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Дерево решений — это один из алгоритмов машинного обучения, у которого
есть ряд преимуществ (хорошая интерпретация, возможность работы с разны-
ми типами данных, автоматическое формирование правил и пр.). В некоторых
задачах, где набор данных ограничен, а признаки связаны между собой (на-
пример, в задаче атрибуции текстов), можно при построении условий в узлах
модели использовать не одиночные признаки, а их линейные комбинации. С
учетом этого в статье изложено развитие метода «дерево решений», которое за-
ключается в том, что к старым k признакам добавляются новые признаки как
линейные комбинации двух исходных: xij = αxi ± (1 − α)xj , где i, j = 1, . . . , k
и параметр α ∈ [0, 1]. Для проведения численных экспериментов на примере
задачи атрибуции текстов выполнена реализация построения линейных ком-
бинаций признаков в информационной системе СМАЛТ («Статистические ме-
тоды анализа литературного текста»). Результаты классификации дореволю-
ционных текстов из журналов «Время», «Эпоха» и еженедельника «Гражда-
нин» с использованием разных видов n-грамм показали, что данное улучшение
повышает точность метода, при этом несущественно снижает интерпретацию
полученного результата.

Ключ е вы е c л о в а: машинное обучение; дерево решений; линейная ком-
бинация признаков; атрибуция текстов; n-граммы; информационная система
СМАЛТ
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A decision tree is a machine learning algorithm featuring a number of advantages
(good interpretability, the ability to work with different types of data, automatic
rule generation, etc.). In some tasks, where the data set is limited and attributes
are interrelated (e.g., in the text attribution task), linear combinations of attributes
can be used instead of single attributes when constructing conditions at the model’s
nodes. Taking this into account, the article presents an advancement of the decision
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tree method, which consists in supplementing k old attributes with new attributes as
linear combinations of two original ones: xij = αxi± (1−α)xj , where i, j = 1, . . . , k
and the parameter α ∈ [0, 1]. To conduct numerical experiments,the construction
of linear combinations of attributes was implemented in the SMALT information
system («Statistical Methods for the Analysis of Literary Text») for the case
of the text attribution task. The results of classifying pre-1917 texts from the
«Vremya» and«Epokha» magazines, and the weekly edition «Grazhdanin» using
different types of n-grams showed that this improvement increases the accuracy of
the method, but does not significantly reduce the interpretation of the outcome.

K e ywo r d s: machine learning; decision tree; linear combination of attributes; text
attribution; n-grams; SMALT information system
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Введение
Дерево решений – это алгоритм машин-

ного обучения, основанный на правиле «ес-
ли <условие>, то <результат>». Представля-
ет собой иерархическую структуру, состоящую
из узлов и листьев, где каждый узел — это
проверка условия, а листья – конечные ре-
зультаты. Сама идея создания и дальнейше-
го развития моделей дерева решений появи-
лась в середине XX века и была развита в
работах К. Ховеленда «Компьютерное моде-
лирование мышления» [10] и Е. Ханта «Экс-
перименты по индукции» [11]. Данным мето-
дом решаются следующие задачи: классифи-
кация данных, прогнозирование и выявление
значимых факторов. Сегодня деревья реше-
ний используются в финансовой сфере, меди-
цине, клиентском сервисе, промышленности и
других областях [2, 5, 8]. Они помогают про-
гнозировать риски, диагностировать заболева-
ния, оптимизировать процессы и принимать
решения на основе больших объемов данных.
Деревья решений можно применять в задачах
атрибуции текстов (например, при решении
вопросов их принадлежности тому или иному
автору) [7]. Однако при этом не всегда удает-
ся добиться желаемого качества распознава-
ния, так как объем текстов может быть весьма
ограничен.
Этот метод обладает рядом преимуществ:
• простота интерпретации результатов
(под интерпретацией результатов в ма-
шинном обучении понимают объяснение
того, как модель пришла к своим про-
гнозам и какие факторы на них повлия-
ли. Это нужно, чтобы сделать «черный
ящик» модели понятным для людей: ана-
литиков, бизнеса, регуляторов);

• работа с разными типами данных;

• не требует нормализации данных;

• автоматическое формирование правил;

• быстрая скорость обучения (порядок
O(n · ln(n) · d), где n – число объектов,
d – число признаков).

Как правило, при делении анализируемых
данных в узле, содержащем <условие>, по
двум веткам используется разделитель в ви-
де простого правила, которое сравнивает неко-
торое значение признака с заданным порогом.
Деревья решений с более сложными условия-
ми рассмотрены в [1, 12]. Помимо одномерных
(univariate decision trees) существует описание
многомерных деревьев решений (multivariate
decision trees). Во втором случае условие со-
держит более чем один признак, а именно луч-
шую линейную комбинацию признаков. Для ее
поиска могут использоваться нейронная сеть и
градиентный метод. В данной работе показа-
но, что можно обойтись более простыми спо-
собами.
К основным существенным недостаткам

указанного метода следует отнести проблему
точности. Для борьбы с этой проблемой пред-
лагают использовать набор деревьев (леса де-
ревьев решений) [7]. В этом случае ухудша-
ется интерпретация результатов или она ста-
новится вообще невозможной. В данной ста-
тье предлагается развитие метода «дерево ре-
шений», увеличивающее точность классифи-
кации за счет аугментации исходных данных.

Математическое описание дерева
решений

В качестве исходных данных для постав-
ленной задачи используются размеченные па-
ры {(zl, yl)}nl=1, где n – число объектов, zl –
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признаковое описание l-го объекта (точка в k-
мерном пространстве zl = (xl1, x

l
2, . . . , x

l
k)), а

yl – метка класса. На искусственно сгенериро-
ванном авторами демонстрационном примере
(рис.) видно, что дерево решений в качестве
классификатора строит прямоугольные гра-
ницы решений (все расщепления перпендику-
лярны той или иной оси), при этом допущено
7 ошибок. На самом деле это простой линей-
но сепарабельный набор данных. То есть су-
ществует линейная разделяющая прямая, ко-
торая непараллельна осям координат (на ри-
сунке пример такой прямой изображен сплош-
ной линией). Если ее использовать в качестве
классификатора, то ошибок не будет.

Графическое представление результата работы ал-
горитма «дерево решений»
Graphical representation of the result of the «decision
tree» algorithm

Линейный классификатор даст всего одно
условие (точка на плоскости выше или ниже
этой линии), а классификатор, основанный на
дереве решений, вынуждает проводить в худ-
шем случае проверку 9 условий, что суще-
ственно удлиняет объяснение того, какая точ-
ка к какому классу относится, т. е. ухудшает
интерпретацию.
Предлагаемый подход позволяет при той

же точности уменьшить глубину построения
решения классификатора, а значит, сохранить
главное достоинство – простоту объяснения
результатов разбиения (подробнее о пробле-
мах, возникающих при построении моделей
машинного обучения, см. в [3]). Для этого уве-
личим размерность обучающей выборки сле-
дующим образом. Добавим к старым k при-
знакам новые признаки как линейные комби-

нации двух исходных: xij = αxi±(1−α)xj , где
α ∈ [0, 1]. Этот подход был впервые применен
в работе [9]. Если α равно 0 или 1, получаем
старые признаки. При этом параметр α для
каждой пары признаков будет свой.
В качестве значений α можно брать равно-

мерные значения из интервала (0, 1). Пусть их
будет m. Тогда общее количество новых при-
знаков будет равно 2mk(k− 1). Если добавить
исходные признаки, то их будет не больше,
чем 2mk(k− 1)+ k с учетом различных значе-
ний α. Как отмечено выше, сложность данного
алгоритма линейно зависит от числа призна-
ков, значит, для данного метода увеличение
размерности числа признаков некритично, так
как существующие программные реализации
построения деревьев решений способны обра-
батывать массивы данных высокой размерно-
сти, а также выполнять параллельные вычис-
ления.

Численный эксперимент

Для оценки данного подхода рассмотрим
задачу атрибуции текстов и фрагментов тек-
стов из журналов «Время», «Эпоха» и еже-
недельника «Гражданин» под редакторством
Ф. М. Достоевского [4]. Известно, что ряд ано-
нимных публикаций принадлежат Ф. М. До-
стоевскому, а также он в ходе редактуры вно-
сил правки в статьи других авторов, поэтому
перед филологами стоит задача классифика-
ции текстов на две группы: «тексты, написан-
ные Ф. М. Достоевским» и «тексты других ав-
торов».
Определим анализируемый текст как по-

следовательность из N фрагментов, каждый
фрагмент состоит из M слов. Для унифика-
ции с каждым словом сопоставим признак ча-
сти речи (атрибут), обозначим их число за k. В
результате получаем N фрагментов, каждый
из которых состоит из M значений атрибутов.
Рассмотрим следующие способы признако-

вого описания фрагмента текста:
1. Униграммы частей речи. Построим век-

тор zl = (xl1, x
l
2, ..., x

l
k), где x

l
i – частота встре-

чаемости атрибута i в фрагменте l (признак i),
n = 1, . . . , N . В результате получаем для тек-
ста набор из N векторов размерности k.
2. Линейные комбинации униграмм. По-

строим вектор zαl =(xl11, y
l
11, x

l
12, y

l
12, ..., x

l
kk, y

l
kk),

где xlij = αxli+(1−α)xlj , y
l
ij = αxli− (1−α)xlj –

линейные комбинации частоты встречаемости
униграмм i и j в фрагменте n. Таким образом
получаем для текста набор из N векторов раз-
мерности k×(k−1)×2 для одного значения α.
В результате получаем набор сопоставимых

векторов одинаковой размерности.
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Для проведения численного эксперимента
выполнена реализация построения линейных
комбинаций признаков в информационной си-
стеме СМАЛТ («Статистические методы ана-
лиза литературного текста») [7]. Подсистема
состоит из модуля управления деревьями ре-
шений (Tree app), интерфейса пользователя
(Tree UI) и сервиса для их построения (Tree
worker service).
Модуль управления реализован в виде

Django-приложения и предоставляет функци-
ональность по добавлению, изменению, удале-
нию и просмотру деревьев решений и алго-
ритм проверки текста в дереве решений. Для
построения дерева решений необходимо ука-
зать следующие параметры:

1. название исследования;

2. перечень текстов первого автора(ов);

3. перечень текстов второго автора(ов);

4. размер блока слов;

5. глубина дерева решений;

6. используемые признаки, описание кото-
рых изложено ранее.

Сервис построения деревьев решений ре-
ализован в виде самостоятельного Python-
приложения, запускается в виде демона и реа-
лизует алгоритм подготовки данных и постро-
ения деревьев решений.
Алгоритм построения деревьев решений со-

стоит из следующих шагов:

1. Определение перечня признаков. В систе-
ме реализована разметка текстов с ис-
пользованием 23 атрибутов [6]. При по-
строении дерева решений пользователь
может исключить некоторые из них из
рассмотрения.

2. Построение частотных матриц для пе-
речней текстов. Последовательность тек-
стов разбивается на блоки слов задан-
ной длины. Для каждого блока вычис-
ляется распределение частот встречае-
мости признаков в виде строки матри-
цы. Число столбцов определяется числом
признаков.

3. Расчет частотных характеристик линей-
ных комбинаций атрибутов.

4. Построение деревьев решений. Для
построения используется модуль
RandomForestClassifier пакета sklearn.
Для получения наилучших решений в
настройках метода указывается пара-
метр числа попыток (n_estimators) не

менее 100 или числа строк матриц, ес-
ли их больше; глубина дерева решений
(max_depth) и отключение построения
попыток на меньшем наборе данных
(bootstrap = False). После построения
выполняется оценка точности работы де-
рева решений на исходных данных (ме-
тоды predict() и accuracy_score()). Так
как построение деревьев решений выпол-
няется случайным образом, то выполня-
ется 10 запусков с выбором наилучшего
результата по точности.

5. Сохранение результата алгоритма. В базу
данных информационной системы сохра-
няется в бинарном виде дерево решений
и статистики.

Для классификации текста выполняется
разбиение текста на блоки, расчет частотных
характеристик каждого блока и для каждого
полученного вектора выполняется оценка при-
надлежности блока к первой или второй груп-
пе текстов с помощью выбранного дерева ре-
шений.
Ключевой особенностью расчета частотных

характеристик является построение блока тек-
стов. На вход подаются тексты в виде потока
слов. Слово пропускается, если его атрибут не
входит в перечень требуемых. Блок считается
завершенным, если число обработанных слов
совпадает с размером блока.
Для проведения эксперимента использова-

лись следующие параметры:

• размер блока – 200 слов;

• глубина дерева решений – 5 узлов;

• первая группа текстов – 50 текстов, под-
писанных Ф. М. Достоевским, из журна-
лов «Время», «Эпоха» и еженедельника
«Гражданин» [6];

• вторая группа текстов – 60 текстов, под-
писанных другими авторами (А. А. Гри-
горьев, Я. П.Полонский, М. М. Достоев-
ский, Н. Н. Прокопович, К. К. Сунгу-
ров, Н. Н. Страхов, В. П. Мещерский,
К. П. Победоносцев, В. Ф. Пуцыкович),
из журналов «Время», «Эпоха» и ежене-
дельника «Гражданин» [6];

• число блоков – 873;

• используемые атрибуты – существитель-
ное, прилагательное, числительное, ме-
стоимение, глагол, причастие, дееприча-
стие, наречие, категория состояния, ча-
стица, предлог, союз, модальное слово,
междометие, звукоподражательное сло-
во, иностранное слово, вводное слово.
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В ходе эксперимента выполнялась оценка
точности деревьев решений при заданных па-
раметрах (подробнее о методике деления тек-
стов на обучающую и тестовую выборку мож-
но ознакомиться в [7]). Результаты экспери-
ментов представлены в таблице. Показатели
«точность» (precision) (или «точность поло-
жительных предсказаний», эта метрика отве-
чает на вопрос: «Из всех случаев, когда модель

сказала “это положительный класс”, сколько
раз она была права?») и «F1-мера» (гармо-
ническое среднее между точностью и полно-
той). Полнота показывает, какую долю ре-
альных положительных случаев модель суме-
ла найти. Они широко используются в сфере
искусственного интеллекта (подробнее о мет-
риках качества моделей машинного обучения
см. в [3]).

Результаты экспериментов (оценка точности деревьев решений при заданных параметрах)
Experimental results (evaluation of the accuracy of decision trees for given parameters)

Признаки размер вектора точность (сред.) точность (макс.) F1-мера
Attributes vector size accuracy (avg.) accuracy (max.) F1-score

Униграммы частей речи
Unigrams of parts of speech 17 0,816 0,821 0,824

Линейные комбинации
униграмм с α = 0; 0,25; 0,5
Linear combinations
of unigrams with α = 0; 0.25; 0.5

1632 0,853 0,856 0,863

Анализируя таблицу, можно сделать вы-
вод, что использование классификатора на ос-
нове линейных комбинаций униграмм показы-
вает более высокую точность по сравнению
с классификатором на основе униграмм. Ес-
ли построить доверительные интервалы для
средних значений точности на уровне значи-
мости 0,001, то они будут соответственно рав-
ны (0,815; 0,817) и (0,852; 0,854). Можно счи-
тать, что различия между показателями в таб-
лице являются статистически значимыми.
Полученные деревья решений можно по-

смотреть по ссылке на информационную си-
стему СМАЛТ [6].

Заключение

В работе предлагается развитие метода
«дерево решений», которое можно использо-
вать в том числе для задачи атрибуции тек-
стов. При построении условий в узлах моде-
ли предлагается использовать не одиночные
признаки, а линейные комбинации признаков.
Данное усовершенствование при фиксирован-
ной глубине позволяет добиться большей точ-
ности, а при заданной точности уменьшает
число узлов в классификационном дереве ре-
шений, а значит, улучшает интерпретацию по-
лученного результата. Заметим, что предлага-
емая аугментация признаков для построения
дерева решений для примера, показанного на
рисунке, приведет к линейной классификации.
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