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Аннотация. Деревья решений с одномерными разделителями, применяемые при обработке разреженных данных 
большой размерности, характеризуются низкой вычислительной эффективностью. Деревья решений с многомер-
ными разделителями обладают большей выразительной способностью при классификации данных, но переобу-
чаются на небольших выборках. В статье предложен метод обучения деревьев с многомерными нелинейными 
разделителями, который повышает точность классификации на наборах изображений и текстов. Это достигается 
за счёт совместной оптимизации расстояния от объектов обучающей выборки до разделяющей поверхности  
и критерия неоднородности данных при построении каждого узла дерева. Эффективность метода подтверждает-
ся результатами тестов. 
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Введение 

Бинарные деревья решений и их компози-
ции, в том числе случайные леса, применяются 
во многих системах интеллектуальной обра-
ботки данных [1-3]. Деревья решений состоят 
из узлов, каждый из которых делит анализиру-
емые данные на два подмножества с помощью 
некоторого разделителя. Разделитель, как пра-
вило, представляет собой простое решающее 
правило, в котором значение определенного 
признака сравнивается с заданным порогом. 
Для обучения разделителя оптимизируется не-
который критерий неоднородности данных, та-
кой как Джини (Gini impurity), прирост инфор-
мации или информационная энтропия. Для 
поиска параметров, минимизирующих этот 
критерий, решается задача дискретной оптими-
зации. В деревьях решений с одномерными 

разделителями эта оптимизация тривиальна, 
так как имеется возможность протестировать 
все возможные пороговые значения для каждо-
го признака обрабатываемых данных. Однако 
подобный тип деревьев решений имеет ограни-
ченную применимость при анализе многомер-
ных разреженных данных, которые часто ис-
пользуются в задачах обработки текста и 
изображений. 

Одним из подходов к решению этой про-
блемы является обучение деревьев с более 
сложными, многомерными разделителями, 
например, на основе гиперплоскостей. К сожа-
лению, подобные деревья решений имеют низ-
кую обобщающую способность, поэтому они 
применимы только в составе случайных линей-
ных композиций, построенных методами бэг-
гинга, со-бэггинга или случайного леса. Кроме 
того, известные подходы к построению таких 
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деревьев имеют низкую вычислительную эф-
фективность и большое количество гиперпара-
метров. Тем не менее, даже при использовании 
подобных композиций могут наблюдаться эф-
фекты, связанные с переобучением.  

В настоящей работе предложен алгоритм 
для построения деревьев решений с нелиней-
ными (полиномиальными и Гауссовскими) раз-
делителями. Построение этих разделителей 
осуществляется путем совместной оптимиза-
ции расстояния от объектов обучающей выбор-
ки до разделяющей поверхности в пространстве 
признаков (далее – отступа), и заданного кри-
терия неоднородности данных (impurity), что 
позволяет улучшить обобщающую способность 
деревьев решений. 

1. Деревья решений с многомерными 
разделителями 

Переобучение является одной из основных 
проблем, связанных с усложнением разделите-
лей в узлах деревьев решений. В статье [4] 
предложена оценка обобщающей способности 
деревьев на задаче бинарной классификации. В 
основе этой оценки лежит понятие «эффектив-
ного числа листьев» дерева. Чем ближе эмпи-
рическое распределение обучающих данных по 
листьям к равномерному, тем ближе это число 
к фактическому. Показано, что верхняя граница 
ошибки классификации положительно зависит 
от эффективного числа листьев и VC-раз-
мерности (размерности Вапника-Червоненкиса) 
алгоритма, применяемого в узлах деревьев [5]. 
Необходимо отметить, что структура дерева 
решений, в том числе распределение данных по 
листьям, зависит от выбора критерия неодно-
родности данных, оптимизируемого при обуче-
нии влияющего на обобщающую способность 
[6]. В статьях [7, 8] представлена оценка обоб-
щающей способности деревьев решений, со-
гласно которой увеличение отступа в узлах де-
рева позволяет снизить переобучение. 

В работе [1] анализируются случайные леса, 
показано, что усложнение базовых алгоритмов 
не приводит к переобучению при условии со-
хранения низкой корреляции ошибок, которые 
допускают отдельные деревья. Внесение до-
полнительной вариативности в структуру дере-
вьев снижает корреляцию и, как следствие, 
улучшает обобщающую способность компози-
ции. Одним из способов внесения такой вариа-

тивности является применение жадных алго-
ритмов для обучения отдельных деревьев ком-
позиции. 

Метод опорных векторов (Support Vector 
Machines, SVM) широко применяется для 
обучения регуляризованных линейных и не-
линейных классификаторов. Он также ис-
пользуется для построения разделителей в 
деревьях решений. Одна из первых попыток 
использования SVM представлена в статье 
[9]. В ней предлагается метод построения 
разделителей в деревьях с фиксированной 
структурой. Однако его использование при 
обучении случайных лесов нежелательно, так 
как фиксированная структура может приво-
дить к высокой корреляции между ошибками 
отдельных деревьев композиции. Кроме того, 
предложенная функция потерь не является 
выпуклой, что ограничивает применимость 
существующих вычислительно-эффективных 
методов оптимизации для обучения. 

В статье [10] предлагается вариант случай-
ного леса деревьев решений с линейными раз-
делителями. Для поиска разделяющих гипер-
плоскостей используется гребневая регрессия 
(ridge regression). Метод позволяет обучать 
деревья только для задач бинарной классифи-
кации. 

В работе [11] отмечается, что критерии не-
однородности не отражают пространственного 
распределения данных. Между тем, учет по-
добного распределения позволил бы добиться 
упрощения структуры деревьев без увеличения 
ошибки на обучающем наборе данных, что 
привело бы к повышению обобщающей спо-
собности. 

В [12] предложен метод, в котором для объ-
ектов каждого класса строится кластеризующая 
гиперплоскость. Биссектрисы углов, которые 
образуют эти гиперплоскости, используют в 
качестве разделителей. Результаты экспери-
ментальных исследований показывают, что ме-
тод позволяет получать компактные деревья 
решений, имеющие относительно высокую 
обобщающую способность по сравнению с де-
ревьями, построенными с помощью других 
подходов. 

В статьях [7, 8] представлены теоретические 
оценки обобщающей способности деревьев ре-
шений с нелинейными разделителями, показы-
вающие, что переобучение может быть сниже-
но путем максимизации отступа в узлах и 
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минимизации следа матрицы Грама [13], при-
меняемой для задания скалярного произведе-
ния в нелинейном пространстве. Представлен 
метод обучения деревьев решений с нелиней-
ными разделителями для задач классификации 
разреженных данных большой размерности.  

Перечисленные работы сфокусированы на 
оптимизации отступа в узлах деревьев или кри-
терия неоднородности, в то время как оба эти 
фактора влияют на переобучение [4, 11]. В ста-
тье [14] предложены «CO2-деревья» с линейны-
ми разделителями. При их построении обучение 
формулируется в виде задачи построения клас-
сификатора структур со скрытыми переменны-
ми [15]. Осуществляется оптимизация выпукло-
вогнутой функции потерь, которая может быть 
достаточно эффективно осуществлена с помо-
щью градиентного метода, предложенного в 
[16]. Функция является верхней гранью эмпири-
ческого риска, причем ее поведение зависит от 
гиперпараметров и масштаба признаков, что 
ограничивает применимость метода. 

В статье [17] представлены составные дере-
вья решений, внутренние узлы которых явля-
ются одномерными, а разделители в терми-
нальных узлах выбираются из множества 
алгоритмов классификации различной сложно-
сти. В работе получена оценка обобщающей 
способности таких деревьев, которая использу-
ется для выбора алгоритмов классификации и 
каждого терминального узла. Предложены слу-
чайные составные деревья решений, которые 
могут применяться в качестве базовых алго-
ритмов классификации в случайных лесах де-
ревьев решений (Random Composite Forest, 
RCF). 

Еще одним перспективным направлением 
является сквозное (end-to-end) обучение дере-
вьев решений c линейными разделителями и их 
лесов. В статье [18] представлен подход к обу-
чению вероятностных деревьев решений с по-
мощью EM-алгоритма (EM – expectation-
maximization). Экспериментальные исследова-
ния с использованием размеченных наборов 
изображений показали, что можно формиро-
вать более сложные разбиения, чем детермини-
рованные деревья с линейными разделителями, 
но ЕМ-алгоритм достаточно медленно сходится 
на больших наборах данных.  

В исследовании [19] предлагается использо-
вать метод обратного распространения ошибки, 
который обычно используется для обучения 

многослойных нейронных сетей [21] и обуче-
ния деревьев решений с линейными разделите-
лями и фиксированной структурой. Вместе с 
тем использование фиксированной структуры 
деревьев может привести к получению избы-
точно сложных алгоритмов с большим количе-
ством параметров и, как следствие, к ухудше-
нию обобщающей способности. 

В статье [22] отмечается, что алгоритмы для 
построения деревьев решений с линейными 
разделителями имеют более высокую вычисли-
тельную сложность, чем алгоритмы обучения 
деревьев с одномерными разделителями. Кроме 
того, результаты обучения часто зависят от 
инициализации параметров разделяющих ги-
перплоскостей. В статье предложен метод  
построения деревьев решений с линейными 
разделителями (WODT – взвешенное дерево 
решений с линейными разделителями), в кото-
ром применяется гладкая функция потерь. Ме-
тод обучения состоит в назначении весов для 
объектов обучающей выборки и обучении узла 
дерева решения, путем оптимизации взвешен-
ной информационной энтропии распределения 
объектов по дочерним узлам. Стоит отметить, 
что функция потерь WODT является невыпук-
лой, следовательно, глобальный оптимум не 
может быть гарантированно найден градиент-
ными методами. В то же время результаты экс-
периментальных исследований метода показы-
вают конкурентоспособные оценки точности 
классификации для многих наборов данных. 

В статье [23] предлагается алгоритм, кото-
рый улучшает заданное дерево решений и со-
здает новое дерево с такой же или с сокращен-
ной структурой, но с новыми значениями 
параметров разделителей, что позволяет повы-
сить точность и полноту анализа данных. Ги-
бридное дерево решений предлагается в [24]. 
Задача этого исследования – сокращение коли-
чества примеров, для разделения которых 
необходимо применение узлов на основе мето-
да опорных векторов. Для решения выполняет-
ся аппроксимация границы между классами, 
сформированной методом опорных векторов с 
помощью деревьев решений. В итоге строится 
гибридное дерево решений, которое имеет как 
одномерные узлы, так и узлы с линейными раз-
делителями.  

В настоящей работе предложен метод обу-
чения деревьев решений с нелинейными разде-
лителями, то есть деревьев, в которых в каче-
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стве многомерных разделителей в узлах ис-
пользуются нелинейные двоичные классифика-
торы. Аналогично методу CO2 Forest [14], обу-
чение разделителей в узлах деревьев 
осуществляется с помощью подходов, приме-
няемых для решения задач классификации 
структур, однако, в предлагаемом методе эта 
задача сформулирована в явном виде. Анало-
гично WODT [22] задаются веса объектов обу-
чающей выборки и минимизируется критерий 
неоднородности данных, однако в предложен-
ном методе этот критерий оптимизируется сов-
местно с отступом. Построение узлов деревьев 
решений сводится к решению задачи обучения 
SVM с масштабированием переменных невяз-
ки, то есть выпуклой оптимизации с ограниче-
ниями-неравенствами. Для обеспечения высо-
кой скорости оптимизации предложено 
отказаться от поиска глобального оптимума 
критерия неоднородности данных в каждом уз-
ле. Вместо этого реализован алгоритм поиска 
квазиоптимальных решений. 

2. Метод обучения деревьев решений 
с нелинейными разделителями 

Для построения деревьев решений исполь-
зуется стандартный рекурсивный алгоритм 
(Алгоритм 1.). На каждом его шаге строится 
узел дерева, который разделяет обучающие 
данные, затем эта процедура рекурсивно по-
вторяется для «левого» и «правого» подмно-
жеств обучающих данных, пока не будет до-
стигнута заданная глубина дерева. 

Пусть ௑ܲ – распределение объектов, 	 ௒ܲ	– 
распределение их меток, 	 ௑ܲ௒	– совместное рас-
пределение анализируемых данных. Рассмот-
рим построение разделителя как задачу обуче-
ния двоичного классификатора на наборе из m 
объектов  

௠ܦ ൌ ሼ൏ ,௜ݔ ௜ݕ ൐ |݅ ൌ 1, . . , ݉; ௜ݔ ∈ ܺ௠, ௜ݕ ∈ ௠ܻሽ,	 
ܺ௠~ ௑ܲ, ௠ܻ~ ௒ܲ, ~௠ܦ ௑ܲ௒ 

с метками классов ݕ௜, которые выбираются из 
множества ܷ. Пусть этот двоичный классифи-

Алгоритм 1. Обучение дерева с линейными и нелинейными разделителями 
 
Вход: набор данных Dm, параметр регуляризации C,  J - порог выбора способа распределения 
классов по поддеревьям (точный/жадный),  K – количество запусков жадной процедуры 
распределения классов по поддеревьям. 
1: вызвать BuildTree(Dm) 

2: BuildTree(D): 

3: Если D содержит объекты одного класса: 

4: Выход 

5: Иначе: 

6: Если |U| < J: 

7: s:=all_distributions(Y,H={+1,-1}) 

8: sbest:=sort(Impurity(s))[rnd(1..N)] \\ܷ →  ܪ

9: Иначе 

10: sbest:=greedy_find_best_impurity(D)\\ ܷ →  ܪ

,ଵ∗ܮ :11 . . . , ∗௠ܮ : ൌ ,ሺ݄௜ܮ െ݄௜ሻ, ݄௜ ∈  ௕௘௦௧ܪ

,∗ݓ :12 ଵߝ
∗, … , ∗௠ߝ ≔ ,ܥሺ݁݀݋݊_݁ݖ݅݉݅ݐ݌݋ ܺ, ,ଵ∗ܮ . . . , ∗௠ܮ \\Решить задачу обучения SVM  

с масштабированными переменными невязки 
ఌభ
∗

௅∗భ
, … ,

ఌ೘∗

௅∗೘
 

௟ܦ :13 ≔ ∗ݓ,ܦሺݕ݂݅ݏݏሾ݈ܿܽܦ ൒ 0ሻሿ 

௟ܦ :14 ≔ ∗ݓ,ܦሺݕ݂݅ݏݏሾ݈ܿܽܦ ൏ 0ሻሿ 
15: вызвать BuildTree(Dl) 
16: вызвать BuildTree(Dr) 
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катор распределяет объекты по поддеревьям; 
ܪ ൌ ሼെ1,൅1ሽ – метки этих поддеревьев. На ша-
гах алгоритма 6-10 устанавливается целевое 
распределение классов в поддеревьях. Некото-
рые критерии могут разделять объекты одного 
класса по разным поддеревьям, но в предло-
женном методе эта особенность игнорируется в 
угоду скорости обучения. Если количество 
классов |ܷ| превышает пороговое значение J, 
являющееся гиперпараметром алгоритма, то 
перебираются все возможные распределения 
классов по поддеревьям и вычисляются значе-
ния соответствующего критерия неоднородно-
сти (шаги 7–8). Затем, полученный список ва-
риантов распределений сортируется по 
критерию неоднородности, и целевое распреде-
ление cs выбирается случайным образом среди 
первых N элементов отсортированного списка. 
Если количество классов |ܷ| больше, чем J, то 
для выявления целевого распределения классов 
по поддеревьям применяется жадная процедура 
(шаг 10). Процедура начинается с генерации 
случайного распределения классов по поддере-
вьям. Затем сгенерированное распределение 
итеративно изменяется и сохраняются модифи-
кации, улучшающие критерий неоднородности 
данных. Эта процедура повторяется K раз, за-
тем выбирается наилучшее отображение 
ܿ௦: ܷ → -В результате в процесс обучения уз .ܪ
ла дерева решений добавляется рандомизация. 
Затем алгоритм использует полученное распре-
деление cs для определения поддерева для каж-
дого объекта из обучающего набора данных 
௕௘௦௧ܪ	:௠ܦ ൌ ܿ௦ሺ ௠ܻሻ. 

Следующие шаги алгоритма (шаги 11-12) 
состоят в обучении разделителя в узле дерева 
решений. В процессе обучения одновременно 
оптимизируется отступ в узле и критерий неод-
нородности. Для вычислительно-эффективного 
построения разделителей, аналогично методам 
обучения SVM классификации структур, зада-
ется непрерывная гладкая функция потерь, ко-
торая отражает зависимость между параметра-
ми разделителя и значением критерия 
неоднородности данных. Обучение разделителя 
на наборе данных из m обучающих примеров 
производится путем решения следующей зада-
чи оптимизации: 

,∗ݓ ∗ߦ ൌ argminߦ,ݓሺ
1
2
2‖ݓ‖ ൅

ܥ
݉
෍݅ߦ

݉

݅ൌ1

ሻ 
 

(1)

при ограничениях: 

∀݅ ൌ 1. ௜݄௜ݔ்ݓ,݉. ൒ 1 െ
క೔

௅ሺ௛೔,ି௛೔ሻ
, 

где ݓ – параметры разделяющей гиперплоско-
сти; 1ߦ, . . , -опти –∗ݓ ;переменные невязки –݉ߦ
мальные значения параметров разделяющей 
гиперплоскости; ߦ∗– оптимальные значения пе-
ременных невязки; С – параметр регуляриза-
ции; ܮሺ݄௜, െ݄௜ሻотражает прирост критерия не-
однородности данных в случае отнесения 
объекта i к некорректному поддереву – hi вме-
сто целевого поддерева hi (Рис. 1). 

Если к задаче (1) применить условия Кару-
ша-Куна-Таккера, то получится двойственная 
задача оптимизации: 

ܽ∗ ൌ ሺെܽݔܽ݉݃ݎܽ
1
2
෍ ෍ ,݅ݔሺܭ݆ܽ݅ܽ ሻ݆ݔ ൅ ෍ ܽ݅

݅ൌ1..݆݉ൌ1..݉݅ൌ1..݉

ሻ 

(2) 

при ограничениях 
∑ ௔೔

௅ሺ௛೔,ି௛೔ሻ
൑

஼

௠௜ୀଵ..௠ , 

где ܽ݅ – вес примера i из обучающей выборки 
(отличный от нуля для опорных векторов), а 
,௜ݔሺܭ  ௝ሻ – положительно определенное ядроݔ
[13]. В отличие от классификации структур, эта 
задача эффективно решается в явном виде, по-
скольку классов всего два (два поддерева). Ги-
перпараметр регуляризации C должен быть по-
добран эмпирически для каждого набора 
данных. 

 а) б) 

Рис. 1. Влияние масштабирования переменных 
невязки ߦଵ, . . ,  на результаты построения	௠ߦ

 разделяющей гиперплоскости:  
а – без масштабирования, б – с масштабированием

Набор данных – Titanic,  
критерий – неоднородность Джини 
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Шаги 13–16 алгоритма направлены на клас-
сификацию всех обучающих данных по подде-
ревьям с помощью построенного разделителя и 
рекурсивного обучения новых узлов дерева 
разделению обучающих данных поддеревьев: 
Dl и Dr. 

Наконец, на основе деревьев, обученных с 
помощью представленного алгоритма с исполь-
зованием метода [1], формируется случайный 
лес. 

Покажем, как решение задач (1) или (2) поз-
воляет оптимизировать критерий неоднородно-
сти данных. Пусть целевое значение критерия 
неоднородности данных достигается, если эм-
пирические оценки вероятностей отнесения 
объекта обучающей выборки к левому и пра-
вому поддеревьям равны соответственно ܲܮ и 
ܴܲ, а эмпирические оценки вероятностей клас-
сов в левом и правом поддеревьях равны: 
ࡸ࢖ ൌ ሼܮ݌ଵ, . . , ࡾ࢖ ௎|ሽ и|ܮ݌ ൌ ሼܴ݌ଵ, . . ,   ௎|ሽ. Зададим|ܴ݌

ݐݏܾ݁ݏ ൌ ݊݅݉݃ݎܽ ቀܲ݃ܮ൫ࡸ࢖൯ ൅ ܴܲ݃൫ࡾ࢖൯ቁ, (3) 

где sbest – целевое значение критерия неодно-
родности данных (в случае, если данные могут 
быть разделены без ошибок согласно заданно-
му отображению ܿݏ); ݃ሺ࢖ሻ – неоднородность 
Джини, информационная энтропия, или другой 
критерий.  

Пусть ݓ௕௘௦௧– параметры (возможно, недо-
стижимые) разделяющей гиперплоскости, ко-
торая соответствует значению критерия неод-
нородности ݏ௕௘௦௧. Предположим, что 
полученный разделитель относит некоторый 
элемент к поддереву ݄∗вместо h. Измененные 
оценки вероятностей (по сравнению с оценками 
для лучшего разбиения ௅ܲ , ோܲ , ,ࡸ࢖  можно (࢘࢖
обозначить ܲܮ

∗, ܴܲ
∗ , ࡸ࢖

∗ , ࡾ࢖
∗ и прирост критерия 

неоднородности данных равен: 

,∗ሺ݄ܮ ݄ሻ ൌ ௅ܲ
∗݃ሺࡸ࢖

∗ሻ ൅ ோܲ
∗݃ሺࡾ࢖

∗ ሻ െ ௅ܲ݃ሺࡸ࢖ሻ െ ோܲ݃ሺࡾ࢖ሻ 
(4) 

Зададим ෡ܴሺݓሻ ൌ 1
݉
∑ ,ቀ݄݅ܮ ݅ݔ൫݊݃݅ݏ

݉	൯ቁݓܶ
݅ൌ1 – 

эмпирический риск на обучающей выборке. В 
работе [15] приводятся доказательства того, что 
решение задач (1) или (2) минимизирует эмпи-
рический риск ෡ܴሺݓሻ. Стоит отметить, что эм-
пирический риск ෡ܴሺݓሻ не является тождествен-
ным критерию неоднородности данных. 
Эмпирический риск может быть переформули-
рован как 

෡ܴሺݎݎ݁݌ሻ ൌ ∑ ܷ∋ݑሻሻݑሺݏሻ,െܿݑሺݏሺܿܮሻݑሺݎݎ݁݌ , 

где ݎݎ݁݌ሺݑሻ возвращает долю некорректно рас-
пределенных объектов класса u (тех, что по 
итогам классификации распределяются по под-
деревьям не в соответствии с с௦).  

Все рассматриваемые критерии неоднородно-
сти данных (Джини, прирост информации,  
информационная энтропия и др.) являются  
выпуклыми функциями от вероятностей классов 
в поддеревьях. Можно преобразовать 
,ሻݑሺܿ௦ሺܮ െܿ௦ሺݑሻሻ в функцию потерь от изменений 
вероятностей классов по сравнению с лучшим 
разбиением с௦	(см. выражение (4)). Функция 
,ሺ݄௜ܮ ௜ݔሺ݊݃݅ݏ

 ሻሻ возвращает значение частнойݓ்
производной критерия неоднородности данных в 
точке, соответствующей критерию ݐݏܾ݁ݏ. График 
функции ෡ܴ является касательной к графику кри-
терия неоднородности в точке ݐݏܾ݁ݏ, которой со-
ответствуют параметры разделяющей гиперплос-
кости ݐݏܾ݁ݓ. При минимизации (1) производится 
спуск по этой касательной настолько близко к 
точке, соответствующей ݐݏܾ݁ݏ и ݐݏܾ݁ݓ, насколько 
позволяют распределение классифицируемых 
объектов в признаковом пространстве и выбран-
ная функция ядра (Рис. 2). 

Гарантируется, что для заданного отображе-
ния классов на поддеревья, разделяющая ги-
перплоскость будет построена так, чтобы ми-
нимизировать ෡ܴሺݓሻ (Рис. 1). Теоретически для 
минимизации критерия неоднородности необ-
ходимо рассмотреть все отображения ܷ →  .ܪ
Однако было решено отказаться от достижения 
глобального оптимума, ввиду того, что сам ал-
горитм построения деревьев является жадным. 
Такой подход позволяет дополнительно рандо-
мизировать структуру деревьев, что положи-
тельно сказывается на обобщающей способно-
сти случайных лесов, формируемых из них. 

3. Результаты экспериментального 
исследования методов построения 
деревьев решений 

Экспериментальные исследования проводи-
лись на размеченных наборах данных Titanic, 
CIFAR-10 [25] и «Youtube Channels» [26], а 
также на четырех выборках из коллекции UCI: 
SatImage, USPS, Letter, MNIST [27]. Наборы 
данных из UCI применяются для обучения и 
оценки методов распознавания изображений. 
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MNIST и USPS содержат изображения руко-
писных цифр, SatImage – фотографии различ-
ных видов земной поверхности, а Letter – ла-
тинские буквы. Набор CIFAR-10 содержит 
изображения, относящиеся к одному из 10 
классов (самолет, лошадь, птица и др.). Youtube 
Channels – набор данных, содержащий психо-
лингвистические маркеры текстов дискуссий 
трех категорий российских Youtube-каналов: 
политических проправительственных, полити-
ческих оппозиционных, аполитичных. В каче-
стве интервала времени для сбора дискуссий 
был выбран период с 30 апреля 2020 г. по 30 
апреля 2021 г. Набор содержит маркеры ком-
ментариев к 4807 видео: 2629 видео с полити-
ческими дискуссиями (5 млн сообщений) и 
2178 аполитичных видео (1,2 млн сообщений).  

Исследовались случайные леса, деревья ко-
торых построены с помощью методов С4.5 
(Random Forest), CO2 (CO2 Forest), WODT, а 
также подхода, предложенного в настоящей ра-
боте (Kernel Forest). Для подбора гиперпара-
метров использовалась статистическая проце-
дура перекрестного скользящего контроля. 

Оценка точности (accuracy) классификации 
проводилась на отложенной выборке. Для 
предложенного подхода подбирались следую-
щие гиперпараметры: количество деревьев 
T={30,100,300}, параметр регуляризации при 
построении разделителей C={100, 1000, 3000, 
5000}, максимальная глубина дерева 
n={3,4,5,6,7}, доля признаков, которые необхо-
димо учитывать в каждом узле 
f={0.08,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}, а также параметры 
ядра gamma={10,100} для Гауссовского ядра и 
degree=3 для полиномиального ядра.  

В Табл. 1 представлены результаты экспе-
риментального исследования, где полужирным 
шрифтом выделены наилучшие результаты ме-
тодов на исследуемых наборах данных. Видно, 
что Kernel Forest обеспечивает лучшую точ-
ность на всех выборках, кроме Letter, при ис-
пользовании разделителей с Гауссовским яд-
ром. Отметим также, что наилучшие 
результаты классификации достигаются при 
значении гиперпараметра регуляризации 
C>1000, что приводит к увеличению времени 
оптимизации. 

Рис. 2. Критерии построения разделителей и эмпирический риск ෠ܴሺݓሻ 

Точке w* соответствуют  параметры разбиения, достижимые на практике на анализируемых данных 

Табл. 1. Результаты экспериментального исследования точности методов классификации  
на основе деревьев решений 

Набор данных/ 
Метод 

MNIST USPS Letter SatImage Cifar-10 Youtube 
Channels 

Titanic 

Random Forest 0.972 0.936 0.963 0.911 0.501 0.938 0.810 
CO2 Forest 0.981 0.945 0.982 0.911 - 0.821 0.816 
WODT 0.943 0.905 0.879 0.876 - 0.914 0.804 
Kernel Forest 0.991 0.946 0.975 0.918 0.581 0.944 0.820 
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Заключение 

Предложенная в настоящей работе совмест-
ная оптимизация отступа и критерия неодно-
родности данных позволяет улучшить обобща-
ющую способность деревьев, что приводит к 
повышению точности классификации на тесто-
вой выборке по сравнению с имеющимися ана-
логами. Дальнейшие исследования будут 
направлены на изучение случайных лесов дере-
вьев решений с нелинейными разделителями в 
качестве компонентов алгоритмов, которые 
позволят выявлять сложные неявные зависимо-
сти между классифицируемыми объектами и их 
отдельными признаками. Кроме этого необхо-
димы дополнительные исследования, направ-
ленные на создание быстрых алгоритмов по-
строения деревьев решений с нелинейными 
разделителями 
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Abstract. Univariate decision trees, used in the processing of sparse large dimentional data, have low 
computational efficiency. Multivariate decision trees are more expressive when classifying data, but 
overfit on small datasets. The paper proposes a method for learning trees with multidimensional non-
linear splitters, which improves the accuracy of classification on sets of images and texts. This is 
achieved by jointly optimizing the distance from the objects of the training dataset to the separating 
hyperplane and the data impurity criterion when building each node of the tree. Test results confirm 
the effectiveness of the method. 
Keywords: decision trees, kernel splits, kernel trees, slack re-scaling, random forests.  
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