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МОДИФІКОВАНИЙ МЕТОД ДЕРЕВА АЛГОРИТМІВ 
ДРУГОГО ТИПУ В ЗАДАЧАХ КЛАСИФІКАЦІЇ

В статті побудований ефективний метод синтезу дерев класифікації за фіксованою початковою 
інформацією для задачі розпізнавання геологічних даних. Побудоване алгоритмічне дерево класифікації 
другого типу буде безпомилково класифікувати всю навчальну вибірку, за якою побудована схема 
класифікації, мати високу інтерпретабельність, просту структуру та складатися з автономних 
алгоритмів класифікації, розпізнавання в якості вершин граф-схеми. Розроблений метод побудови 
дерев алгоритмів дозволяє працювати з навчальними вибірками великого об‘єму різнотипної інформації 
дискретного типу, забезпечує високу точність схеми, раціонально використовує апаратні ресурси 
системи в процесі генерації кінцевої схеми класифікації, дозволяє будувати моделі з наперед заданою 
точністю. В роботі пропонується модульна схема побудови класифікаторів у вигляді структур дерев 
класифікації, дерев алгоритмів, яка дозволяє обійти обмеження традиційних методів дерев рішень. 
Модифікований метод дерева алгоритмів другого типу дозволяє значно зменшити обчислювальну 
складність моделі класифікації в порівняні з деревами алгоритмів інших структур та забезпечити 
необхідну, регульовану точність фінального класифікатора. Пропонується підхід синтезу нових 
алгоритмів розпізнавання на основі бібліотеки вже відомих алгоритмів та методів теорії 
розпізнавання. Такий підхід до синтезу моделей класифікації дозволить комплексно будувати нові 
класифікатори, моделі класифікації на основі модульного принципу. На базі запропонованого метода 
дерева алгоритмів другого типу побудований набір моделей, які забезпечили ефективну класифікацію 
масиву геологічних даних. Концепція дерев алгоритмів різних типів дозволяє ефективно працювати в 
задачах класифікації з даними довільних шкал, де інформація задається в звичній для нас природній 
формі. Побудовані моделі дерев класифікації забезпечили відсутність помилок на даних навчальної та 
тестової вибірки, підтвердили працездатність підходу дерев алгоритмів другого типу.

Ключові слова: дерево класифікації, алгоритмічне дерево, дискретний об‘єкт, алгоритм 
розпізнавання, ознака.

Постановка проблеми. Класифікація і роз-
пізнавання дискретних об‘єктів представляють 
собою центральні проблеми в сфері штучного 
інтелекту. Дані задачі відрізняються великою 
різноманітністю, різним ступенем структурної 
складності і значною застосовністю в багатьох 
секторах економічної і соціальної діяльності 
людини. У таких дисциплінах, як геологія, де 
проблеми класифікації вирішуються за допомо-
гою складних інформаційних систем, важливість 
та інтенсивність досліджень у цій галузі добре 
задокументовані [1–10]. Ці задачі класифікації 
вимагають розробки та декомпозиції математич-
них моделей, адаптованих до конкретних дослі-
джуваних систем. В даний час в області штучного 

інтелекту відсутній універсальний прикладний 
підхід, здатний вирішити весь спектр цих склад-
них проблем. Однак з‘явилося кілька широко 
застосовуваних теорій та методологій, серед 
яких нейронні мережі займають особливе місце 
завдяки своїй універсальності у вирішенні широ-
кого спектру задач класифікації [11–14]. У прак-
тичних сценаріях спеціально налаштовані штучні 
нейронні мережі часто перевершують традиційні 
алгоритми та усталені моделі дерев рішень, такі 
як методи градієнтного бусту, особливо в зада-
чах, пов‘язаних з неструктурованими даними, 
дискретними наборами зображень або текстовим 
вмістом. І навпаки, при роботі зі структурова-
ними наборами даних, що містять великі обсяги 
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масивних дискретних даних, які демонструють 
різні функціональні простори, методи та алго-
ритми, засновані на дереві рішень, демонстру-
ють чіткі переваги [15]. Як правило, деревопо-
дібні моделі класифікації полегшують ефективну 
обробку даних різного масштабу, представляючи 
вхідну інформацію в притаманному їй вигляді. 
Численні сучасні стратегії і концепції спрямовані 
на розробку систем розпізнавання (СР) і класифі-
кацій з використанням логічних/алгоритмічних 
моделей деревовидних класифікацій (структур 
ЛДК/АДК). Зростаючий інтерес до деревоподіб-
них граф-схемних представлень класифікаторів 
обумовлений їх численними корисними власти-
востями [16]. Однією з перспективних областей 
застосування деревоподібної моделі класифікації, 
особливо в області алгоритмічних дерев, є класи-
фікація геологічної інформації [22].

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Дана робота зосереджується на теорії дерев 
рішень фіксованого типу з акцентом на дерева 
алгоритмів та класифікацію дискретних об‘єктів 
[14, 23, 25]. Зафіксуємо, що дослідження [20] 
наголошує на тому, що правила класифікації та 
схеми прийняття рішень, отримані з будь-якого 
методу або алгоритму розгалуженого вибору 
ознак, мають деревоподібну логічну структуру. 
Типовий класифікатор дерева прийняття рішень 
містить організовану послідовність вузлів, ознак 
та атрибутів, структурованих за шарами або рів-
нями, кожен з яких встановлюється на певному 
етапі синтезу дерева класифікації [15]. 

Суттєвою проблемою, виявленою в роботі [18], 
є ефективна побудова деревоподібних структур 
розпізнавання, які можуть приймати форму графів 
алгоритмів (АДК-структур). Отже, методологія 
дерева рішень полегшуює створення ефективних 
класифікаторів, заснованих на модульному прин-
ципі, використовуючи добре відомі алгоритми 
розпізнавання [19–21]. Дослідження [14] аналізує 
фундаментальні питання, пов‘язані з побудовою 
деревоподібних структур дерев рішень у випадку 
коли ознаки є малоінформативними, включаючи 
їх набори та комбінації. У галузі аналізу даних 
інваріантна здатність структур ЛДК/АДК вико-
нувати одновимірне розгалуження дозволяє ана-
лізувати вплив, важливість та якість окремих 
змінних. Ця здатність необхідна для управління 
різними типами змінних як наборами предикатів. 
Постійною проблемою, пов‘язаною з методами 
та структурами дерева рішень, є оцінка якості та 
ефективності вершин (узагальнених ознак), які 
служать автономними алгоритмами класифікації 

[15]. Методи логічних дерев класифікації широко 
використовуються в аналізі даних з метою син-
тезу ефективних моделей, які передбачають 
значення цільової змінної на основі вихідного 
набору даних, відформатований як структурована 
навчальна вибірка [19]. З прикладної точки зору, 
для задач класифікації використовуються чис-
ленні методи та алгоритми, засновані на концепції 
дерева рішень – однак особливою популярністю 
користуються C4.5/C5.0, CART. Методи C4.5/C5.0  
використовують теоретико-інформаційний крите-
рій для вибору вузла або вершини, тоді як алго-
ритм CART спирається на індекс Джині, який 
оцінює відносні відстані між розподілами класів 
у межах метрики навчального набору [20, 21]. 
Набір методів та алгоритмів для вибору розгалу-
жених ознак (структур АДК) базується на опти-
мальному наближенні початкового навчального 
набору з використанням ранжованого ряду алго-
ритмів класифікації [22]. Ключовою проблемою 
в методах ЛДК/АДК, як відзначено в [23], є вибір 
ефективного критерію розгалуження, тобто вибір 
вузлів, атрибутів та характеристик дискретних 
об'єктів для схем ЛДК та алгоритмів АДК. Ці 
основні питання детально розглядаються в роботі 
[24], яка розглядає якісну оцінку та інформатив-
ність окремих дискретних ознак, їх наборів та 
фіксованих комбінацій, що в кінцевому підсумку 
забезпечує ефективну реалізацію механізму роз-
галуження в логічній/алгоритмічній структурі 
дерева. Проблеми, пов‘язані з конвергенцією про-
цесу побудови дерева класифікації, включаючи 
вибір критеріїв зупинки для синтезу логічних 
та алгоритмічних дерев, залишаються значними 
[25]. Концепція дерев класифікації передбачає 
використання не тільки окремих атрибутів і ознак 
об‘єктів, але і їх комбінацій і наборів в якості 
ознак, атрибутів і вузлів деревовидної структури 
розпізнавання. Використовуючи незалежні інди-
відуальні (автономні) алгоритми розпізнавання 
(оцінені за допомогою навчальних даних) замість 
атрибутів об‘єктів як вершин, реалізується 
нова структура АДК [21–24]. Дане націлене на 
вивчення структур АДК фіксованого типу в прак-
тичній площині.

Постановка завдання. Метою даного дослі-
дження є побудова ефективних моделей АДК гео-
логічних даних (ситуаційного стану) на основі кон-
цепції модифікованих структур АДК другого типу. 

Виклад основного матеріалу.
Модифікований метод АДК другого типу. 

Наступна базова гаф-схема синтезу дерева алгорит-
мів другого типу на основі розгалуженого вибору 
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узагальнених ознак дозволяю будувати структури 
ACT довільної складності та ефективності (рис. 1).

Етап початкового відбору та оцінки неза-
лежних алгоритмів класифікації. На початко-
вому етапі необхідно відібрати та оцінити базовий 
набір (фіксовану множину) алгоритмів класифіка-
ції та розпізнавання (a1 , a2 ,…, am ) з початкової 
бібліотеки алгоритмів. Зауважимо, що ця проце-
дура виконується на основі вибраного (зафіксова-
ного) критерію ефективності з подальшим ранжу-
ванням – інтерактивним або випадковим чином. 
Критерій ефективності може мінятися в залеж-
ності від типу структури ЛДК яка будується і не 
може бути змінена в процесі синтезу дерева кла-
сифікації. Набір автономних алгоритмів (a1 , a2

,…, am ), а також їх загальна кількість у наборі 
вибираються залежно від прикладних аспектів 
задачі та може бути підібрана навіть на основі 
повного перебору бібліотеки алгоритмів (зрозу-
міло, що з значними втратами апаратних ресур-
сів та процесорного часу). На початковому етапі 
синтезу моделі ЛДК другого типу, шляхом вибору 
(ранжування) набору алгоритмів класифікації та 
їх загальною кількості можна керувати кінцевою 
структурною складністю дерева алгоритмів.

Етап синтезу структури дерева алгоритмів 
та узагальнених ознак. На наступному етапі сто-
їть центральне завдання – побудова повного регу-
лярного дерева класифікації (фіксованої струк-
тури ЛДК), де відповідні яруси структури містять 
відібрані алгоритми класифікації (a1 , a2 ,…, am ), 
зафіксовані на першому етапі побудови наборів 
класифікаторів. 

Особливістю дерева алгоритмів другого типу 
є те, що в побудованій структурі дерева класи-
фікації (ЛДК структурі) кожна вершина має два 
переходи на наступний рівень, що позначаються 
значенням з двійкового набору {0,1}. Саме тому 
структура дерева алгоритмів представлена за 
допомогою регулярної ЛДК конструкції. Вихо-
дячи з цього, всі атрибути (мітки) одного типу 
(алгоритми класифікації та згенеровані узагаль-
нені ознаки) розташовані на кожному з рівнів цієї 
структури. У такій регулярній структурі дерева 
класифікації – вузли є незалежними алгоритмами 
(класифікаторами) (a1 , a2 ,…, am ). Набори уза-
гальнених ознак (УО) f j  також генеруються на 
етапі синтезу структури дерева алгоритму. Отже 
можна зробити висновок що дерево алгоритмів 
породжує дерево узагальнених ознак. 

Ідея другого етапу синтезу структури дерева 
алгоритмів (моделі АДК II типу) полягає в проце-
дурі синтезу набору узагальнених ознак f j  (вер-

шин дерева узагальнених ознак) на основі попе-
редньо обраних наборів незалежних алгоритмів 
класифікації та розпізнавання ai . Зазначимо, що 
загальна кількість УО f j , які генерує відповід-
ний алгоритм класифікації, залежить від вихідних 
параметрів моделі АДК та параметрів синтезу, 
специфіки прикладної задачі та ресурсних обме-
жень системи синтезу дерева класифікації.

В кінці другого етапу, після завершення фор-
мування набору синтезованих узагальнених ознак 
f j  для заданої прикладної задачі вони розташову-

ються у відповідних вузлах, ярусах дерева алго-
ритмів другого типу (будується структура дерева 
узагальнених ознак). 

Центральним моментом даного етапу є вибір 
ефективних механізмів оптимального синтезу та 
розташування набрів УО в структурі моделі АДК. 
В залежності від типу АДК дана задача має багато 
варіантів розв‘язку.

 

Етап початкового вибору та оцінки незалежних 
алгоритмів класифікації 

m = const; n = const 
фіксація набору = a1,…,am 

 

фіксація критерію розгалуження 

ранжування = a1,…,am 

Етап синтезу деревоподібної структури алгоритму 
і узагальнених ознак 

 
розбиття навчального набору 

побудова вершини в дереві класифікації 
m := m-1 

процедура синтезу набору узагальнених ознак  

процедура побудови деревоподібної структури 
алгоритму (вузли і яруси структури) 

END 

Етап перевірки побудованої структури АДК 

Рис. 1. Модифікований метод АДК другого типу

Етап фінальної оцінки ефективності побудо-
ваної структури АДК другого типу. На заключ-
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ному етапі синтезу дерева алгоритмів другого типу 
необхідно перевірити побудовану модель АДК. 
Для кожного елемента (об‘єкта) тестової вибірки 
обчислюються відповідні значення � aj� � . Обчис-
лення цього значення здійснюється на основі 
набору раніше побудованих узагальнених ознак – 
для кожного вузла відповідного рівня дерева. Побу-
довані узагальнені ознаки визначають відповідний 
маршрут (обмежений класифікатор) в структурі 
дерева алгоритмів другого типу. Для такої струк-
тури кожен з вузлів дерева алгоритмів у разі мож-
ливої апроксимації об'єкта невідомої класифікації 
збільшує відповідний лічильник класу, що нале-
жить, і залишає його незмінним у разі помилки або 
збою класифікації. Дана процедура дозволяє про-
вести остаточну оцінку ефективності побудованого 
дерева алгоритмів другого типу.

Експериментальна частина. Відмітимо, що 
запропонована схема побудови АДК дає змогу 
регулювати складність моделі дерева класифі-
кації, що будується, будувати моделі з наперед 
заданою точністю, а сама структура дерева кла-
сифікації складається з різнотипних автономних 
алгоритмів класифікації як будівельних модулів 
(компонентів). Причому задача відбору моделі 
дерева класифікації серед набору побудованих 
АДК для конкретної задачі визначається набором 
параметрів, які мають визначальну важливість для 
поточної прикладної задачі (набору даних НВ).

Зрозуміло, що для порівняння та відбору кон-
кретної моделі АДК з фіксованого набору, необ-
хідно виділити найбільш важливі їх параметри 
(розмірність ознакового простору, кількість вер-
шин, переходів, алгоритмів, тощо) та визначити їх 
похибку щодо масиву вхідних даних. 

Принципово розглянути критерії якості отри-
маних інформаційних моделей, які залежать від 
похибки моделі, потужності початкового масиву 
даних НВ, об‘єму тестової вибірки (кількості 
навчальних пар та розмірності ознакового про-
стору задачі), кількості параметрів моделі тощо. 
Зрозуміло, що критично важливими параметрами 
побудованої моделі АДК, які необхідно мінімі-
зувати, є помилки моделі відповідно на маси-
вах даних навчальної та тестової вибірки та для 
кожного з класів, які задані початковою умовою 
поточної прикладної задачі.

Зауважимо, що принциповим моментом зали-
шається питання зменшення складності струк-
тури АДК (йдеться про кількість ознак, алго-
ритмів у структурі АДК, загальну кількість 
вершин моделі АДК та загальну кількість пере-
ходів у структурі АДК), параметрів загальних 

витрат пам‘яті та процесорного часу інформацій-
ної системи. Так, важливим показником якості 
побудованої моделі у вигляді дерева класифіка-
ції з урахуванням параметрів структури моделі 
ЛДК є загальний інтегральний показник якості 
в наступній формі: 

Q
Fr

V p
eMain

All

All i i

Er

M
All

All�
�

�
�

�

.                     (1)

Відмітимо, що в формулі (1) набір параметрів 
pi  представляє собою найбільш важливі харак-
теристики побудованого дерева класифікації, що 
оцінюється:

1) ErAll  – загальна кількість помилок моделі 
АДК на масивах даних початкових тестової та 
навчальної вибірки; 

2) MAll  – загальна потужність (об‘єм) масивів 
даних навчальної та тестової вибірки;

3) FrAll  – кількість вершин отриманої моделі 
АДК із результуючими значеннями fR  (функцій 
розпізнавання, тобто листів дерева класифікації);

4) VAll  – представляє загальну кількість усіх 
типів вершин у структурі моделі АДК; 

5) OUz  – загальна кількість узагальнених ознак, 
що використовуються в моделі дерева класифікації;

6) PAll  – загальна кількість переходів між вер-
шинами в структурі побудованої моделі дерева 
класифікації;

7) NAlg  – загальна кількість різних автономних 
алгоритмів класифікації ai , що використовуються 
в моделі дерева класифікації.

Відмітимо, що даний інтегральний показник 
якості моделі АДК буде приймати значення від 
нуля до одиниці. Чим меншим він буде, тим гір-
шою буде якість побудованого дерева класифіка-
ції, а чим більшим буде показник, тим кращою 
буде отримана модель.

На основі методів дерев класифікації, в Ужго-
родському національному університеті був роз-
роблений програмний комплекс «Оріон» для 
генерації автономних систем розпізнавання. 
Алгоритмічна бібліотека системи нараховує  
18 алгоритмів розпізнавання серед яких реалізо-
вані схеми дерев алгоритмів трьох типів.

Базовою задачею на якій перевірялась ефектив-
ність методів дерев алгоритмів була задача розпіз-
навання геологічних даних – задача про розділення 
нафтоносних та водоносних пластів. Початкові 
параметри даної прикладної задачі класифікації 
геологічних даних представлені в (табл. 1).

В НВ представлена інформації про об‘єкти 
двох класів. На етапі екзамену побудована сис-
тема класифікації має забезпечити ефективне роз-
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пізнавання об‘єктів невідомої класифікації від-
носно цих двох класів. Перед початком роботи 
навчальна вибірка була автоматично перевірена 
на коректність – пошук та видалення помилок 
першого роду. Відмітимо, що в системі реалізо-
вана схема донавчання та виправлення помилок 
в дереві класифікації (алгоритм ДВП).

Навчаюча вибірка представленої задачі 
складалася з 1342 об‘єктів, з них нафтоносні – 
761 об‘єкти. Ефективність сконструйованої моделі 
АДК оцінювалася на тестовій виборці об‘єму 
267 об‘єктів. Дані навчаючих та тестових вибірок 
отримані на основі геологічної розвідки на тери-
торії Закарпатської області в період з 2001 року по 
2018 рік. Фрагмент основних результатів, приве-
дених вище експериментів, побудованих моделей 
ЛДК/АДК різних типів представлений в (табл. 2). 

В (Табл. 3) представлена інформація щодо часу 
генерації представлених моделей класифікації, 
загальної кількості вершин, елементарних та уза-

гальнених ознак на базовій апаратній конфігурації 
Intel i7-12700H. Всі побудовані схеми дерев кла-
сифікації (структур ЛДК/АДК) забезпечили необ-
хідний рівень точності заданий умовою задачі, 
швидкодію та витрати робочої пам‘яті системи. 

Отже запропонований в роботі метод алгорит-
мічного дерева класифікації (методи АДК другого 
типу) порівнювалися з методом повного ЛДК та 
обмеженого методу селекції елементарних ознак 
та показав у цілому прийнятний результат.

Висновки. Побудовані моделі дерев класифі-
кації (структури АДК/ЛДК) забезпечили необ-
хідні якість та швидкість схем класифікації геоло-
гічних даних при достатньо компактній структурі 
самої конструкції дерева (параметр Smain). Набори 
незалежних алгоритмів класифікації, які були 
відібрані для генерації груп УО, також підтвер-
дили свою ефективність в межах даної прикладної 
задачі. Найбільш якісною, з точки зору інтеграль-
ної оцінки, виявились саме моделі АДК різних 

Таблиця 1
Початкові параметри задачі класифікації

Опис класів Hi 
задачі

Розмірність 
ознакового 
простору N 

Загальна 
потужність 

початкової НВ – M

Загальна  
кількість класів в НВ – l

Співвідношення об‘єктів  
різних класів в НВ – Hi/M

Нафтоносні 
пласти (H1)

(12/10) 1342 2 761/1342

Водоносні 
пласти (H2)

(12/10) 1342 2 581/1342

Таблиця 2
Порівняльна таблиця побудованих моделей АДК/ЛДК для класифікації геологічних даних

№ моделі 
дерева 

класифікації

Метод синтезу структури 
дерева класифікації 

Інтегральний 
показник якості 
моделі АДК QMain

Загальний показник 
структурної складності 

моделі дерева 
класифікації SMain

Кількість помилок  
та відмов класифікації 

моделі ЛДК/АДК  
на масиві даних ErAll

N1

Метод повного ЛДК 
на основі селекції 
елементарних ознак 
(розгалужений вибір ознак)

0,004786  121 7

N2 Метод ЛДК з одноразовою 
оцінкою важливості ознак 0,002271 144 12

N3 Обмежений метод побудови 
ЛДК 0,003193 97 16

N4 АДК (type I) 0,005287 52 10
N5 АКД (type ІІ) 0,003033 64 8

N6 Обмежений метод побудови 
АДК 0,002654 55 14

N7 Дерево алгоритмів на 
основі гіперкуль 0,007221 31 6

N8 Дерево алгоритмів на 
основі гіперпаралелепіпедів 0,004418 54 19

N9 Дерево алгоритмів на 
основі гіпереліпсів 0,006476 30 8

N10 Дерево алгоритмів на 
основі гіперкубів 0,006251 37 11
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типів на основі базових геометричних класифіка-
торів. Причому синтезовані структури АДК вида-
вали відносно невелику кількість помилок класи-
фікації на даних навчальних та тестових вибірок. 
Модель повного АДК другого типу на основі 
геометричних класифікаторів показала близький 
результат (Qmain=0,003033) за рахунок наявності 
в схемі універсального алгоритму гіперсфер. Від-
мітимо, що структура АДК першого типу – то вона 
показала кращу якість (Qmain=0,005287) в порів-
нянні зі структурами дерев алгоритмів другого 
типу. Це пояснюється більш складною конструк-
цією моделі (Smain=52), як результат більшим часом 
генерації. Також треба зважати на особливості 
відібраних геометричних, які не завжди дозволя-
ють проводити ефективну апроксимацію даних 
НВ. Недоліком представлених моделей АДК, який 
виявився в умовах даної задачі, є відносно великі 
часові затрати на етап синтезу самих моделей 
дерев класифікації в порівнянні зі структурами 
ЛДК. Різниця в порівнянні зі структурою ЛДК на 
основі розгалуженого вибору ознак з покроковою 

оцінкою інформативності для моделей АДК пер-
шого типу склала майже 34 %.

Практична цінність отриманих результатів 
полягає в тому, що запропонований метод побу-
дови моделей АДК (другого типу) дає можли-
вість будувати економні та ефективні моделі 
класифікації заданої точності (даний метод був 
реалізований у бібліотеці алгоритмів системі 
“ОРІОН” для розв‘язку різноманітних приклад-
них задач класифікації), які характеризуються 
великим ступенем універсальності відносно 
широкого кола прикладних задач. Відмітимо, 
що практичні застосування підтвердили працез-
датність побудованих моделей дерев класифіка-
ції та розробленого програмного забезпечення. 
В якості перспективи, майбутні дослідження 
можуть бути спрямовані в бік подальшого роз-
витку методів АДК (введення нових типів, схем 
дерев класифікації), оптимізації програмних реа-
лізацій запропонованого методу АДК, а також 
його практичної апробації на множині реальних 
задач класифікації та розпізнавання.

Таблиця 3
Загальні структурні параметри побудованих моделей ЛДК/АДК

N1 N2 N3 N4 N5 N6 N7 N8 N9 N10
Загальний час синтезу 

дерева класифікації
TAll

34
(c.)

21
(c.)

18
(c.)

65
(c.)

82
(c.)

55
(c.)

47
(c.)

56
(c.)

50
(c.)

98
(c.)

Кількість ярусів 
структури  
ЛДК/АДК

RAll 12 10 9 26 30 23 21 24 22 34
Загальна кількість 
атрибутів / вершин 

структури 
ЛДК/АДК

VAll 102 91 86 234 244 212 198 223 207 219
Загальна кількість 

елементарних / 
узагальнених ознак 
в структурі дерева 

класифікації
Oel/Ouz 56 (ел.)

72
(ел.)

40
(ел.)

17
(уз.)

41
(уз.)

30
(уз.)

18
(уз.)

47
(уз.)

21
(уз.)

35
(уз.)
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Povkhan I.F., Saroz V.Ia., Leheza A.V. A MODIFIED METHOD OF THE SECOND-TYPE 
ALGORITHM TREE IN CLASSIFICATION TASKS

The article presents an effective method for synthesizing classification trees based on fixed initial information 
for the problem of recognizing geological data. The constructed algorithmic classification Tree of the second 
type will accurately classify the entire training sample, according to which the classification scheme is built, 
have high interpretability, simple structure and consist of autonomous classification algorithms, recognition as 
vertices of the graph scheme. The developed method of constructing algorithm trees allows you to work with 
training samples of a large volume of different types of discrete information, provides high accuracy of the 
scheme, efficiently uses the hardware resources of the system in the process of generating a final classification 
scheme, and allows you to build models with a pre-set accuracy. The paper offers a modular scheme for 
constructing classifiers in the form of classification tree structures and algorithm trees, which allows you to 
bypass the limitations of traditional decision tree methods. The modified method of the algorithm Tree of the 
second type can significantly reduce the computational complexity of the classification model in comparison 
with the algorithm trees of other structures and provide the necessary, configurable accuracy of the final 
classifier. An approach to synthesizing new recognition algorithms based on a library of already known 
algorithms and methods of recognition theory is proposed. This approach to the synthesis of classification 
models will allow us to comprehensively build new classifiers, classification models based on the modular 
principle. Based on the proposed method of the second type of algorithm tree, a set of models was built that 
provided an effective classification of the geological data array. The concept of algorithm trees of various types 
allows us to work effectively in classification problems with data from arbitrary scales, where information is 
set in the usual natural form for us. The constructed models of classification trees ensured that there were no 
errors on the data of the training and test sample, and confirmed the operability of the approach of trees of 
algorithms of the second type.

Key words: classification tree, algorithmic tree, discrete object, recognition algorithm, attribute.


