ос-

нове мнения различных экспертов с учетом ква-

лификации и специализации самих экспертов 

значимая часть объектов должна быть отнесена 

к одному из M классов, число и характер кото-

рых также формируются в процессе выполнения 

этого этапа. 

Дополнительно экспертами могут быть вы-

делены подмножества “эталонных” или “опор-

ных” объектов, наиболее типичных для каждого 

из классов. Гипотетически это может повысить 

эффективность ряда процедур на этапе объекти-

визации, однако на практике не всегда целесо-

образно требовать от экспертов такого деталь-

ного оценивания. Часто приходится иметь дело 

с кластерами без линейного порядка между ни-

ми, а также с весьма неоднородной структурой 

выборки объектов. Хотя решению такого рода 

задач посвящено большое число исследований 

[2], в большинстве случаев достоверность (на-

дежность) проведенной экспертной кластериза-

ции, в силу сочетания объективных причин и 

субъективизма оценок, является недостаточной 

для практического использования.  

Это обстоятельство является одним из обос-

нований проведения процедуры повышения 

достоверности экспертного оценивания, в дан-

ном случае процедуры объективизации экс-

пертной кластеризации. 

После формализации и субъективной кла-

стеризации осуществляется аналитическая ин-

вентаризация полученных данных. В простей-

шем случае в два подэтапа производится ран-

жирование каждого из N векторов по степени 

принадлежности к своему i-му классу, присво-

енному объекту экспертными оценками. На 

первом подэтапе сначала из генеральной после-

довательности - массива всех векторов каждого 

класса случайным образом выделяется часть 

(например, 50 %) векторов, составляющих обу-

чающую выборку (ОВ). Далее, на основе ОВ 

осуществляется поиск L наиболее эффективных 

параметров для идентификации. Производится 

идентификация остальных векторов, попавших 

в тестовую выборку (ТВ). Затем последователь-

ность описанных процедур, начиная с формиро-

вания ОВ, циклически повторяется. Число цик-

лов зависит от объема выборки. На каждом 

цикле, для каждого вектора nV


 подсчитывается 

текущее (суммарное) число Sn попаданий в ТВ и, 

если идентификационная оценка E класса век-

тора совпадает с экспертной оценкой EЭ класса, 

увеличивается текущее (суммарное) число Sn,i 

правильных идентификаций: 

, ,

( ), ( 1) &

( 1).

n n n

n Э n n i n i

n V ТВ S S

EV E V S S

   

   
  

В итоге вычисляется предварительный кла-

стерный коэффициент принадлежности  к  сво-

ему i-му классу Kn,i = Sn,i /Sn. Вычисляются так-

же степени принадлежности к чужим классам 
"

, ijnK  .  

Второй подэтап аналогичен первому с той 

разницей, что ОВ формируется из векторов, 

имеющих высокие предварительные кластерные 

коэффициенты. По результатам второго подэта-

па вычисляются кластерные коэффициенты для 

всего массива векторов, и вектора ранжируются 

согласно этим коэффициентам. 

Необходимость двух подэтапов обусловлена 

использованием в ОВ на первом подэтапе век-

торов, возможно классифицированных ошибоч-

но. Такая методология напоминает идею бус-

тинга [3]. Разность между упорядоченными по-

следовательностями первого и повторного ран-

жирования зависит от качества экспертной 

кластеризации и может составлять 10% и более.  

Как показала практика [4], проведение дополни-

тельного ранжирования после повторного уже 

не дает заметного эффекта. 

Такого рода подход к корректировке состава 

используется в задачах с перекрывающимися 

распределениями классов, когда из ОВ удаля-

ются те ложные представители, на которых 

ошибается классификатор. В нашем случае в 

силу влияния человеческого фактора состав 

этих ложных представителей расширяется за 

счет тривиальных ошибок экспертов. Что каса-

ется процедуры поиска наиболее эффективных 

параметров [P1…PL] для идентификации, произ-

водимой каждый раз, когда формируется ОВ, то 

выполнение этой процедуры практически явля-

ется выполнением задачи переобучения [5] с 

минимальной степенью формализации моделей. 

В нашем случае отсутствуют явные предполо-

жения о вероятностных распределениях, ис-

пользуемых в большинстве работ по кластери-

зации, распознаванию и т. п. 
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В классической задаче переобучения после 

обучения на ОВ происходит переобучение на 

тестовой выборке. В описываемой процедуре 

это и происходит в процессе итераций алгорит-

ма ранжирования. 

ПРОЦЕДУРА КОРРЕКТИРОВКИ  

Далее осуществляется непосредственно 

объективизация, заключающаяся в применении 

к экспертным оценкам итеративной процедуры 

корректировки результатов оценивания, в том 

числе переклассификация, основанная на сис-

теме:  
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Здесь:  N – число векторов,  n – порядковый 

номер вектора nV


, {V


}i – множество  векторов 

i-го класса (класс вектора определяется соглас-

но экспертной оценке или предыдущей пере-

классификации), Kn,i – коэффициент принад-

лежности n-го вектора к i-му классу, K**, K*, 

K
**

, K
* 

– минимальные и максимальные порого-

вые значения для коэффициентов принадлежно-

сти. Область значений ниже K* (K**) соответст-

вует отсутствию выраженных признаков кон-

кретного класса, а область значений выше K
*
 

(K
**

) – явному наличию признаков класса. Зна-

чения с одним “звездным” индексом использу-

ются при анализе степени принадлежности к 

своему классу (на данный момент), в противном 

случае используется другое пороговое значение.  

Вообще же, при принятии решения о пере-

классификации участвует эксперт, в чем и про-

является интерактивность процедуры объекти-

визации. Это обосновано неабсолютной валид-

ностью используемых параметров, сложностью 

выбора минимальных и максимальных порого-

вых значений, а также изначально субъектив-

ным формированием числа классов и самих 

классов. Как показывает практика, в результате 

полностью автоматической объективизации 

может, например, исчезнуть класс, обладающий 

важными прикладными свойствами. 

В результате объективизации отсеиваются 

заведомо ошибочные решения экспертов, по-

вышается достоверность результатов кластери-

зации и формируются более адекватные форма-

лизованные методы идентификации экспери-

ментальных данных. Помимо функции “оздо-

ровления” классообразующих множеств, 

процедура объективизации обладает также и 

другими полезными свойствами.  

Прежде всего, она позволяет оценить со-

стоятельность кластеризации для каждого из 

классов, а также дополнительно аттестует изме-

римые параметры на профпригодность к иден-

тификации векторов. Последнее свойство явля-

ется крайне важным, поскольку процедура фор-

мирования и подбора измеримых параметров по 

определению является неформализованной, эв-

ристической и априори вообще не гарантирует 

саму возможность решения задачи идентифика-

ции.  

После проведения нескольких итераций по 

объективизации некоторые множества могут 

разделиться на два или более подмножеств, дру-

гие, напротив, сохранят свой ареал и могут даже 

увеличить свою размерность. Первый вариант 

наводит на мысли об известной в несколько 

другой сфере многотемной (multi-label) класси-

фикации, в которой классифицируемый объект 

может принадлежать нескольким классам одно-

временно, и сами классы являются не взаимо-

исключающими (возможно, даже вложенны-

ми). Задачи такого типа, например, характерны 

для анализа изображений.  

Второй вариант потенциально соответствует 

случаю выполнения гипотезы компактности, и в 

этом случае степень идентифицируемости (доля 

верно идентифицированных объектов на экза-

мене) состоятельных множеств в результате 

объективизации может увеличиться на 20–30 %. 

Возможна и ситуация с отказом от наличия в 

перечне множеств некоторого несостоятельного 

множества (случай вырождения множества). 

Применение описанной процедуры объекти-

визации может не только скорректировать со-

став множества, но и расширить его. Вообще 

же, как показывает практика, состав корректи-

руется, но мощность множества может меняться 

незначительно. 

Еще одной важной характеристикой при 

объективизации является наличие и минимиза-

ция ошибок идентификации второго рода [5]. 

Либо эксперт относит объект не к своему клас-
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су, либо на очередном этапе объективизации 

алгоритм причисляет объект к одному классу, а 

дальнейший параметрический анализ иденти-

фицирует его как принадлежащий к другому 

классу. Назовем коэффициентом проникновения 
"
,inK  кластерный коэффициент принадлежности 

к i-му классу n-го вектора (“чужого” вектора), 

предварительно отнесенного экспертом или ал-

горитмом к другим классам. 

Помимо представительности выборки, ва-

лидности измеряемых параметров и т. п., на ве-

личину погрешности идентификации оказывает 

влияние и выбор алгоритма идентификации 

(распознавания). Как показала практика работы 

с экспериментальными данными с использова-

нием несколько алгоритмов, алгоритм метода 

потенциальных функций (МПФ) оказался наи-

более неприхотливым относительно выбора па-

раметров, используемых для обучения на ОВ и 

идентификации на ТВ. Он же показал мини-

мальные ошибки идентификации первого рода. 

Лишь по минимизации ошибок второго рода 

алгоритм МПФ не имеет преимуществ перед 

другими использовавшимися алгоритмами. Еще 

одна его особенность – необходимость большо-

го числа вычислений, что не является сущест-

венным недостатком, учитывая быстродействие 

современных компьютеров.  

Достаточно общей для разных алгоритмов 

оказалась оптимальная длина кортежа парамет-

ров, используемых для идентификации.  

Результаты применения объективизации 

проявляются, в первую очередь, в повышении 

степени идентифицируемости (улучшение мо-

жет достигать 10–20 %). При подсчете степени 

идентифицируемости суммировались значения 

ошибок идентификации первого и второго рода. 

В отдельных случаях может достигаться и 

больший эффект, причем выбор алгоритма 

идентификации (алгоритма распознавания) не 

имеет принципиального значения. 

В целом определяющее влияние на эффек-

тивность процедуры объективизации оказывают 

несколько факторов: 

Факторы внутреннего (формального) характера: 

1.1. Представительность выборки векторов. 

1.2. Валидность измеряемых параметров. 

Факторы внешнего (привносимого) плана:  

2.1. Потенциальная возможность экспертно-

го оценивания.  

2.2. Качество экспертных оценок. 

Сложность формализации процедуры объ-

ективизации экспертной кластеризации опреде-

ляется, как правило, отсутствием математиче-

ских моделей реальных объектов.  

Для фаззификации (интерпретации содер-

жания процедуры объективизации в терминах 

теории нечетких множеств [6]) {V


}i  (множест-

во векторов i-го класса) определим как нечеткое 

множество Fi, а именно – как совокупность пар 

Fi={(v,μi(v))|vU}, где v – вектор, принадлежа-

щий универсуму U, т.е. множеству всех векто-

ров, μi(v): U → [0,1]  – функция (степень) при-

надлежности вектора v к нечеткому множеству 

Fi (выше определенная как кластерный коэффи-

циент принадлежности вектора к классу). В ка-

честве порогового значения степени принад-

лежности обычно используют значение т. н. 

точки перехода нечеткого множества, а именно 

0,5, которое можно использовать в качестве на-

чального ориентира. Носителем нечеткого мно-

жества Fi будет подмножество iF
~

 векторов, об-

ладающих явными признаками класса, т. е. сте-

пень принадлежности μi(v) которых весьма вы-

сока.  

Поскольку в нашем случае объективизация 

априори производится для достаточно предста-

вительных выборок, то высота нечеткого мно-

жества 
 

sup
iF

μi (v) = 1, т. е. нечеткое множество Fi 

нормально. По этой же причине нечеткое мно-

жество Fi не унимодально, т.е. степень принад-

лежности (коэффициент принадлежности век-

тора к классу) достигает единичного значения 

как минимум для нескольких векторов. Фильт-

рация векторов с использованием максималь-

ных пороговых значений K
* 
= α (K

** 
= α) для ко-

эффициентов принадлежности порождает α-срез 

нечеткого множества Fi, т. е. подмножество, на-

зываемое четким множеством Ai,α и определяе-

мое характеристической функцией χAi,α : 

(( i ) (χAi,α =0))&(( i ) (χAi,α =1)). 

Для α-срезов нечеткого множества Fi спра-

ведлива взаимная импликация α1<α2Ai,α1  

 Ai,α2, отражающая тот факт, что фильтрация 

векторов с использованием большего порогово-

го значения порождает множества меньшей 

мощности, чем фильтрация с меньшим порого-

вым значением.  

Что касается такого важного понятия, как 

выпуклость множества, то к реальным экспери-

ментальным данным в большинстве случаев оно 

не применимо. Следует сказать, что гипотетиче-

ски в оценочном плане вышеупомянутое нечет-

кое множество  Fi может быть выпуклым из-за 

простоты построения границ множеств в про-

странстве измеряемых параметров. В дальней-
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шем нарушить условия выпуклости может пе-

реклассификация векторов, отнесенных экс-

пертным оцениванием к Fi и лежащих внутри 

области Fi, но в результате объективизации 

включенных в другое множество. 

Для уже объективизированной кластериза-

ции можно применять и более развернутый ин-

струментарий теории нечетких множеств, в ча-

стности, основанный на максиминных, алгеб-

раических и ограниченных операциях, и ис-

пользующий t-норму и t-конорму. Так, если для 

практических целей объединяются два нечетких 

множества, получается объединение множеств 

Fi Fj –  наименьшее нечеткое множество Fi j,  

содержащее одновременно Fi и Fj, для которого  

μi j(v) = max(μi(v), μl(v)), т. е. в качестве ориен-

тира берется наибольшая по величине степень 

принадлежности (кластерный коэффициент при-

надлежности) к первому (например, i-му)  или  

второму (соответственно, j-му) классу. Для 

уточнения  μi j  необходимо снова произвести 

в  два  подэтапа  ранжирование  векторов объе-

диненного множества  Fi j.  Если необходимо 

вычленить подмножество векторов, имеющих 

ненулевые степени принадлежности к двум  не-

четким  множествам, определяется пересечение 

множеств  FiFj – наибольшее нечеткое мно-

жество   Fi j,   содержащееся   одновременно   

в   Fi   и   Fj,   для   которого  μi j(v) = min(μi(v), 

μl(v)), т. е. в качестве степени принадлежности 

берется наименьшая по величине степень при-

надлежности (кластерный коэффициент при-

надлежности) к i-му или j-му классу.  

Отметим, что алгоритм переклассификации 

использует более сложные конструкции, в част-

ности, применяется логический анализ абсо-

лютных значений степеней принадлежности и 

соотношения значений степеней принадлежно-

сти к разным классам одного и того же вектора. 

В результате такого логического анализа мож-

но, в частности, произвести корректировку вы-

шеупомянутого пересечения множеств FiFj.  

При фаззификации еще не объективизиро-

ванной экспертной кластеризации более реле-

вантными являются нечеткие (размытые) оцен-

ки степени принадлежности. Это вызвано тем, 

что на этом этапе невозможно получить доста-

точно точные и окончательные оценки.  

В процессе объективизации состав множе-

ства Fi, а также подмножества iF
~

 может претер-

петь существенные изменения, влияющие на 

параметрическое формирование степеней при-

надлежности. Дополнительно можно ввести по-

нятие степени размытости оценок и понятие 

уверенности (надежности) этих оценок [4], или 

использовать вероятностные характеристики 

для степени принадлежности.  

Что касается нечеткой классификации, то 

это понятие в общепринятом понимании сложно 

применить к параметрической классификации, 

выполняемой с использованием алгоритмов 

распознавания (алгоритмов классификации). 

В определенном смысле задачу нечеткой клас-

сификации решает эксперт при субъективной 

оценке степени сходства вектора v с формируе-

мым им же эталоном класса  Fi,  т. е. используя 

попарные сравнения и заранее не определенное 

число классов.   

Задача нечеткого упорядочивания при дан-

ном подходе вообще не ставится – используется 

ранжирование векторов по вычисляемым кла-

стерным коэффициентам принадлежности. По-

казатель размытости нечеткого множества, по-

нимаемый как мера внутренней неопределенно-

сти, можно использовать и для характеристики 

компактности класса в параметрическом про-

странстве, и для оценки идентифицируемости 

векторов i-го класса в общей массе векторов.  

Вообще, аппарат теории нечетких множеств 

предназначен прежде всего для описания и ана-

лиза статической ситуации, когда имеется неко-

торое зафиксированное на определенный мо-

мент состояние анализируемых множеств и 

оценочного конгломерата.  

Для полноценной формализации процедуры 

объективизации необходимо изначально вво-

дить динамические конструкции. В качестве  

первого  шага  можно использовать  введение  

такого  понятия, как неустоявшееся множество 

(динамическое множество), которое в процессе 

своего развития меняет состав, мощность и т. п. 

Дополнительно к известной атрибутике здесь 

добавляется диндекс (динамический индекс) 

множества, для простоты имеющий дискретный 

характер, и отражающий шаг или итерацию в 

динамическом процессе корректировки множе-

ства, в данном случае итерацию в процедуре 

объективизации кластеризации многопарамет-

рических объектов по экспертным оценкам.  

При фиксации значения диндекса, т. е. при 

рассмотрении зафиксированного состояния на 

определенном этапе объективизации, ситуация 

входит в общепринятое русло, для которого 

имеется развитый матаппарат.  

Известны прецеденты использования дин-

декса, например в методах генетической опти-

мизации, развивающих идеи Дж. Холланда [6]. 

Его присутствие прослеживается  также в кон-

цепции итеративных множеств [7], являющихся 

частным случаем неустоявшихся (динамиче-

ских) множеств. Для описания и анализа проце-
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дуры объективизации в данном случае необхо-

димо вводить такие понятия, как обусловлен-

ность множества, вырождение множества, ста-

бильность присутствия элементов на множестве 

и т. п. Возможно также использовать такую 

аналитику, как сходимость итеративных проце-

дур, например стремление мощности множества 

в процессе его корректировки к определенному 

значению, устойчивость множества относитель-

но номенклатуры элементов и т. д.   

Естественным образом к неустоявшимся  

(динамическим) множествам, в контексте фор-

мализации процедуры объективизации, приме-

нима определенная часть инструментария тео-

рии множеств, а также аппарат нечетких мно-

жеств.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

Работы по объективизации экспертных оце-

нок проводились и ранее [8, 9]. Процедуры раз-

рабатывались для уточнения выставленных в 

ранговых шкалах экспертных оценок качества 

одной группы объектов и их можно использо-

вать внутри процедуры объективизации экс-

пертной кластеризации. 

Следует отметить, что объективизации  экс-

пертных оценок служат и стандартные, для экс-

пертного оценивания, процедуры обработки 

оценок [2]. Используется, например, привлече-

ние достаточно большой группы экспертов, 

проведение отбора наиболее компетентных экс-

пертов, формирование из оценок отдельных 

экспертов сбалансированных оценок и т. п.   

Разработанная процедура объективизации 

была использована при создании алгоритмов 

медицинской диагностики по пульсовым сигна-

лам лучевой артерии на основе субъективной 

кластеризации формы пульсовых сигналов [10].  
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