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Введение
Искусственный интеллект является обширной 

областью науки, алгоритмы которой используют-
ся при решении задач, для которых часто сложно 
и невозможно создать явный алгоритм решения. 
В настоящее время известно достаточно много 
алгоритмов, предназначенных для решения за-
дач классификации или прогнозирования: метод 
опорных векторов, метод k ближайших соседей, 
нейронные сети и деревья решений [1].

Деревья решений – это способ представле-
ния правил в иерархической, последовательной 
структуре, где каждому объекту соответствует 
единственный узел, дающий решение [2]. На ре-
брах дерева записываются атрибуты, от которых 
зависит целевая функция. Данная статья посвя-
щена одному из классических методов интеллек-
туального анализа данных– построению деревь-
ев решений. Наиболее общее определение дерева 
решений – это средство поддержки принятия ре-

шений при прогнозировании, которое широко 
применяется в статистике и анализе данных.

Цель процесса построения дерева принятия 
решений – создать модель, по которой можно 
было бы классифицировать случаи и решать, ка-
кие значения может принимать целевая функция, 
имея на входе несколько переменных.

Применения метода дерева решений 
для решения задач классификации 
и прогнозирования
Приведем пример построения дерева реше-

ний, решив задачу классификации сотрудников 
магазина. В качестве исходных данных выберем 
небольшой набор данных – сотрудники магазина, 
представленный в таблице 1.

В качестве целевой переменной возьмем пере-
менную status; 5 записей из 11 целевая перемен-
ная имеет значение senior, а оставшиеся 6 запи-
сей – junior.
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Энтропия исходного множества до разбиения 
составит [3]:

 

Произведем разбиение по атрибуту department. 
Три записи данного атрибута имеют значение 
sales, четыре – systems, два – marketing, два – 
secretary. Соответствующие вероятности будут 
равны:

 

Одна из трех записей, содержащих значение 
sales, указывает на senior, а две – на junior. Тогда 
при случайном выборе из этих трех записей ве-
роятность появления senior составит 1/3, а junior 
– 2/3. Вычислим энтропию для значения sales:

 

Две записи из четырех, содержащих значение 
systems, указывают на senior, а две – на junior. Вы-
числим энтропию:

 

Одна из двух записей, содержащих значе-
ние marketing, указывает на senior, а другая – на 
junior. Вычислим энтропию:

 

Одна из двух записей, содержащих значение 
secretary, указывает на senior, а другая – на junior. 
Вычислим энтропию:

На основе полученных данных можно рассчи-
тать полную энтропию разбиения:

 

Прирост информации, полученный в результа-
те разбиения по атрибуту department, будет равен:

 

Аналогичным образом находим и получаем 
прирост информации по остальным атрибутам:

 

Рис. 1. Результат первого шага  построения дерева



66

«Инфокоммуникационные технологии» Том 14, № 1, 2016, с. 64-70

Мифтахова А.А.

Таким образом, прирост информации в ре-
зультате разбиения по атрибуту age больше по 
сравнению с другими атрибутами, поэтому вы-
бирается в качестве начального разбиения в кор-
невом узле дерева. Схема начального разбиения 
представлена на рис. 1.

Для значения 31 год получен узел, содержа-
щий две записи со значением целевой переменно 
senior и две со значением junior. Далее произво-
дим поиск оптимального разбиения данного под-
множества (подмножество N1) данного узла.

Таблица 2. Множество N1

В качестве целевой переменной возьмем пере-
менную status. В двух записях из четырех целевая 
переменная принимает значение senior и в двух 
– junior. Поэтому энтропия исходного множества 
до разбиения составит:

 

Находим прирост информации по каждому не-
целевому атрибуту:  

 

Разбиение по атрибуту salary обеспечивает на-
ибольший прирост информации, поэтому выби-
рается в качестве дальнейшего разбиения дерева. 
Полное дерево, полученное в результате разбие-
ния, представлена на рис. 2 [4].

Распространенный способ реализации дере-
вьев решений – это построение дерева на языке 
программирования Python. Чтобы оценить, на-
сколько хорош выбранный атрибут, алгоритм 
сначала вычисляет энтропию всей группы. Затем 
он пытается разбить группу по возможным зна-
чениям каждого атрибута и вычисляет энтропию 
двух новых групп. 

Рис. 2. Полное дерево решений

Для определения того, какой атрибут дает наилуч-
шее разбиение, вычисляется информационный вы-
игрыш, то есть разность между текущей энтропией и 
средневзвешенной энтропией двух новых групп. Он 
вычисляется для каждого атрибута, после чего выбира-
ется тот, для которого информационный выигрыш мак-
симален. Вычисляя для каждого узла наилучший атри-
бут и расщепляя ветви, алгоритм создает дерево [5].

На рис. 3 представлен результат построения дерева 
решений с помощью интерпретатора языка програм-
мирования Python 2.7.6 [6].

 
Риc. 3. Результат построения дерева решений 

с помощью Python 2.7
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Рассмотрим следующий пример построения 
дерева решений. В качестве исходных данных 
выберем классический набор данных – ири-
сы Фишера. В отличие от предыдущего при-
мера данный набор содержит 150 экземпляров 
ирисов, принадлежащих к трем видам (setosa, 
versicolor, virginica). Для каждого экземпляра 
ириса известны четыре величины: длина и ши-
рина чашелистика, длина и ширина лепестка [7]. 
Наша задача выработать критерии, по которым 
можно различить три вида. В качестве целевой 
переменной возьмем переменную Class; 50 за-
писей из 150 принадлежат атрибуту Iris-setosa, 
50 записей – Iris-versicolor, 50 записей – Iris-
verginica. Энтропия исходного множества до 
разбиения составит:

   

Прирост информации по атрибутам:
 

 
Прирост информации в результате разбие-

ния по атрибуту petal-length больше по сравне-
нию с другими атрибутами, поэтому выбирает-
ся в качестве начального разбиения в корневом 
узле дерева.

После этого производим дальнейшее разби-
ение, пока не получим оптимальное разбиение 
полного множества. Полное дерево, полученное 
в результате разбиения, представлено на рис. 4.

Чем больше набор данных содержит записей, 
тем более сложным и трудоемким становится 
процесс построения дерева решений вручную. 
Он занимает огромное количество времени, и 
вероятность ошибок возрастает. Для решения 
данной проблемы существуют программные про-
дукты, предназначенные для анализа данных и 
содержащие алгоритм построения деревьев ре-
шений.

Рис. 4. Полное дерево решений

Одними из самых распространенных про-
грамм на сегодняшний день являются Deductor[8] 
и Orange Canvas [9]. На рис. 6 представлен ре-
зультат построения дерева решений в Deductor. 
На рис. 7 представлен результат построения де-
рева решений в Orange Canvas [10].

Как видно из рис. 6-7, результаты, полученные 
с помощью программ Deductor и Orange Canvas, 
соответствуют результатам формульных вычи-
слений. Поэтому можно сделать вывод о том, что 
задачи (наборы данных) с относительно неболь-
шим числом атрибутов могут решаться вручную, 
в то время как задачи (наборы данных) с боль-
шим числом атрибутов легче и целесообразнее 
решать с помощью программных систем.

Чем больше набор данных, тем дольше и 
сложнее становится расчет по формулам. Могут 
затрачиваться часы, дни и даже месяцы, а про-
граммы производит расчеты в течение несколь-
ких секунд. Программа сама отсекает несущест-
венные факторы, выявляет степень влияния тех 
или иных факторов на результат, а также выда-
ет информацию о достоверности правил дерева 
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решений. Кроме того, полученные результаты, 
представленные в программах, являются более 
простыми для восприятия и понимания.

Результаты, полученные с помощью Orange 
Canvas и Deductor, обладают примерно равными 
возможностями. Однако работа с деревьями ре-
шений в Deductor реализована заметно удобнее. 
Программа имеет несколько визуализаторов де-
рева решений. 

Пользователь может выбрать наиболее 
удобный для понимания. Один из визуализа-

торов Deductor – правила «если – то» – удоб-
ное представление построенного дерева в виде 
правил.

Заключение
В статье рассмотрены несколько вариантов 

реализации алгоритма деревьев решений на кон-
кретных примерах решения задач.

Качество работы метода деревьев решений за-
висит как от выбора метода, так и от набора ис-
следуемых данных. 
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ТЕХНОЛОГИИ РАДИОСВЯЗИ, РАДИОВЕЩАНИЯ И ТЕЛЕВИДЕНИЯ

УДК 621.397.2.037.372 
ПРОБЛЕМЫ ОРГАНИЗАЦИИ ВЕЩАНИЯ В СТАНДАРТЕ DVB-T2

СО ВСТАВКОЙ РЕГИОНАЛЬНОГО КОНТЕНТА

Карякин В.Л., Карякин Д.В., Морозова Л.А.
Поволжский государственный университет телекоммуникаций и информатики, Самара, РФ. 

E-mail: vl@karyakin.ru 

Представлен анализ методов организации вещания первого мультиплекса в стандарте DVB-T2 со вставкой реги-
онального контента в различных вариантах построения одночастотных сетей SFN цифрового наземного вещания 
РФ. Отмечаются проблемы импортозамещения технологии распределенной модификации программ с использо-
ванием реплейсера, поскольку компания Enensys Technologies владеет Российским патентом на способ вещания 
DVB-T2 со вставкой регионального контента и устройство, используемое в этом способе. Недостатком приме-
няемых в РФ технических решений по реализации задачи доставки региональной версии первого мультиплекса 
является необходимость вещания совмещенных потоков T2-MI в различных регионах с едиными параметрами, 
устанавливаемыми в федеральном центре мультиплексирования (ФЦФМ). Отсутствие возможностей выбирать 


