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В работе рассматривается метод анализа данных, которые будут использованы при решении 

задач машинного обучения, на предмет нахождения в этих данных шумов и неточностей, иска-

жений, которые препятствуют построению адекватной модели. Данные такого рода называ-

ются выбросами. Предлагаемый подход использует методы и алгоритмы, основанные на систе-

мах многозначной логики. Многозначную логику можно использовать в случае с многомерными 

разнородными признаками, характеризующими объекты исходной предметной области. Для про-

ведения качественного анализа данных в работе предлагается следующий порядок действий: 

строится многозначная логическая функция для анализируемых данных, которая находит все 

возможные классы на рассматриваемой предметной области; далее проводится анализ объек-

тов, которые не попали в построенные классы по ряду признаков; проверяется гипотеза о том, 

что данные объекты являются выбросами. В работе проверка гипотезы – это последователь-

ность логических правил для восстановления исходных зависимостей, представленных в обучаю-

щей выборке. Предлагаемый подход рассматривался для задач классификации в случае многомер-

ных дискретных признаков, когда каждый признак может принимать k различных значений и яв-

ляться равнозначным по своей важности для идентификации класса. 
 

Ключевые слова: объект, класс, база знаний, выбросы, информативный вес. 

 

ВВЕДЕНИЕ 
 

Качество данных – одна из важнейших проблем, возникающих при решении интеллек-

туальных задач. Наличие в обучающей выборке искаженных данных влияет на конечную 

работу алгоритма, поскольку такие данные искажают модель, построенную в результате 

обработки исходной предметной области, что в свою очередь способно сильно повлиять 

на правильность принимаемого решения. Причина появления таких данных зависит от ис-

следуемой области, это может быть сбой аппаратуры в случае распознавания информации 

с датчиков, это могут быть ошибки эксперта в случае моделирования рассуждения экспер-

та и другие причины. 

Выбросы – резко отличающиеся признаки объектов или наблюдения в наборе данных. 

Вообще при анализе данных шумы и выбросы являются достаточно общей пробле-

мой. Поэтому необходимо их обнаружить и оценить степень влияния на результаты даль-

нейшего анализа.  

 
 Исследование выполнено при финансовой поддержке РФФИ в рамках научного проекта №18-01-00050-А. 

mailto:ipma@niipma.ru
mailto:kbncran@mail.ru


МЕТОД ОБНАРУЖЕНИЯ ВЫБРОСОВ В ДАННЫХ НА ОСНОВЕ МНОГОЗНАЧНОЙ ЛОГИКИ ПРЕДИКАТОВ 

68     Известия Кабардино-Балкарского научного центра РАН № 6 (92) 2019 

В настоящие время разработаны различные методы борьбы с выбросами: статистиче-

ские тесты, модельные тесты, итерационные методы, метрические методы, методы ма-

шинного обучения, изолирующие леса и т.д. [1-4]. 

В данной работе предлагается метод выявления выбросов, основанный на построении 

логического классификатора.  
 

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 
 

Классифицируемый, или распознаваемый, объект будет представлен n -мерным векто-

ром, n  – число характерных признаков рассматриваемого объекта, j -я координата этого 

вектора равна значению j -й характеристики, 1,..,j n= . Информация о какой-либо харак-

теристике объекта может отсутствовать. Мерность рассматриваемого свойства объекта 

[2,..., ],ik N Ni  зависит от метода кодирования i-й характеристики [9]. 

 Постановка задачи: 

Пусть 
1 2{ , ,..., }nX x x x= {0,1,..., 1}i ix k − , где [2,..., ],ik N N Z – набор свойств, кото-

рые характеризуют заданный объект. 
1 2{ , ,..., }mY y y y= – множество рассматриваемых объ-

ектов. Для каждого объекта 
iy  есть соответствующий набор признаков

1 1( ),..., ( ) : ( ( ),..., ( ))i n i i i n ix y x y y f x y x y= . Или 
1 2{ , ,..., }nX x x x= , где {0,1,..., 1}i rx k − , 

[2,..., ],rk N N Z   – входные данные 
1 2{ ( ), ( ),..., ( )},i i i n iX x y x y x y= 1,..., ,i n=

1 2, { , ,..., }i my Y Y y y y =  –  выходные данные: 
 

1 1 2 1 1 1

1 2 2 2 2 2

1 2

( ) ( ) ... ( )

( ) ( ) ... ( )

... ... ... ... ...

( ) ( ) ... ( )

n

n

m m n m m

x y x y x y y

x y x y x y y

x y x y x y y

   
   
   →
   
   
   

 

 

Необходимо построить функцию такую, что ( )Y f X= . 

Понятно, что среди данных могут находиться те, которые будут существенно искажать 

построение классификатора при различных подходах. Поэтому встает вопрос об их обна-

ружении, дальнейшем удалении или построении робастных процедур, т.е. процедур, не-

чувствительных к выбросам.  Использование математической логики удобно для построе-

ния такого рода процедур [7,8].  

Рассмотрим необходимые определения: 

Определение 1. Функция обеспечивает свойство полноты для получаемых решений, ес-

ли она обеспечивает вывод всех возможных решений. 

Определение 2. Получаемые решения называются непротиворечивыми, если на наборе 

признаков XjX, где X – пространство признаков, невозможно получить выводы: Xj→yj  и 

Xj→yj. 

Определение 3.  Класс – множество объектов, обладающих определенным свойством 

или набором свойств [5,6]. 

Поскольку каждый рассматриваемый объект характеризуется рядом признаков, а каж-

дый признак имеет несколько значений, которые отражаются в виде значений переменных  

{0,1,..., 1}i ix k − , введем понятие инверсии для многозначных систем. В нашем случае 

отрицанием какого-либо значения будет являться любое другое значение из числа задан-

ных, кроме отрицаемого. 
 

0 1 1 1 1j j j kx x x x x x− + −=     , где xj=j. 
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Основные операции: 

0& 0X = , 1& X X= ,  ( ) ( )1   1k X k− = − , 0X X= ,  
,  

&
0,    

j

j k x j k
x x

j k

 =
= 


 

Состояние, когда некоторый объект характеризуется заданным набором признаков, 

каждый из которых имеет определенное значение, представимо следующим правилом: 
 

1

( , ) ( ), 1,..., ; ( ) {0,1,..., 1},&
m

j i i j i
j

x y P y i l x y k
=

→ =  −  

 

( )iP y – предикат, который ( ) 1iP y = , если 
iy y= и ( ) 0iP y = , если 

iy y . 

Определение 4. Решающим правилом при построении искомой функции назовем сле-

дующее выражение: 
 

&𝑗=1
𝑚 𝑥𝑗(𝑦𝑖, ) → 𝑃(𝑦𝑖),𝑖 = 1, … , 𝑙,   𝑥𝑗(𝑦𝑖, ) ∈ {0,1, … , 𝑘 − 1}, 

 

где предикат  𝑃(𝑦𝑖) принимает значение «истина», т.е. 𝑃(𝑦𝑖)=1 в случае, если 𝑦 =
𝑦𝑖 и 𝑃(𝑦𝑖)=0, если 𝑦 ≠ 𝑦𝑖. 

Перепишем это правило через функции дизъюнкции, конъюнкции и отрицания, полу-

чим правило, определяющие объект yj по его признакам xi(yj): 
 

1
( ) ( , [1, , ])

n

j j
i

x y P y j m
=
    . 

 

 Тогда функция, описывающая совокупность всех заданных объектов и их признаков, 

будет следующая: 

                                                           
11

( ) & ( )
m n

i j
ij

f X x P y
==

 
 

 


= .                  (1) 

 

 Обрабатываемые данные могут быть представлены булевой функцией от m+n пере-

менных: 

( )1 1( ),..., ( ), ( ),..., ( )i n i nF x y x y P y P y  , где 
( ) 0

( )
( ) 1

i
i

i

P y при
Р y

P y при

 



 =
= 

=
. 

Такая функция будет принимать значение «ложь» на наборах 

( )1 1( ),..., ( ), ( ),..., ( ),..., ( )i n i i nx y x y P y P y P y    там, где есть признаки объекта yj, но отрица-

ется сам объект, и «истина» в остальных случаях. 

Построенный классификатор является логической функцией и может быть минимизи-

рован по правилам минимизации ДНФ. 

Построенная функция обладает рядом свойств [12].  

Определение. Логическим описанием класса jK  назовем дизъюнкту, состоящую из ко-

нечного числа предикатов, отражающих объекты обучающей выборки, и переменных, ха-

рактеризующих признаки этих объектов. 

Утверждение. Функция  

1
1

( ) & ( ( ) ), ( ) [0,..., ], ,
m

n

i j j j i j i
j

f X x y y x y k y Y k Z=
=

=       

полна на заданном множестве данных. 

 Структура функции представляет собой дизъюнкты, содержащие предикаты, т.е. объ-

екты, набор таких дизъюнктов назовем объектной частью функции, и дизъюнкт, состоя-

щий из одних переменных, т.е. признаков., эту часть функции назовем признаковой. 
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По объектной части функции можно восстановить всю обучающую выборку, по при-
знаковой – определить, совокупность каких признаков не была задействована в описании 
рассматриваемого множества объектов [11]. 

 

АЛГОРИТМ ПОСТРОЕНИЯ ОБЪЕКТНОЙ ЧАСТИ ЛОГИЧЕСКОГО КЛАССИФИКАТОРА 
 

Для построения объектной части рассматриваемой выше функции предлагается следу-
ющий алгоритм: 

- создадим таблицу, столбцами таблицы будут являться значности соответствующих 
признаков; 

- строками в данной таблице являются объекты, разносятся по соответствующим зна-
чениям. Например, если объект y1 по первой переменной имеет значение «1», то помещаем 
его в столбец 11 (табл. 1); 

Таблица 1 
 

10  
11  

1 1k −  
20  

21  
2 1k −  … 0n

 1n
 1nk −  

 
1y      …   

1y  

 
2y      …  

2y   

… … … … … … … … … … 

my     
my   …   

my  

 

- далее рассматриваем столбцы таблицы. Если в столбце более одного элемента, то по 

данному признаку объекты образуют класс, и можно в следующей свободной строке вы-

писать этот класс. (табл. 2); 
Таблица 2 

 

10  
11  

1 1k −  
20  

21  
2 1k −  … 0n

 1n
 1nk −  

 
1y      …   

1y  

 
2y      …  

2y   

 
1 2y y          

… … … … … … … … … … 

my     
my   …   

my  

         
1 my y  

 

- если остались строки с одиночными, невычеркнутыми объектами, то объект идентифици-
руется именно по этим переменным, это его индивидуальные признаки. Набор таких индиви-
дуальных признаков является наиболее существенным правилом для заданных данных. 

 Строки, у которых несколько объектов в одном столбце, демонстрируют классы, кото-
рые возможно получить, исследуя данную предметную область. 

Пример. Пусть заданный набор данных характеризуется следующей таблицей 3: 
 

Таблица 3 
 

x1 x2 x3 x4 у 

0 1 2 0 а 

0 2 1 0 в 

1 0 1 1 с 

1 1 1 1 d 

0 0 0 2 e 
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Не строя всю функцию-классификатор целиком, построим для наглядности только ее 

объектную часть в соответствии с вышеописанным алгоритмом (табл. 4). 
 

Таблица 4 
 

x1 x2 x3 x4 К (классы) 

0 1 0 1 2 0 1 2 0 1 2  

a   a    a a   a x3
2 

b    b  b  b   b x2
2 

ab        ab   ab x1
0 x4

0 
 

c c    c   c   

      bc     bcx3
1 

 

d  d   d   d   

      bcd     bcdx3
1 

 cd        cd  cd x1
1x4

1 x3
1 

   ad        ad x2
1 

e  e   e     e  

abe           abe x1
0 

  ce         ce x2
0 

 

После работы алгоритма мы получили все возможные классы на рассматриваемых дан-

ных:  

{abx1
0x4

0, bcdx3
1, cdx1

1x4
1x3

1, adx2
1, abex1

0,,cex2
0, bx2

2 ,ax3
2, ex3

0x4
2}. 

 

Объектная часть описанной ранее функции будет выглядеть следующим образом: 
 

0 0 1 1 1 1 1 0 0 2 2 0 2

2 1 4 3 1 4 3 2 1 2 2 3 3 4( )f X abx x bcdx cdx x x adx abex cex bx ax ex x=         . 
 

Определение. Число объектов, объедененных в класс по совокупности признаков, назо-

вем объектным весом класса (vоб): 
 

Vоб(bcdx3
1)=3. 

 

Определение. Число признаков, объединяющих в класс определенное количество объ-

ектов, назовем признаковым весом (vприз): 
 

Vприз(cd x1
1x4

1x3
1)=3. 

 

В рамках данной работы претендентами на выбросы будем называть объекты, которые 

не входят в основные классы. 

Для данного примера это:
2 2 0 2

2 3 3 4; ;bx ax ex x . 

Заметим, что причинами появления классов, включающих в себя малое количество 

объектов, могут быть следующие. 



МЕТОД ОБНАРУЖЕНИЯ ВЫБРОСОВ В ДАННЫХ НА ОСНОВЕ МНОГОЗНАЧНОЙ ЛОГИКИ ПРЕДИКАТОВ 

72     Известия Кабардино-Балкарского научного центра РАН № 6 (92) 2019 

Это могут быть объекты, характеризующие новое знание, или это могут быть искажен-

ные по тем или иным причинам данные, т.е. – выбросы.  

В нашем примере 𝑥1 ∈ [0,1]𝑥2 ∈ [0,1,2]𝑥3 ∈ [0,1,2]𝑥4 ∈ [0,1,2]. 
Выпишем классы в порядке возрастания объектных весов, восстанавливая при этом ис-

ходные данные (табл. 5): 
 

Таблица 5 
 

abx1
0x4

0  bcd x3
1  cdx1

1x4 
1x3

1 

x1 x2 x3 x4 у  x1 x2 x3 x4 у  x1 x2 x3 x4 у 

0   0 а  0   0 а  0   0 а 

0   0 в  0  1 0 в  0  1 0 в 

    с    1  с  1  1 1 с 

    d    1  d  1  1 1 d 

    e      e      e 
 

adx2
1  abex1

0  cex2
0 

x1 x2 x3 x4 у  x1 x2 x3 x4 у  x1 x2 x3 x4 у 

0 1  0 а  0 1  0 а  0 1  0 а 

0  1 0 в  0  1 0 в  0  1 0 в 

1  1 1 с  1  1 1 с  1 0 1 1 с 

1 1 1 1 d  1 1 1 1 d  1 1 1 1 d 

    e  0    e  0 0   e 
 

Остались одиночные элементы
2 2 0 2

2 3 3 4; ;bx ax ex x . Поскольку элемент b не входит ни в один 

из классов по переменной 𝑥2, это значит, что 𝑥2 в случае элемента b не принимает значе-

ния «1» и  «0», можно однозначно утверждать, что 𝑥2 = 2 для элемента b, т.к. 𝑥2 ∈ [0,1,2]. 

То же можно утверждать для объекта e в случае переменной 𝑥4. 

Достроенная таблица имеет вид (табл. 6). 
Таблица 6 

 

x1 x2 x3  x4 У 

0 1 
 

0 А 

0 2 1 0 В 

1  0 1 1 С 

1 1 1 1 D 

0 0 
 

2 E 

 

Однако заполнить пустые ячейка для а и e мы не сможем, если не будем знать значение 

переменной  𝑥3 для одного из элементов. Следовательно, эти объекты не попадают под 

общую логику классификации рассматриваемых данных и являются выбросами. 

Логический анализ заданной предметной области на предмет обнаружения в ней вы-

бросов может выглядеть следующим образом. 

1. Строим логическую функцию-классификатор или используем алгоритм для построе-

ния объектной части логической функции для выявления всех возможных классов в за-

данной предметной области. 

2. Из построенного набора всех возможных классов убираем классы с минимальным 

объектным весом. 

3. По оставшемуся набору восстанавливаем исходные данные. 

4. Если данные не удается восстановить полностью, то элементы в удаленных классах 

являются выбросами. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
Анализ исходных данных – важный процесс для построения модели зависимостей в за-

данной предметной области. Качество модели может сильно пострадать в случае, если 
объекты с искаженной информацией рассматриваются как объекты, отражающие действи-
тельную зависимость, которую стараются найти. Поэтому необходимо иметь приоритеты, 
по которым будет проходить построение моделей. Для задач классификации в случае мно-
гомерных дискретных признаков, когда каждый признак равнозначный по своей важности 
для идентификации класса, можно воспользоваться предложенным методом, который 
позволяет выявить число классов для заданной предметной области, а также найти объек-
ты, не принадлежащие этим классам, если таковые есть. 
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The paper discusses a method for analyzing data that will be used in solving machine learning prob-
lems to find noise and inaccuracies, distortions in these data that impede the construction of an adequate 
model. Data of this kind is called outliers. The proposed approach uses methods and algorithms based on 
multi-valued logic systems. Multivalued logic can be used in the case of multidimensional heterogeneous 
features that characterize the objects of the original subject area. To conduct a qualitative data analysis, 
the following procedure is proposed in the work: a multi-valued logical function is constructed for the 
analyzed data, which finds all possible classes on the subject area under consideration; Further, the 
analysis of objects that did not fall into the constructed classes for a number of signs; and the hypothesis 
that these objects are emissions is tested. In the work, a hypothesis test is a sequence of logical rules for 
restoring the original dependencies presented in the training set. The proposed approach was considered 
for classification problems, in the case of multidimensional discrete features, where each feature can take 
k-different values and be equivalent in importance to class identification. 
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