
Работа лаборатории заключается в проведении
экспериментов над различными пробами по опреде-
лению их свойств (например, содержание серы, вяз-
кость и т.д.), а также по определению класса пробы
(например, питьевая вода, природная вода и т.д.).
Каждый полученный результат фиксируется в лабо-
раторном журнале. Запись о пробе в системе состоит
из значений ее параметров (атрибутов пробы) и клас-
са пробы, а ключом к этой записи является иденти-
фикационный номер. Со временем работы системы
ЛИМС в лаборатории накапливается достаточно
большое число записей о пробах, содержащие значе-
ния параметров и класс. Эта информация может быть
использована как экспертные знания для классифи-
кации проб, для которых неизвестны классы, а зада-
ны лишь некоторые значения атрибутов. Такая зада-
ча, например, может возникнуть, когда лаборатория
занимается исследованием неизвестных проб, а для
определения класса пробы требуется серия дорого-
стоящих экспериментов. Клас-
сификатор позволяет опреде-
лить класс пробы по неполному
набору параметров, то есть про-
вести лишь некоторые экспери-
менты, и на основе историчес-
кой экспертной информации
будет сделан вывод о принад-
лежности пробы.

Итак, задача классификации
состоит в определении класса
новой пробы по неполному на-
бору значений атрибутов. В ла-
бораторию поступает новая про-
ба неизвестного класса. В об-
щем случае сотрудник должен
по внешним факторам эксперт-
но определить возможный класс
и выполнить полный набор экс-
периментов, призванных под-

твердить или опровергнуть его гипотезу. Если гипотеза
не подтвердится, то проводится следующая серия экс-
периментов для исследования другой гипотезы.

В общем случае очень часто классификация рас-
сматривается как один из способов выявление зако-
номерностей в объеме данных (Data Mining) [2]. Су-
ществует достаточно много различных алгоритмов
классификации. Каждый из них может давать хоро-
шие результаты для одного класса задач и плохие
для другого. Например, работа классификатора на
основе нейронной сети будет давать хороший ре-
зультат, если имеется достаточно большое число
данных, на которых проводится обучение, и каж-
дый класс представлен примерно одинаковым чис-
лом тестовых объектов. Если же во входных данных
находится очень много объектов одного класса, то
результат работы сети будет часто склоняться имен-
но к этому классу, независимо от значимости ос-
тальных объектов [5].
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ÈÑÏÎËÜÇÎÂÀÍÈÅ ÏÎÄÕÎÄÎÂ DATA MINING Â ÐÀÇÂÈÒÈÈ ÑÈÑÒÅÌ ËÈÌÑ
Ã.Ò. Ìàðàêàåâà (ÌÃÓ èì. Ì.Â. Ëîìîíîñîâà)

Èíôîðìàöèîííûå òåõíîëîãèè íåîáõîäèìû, ïðåæäå âñåãî, òàì, ãäå èìååòñÿ áîëüøîé îáúåì ðó÷íîé ðóòèííîé ðàáîòû.
Â ëàáîðàòîðèÿõ ïðåäïðèÿòèé ïðîèçâîäèòñÿ îãðîìíîå ÷èñëî èñïûòàíèé, ðåçóëüòàòû êîòîðûõ îáðàáàòûâàþòñÿ è çàïèñû-
âàþòñÿ â æóðíàëû. Ïîëíàÿ èëè ÷àñòè÷íàÿ àâòîìàòèçàöèÿ ëàáîðàòîðèé îáåñïå÷èâàåòñÿ ñèñòåìàìè ËÈÌÑ (Ëàáîðàòîð-
íûå Èíôîðìàöèîííûå Ñèñòåìû). Â ôóíêöèè ËÈÌÑ âõîäÿò ðàçíîîáðàçíûå çàäà÷è, àâòîìàòèçèðóþùèå ïðîöåññû ëàáî-
ðàòîðèè, íà÷èíàÿ îò ïëàíèðîâàíèÿ ðàáîòû ëàáîðàòîðèè è ðåãèñòðàöèè ïðîá â ñèñòåìå äî ôîðìèðîâàíèÿ ïàñïîðòà
ïðîäóêöèè, âêëþ÷àÿ âñå ïðîìåæóòî÷íûå çàäà÷è [1]. Êðîìå òîãî, ÷àñòî ýòè ñèñòåìû èíòåãðèðóþòñÿ â îáùåå èíôîðìà-
öèîííîå ïðîñòðàíñòâî ïðåäïðèÿòèÿ. Ñî âðåìåíåì ýêñïëóàòàöèè ñèñòåìû íàêàïëèâàåòñÿ áîëüøîé îáúåì äàííûõ, ê êî-
òîðûì ìîãóò ïðèìåíÿòüñÿ àëãîðèòìû èññëåäîâàíèÿ äàííûõ è ïîèñê ñêðûòûõ çàêîíîìåðíîñòåé Data Mining [2, 3]. Â ñòà-
òüå ðàññìîòðåíà îäíà èç çàäà÷ Data Mining - êëàññèôèêàöèÿ õèìè÷åñêèõ ïðîá íà îñíîâå îáó÷àþùåé âûáîðêè, òî åñòü
îïðåäåëåíèå êëàññà íåèçâåñòíîé ïðîáû ïî çíà÷åíèÿì íåêîòîðûõ àòðèáóòîâ. 

Íåîáõîäèìîñòü â ðåøåíèè òàêîé çàäà÷è áûëà ñôîðìóëèðîâàíà çàâîäñêîé ëàáîðàòîðèåé, çàíèìàþùåéñÿ àíàëèçîì õè-
ìè÷åñêèõ ïðîá. Íàðÿäó ñ àíàëèçîì ïðîá íà ïðåäìåò ñîîòâåòñòâèÿ òðåáîâàíèÿì êà÷åñòâà, â ëàáîðàòîðèþ ïîñòóïàëè è
íåèçâåñòíûå ïðîáû äëÿ îïðåäåëåíèÿ ïðèíàäëåæíîñòè ê òîìó èëè èíîìó êëàññó. Ïðè ýòîì â áîëüøèíñòâå ñëó÷àåâ ðà-
áîòíèêè ëàáîðàòîðèè âñïîìèíàëè, ÷òî êàêîå-òî âðåìÿ íàçàä èì ïðèõîäèëîñü àíàëèçèðîâàòü ïîõîæèå ïðîáû, íî òî÷-
íîãî ðåçóëüòàòà îíè íå ìîãëè âñïîìíèòü.

Ðèñ. 1. Ïðèìåð ôóíêöèîíàëüíûõ ìîäóëåé ËÈÌÑ è
âîçìîæíîñòåé èíòåãðàöèè ñ äðóãèìè èíôîðìàöèîííûìè ñèñòåìàìè ïðåäïðèÿòèÿ
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Некоторые алгоритмы классификации использу-
ются в пакетных решениях таких, как системы SAS,
SPSS, STATISTICA и др. [3, 6, 7]. Все пакеты можно
разделить на три категории: профессиональные, уни-
версальные и специализированные. Профессиональ-
ные пакеты рассчитаны на то, что пользователем яв-
ляется специалист по статистике. Все универсальные
пакеты имеют много пересечений по составу статис-
тических процедур. Специализированные пакеты
ориентированы на одну или несколько смежных
предметных областей, их алгоритмы "заточены" под
определенные данные, а также под наиболее актуаль-
ные задачи предметной области. 

Рассмотрим алгоритм, ориентированный на работу
в специализированных системах класса ЛИМС. На рис.
1 приведен пример функциональных модулей ЛИМС и
возможности его интеграции с другими системами.

Рынок лабораторных систем в России только фор-
мируется, и список российских предприятий, где ис-
пользуется ЛИМС, на сегодняшний день достаточно
короткий. Но, ориентируясь на западных коллег и при-
нимая во внимание стремление повышения качества
продукции за счет автоматизации процессов, можно
однозначно говорить о том, что в ближайшие годы
многие лаборатории задумаются о внедрении системы.
Как правило, в функционал ЛИМС входят стандарт-
ные действия по автоматизации рабочего места лабо-
ранта, начальника лаборатории и составлению отчетов.
В то же время  более сложные аналитические задачи и
задачи по выявлению закономерностей и классифика-
ции в стандартных модулях ЛИМС не решены. Однако
спустя некоторое время после начала повсеместной
эксплуатация ЛИМС будет накоплено достаточно ин-
формации для построения классификатора.

При выборе подхода к классификации химичес-
ких проб была рассмотрена специфика предметной
области и выбран регрессионный метод классифика-
ции на основе разделяющей функции [4, 5]. Затем на
основе предложенного метода был разработан алго-
ритм, учитывающий особенности поставленной при-
кладной задачи.

Прежде, чем перейти к описанию алгоритма, оп-
ределим некоторые термины.

Признаком назовем пару x = <n, T>, где n – имя
признака, T – множество значений для признака x,
которое определяет тип значений признака: целый
или плавающий, перечисление или диапазон, при-
знаки с булевским множеством значений.

Количественными признаками назовем признаки,
значения которых заданы целыми или вещественны-
ми числами. Качественными признаками назовем при-
знаки, на которых не задано отношение порядка. На-
пример, признак "цвет" является качественным при-
знаком, если множество его значений описывается на-
званиями цветов. Если же цвет определяется длиной
волны, то этот признак будет количественным.

Будем считать, что признаки независимы и из об-
щего числа признаков N в признаковом пространст-

ве: N1 – число количественных признаков, N2 – чис-
ло качественных признаков.

Пространство количественных признаков  пред-
ставляет собой декартово произведение множеств
значений признаков Ti, i = 1, …, N1 : τ = T1×…×TN1

.
Объект ω = <имя, (х1, …, хN)>, где (х1, …, хN) – на-

бор значений признаков. Объект представляет собой
точку в признаковом пространстве.  Множество всех
объектов W является конечным или счетным, и все
объекты могут быть занумерованы.

Пусть на множестве объектов W определено m
классов Ω1,…,Ωm. Для каждого класса Ω существует
характеристическая функция:

(1)

Таким образом, класс представляет собой пару
Ω = <имя, χ>, где χ – характеристическая функция,
определенная формулой (1). Если для всех j = 1,..,m
заданы характеристические функции χj, то для каж-
дого объекта ω∈W можно определить его класс Ωj.

Обучающая выборка – это множество объектов
V = {ω1,…,ωl1

, ωl1+1,…, ωl2
,…, ωlm-1

,…,ωlm
}, для которых

известны классы, к которым они принадлежат:
ω1,…,ωl1

∈ Ω1, ωl1+1,…, ωl2
∈ Ω2,…, ωlm-1

,…, ωlm
∈ Ωm.

Помимо характеристических функций χj будем
рассматривать разделяющие функции fj(x,V), про ко-
торые известно, что на объектах обучающей выборки
x∈V ⇒ fj(x,V)=1, если x∈Ωj, fj(x,V) = 0, если x ∉ Ωj, и
они каким-либо образом расширены на все призна-
ковое пространство.

Если задана обучающая выборка, то по ней можно
построить разделяющие функции.

Классификация – это сопоставление каждому объ-
екту определенного класса, то есть определение мно-
жества пар <объект, класс>.

Тестовый объект – это объект, у которого заданы
значения признаков, но неизвестен его класс. Вход-
ными данными для классификатора являются дан-
ные тестового объекта.

Чтобы с помощью разделяющих функций опреде-
лять класс любого объекта признакового пространст-
ва, необходимо доопределить разделяющие функции
на признаковом пространстве таким образом, чтобы
они приближались к характеристическим функциям.
Если разделяющая функция недостаточно приближе-
на к характеристической функции, например, для за-
данного значения максимума невязки, то необходи-
мо пополнить обучающую выборку новыми объекта-
ми и переобучить систему.

Качественные признаки используются для пред-
варительной классификации тестового объекта, то
есть с помощью качественных признаков ищется
подмножество возможных классов этого объекта в
пространстве классов. Имея иерархию классов в виде
дерева, ребрами которого являются селекторы по ка-
чественным признакам (условия перехода на следую-
щую вершину дерева), можно проводить анализ при-
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надлежности тестового объекта к тому или иному
классу только для выбранного поддерева.

Задача обучения системы ставится следующим об-
разом: заданы множество имен классов и обучающая
выборка. Требуется построить дерево классов и разде-
ляющие функции для этих классов.

Точки признакового пространства по количест-
венным признакам образуют множество всех объек-
тов предметной области. В этом признаковом прост-
ранстве N1-мерными параллелепипедами можно за-
дать области, в которые будут входить объекты обуча-
ющей выборки, принадлежащие одному классу, и та-
кие, что объединение всех параллелепипедов даст
полное признаковое пространство. Задача разделяю-
щих функций – описать границы параллелепипедов,
другими словами задать границы классов для количе-
ственных признаков. Область признакового прост-
ранства, ограниченную таким параллелепипедом, бу-
дем называть кластером. Каждый класс может иметь
несколько кластеров.

Работа системы разбивается на два основных этапа
(рис. 2): обучение и непосредственно классификация.

На этапе обучения классификатора на вход посту-
пают объекты обучающей выборки. По входной ин-
формации формируется дерево классов. 

Далее для каждого класса поочередно строятся
разделяющие функции, построение которых базиру-
ется на следующих принципах:

• на обучающей выборке значения характеристи-
ческих и разделяющих функций совпадают;

• разделяющие функции строятся для каждого клас-
са из условия минимизации функционала разности ха-
рактеристических и разделяющих функций и имеют вид:

где x – тестовый объект, представленный в виде век-
тора, w j

1 – объекты обучающей выборки соответству-
ющего класса (в данном случае класс 1), g – число
кластеров для рассматриваемого класса.

Таким образом, с помощью полученных дерева и
функций будет осуществляться классификация: на
вход классификатору подается вектор значений при-
знаков некоторого объекта неизвестного класса; по
значениям качественных признаков определяется
подмножество потенциальных классов; затем опре-
деляются значения разделяющих функций для полу-
ченного подмножества классов и в зависимости от
этого либо однозначно определяется класс объекта,
либо объекту присваивается класс по умолчанию Ω0.

Описанный алгоритм применялся для классифи-
кации химических проб, где проба являлась объектом
признакового пространства и описывалась некото-
рыми параметрами. 

Алгоритм реализован на платформе .Net, на языке
C# с применением технологии XML. 

Данные хранятся и обрабатываются в формате
XML. Формат хранения позволяет конвертировать
данные в формат любой реляционной БД. Таким об-
разом, алгоритм классификации может быть интег-
рирован практически в любую систему ЛИМС. От-
четные документы формируются с использованием
механизма генерации отчетов SharpShooter. Возмо-
жен импорт информации в MS Office.

Алгоритм дает хорошие результаты при достаточ-
но большом наборе обучающей выборки. Непосред-
ственно из подхода построения классификатора сле-
дует, что алгоритм будет более точным, если обучаю-
щая выборка будет содержать объекты с граничными
допустимыми значениями признаков. 

Важной особенностью предметной области является
то, что данные, накопленные в одной лаборатории, мо-
гут быть использованы в другой лаборатории, так как
описание проб с помощью признаков является унифи-
цированным для всех экспертов. Таким образом, если
классификатор получит широкое распространение, то
возможно будет выполнять консолидацию данных из
многих лабораторий, то есть создавать единую обучаю-
щую выборку. Это существенно повысит качество рабо-
ты классификатора и расширит область его применения.
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