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АННОТАЦИЯ 
Актуальность. Рассмотрена задача автоматизации построения деревьев решений. Объектом исследования являются де-

ревья решений. Предметом исследования являются методы построения деревьев решений.  
Цель. Цель работы – создание метода построения моделей на основе деревьев решений для выборок данных, характери-

зующихся наборами индивидуально малоинформативных признаков.  
Метод. Предложен метод построения деревьев решений, который для заданной выборки определяет индивидуальную 

информативность признаков по отношению к выходному признаку, а также оценивает взаимосвязь входных признаков ме-
жду собой как их индивидуальную информативность попарно по отношению друг к другу, на этапе формирования очеред-
ного узла в качестве признака-кандидата выбирает признак, дающий наилучшее разбиение из всего множества признаков, 
после чего последовательно ищет среди всех еще неотобранных для данного узла признаков такой признак, который инди-
видуально наиболее тесно связан с отобранным кандидатом, после чего для совокупности отобранных признаков, перебирая 
поочередно из заданного набора доступные преобразования, определяет качество разбиения для каждого преобразования, 
выбирает наилучшее преобразование и добавляет его в узел. Метод стремится при формировании очередного узла выделить 
группу наиболее тесно взаимосвязанных признаков, преобразование которой в скалярное значение обеспечит наилучшее 
разбиение подвыборки экземпляров, попавших в данный узел. Это позволяет сократить размер модели и ветвистость дерева, 
ускорить вычисления при распознавании экземпляров на основе модели, а также повысить обобщающие свойства модели и 
ее интерпретабельность. Предложенный метод позволяет использовать построенное дерево решений для оценки значимости 
признаков. 

Результаты. Разработанный метод реализован программно и исследован при решении задачи классификации сигналов, 
представленных набором отсчетов, обладающих индивидуально низкой информативностью.  

Выводы. Проведенные эксперименты подтвердили работоспособность предложенного математического обеспечения и 
позволяют рекомендовать его для использования на практике при решении задач диагностирования и автоматической клас-
сификации по признакам. Перспективы дальнейших исследований могут заключаться в создании параллельных методов 
построения деревьев решений на основе предложенного метода,  оптимизации его программных реализаций, а также экспе-
риментальном исследовании предложенного метода на более широком комплексе практических задач.  

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: дерево решений, распознавание образов, классификация, признак, информативность. 
 

АББРЕВИАТУРЫ 
ДР – дерево решений. 

 
НОМЕНКЛАТУРА 

H – набор доступных преобразований; 
Λ  – множество отобранных признаков для теку-

щего узла; 
Μ  – множество неотобранных и нерассмотрен-

ных признаков для текущего узла; 
Φ  – текущее подмножество экземпляров (подвы-

борка); 
ε  – граничное приемлемое значение ошибки мо-

дели; 
)( s

b xη  – b-е преобразование; 
ν  – характеристика памяти ДР; 
τ  – характеристика скорости вычислений ДР; 
B – число преобразований в наборе H; 

kE  – ошибка k-го класса классов; 

trE  – ошибка модели для обучающих данных; 

tstE  – ошибка модели для тестовых данных; 
F  – критерий качества модели на основе ДР; 
f – структура ДР; 

jI  – информативность j-го входного признака; 

QI  – интегральный показатель качества модели в 
виде ДР; 

jiI ,  – взаимосвязь входных i-го и j-го признаков; 

genI  – показатель обобщения моделью обучающей 
выборки данных; 

**
jI  – частичная косвенная информативность ис-

ходного признака; 
*
jI  – частичная явная информативность исходного 

признака; 
jI  – индивидуальная информативность входного 

признака jx  по отношению к выходному признаку y; 

)()( ΦΛηb
J – качество разбиения для b-го преобразо-

вания; 
)(ΦjJ  – критерий разбиения по признаку jx  для 

экземпляров текущего подмножества Φ  в узле; 
k – номер класса; 
K – число классов в выборке; 
N – число входных признаков; 
N' – число используемых в модели признаков; 
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UlN /  – доля листовых узлов в общем числе узлов 
ДР; 

UfN /  – доля узлов, содержащих преобразования 
двух и более признаков в общем числе узлов; 

LwN /  – среднее число настраиваемых параметров 
на связь ДР; 

lSN /  – среднее число экземпляров обучающей 
выборки на листовой узел ДР; 

L
wN  – число настраиваемых параметров связей ДР; 
U
wN  – число настраиваемых параметров узлов ДР; 

UN  – число узлов в ДР; 
U
fN  – число узлов ДР, содержащих преобразова-

ния двух и более признаков; 
f

wN  – число настраиваемых параметров преобра-
зований модели; 

ιN  – доля числа использованных моделью при-
знаков в исходном числе входных признаков; 

UwN /  – среднее число настраиваемых параметров 
на узел ДР; 

ULN /  – среднее число связей на узел ДР; 
U
lN  – число листовых узлов ДР; 

LN  – число связей между узлами; 
S – число экземпляров в выборке; 
U  – множество узлов ДР; 
w – множество параметров ДР; 
x  – множество экземпляров обучающей выборки; 

sx  – s-й экземпляр выборки; 
jx  – входной j-й признак; 
s
jx  – значение j-го входного признака s-го экземп-

ляра выборки; 
*jx  – признак, который характеризуется наилуч-

шим значением критерия разбиения текущего под-
множества )(ΦjJ  среди всего набора признаков для 
данного узла; 

y  – выходной признак; 
sy  – значение выходного признака для s-го экзем-

пляра выборки; 
Z – критерий останова при построении ДР. 

 
ВВЕДЕНИЕ 

Задачи автоматизации поддержки принятия реше-
ний возникают во многих практических приложениях. 
Особую актуальность такие задачи приобретают в 
случае, когда экспертные знания в предметной облас-
ти отсутствуют или являются недостаточными, но 
имеются точечные наблюдения за состоянием объекта 
или процесса, в отношении которого ставится задача 
автоматизации принятия решений. 

Для такого класса задач весьма эффективным ин-
струментом являются ДР [1–14], представляющие 
собой получаемые индуктивно модели, обучаемые на 
основе прецедентов – наблюдений за состоянием мо-
делируемого объекта или процесса. 

Объектом исследования являются ДР. 
ДР как вычислительная парадигма (класс моделей 

и методов их построения) обладают такими достоин-
ствами, как простота интерпретации результатов мо-
дели, наглядность восприятия и визуализируемость 
модели в виде дерева, возможность одновременной 
работы как с категориальными, так и с количествен-
ными признаками, отсутствие требований по подго-
товке данных (нормализации признаков, удаления 
пропусков), универсальность в плане решения задач 
классификации и регрессии, возможность работы с 
пропусками в данных (пустыми значениями призна-
ков) и заполнения пропусков в данных наиболее веро-
ятными значениями, хорошая производительность в 
процессе классификации по уже построенному дереву 
(так как метод поиска в дереве весьма эффективен 
даже для больших наборов данных), возможность 
оценить надёжность модели при помощи статистиче-
ских тестов, высокая скорость обучения и работы мо-
дели, малое число параметров метода построения мо-
дели, возможность определить худшие, лучшие и 
ожидаемые значения для разных сценариев, способ-
ность извлекать знания из данных, учитывать в моде-
ли имеющиеся экспертные знания, возможность ком-
бинироваться с другими методами принятия решений 
[2, 4, 11, 12]. 

Однако ДР характеризуются рядом недостатков, к 
которым можно отнести нестабильность процесса 
построения и высокую чувствительность моделей к 
шумам и изменениям во входных данных (небольшие 
изменения в наборе данных могут приводить к по-
строению совершенно другого ДР, что связано с ие-
рархичностью ДР: изменения в узле на верхнем уров-
не ведут к изменениям во всем дереве ниже), слож-
ность контроля размера ДР (размер ДР является кри-
тическим фактором, определяющим качество реше-
ния задачи: при использовании простых критериев 
остановки деревья часто растут или очень короткими, 
или очень большими), неадекватность разделения на 
классы в сложных случаях (разбиение в узлах проис-
ходит по значению одного атрибута параллельно осям 
признаков, формируя в пространстве признаков пря-
моугольные кластеры, форма которых может не соот-
ветствовать форме реальных кластеров), возможность 
переобучения из-за создания в процессе построения 
ДР слишком сложной конструкции, которая недоста-
точно полно представляет данные, большое число 
ошибок при использовании излишне детализирован-
ных деревьев вследствие переобучения, высокую 
сложность решения задачи построения оптимального 
(минимального по размеру и способного без ошибок 
классифицировать выборку) ДР (NP-полная задача), 
неэффективность модели для представления задач 
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типа XOR, чётности или мультиплексарности, при-
годность модели только для интерполяции, но не экс-
траполяции, относительную неточность расчетов 
(многие другие методы работают лучше с аналогич-
ными данными), сложность вычислений для связан-
ных между собой входных и / или выходных призна-
ков [1, 3, 6, 10, 14]. 

Предметом исследования являются методы по-
строения ДР. 

Известны различные методы построения ДР [1–
14], общим свойством которых является ориентация 
на обработку наборов признаков, содержащих инди-
видуально информативные признаки. Использование 
известных методов для обработки сигналов, содер-
жащих большое число индивидуально малоинформа-
тивных признаков приведет к созданию деревьев ог-
ромного размера, требующих больших затрат памяти 
на хранение модели и существенных затрат вычисли-
тельных ресурсов на расчеты по модели. Поэтому 
необходимо разработать математическое обеспечение 
для построения ДР на основе индивидуально малоин-
формативных признаков. 

Цель работы – создание метода построения моде-
лей на основе ДР для выборок данных, характери-
зующихся наборами индивидуально малоинформа-
тивных признаков. 

 
1 ПОСТАНОВКА ПРОБЛЕМЫ 

Пусть задана обучающая выборка данных <x, y>, 
}{ sxx = , }{ syy = , }{kys ∈ , }{ s

j
s xx = , j = 1, 2, ..., N, s 

= 1, 2, ..., S, k = 1, 2, ..., K. Тогда задача построения ДР 
на основе выборки <x, y> будет состоять в том, чтобы 
сформировать структуру ДР f и настроить значения 
его параметров w: ),(' ss xwfy = , optyxwfF →)),,(( . 

 
2 ЛИТЕРАТУРНЫЙ ОБЗОР 

ДР – модель принятия решений, представленная в 
виде дерева, узлы которого содержат проверки соот-
ветствия значений признаков распознаваемого экземп-
ляра, а связи определяют переходы между узлами для 
получения решения для распознаваемого экземпляра.  

Обобщенно процесс построения ДР можно пред-
ставить в следующей форме [2, 12]. 

1. Инициализация. Задать обучающую выборку <x, 
y>. Определить критерий останова: достижение мак-
симально допустимой высоты ДР Z, либо получение в 
каждом листе ДР не более Z экземпляров. В качестве 
текущего подмножества экземпляров (подвыборки) 
Φ  для корневого узла задать всю исходную выборку 
Φ  = <x, y>. 

2. Для текущего подмножества экземпляров Φ  
сформировать текущий узел ДР [15–18]: 

– сформировать текущий узел как листовой (у ко-
торого нет потомков) и занести в него все текущее 
подмножество экземпляров; 

– проверить критерий останова и при его удовле-
творении завершить формирование ДР; 

– для каждого признака jx  найти значение крите-

рия разбиения по признаку jx  для экземпляров теку-
щего подмножества в данном узле )(ΦjJ , такой, что 
чем больше будет его значение, тем лучше будет раз-
биение [19–26]; 

– выбрать из набора признаков такой признак *jx , 

который характеризуется наилучшим значением кри-
терия разбиения текущего подмножества )(ΦjJ  среди 
всего набора признаков для данного узла: 

 

)}({maxarg* Φ= j
j

Jj ; 

 

– определить текущий узел ДР как внутренний (у 
которого есть потомки), в который занести признак 

*jx  и значение порога разбиения экземпляров по дан-

ному признаку; 
– выделить подмножества экземпляров, на кото-

рые разбивается исходное для данного узла  подмно-
жество экземпляров выборки; 

– для каждого подмножества рекурсивно выпол-
нить этап формирования текущего узла, сформировав 
дочерние узлы, после чего установить связи от теку-
щего узла к дочерним узлам. 

3. При необходимости для слишком ветвистого ДР 
выполнить процедуру обрезки ветвей (pruning) [11].  

4. Вернуть полученное ДР как результат. 
Известные методы построения ДР [1–14] отлича-

ются в основном используемыми процедурами выде-
ления подвыборок, используемыми критериями оцен-
ки ценности признаков для помещения их в узел, а 
также процедурами обрезки ветвей. Однако, как от-
мечено выше, они предполагают, что набор признаков 
содержит индивидуально информативные признаки, 
позволяющие обеспечить эффективное разделение 
экземпляров на классы.  

В случае, когда признаки индивидуально малоин-
формативны, известные методы будут производить 
очень глубокие и ветвистые деревья, которые могут 
не обеспечить требуемую точность, будут обладать 
низким уровнем обобщения данных, а также будут 
требовать больших ресурсов памяти для хранения и 
вычислительно окажутся затратными. 

Во многих задачах доступные для измерения при-
знаки являются индивидуально малоинформативны-
ми, однако в совокупности обладают достаточной 
групповой информативностью для принятия решений, 
а также разделения классов в узлах ДР.  

Одним из традиционно применяемых подходов к 
построению моделей в таких задачах является созда-
ние искусственных (конструктивных) признаков на 
основе взаимосвязанных первичных. Эта задача ре-
шается либо пользователем, являющимся экспертом в 
предметной области, либо путем анализа и обработки 
сигналов с последующей заменой фрагмента сигнала 
на его параметры, обобщенно характеризующие важ-
нейшие для задачи свойства [27]. Такой подход, одна-
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ко, не позволяет полностью автоматизировать про-
цесс построения ДР и фактически не связан прямо с 
процессом построения ДР и может рассматриваться 
лишь как предобработка данных для синтеза ДР. 

Поэтому актуальной является задача разработки 
метода построения ДР для случая индивидуально ма-
лоинформативных признаков с автоматическим фор-
мированием конструктивных признаков в узлах ДР. 

 
3 МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Для решения задачи построения ДР по выборке, 
характеризующейся индивидуально малоинформа-
тивными признаками, предлагается перед построени-
ем ДР для заданной обучающей выборки определить 
показатели, характеризующие индивидуальную ин-
формативность признаков по отношению к выходно-
му признаку [28, 29], а также определить взаимосвязь 
входных признаков между собой как их индивидуаль-
ную информативность попарно по отношению друг 
ко другу. 

На этапе формирования очередного узла в качест-
ве признака-кандидата выбирать признак, дающий 
наилучшее разбиение из всего множества признаков, 
после чего последовательно искать среди всех еще 
неотобранных для данного узла признаков такой при-
знак, который индивидуально наиболее тесно связан с 
отобранным кандидатом, после чего для совокупно-
сти отобранных признаков, перебирая поочередно из 
заданного набора доступные преобразования, опреде-
лить качество разбиения для каждого преобразования 
[30]. Если будет найдено такое преобразование, кото-
рое имеет лучшее качество разбиения при добавлении 
дополнительного признака, чем ранее отобранная для 
соответствующего узла комбинация признаков, то 
добавить очередной признак и преобразование в ком-
бинацию. Если же очередной признак не будет улуч-
шать разбиение, то прекратить добавление признаков 
в узел. 

Набор преобразований целесообразно задавать с 
учетом специфики решаемой задачи. Желательно 
обеспечить такие преобразования, которые являются 
достаточно простыми с вычислительной точки зрения 
и содержательно могут быть интерпретированы, что 
обеспечит сохранение интерпретабельности модели. 

В качестве таких преобразований можно рекомен-
довать использовать: 

– сумму значений признаков группы: 
 

∑
=
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s
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s
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– произведение значений признаков группы: 
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– максимум значений признаков группы: 

}|{max)(
,...,2,1
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=

j
s
j

Nj
s

b xxx ; 

 
– минимум значений признаков группы: 
 

}|{min)(
,...,2,1

Λ∈=η
=

j
s
j

Nj
s

b xxx ; 

 
– среднее арифметическое значений признаков 

группы: 
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=
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– Эвклидово расстояние в пространстве признаков 

группы от распознаваемого экземпляра до центра 
масс экземпляров, попавших в разбиваемый узел: 
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Λ∈jx , j = 1, 2, ..., N. 

– локально чувствительный хэш значений призна-
ков группы [30]. 

Формально с учетом изложенных идей метод по-
строения ДР можно представить следующим образом. 

1. Инициализация. Задать обучающую выборку <x, 
y>. Определить критерий останова: достижение мак-
симально допустимой высоты ДР Z либо получение в 
каждом листе ДР не более Z экземпляров. В качестве 
текущего подмножества экземпляров (подвыборки) 
Φ  для корневого узла задать всю исходную выборку 
Φ  = <x, y>. Задать набор доступных преобразований 
для объединения исходных признаков в конструируе-
мые }{ bη=Η , b  = 1, 2, ...., B, где bη  – b-е преобразо-
вание из набора, B – число преобразований в наборе. 

2. Определение априорной информации об обу-
чающих данных. Оценить индивидуальную информа-
тивность jI  каждого входного признака jx , j =1, 2, ..., 
N, по отношению к выходному признаку y. Оценить 
взаимосвязь входных i-го и j-го признаков как инди-
видуальную информативность i-го входного признака 
по отношению к j-му входному признаку jiI , . 

3. Для текущего подмножества экземпляров Φ  
сформировать текущий узел ДР: 

– сформировать текущий узел как листовой (у ко-
торого нет потомков) и занести в него все текущее 
подмножество экземпляров; 

– проверить критерий останова и при его удовле-
творении завершить формирование ДР; 
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– для каждого признака jx  найти значение крите-

рия разбиения по признаку jx  для экземпляров теку-

щего подмножества в данном узле )(ΦjJ , такой, что 
чем больше будет его значение, тем лучше будет раз-
биение. 

– выбрать из набора признаков такой признак *jx , 

который характеризуется наилучшим значением кри-
терия разбиения текущего подмножества )(ΦjJ  среди 
всего набора признаков для данного узла: 

 
)}({maxarg* Φ= j

j
Jj ; 

 
– если найдено более одного признака, обладаю-

щего наилучшим значением критерия разбиения 
( 1|| * >j ), то из множества таких признаков *j  выбрать 
тот, который индивидуально является наиболее ин-
формативным по отношению к выходному признаку: 

 
)}}({maxarg|{maxarg* Φ∈= j

j
p

p
JpIj , 

 
принять: }{ *jx=Λ  – множество отобранных призна-

ков для текущего узла, *\}{ ji xx=Μ  – множество не-

отобранных и нерассмотренных для текущего узла 
признаков, i = 1, 2, ..., N. 

4. Группировка признаков в текущем узле u: 
– если отсутствуют еще неотобранные и непро-

смотренные для текущего узла признаки (|M|=0), то 
перейти к следующему этапу; 

– среди всех еще неотобранных и нерассмотрен-
ных для текущего узла признаков определить такой 
признак, который индивидуально наиболее тесно свя-
зан с отобранным признаком кандидатом *j : 

 
},|{maxarg|{ *,

Μ∈Λ∉=∪Λ=Λ iijiip xxIpx , 

 
после чего установить: px\Μ=Μ ; 

– для совокупности отобранных признаков Λ , пе-
ребирая поочередно из заданного набора Η  доступ-
ные преобразования, определить качество разбиения 
для каждого преобразования: )()( ΦΛηb

J , b = 1, 2, ..., B. 

– если очередной *j -й признак не будет улучшать 
разбиение ( )()(:,...,2,1 )\()( *

Φ≤Φ=∀ ΛηΛη
jbb xJJBb ), то 

прекратить добавление признаков в узел, установив 
*\ jxΛ=Λ  и перейдя к следующему этапу; в против-

ном случае, если будет найдено такое преобразова-
ние, которое имеет лучшее качество разбиения при 
добавлении дополнительного признака, чем ранее 
отобранная для соответствующего узла комбинация 

признаков ( )()(:,...,2,1 )\()( *
Φ>Φ=∃ ΛηΛη

jbb xJJBb ), то 

добавить очередной признак и преобразование в ком-
бинацию, повторив выполнение этапа группировки 
признаков в узле. 

5. Этап разбиения текущего узла и формирования 
ветвей: 

– определить текущий узел ДР как внутренний (у 
которого есть потомки), в который занести признак 

*j
x  и значение порога разбиения экземпляров по дан-

ному признаку; 
– выделить подмножества экземпляров, на кото-

рые разбивается исходное для данного узла  подмно-
жество экземпляров выборки; 

– для каждого подмножества рекурсивно выпол-
нить этапы 3–5, сформировав дочерние узлы, после 
чего установить связи от текущего узла к дочерним 
узлам. 

6. При необходимости для слишком ветвистого ДР 
выполнить процедуру обрезки ветвей (pruning). 

7. Вернуть полученное ДР как результат. 
Предложенный метод для класса задач с индиви-

дуально малоинформативными признаками будет 
стремиться при формировании очередного узла выде-
лить группу наиболее тесно взаимосвязанных призна-
ков, преобразование которой в скалярное значение 
обеспечит наилучшее разбиение подвыборки экземп-
ляров, попавших в данный узел. Это позволит, во-
первых, сократить размер модели и ветвистость ДР, 
во-вторых, ускорит вычисления при распознавании 
экземпляров на основе модели, а в-третьих, повысит 
обобщающие свойства модели и ее интерпретабель-
ность. Вместе с этим предложенный метод может ока-
заться более вычислительно затратным на этапе по-
строения модели из-за необходимости большего чис-
ла переборов преобразований и сочетаний признаков 
для групп в каждом узле. 

ДР, построенное с помощью предложенного мето-
да, возможно также использовать для оценки значи-
мости признаков. 

1. Задать ДР и исходную выборку. 
2. Определить признаки, использованные явно в 

узлах модели.  
3. Определить признаки, использованные неявно 

для определения хэшей, использованных в узлах мо-
дели. 

3. Все признаки, которые не в ходят ни в , считать 
неинформативными, приняв для них .0=jI  

4. Определить частичную явную информативность 
исходного признака, использованного отдельно (без 
преобразований) во внутреннем узле, как долю наи-
меньшего числа экземпляров, попавших в дочерний 
узел ||Φ , в исходной выборке: 

 

S
I j

||* Φ
= . 
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5. Определить частичную косвенную информатив-
ность исходного признака, использованного в преоб-
разовании во внутреннем узле, как долю наименьшего 
числа экземпляров, попавших в дочерний узел, в ис-
ходной выборке, деленную на || Λ  – число признаков, 
входящих в группу преобразования для соответст-
вующего узла: 
 

||
||**
Λ
Φ

=
S

I j . 

 
6. Определить совокупную информативность при-

знака как максимальную из его частичных явной и 
косвенной информативностей для всего множества 
узлов ДР U : 
 

}){max},{maxmax( ***
j

U
j

Uj III = . 

 
7. Нормировать значения информативностей при-

знаков так, чтобы их сумма равнялась единице: 
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4 ЭКСПЕРИМЕНТЫ 

Поскольку для одной и той же обучающей выбор-
ки данных с помощью различных методов и при раз-
ных значениях их параметров возможно получить 
различные модели в виде ДР на практике возникает 
задача сравнения имеющихся моделей и выбора наи-
лучшей модели из них. 

Для сравнения моделей и методов построения ДР 
целесообразно определить показатели, характеризую-
щие их наиболее важные свойства, с последующим 
определением на их основе интегрального показателя 
качества – критерия сравнения моделей на основе ДР. 

К элементарным характеристикам ДР (с указанием 
их граничных значений) относятся: 

– число узлов в дереве UN ≥  K+1; 
– число связей между узлами LN > UN ; 
– число настраиваемых параметров узлов ДР 

U
wN >0; 

– число настраиваемых параметров связей ДР 
L
wN ≥ 0; 

– число узлов ДР, содержащих преобразования 
двух и более признаков, U

fN ≥ 0; 

– число листовых узлов ДР U
lN ≥  K; 

– число используемых в модели признаков N', 
N≥N' ≥ 1; 

– ошибка модели для обучающих данных trE ≥ 0; 
– ошибка модели для тестовых данных tstE ≥ 0; 

– ошибки для каждого из классов kE ≥ 0, k = 1, 2, 
..., K. 

Определим относительные характеристики ДР на 
основе его элементарных характеристик: 

– среднее число связей на узел ДР:  
 

U

L
UL N

NN =/ ≥ 0; 

 

– среднее число настраиваемых параметров на 
узел ДР:  
 

U

U
w

Uw N
NN =/ ≥ 0; 

 

– среднее число настраиваемых параметров на 
связь ДР: 

 

L

L
w

Lw N
N

N =/ ≥ 0; 

 

– долю числа использованных моделью признаков 
в исходном числе входных признаков: 

 

N
NN '

=ι >0; 
 

– долю узлов, содержащих преобразования двух и 
более признаков в общем числе узлов: 

 

U

U
f

Uf N
N

N =/ ≥ 0; 

 

– долю листовых узлов в общем числе узлов ДР:  
 

U

U
l

Ul N
N

N =/ ≥K; 

 

– среднее число экземпляров обучающей выборки 
на листовой узел ДР:  

 

U
l

lS
N
SN =/ >0. 

 

Показатель обобщения моделью обучающей вы-
борки данных: 

 

LU
U
f

f
w

gen
NNNN

NSI
2+++

= >0, 

 

где f
wN – число настраиваемых параметров преобра-

зований модели. 
Важнейшими параметрами модели на основе ДР, 

значения которых необходимо минимизировать, яв-
ляются ошибки модели для обучающих данных trE , 

для тестовых данных tstE  и ошибки для каждого из 

классов kE . 
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Среди параметров ДР при приемлемой ошибке це-
лесообразно уменьшать показатели структурной 
сложности (число используемых в модели признаков 
N', долю числа использованных моделью признаков в 
исходном числе входных признаков ιN , число узлов 
в дереве UN  и число связей между узлами LN ), пока-
затели параметрической сложности (число настраи-
ваемых параметров узлов ДР U

wN  и число настраи-

ваемых параметров связей ДР L
wN , среднее число 

настраиваемых параметров на узел ДР UwN / , среднее 

число настраиваемых параметров на связь ДР LwN / , 
среднее число связей на узел: ULN / ), характеристики 
памяти ν  и скорости вычислений τ . 

Увеличивать целесообразно долю листовых узлов 
в общем числе узлов ДР UlN /  и число листовых уз-
лов ДР U

lN  (это будет сокращать промежуточные 
уровни принятия решений), число узлов ДР, содер-
жащих преобразования двух и более признаков U

fN  и 
долю узлов, содержащих преобразования двух и бо-
лее признаков в общем числе узлов, UfN /  (это будет 
обеспечивать повышение обобщения данных и со-
кращать ветвистость ДР), а также показатель обобще-
ния genI , среднее число экземпляров обучающей вы-

борки на листовой узел ДР lSN / . 
Интегральный показатель качества модели в виде 

ДР с учетом изложенных выше соображений, подста-
вив определения вторичных показателей через пер-
вичные, приведя подобные, исключив дубляж показа-
телей, конструктивно можно определить как: 
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Предложенный показатель для средней ошибки, 
большей заданного максимально допустимого уровня, 
будет равен нулю. В случае, если средняя ошибка яв-
ляется приемлемой, показатель будет принимать зна-
чения от нуля до суммы числа листовых узлов и внут-
ренних узлов, содержащих преобразования двух и 
более признаков. Чем меньше будет значение показа-
теля, тем хуже модель по совокупности свойств. Чем 

больше будет значение показателя, тем лучше будет 
модель по совокупности свойств. 

Разработанный метод построения ДР и предло-
женный комплекс показателей качества ДР были про-
граммно реализованы при решении задач классифи-
кации сигналов: задачи диагностики лопаток газотур-
бинных авиадвигателей [31] и задачи классификации 
растительных объектов по результатам дистанцион-
ного зондирования [32].  

Общим свойством решавшихся задач являлось то, 
что входные данных представляли собой наборы от-
счетов сигнала (или спектров сигнала), которые инди-
видуально являлись малоинформативными. 

Разработанное программное обеспечение исполь-
зовалось для проведения экспериментов по исследо-
ванию работы предложенного метода при решении 
практических задач классификации по индивидуально 
малоинформативным признакам. 

 

5 РЕЗУЛЬТАТЫ 
Фрагмент результатов проведенных эксперимен-

тов представлен в табл. 1.  
В обеих задачах построенные модели ДР обладали 

приемлемым уровнем точности, заданным с учетом 
требований задачи. 

 

6 ОБСУЖДЕНИЕ 
Разработанный комплекс показателей качества 

моделей на основе ДР позволяет количественно выра-
зить важнейшие свойства деревьев решений и может 
быть использован в процессе построения моделей как 
критерий оптимизации, а также для сравнения и вы-
бора итоговой модели из множества моделей, постро-
енных на основе различных методов синтеза ДР. 
Как видно из табл. 1, предложенный метод построе-
ния моделей на основе ДР по сравнению с классиче-
ским подходом [1] позволяет синтезировать модели, 
обладающие приемлемой точностью, но более высо-
ким качеством, что объясняется более высоким уров-
нем обобщения данных, что, в свою очередь, обеспе-
чивается минимизацией числа узлов-проверок и авто-
матическим формированием преобразований исход-
ных признаков в узлах. 
 

ВЫВОДЫ 
Решена задача автоматизации построения ДР по на-

бору прецедентов. 
Научная новизна полученных результатов состоит в 

том, что впервые предложен метод построения ДР, кото-
рый для заданной выборки определяет индивидуальную 
информативность признаков по отношению к  выходному 
признаку, а также оценивает взаимосвязь входных при-
знаков между собой как их индивидуальную информатив- 

 

Таблица 1 – Характеристики задач и моделей в виде ДР 
Характеристики исходной выборки QI  полученной модели ДР 

Задача 

K N S Метод [2] Предложенный метод 
Диагностирование лопаток газотурбинных 
авиадвигателей [31] 2 1000 32 0,000521669 0,000561664 

Классификация растительных объектов на 
культурные и сорные по результатам дис-
танционного зондирования [32] 

2 55 248 0,000044837 0,000055713 
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ность попарно по отношению друг ко другу, на этапе 
формирования очередного узла в качестве признака-
кандидата выбирает признак, дающий наилучшее разбие-
ние из всего множества признаков, после чего последова-
тельно ищет среди всех еще неотобранных для данного 
узла признаков такой признак, который индивидуально 
наиболее тесно связан с отобранным кандидатом, после 
чего для совокупности отобранных признаков, перебирая 
поочередно из заданного набора доступные преобразова-
ния, определяет качество разбиения для каждого преобра-
зования, выбирает наилучшее преобразование и добавляет 
его в узел. Метод стремится при формировании очередно-
го узла выделить группу наиболее тесно взаимосвязанных 
признаков, преобразование которой в скалярное значение 
обеспечит наилучшее разбиение подвыборки экземпля-
ров, попавших в данный узел. Это позволяет сократить 
размер модели и ветвистость ДР, ускорить вычисления 
при распознавании экземпляров на основе модели, а также 
повысить обобщающие свойства модели и ее интерпрета-
бельность. Предложенный метод позволяет использовать 
построенное ДР для оценки значимости признаков. 

Предложен комплекс показателей, позволяющих коли-
чественно характеризовать свойств моделей на основе ДР, 
который может использоваться как для сравнения и выбора 
наилучшей модели, так и в процессе построения моделей 
для определения критерия оптимальности моделей. 

Практическая ценность полученных результатов 
состоит в том, что разработанный метод реализован про-
граммно и исследован при решении задачи классифика-
ции сигналов, представленных набором отсчетов, обла-
дающих индивидуально низкой информативностью.  

Проведенные эксперименты подтвердили работоспо-
собность предложенного математического обеспечения и 
позволяют рекомендовать его для использования на 
практике при решении задач диагностирования и авто-
матической классификации по признакам.  

Перспективы дальнейших исследований могут за-
ключаться в создании параллельных методов построения 
ДР на основе предложенного метода, оптимизации его 
программных реализаций, а также экспериментальном 
исследовании предложенного метода на более широком 
комплексе практических задач. 
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ПОБУДОВА ДЕРЕВ РІШЕНЬ ДЛЯ ВИПАДКУ МАЛОІНФОРМАТИВНИХ ОЗНАК 
Субботін С. О. – д-р техн. наук, професор, завідувач кафедри програмних засобів Запорізького національного технічного уні-

верситету, Запоріжжя, Україна. 
AНОТАЦІЯ 

Актуальність. Розглянуто задачу автоматизації побудови дерев рішень. Об’єктом дослідження є дерева рішень. Предметом до-
слідження є методи побудови дерев рішень. 

Мета. Мета роботи – створення методу побудови моделей на основі дерев рішень для вибірок даних, що характеризуються на-
борами індивідуально малоінформативних ознак. 

Метод. Запропоновано метод побудови дерев рішень, який для заданої вибірки визначає індивідуальну інформативність ознак 
по відношенню до вихідної ознаки, а також оцінює взаємозв’язок вхідних ознак між собою як їх індивідуальну інформативність 
попарно по відношенню один до одного, на етапі формування чергового вузла в якості ознаки-кандидата обирає ознаку, що дає 
найкраще розбиття з усієї множини ознак, після чого послідовно шукає серед усіх ще невідібраних для даного вузла ознак таку, що 
індивідуально найтісніше пов’язана з відібраним кандидатом, після чого для сукупності відібраних ознак, перебираючи по черзі з 
заданого набору доступні перетворення, визначає якість розбиття для кожного перетворення, обирає найкраще перетворення і до-
дає його в вузол. Метод прагне при формуванні чергового вузла виділити групу найбільш тісно взаємопов’язаних ознак, перетво-
рення якої у скалярне значення забезпечить найкращу розбиття підвибірки зразків, які потрапили у даний вузол. Це дозволяє ско-
ротити розмір моделі і гіллястість дерева, прискорити обчислення при розпізнаванні екземплярів на основі моделі, а також підви-
щити узагальнювальні властивості моделі та її інтерпретабельність. Запропонований метод дозволяє використовувати побудоване 
дерево рішень для оцінки значимості ознак. 

Результати. Розроблений метод реалізований програмно і досліджений під час розв’язання задачі класифікації сигналів, пода-
них набором відліків, що є індивідуально малоінформативними. 

Висновки. Проведені експерименти підтвердили працездатність запропонованого математичного забезпечення і дозволяють 
рекомендувати його для використання на практиці при вирішенні завдань діагностування та автоматичної клас-класифікації за 
ознаками. Перспективи подальших досліджень можуть полягати у створенні паралельних методів побудови дерев рішень на основі 
запропонованого методу, оптимізації його програмних реалізацій, а також експериментальному дослідженні запропонованого ме-
тоду на більш широкому комплексі практичних завдань. 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: дерево рішень, розпізнавання образів, класифікація, ознака, інформативність.  
 

UDC 004.93 
DECISION TREE CONSTRUCTION FOR THE CASE OF LOW-INFORMATIVE FEATURES 

Subbotin S. A. – Dr. Sc., Professor, Head of the Department of Software Tools, Zaporizhzhia National Technical University, 
Zaporizhzhia, Ukraine. 

ABSTRACT 
Context. The problem of automating the decision tree construction is addressed. The object of study is a decision tree. The subject of 

study is the methods of decision tree building. 
Objective. The purpose of the work is to create a method for constructing models based on decision trees for data samples that are char-

acterized by sets of individually low-informative features. 
Method. A method for decision tree constructing is proposed, which for a given sample determines the individual informativeness of 

features relatively to the output feature, and also evaluates the relationship of input features with each other as their individual informativity 
pairwise relatively to each other, at the step of forming the next node the method selects as a candidate feature the feature that gives the best 
partition in the whole set of features, after which it sequentially searches among all the features that are not selected for this node the one that 
is individually most closely related with the selected candidate, then for the set of selected features, iterating through the available transfor-
mations from a given set, determines the quality of the partition for each transformation, selects the best transformation and adds it to the 
node. When forming the next node, the method tends to single out a group of the most closely interrelated features, the conversion of which 
into a scalar value will provide the best partitioning of a subsample of instances hit into this node. This makes possible to reduce the size of 
the model and the branching of the tree, speed up the calculations in recognizing instances based on the model, as well as improve the gener-
alizing properties of the model and its interpretability. The proposed method allows using the constructed decision tree to assess the feature 
significance.  
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Results. The developed method is implemented as software and investigated at signal represented by a set of individually low-
informative readings classification problem solving. 

Conclusions. The experiments have confirmed the efficiency of the proposed software and allow recommending it for use in practice in 
solving problems of diagnostics and automatic classification by features. The prospects for further research may consist in the creation of 
parallel methods for constructing decision trees based on the proposed method, optimization of its software implementations, and also in an 
experimental study of the proposed method on a wider set of practical problems. 

KEYWORDS: decision tree, pattern recognition, classification, feature, informatineness. 
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