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ВИДОБУВАННЯ ЗНАНЬ НА ОСНОВІ ДЕРЕВ РОЗВ’ЯЗКІВ ТА
СТОХАСТИЧНОГО ПОШУКУ

Вирішено завдання розробки математичного забезпечення для автоматизації
видобування набору знань у вигляді продукційних правил з навчальних вибірок даних.
Об’єктом дослідження є процес побудови моделей неруйнівного контролю якості. Предмет
дослідження становлять методи видобування продукційних правил для синтезу моделей
контролю якості. Мета роботи: підвищити ефективність процесу виявлення продукційних
правил для  побудови моделей контролю якості на основі навчальних вибірок.
Запропоновано стохастичний метод синтезу дерев розв’язків, який використовує
інформацію про інформативність ознак, складність синтезованого дерева, а також точність
його розпізнавання, що дозволяє на початковому етапі формувати множину деревовидних
структур, що характеризуються простою ієрархією і невисокою помилкою розпізнавання,
в процесі пошуку створювати нові множини рішень з урахуванням інформації про
значущість ознак та інтерпретабельність створюваних дерев, що, у свою чергу, забезпечує
можливість побудови дерев розв’язків з невеликою кількістю елементів (вузлів та зв’язків
між ними) і прийнятною точністю розпізнавання, а також видобування на його основі
найбільш цінних екземплярів. Розроблено програмне забезпечення, що реалізує
запропонований  метод.  Проведено експерименти  з  дослідження властивостей
запропонованого методу. Результати експериментів дозволяють рекомендувати
запропонований метод для використання на практиці.

Ключові слова: вибірка, дерево розв’язків, модель контролю якості, продукційне
правило, стохастичний пошук.

НОМЕНКЛАТУРА

( )kBr χ  – гіллястість дерева розв’язків kχ ;

cCl  – c-й кластер;
abd  – b-й вузол a-го рівня синтезованого дерева

розв’язків;
E – похибка моделі контролю якості;

( )kG χ  – значення цільової функції k-го розв’язку при
стохастичному пошуку;

( )kGener χ  –   узагальнення дерева розв’язків kχ ;
( )kGenerM χ  – узагальнення моделі дерева розв’язків kχ ;

( )kIdist χ  – внутрилистова відстань дерева розв’язків kχ  ;

( )kInt χ  – інтерпретовність дерева розв’язків kχ  ;
M – кількість атрибутів;

( )kbranchN χ  – кількість гілок дерева розв’язків kχ  ;
erN  – кількість неправильно розпізнаних спостере-

жень вибірки S;
( )klevelN χ  – кількість рівнів дерева розв’язків kχ  ;

( )knodeN χ  – кількість вузлів дерева розв’язків kχ  ;

χN  – кількість розв’язків на кожній ітерації стохастич-
ного пошуку;

P – набір характеристик (ознак) спостережень;

mabp  – ознака-перевірка у вузлі abd  дерева роз-
в’язків;

qmp  – значення m-го атрибуту q-го спостереження;
TRabp  – граничне значення ознаки-перевірки вузла

abd ;
Q – кількість спостережень;

mRσ  – значення рангу m-ї ознаки mp ;
RB – база правил;

rrule  – r-те правило бази правил;
S – навчальна вибірка;
T  – множина значень вихідного параметру;
qt – значення вихідного параметру q-го спостереження;
mV  – оцінка індивідуальної інформативності m-ї ознаки;

( )mpVE  – ентропія ознаки qmp ;
mcσ  – ширина розкиду значень ознаки mp  в c-му кла-

стері;
kχ  – k-й розв’язок стохастичного пошуку..

ВСТУП

Побудова автоматизованих систем неруйнівного кон-
тролю якості пов’язана з необхідністю синтезу моделей
прийняття рішень [1]. Як базис для побудови таких моде-
лей ефективно можуть використовуватися нейро-нечіткі
мережі [2–4], які є гібридною моделлю обчислювально-
го інтелекту, що характеризується високою інтерпретов-
ністю та сполучає у собі властивості систем, заснованих
на знаннях, і однорідних обчислювальних структур.
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Процес синтезу таких моделей пов’язаний з необхід-
ністю видобування правил на основі заданих вибірок да-
них. Однак вибірки даних, що описують результати вим-
ірювань характеристик реальних технічних об’єктів і про-
цесів можуть містити дубляж інформації, зокрема,
надлишкові для прийняття рішень ознаки й екземпляри
[5, 6]. Крім того, можливі ситуації, при яких у вихідній
вибірці кількість екземплярів одного класу істотно
відрізняється від кількості екземплярів іншого класу (при
використанні традиційного навчання екземпляри одно-
го класу можуть пригнічувати екземпляри іншого кла-
су) [5–7]. Отже, застосування відомих методів видобу-
вання продукційних правил для синтезу моделей контро-
лю якості на основі нейро-нечітких мереж у деяких
випадках є недоцільним.

Тому у цій роботі пропонується на основі заданих
вибірок даних синтезувати дерева розв’язків і видобува-
ти на їх основі продукційні правила, що дозволить виді-
ляти найцінніші екземпляри, ранжирувати ознаки за зна-
чущістю й, отже, усувати деяку надлишковість інфор-
мації, а також скоротити простір пошуку й час синтезу
нейро-нечітких моделей контролю якості.

Однак відомі методи синтезу дерев розв’язків [8–11]
передбачають використання «жадібного» підходу, що не
дозволяє в процесі побудови таких моделей повторно
розглядати ознаки mp , за якими вже було виконано роз-
биття. Це може привести до низьких узагальнюючих вла-
стивостей синтезованої моделі, внаслідок її складності, а,
отже, до надлишкового числа правил, витягнутих з неї,
що зробить систему правил більше громіздкою та менш
інтерпретовною.

Тому в цій роботі для побудови дерев розв’язків про-
понується використовувати інтелектуальний стохастич-
ний пошук [11–13], що дозволяє досліджувати різні об-
ласті пошукового простору й не використовує жадібну
стратегію.

Метою роботи є створення методу видобування знань
у вигляді продукційних правил на основі дерев розв’язків
і стохастичного пошуку.

1 ПОСТАНОВА ЗАДАЧІ

Нехай задана множина спостережень ><= TPS , , де
P – набір характеристик (ознак) спостережень, T  – мно-
жина значень вихідного параметру. Набори значень P і
T  можуть бути подані у вигляді матриці (1) та вектора
(2), відповідно:

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

=

QMQmQQ

qMqmqq

Mm

Mm

pppp

pppp

pppp
pppp

P

......
..................

......
..................

......

......

21

21

222221

111211

, (1)

( ) tr
21 ...... Qq ttttT = . (2)

Тоді задача видобування продукційних правил поля-
гає в  пошуку такого набору правил

{ }NRruleruleruleRB ...,,, 21= , при якому забезпечується
прийнятне значення заданого критерію якості G, де кож-
не r-е правило rrule  являє собою імплікацію антецедента
(набору ознак mp  та їх граничних значень TRp ) та консек-
вента (значення qt  вихідного параметру T  при виконанні
умов, поданих в антецеденті). Як цільовий критерій G
при видобуванні продукційних правил можуть бути ви-
користані, наприклад:

– похибка розпізнавання (у задачах з дискретним ви-
ходом T) [1–3, 14], що обчислюється за формулою:

QNE er /= ;
– середньоквадратична похибка (у випадку, коли вих-

ідний параметр T може приймати дійсні значення з дея-
кого діапазону [ ]maxmin;ttT ∈ ) [1–3, 14], що розраховуєть-

ся за формулою: ( )∑
=

−=
Q

q
qq tt
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1
, де modqt  – зна-

чення вихідного параметру q-го спостереження,
розраховане за набором правил RB.

2 ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ

Основні підходи до формування бази правил на ос-
нові вибірок даних S для синтезу моделей контролю якості
на основі нейро-нечітких систем полягають у наступно-
му [14, 15]:

– копіювання навчальної вибірки в базу знань – для
кожного екземпляра навчальної вибірки формується
окреме правило. Перевагою даного методу є простота
та висока швидкість роботи, недоліком – відсутність уза-
гальнюючих властивостей і громіздкість одержуваної
мережі;

– оптимізація кількості продукційних правил – зна-
ходження такого значення кількості продукційних пра-
вил NR, при якій значення помилки E є мінімальним, для
чого при різних значеннях NR навчають мережу і вимі-
рюють значення помилки, після чого оптимізують фун-
кцію E(NR) за параметром S. Недоліком даного методу є
дуже високі вимоги до обчислювальних ресурсів, обу-
мовлені необхідністю заново навчати мережу на кожно-
му кроці;

– спільна оптимізація ваг мережі та кількості продук-
ційних правил шляхом вирішення багатоекстремальної
оптимізаційної задачі або автоматичне визначення чис-
ла кластерів у навчальній вибірці та встановлення центрів
функцій приналежності в їхні центри на основі кластер-
аналізу;

– скорочення (редукція) правил. При цьому підході
виключаються суперечливі правила, які взаємно компен-
суються, а також одне з двох співпадаючих правил, як
такі, що не несуть нової інформації. При скороченні ви-
даляються ті продукційні правила, вплив яких на точність
виявляється мінімальним після оцінки індивідуального
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внеску кожного продукційного правила у вихідний сиг-
нал мережі, одержуваної шляхом використання ортого-
нального методу найменших квадратів. Істотним недо-
ліком методів скорочення є необхідність спочатку пра-
цювати зі свідомо надлишковою за розміром базою
знань, що обумовлює в ряді випадків повільну роботу
методів.

– нарощування (конструювання) правил: формуєть-
ся початкова база продукційних правил (вона може бути
і порожньою), що потім послідовно поповнюється не-
чіткими правилами. Недоліком даного методу є
відсутність явного зв’язку між процедурою додавання
продукційних правил і точністю апроксимації, що по-
винна визначатися окремо.

Наявність зазначених недоліків обумовлює не-
обхідність розробки нових методів побудови бази про-
дукційних правил. Тому у цій роботі пропонується видо-
бувати продукційні правила на основі дерев розв’язків
[8–11], побудованих на основі заданих вибірок даних S.

Проте відомі методи ідентифікації дерев рішень, зок-
рема ID3, CART, CHAID, QUEST, C4.5 [8–11], мають певні
недоліки, пов’язані з великою обчислювальною складні-
стю, проблемами формування дерева рішень (ріст дере-
ва, відсікання частини дерева) і т. ін. [8–10]. Крім того,
такі методи використовують жадібну стратегію пошуку:
якщо ознака була обрана один раз, і за нею виконано
розбиття на підмножини, то метод не може повернутися
назад і вибрати інший атрибут, який привів би до кращо-
го розбиття, внаслідок чого в результаті часто синтезу-

ються дерева розв’язків, що не забезпечують прийнят-
ний рівень апроксимації [9]. Тому в даній роботі запро-
поновано для синтезу дерев розв’язків використовувати
інтелектуальний стохастичних пошук [11–14], що дозво-
ляє досліджувати різні області пошукового простору і не
використовує жадібну стратегію.

3 МАТЕРІАЛИ ТА МЕТОДИ

Для синтезу дерев розв’язків пропонується викорис-
товується інформацію про інформативність ознак,
складність синтезованого дерева, а також точність його
розпізнавання. Це дозволить на початковому етапі фор-
мувати множину деревоподібних структур, що характе-
ризуються простою ієрархією й невисокою похибкою роз-
пізнавання, у процесі пошуку створювати нові множини
розв’язків з урахуванням інформації про значущість оз-
нак й інтерпретовність створюваних дерев, що, у свою
чергу, забезпечить можливість побудови дерева розв’язків
з невеликою кількістю елементів (вузлів і зв’язків між ними)
і прийнятною точністю розпізнавання, а також видобу-
вання на його основі найцінніших екземплярів.

На етапі ініціалізації при синтезі дерев розв’язків про-
понується генерувати початкову множину розв’язків

{ })0()0(
2

)0(
1

)0( ...,,, χχχχ= NR , де χN  – кількість розв’язків у

множині )0(R .
Кожен k-й розв’язок kχ  являє собою структуру, що

відповідає певному дереву розв’язків (рис. 1).
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Рисунок 1 – Схематичне подання структури kχ  при синтезі дерев розв’язків



        113

p-ISSN 1607-3274.  Радіоелектроніка, інформатика, управління. 2014. № 2
e-ISSN 2313-688X. Radio Electronics, Computer Science, Control. 2014. № 2

На рис. 1 позначення atT =  відповідає значенню at
вихідного параметра T   при проході від кореня дерева до
одного з його листів (кінцевих вузлів, що містять значен-
ня вихідного параметра при виконанні умов, що знахо-
дяться у вищестоящих вузлах-батьках).

Як видно з рис. 1, при синтезі кожного дерева розв’-
язків kχ  необхідно визначити його структуру, що пред-
ставляє собою набір взаємозалежних вузлів abd , які
містять інформацію про ознаку mabp , за якою відбуваєть-
ся розбиття, її граничне значення TRabp , а також поси-
лання на лівого )12)(1( −+ bad  й правого )2)(1( bad +  нащадків:

>=< +−+ )2)(1()12)(1( ,,, babaTRabmabab ddppd . Отже, для
побудови дерева розв’язків kχ  потрібно сформувати
множину взаємозалежних вузлів-перевірок abd ,  визна-
чивши для кожного з них ознаку-перевірку mabp  та її гра-
ничне значення TRabp .

При виборі ознаки-перевірки mabp  для вузла abd  бу-
демо використовувати апріорну інформацію про зна-
чущість ознак mV . Оскільки дерева розв’язків ефективно
застосовуються, як правило, для вирішення задач розпіз-
навання, які характеризуються кінцевою кількістю класів
вихідного параметру T, для оцінювання інформативності

mV  ознак доцільно використовувати характеристики, що
дозволяють оцінювати значущість ознаки mp  стосовно
вихідного параметра T, який приймає дискретні значен-
ня qt  з кінцевої множини. Як такі характеристики мо-
жуть бути використані наступні критерії [6, 8, 14, 15]:

– ентропія ознаки ( )mpVE  – критерій, що відображає
ступінь невизначеності стану об’єкта [8, 14], розрахо-
вується за формулою:

( ) ( ) ( ) ( )
( )( )

∑ ∑
= =

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
ρρρ−=

mnpN

n

TN

l
lmnlmnmnm TpTpppVE

int int

1 1
2 ,log, ,

де ( ) ( )
M
pNp mn

mn =ρ  – ймовірність того, що значення

ознаки mp  екземплярів вибірки S потрапить до n-го інтер-

валу діапазону її зміни; ( )mnpN  – кількість екземплярів
вибірки S, значення m-ї ознаки яких, належать n-му інтер-
валу діапазону її зміни; ( )mnpNint  – кількість інтервалів,
на які розбивається діапазон значень m-ї ознаки mp ;

( )TNint  – кількість інтервалів, на які розбивається діапа-
зон значень вихідного параметра  T;

( ) ( )
( )mn

lmn
lmn pN

TpNTp ,, =ρ  – умовна ймовірність того, що

значення вихідного параметра T потрапить в l-й інтервал

lT  за умови, що m-а ознака mp  потрапить в n-й інтервал

mnp ; ( )lmn TpN ,  – кількість екземплярів вибірки S, зна-
чення вихідного параметра T яких належать l-му інтерва-
лу діапазону його зміни lT  за умови, що значення їх m-ї
ознаки належить n-му інтервалу mnp ;

– теоретико-інформаційний критерій ( )mpVT  – пе-
редбачає використання кількості інформації, що одержує
система в процесі розпізнавання об’єктів у результаті ви-
користання оцінюваної ознаки:

( ) ( ) ( )
( ) ( )

( )( )
∑ ∑
= = ρρ

ρ
ρ=

TN

l

pN

n lmn

lmn
lmnm

mn

Tp
TpTppVT

int int

1 1
2

,log, ,

де ( )lTρ  – ймовірність того, що значення вихідного пара-
метра T потрапить в l-й інтервал lT  діапазону зміни його
значень.

Однак застосування таких критеріїв передбачає, що відо-
мими є всі значення всіх екземплярів у навчальній вибірці
S, що є не завжди можливим при вирішенні практичних
задач діагностування й управління якістю продукції (це
обумовлено можливими проблемами при вимірюванні
параметрів деяких реальних технічних об’єктів або про-
цесів). У випадку, якщо деякі екземпляри навчальної виб-
ірки S містять пропущені значення ознак mp  або вихідно-
го параметра T, пропонується використовувати наступ-
ний підхід до оцінювання індивідуальної значущості mV .
Оцінювати інформативність ознак будемо виходячи з
їхньої значущості для визначення границь кластерів – груп
компактно розташованих екземплярів у просторі ознак.
Для цього за допомогою методів кластерного аналізу [7,
14] пропонується виявляти групи екземплярів (кластери)
виходячи з їх геометричного розташування.

Будемо вважати, що ознака mp  є тим важливішою для
кластера cCl  ( clNc ...,,2,1= ), чим меншою є ширина роз-
киду mcσ  її значень у цьому кластері, що розраховується

за формулою: ( )∑
=

−=σ
)(

1

2cinst ClN

q
mcmqmc pp , де mcp  –

середнє значення m-ї ознаки mp  в c-му кластері;
)( cinst ClN  – кількість екземплярів c-го кластеру cCl .

Потім найбільш значущій ознаці c-го кластера (ознаці
з мінімальним значенням величини mcσ ) будемо ставити
у відповідність найбільше значення рангу MR mc =σ , на-
ступній за зростанням величини mcσ  ознаці привласни-
мо значення 1−=σ MR mc  і т. д. При однакових значеннях
величини mcσ  ознакам ставляться у відповідність середні
значення рангів mcRσ . Ознакам, що характеризуються
низькими значеннями індивідуальної інформативності для
екземплярів c-го кластеру ( minmcmc σ<σ ), ставиться у
відповідність нульове значення величини mcRσ : 0=σmcR .

Значення загального рангу mRσ  m-ї ознаки mp  по всіх
clN  кластерах визначимо як суму значень рангів mcRσ  за

формулою: ∑
=

σ=σ
clN

c
mcm RR

1
. Оцінку індивідуальної інфор-

мативності mV  m-ї ознаки визначимо за формулою:

{ }n
Mn

m
m R

RV
σ

σ
=

= ,...,2,1
max

.
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Таким чином, ознака з максимальним значенням
рангу mRσ  є найбільш інформативною і характеризуєть-
ся одиничним значенням критерію mV . Використання
запропонованого критерію дозволяє ранжирувати озна-
ки, виходячи з їхньої значущості для опису границь ком-
пактного розташування екземплярів, що, у свою чергу,
дозволяє оцінювати індивідуальну інформативність оз-
нак у вибірках, у яких деякі екземпляри містять пропу-
щені значення ознак або вихідного параметра.

Після оцінювання інформативності mV  кожної озна-
ки mp  вибірки S відбувається формування дерев kχ  у
вигляді відповідних структур даних. Ознаки mp  з високи-
ми оцінками індивідуальної інформативності mV  є більш
значущими (істотно впливають на вихідний параметр T),
отже, у запропонованому методі такі ознаки будуть мати
більшу ймовірність відбору як ознаки-перевірки mabp  для
відповідного вузла abd .

Нехай оцінка індивідуальної інформативності m-ї оз-
наки mp  дорівнює mV . Тоді нормована оцінка індивіду-
альної інформативності ознак norm_mV  у вибірці S може

бути розрахована за формулою: 
minmax

min
norm_ VV

VVV m
m −

−
= ,

де minV  та maxV  – мінімальне та максимальне значення
інформативності mV  ознак mp  у вибірці S, відповідно.

Вибір ознаки mp  для використання у вузлі-перевірці
abd  будемо виконувати виходячи зі значення величини

norm_mV . Для цього будемо послідовно переглядати оз-
наки Mppp ...,,, 21   й порівнювати значення величини

norm_mV  з [ ]1;0rand  – випадково згенерованим числом в
інтервалі [0; 1]. У випадку, якщо виконується умова

]1;0[norm_ randVm ≥ , ознака mp   вважається добре по-
діляючою екземпляри на класи й включається в поточ-
ний вузол abd   дерева розв’язків kχ  як ознака-перевірка.

Далі для ознаки-перевірки mabp  у вузлі abd  виконуєть-
ся визначення граничного значення TRabp . Для цьогоо
розраховуються значення похибки розпізнавання abE
екземплярів abS , що попадають у вузол abd , при різних
значеннях ];[ maxmin mabmabTRab ppp ∈ , і вибирається
таке значення TRabp , при якому значення похибки розп-
ізнавання abE  буде найменшим. У випадку, якщо знайде-
но значення TRabp , при якому похибка розпізнавання
знаходиться в припустимих межах TRab EE < , тоді вва-
жається, що ознака mabp  при граничному значенні TRabp
дозволяє здійснювати прийнятне розбиття множини ек-
земплярів abS  на класи 0t  й 1t , отже, її нащадками бу-
дуть вузли, що представляють собою листи дерева
розв’язків kχ  – кінцеві вузли, що містять значення вихід-
ного параметра 0tT =  й 1tT = . Якщо в результаті роз-
биття TRabmab pp <  в одну з частин дерева ввійдуть ек-
земпляри abS  з єдиним значенням вихідного параметра
(наприклад, 1tT = ), то нащадок, що відповідає даній умові,
стає листом, і розбиття триває тільки для другого нащад-
ка вузла abd .

Формування дерева розв’язків kχ  триває доти, поки
не буде досягнуто прийнятної точності розпізнавання
( minEE < ) або інші критерії, що характеризують
складність дерева (досягнення максимально припусти-
мої кількості вузлів, рівнів, гілок та ін.). Аналогічним чи-
ном на етапі ініціалізації запропонованого методу фор-
мується χN  дерев розв’язків kχ .

Потім виконується оцінювання якості синтезованих
дерев розв’язків kχ , χ= Nk ...,,2,1 . Для цього пропонуєть-

ся використовувати цільову функцію ( )kGG χ= , що вра-
ховує інтерпретовність дерева ( )kInt χ  і його розпізнаю-
чи властивості (похибку розпізнавання ( )kE χ ), і може
бути визначена  за  формулою:

( ) ( ) ( )kkk EIntG χγ+χγ=χ 21 , де 1γ  й 2γ  – коефіцієнти, що

дозволяють урахувати важливість критеріїв ( )kInt χ  та
( )kE χ , відповідно.
Для оцінювання інтерпретовності ( )kInt χ  дерев роз-

в’язків пропонується використовувати такі критерії:
– ширина дерева – може бути визначена як кількість

його гілок ( )kbranchN χ  або кількість вузлів

( ) ( ) 1+χ=χ kbranchknode NN ;
– глибина дерева – визначається як кількість його

рівнів ( )klevelN χ ;
– гіллястість дерева ( )kBr χ  – пропонується обчислю-

вати як відношення кількості вузлів ( )knodeN χ  дерева kχ
до максимально можливої кількості вузлів дерева глиби-

ни ( )klevelN χ : ( ) ( )
( )( )klevel

knode
k N

NBr
χ

χ
=χ

nodemax
, де

( )( )klevelN χnodemax  – максимально можлива кількість
вузлів дерева kχ  глибини ( )klevelN χ  – величина, що можеже
бути визначена  за  формулою:

( )( )
( ) ( ) 122nodemax
1

1 −==χ χ
χ

=

−∑ klevel
klevel N

N

c

c
klevelN ;

– узагальнення рішень ( )kGener χ  – відношення

кількості листів (вузлів-рішень) ( )kleafN χ  дерева kχ  до
кількості  екземплярів Q навчальної  вибірки S:

( ) ( )
Q

N
Gener kleaf

k
χ

=χ .

– внутрилистова відстань ( )kIdist χ  між екземпляра-
ми вибірки, що потрапили в конкретний лист (екземпля-
рами, які відповідають конкретним умовам, поданим у
вигляді шляхів від кореня дерева до його листів) – чим
менше дана відстань, тим вище компактність рішень у
відповідних листах, і, отже, тим кращим є розбиття, що
виконується деревом kχ . Критерій ( )kIdist χ  пропонуєть-
ся обчислювати за  формулою:
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( ) ( )
( )

∑
χ

=χ
=χ

kleafN

c
c

kleaf
k Idist

N
Idist

1

1 , де cIdist  – середня

відстань між екземплярами вибірки S, що попадають в c-й
лист дерева kχ , – величина, що розраховується за форму-

лою:  ( ) ( )( )
∑ ∑
= =

−=
cinst LeafN

q

M

m
mcmq

cinst
c pp

LeafN
Idist

1 1

21 ,

 де ( )cinst LeafN  – кількість екземплярів вибірки S, що по-

падають в c-й лист cLeaf  дерева kχ ; mcp  – середнє зна-
чення m-ї ознаки екземплярів, що попадають в c-й лист
дерева kχ . З метою приведення значень показникаа

( )kIdist χ  до одного інтервалу при аналізі різних вибірок
даних, як значення ознак mqp  рекомендується викорис-
товувати нормовані значення;

– узагальнення моделі дерева ( )kGenerM χ  – відно-
шення кількості  всіх настроюваних  параметрів

( )kparamN χ  моделі на основі дерева розв’язків до розм-

ірності  вибірки S: ( ) ( )
MQ

N
GenerM kparam

k ⋅

χ
=χ ,  де

( )kparamN χ  – кількість настроюваних параметрів дерева
kχ  – визначається за  формулою:

( ) ( )knodekparam NN χ=χ 2 , оскільки кожен abd  вузол ха-а-
рактеризується двома параметрами mabp  та TRabp .

Як критерій інтерпретовності ( )kInt χ  можна вико-
ристовувати один із запропонованих вище критеріїв
( ( )kbranchN χ , ( )knodeN χ , ( )klevelN χ , ( )kBr χ , ( )kIdist χ )
або їх комбінацію.

Після оцінювання якості синтезованих дерев розв’-
язків kχ , χ= Nk ...,,2,1  виконується перевірка критеріїв
зупинення стохастичного пошуку. Як такі критерії мо-
жуть бути використані: досягнення прийнятного значен-
ня цільової функції ( )kG χ , перевищення максимально
припустимої кількості ітерацій ItN , відсутність істотних
покращень значення цільової функції ( )kG χ  протягомм
заданої кількості ітерацій.

При невиконанні критеріїв зупинення виконується
оператор відбору розв’язків kχ  для формування нової

множини { })1()1(
2

)1(
1

)1()( ...,,, +
χ

+++ χχχ=→ i
N

iiii RR .  Для

цього із множини )(iR  відбираються розв’язки 
)(i

kχ  з ме-
тою створення набору розв’язків )(iRP , допущених до
відтворення, – розв’язків, на основі яких буде згенерова-
но новий набір )1( +iR .

Для відбору розв’язків )(i
kχ  у множину )(iRP  кожній

структурі )(i
kχ  ставиться у відповідність інтервал

( ) ( ) ( )[ )kkk GIGIGI χχ∈χ maxmin ; . Величини ( )kGI χmin  та

( )kGI χmax  обчислюються в такий спосіб:
( ) ( )1maxmin −χ=χ kk GIGI , ( ) ( ) ( )kOkk GGIGI χ+χ=χ minmax ,

де ( )kGI χmin  й ( )kGI χmax  – мінімальне та максимальне

значення в інтервалі ( )kGI χ , відповідно; ( ) 01min =χGI  –
мінімальне значення в інтервалі ( )1χGI  першого розв’-

язку 1χ  в популяції )(iR ; ( )kOG χ  – відносне значення

цільової функції ( )kG χ  розв’язку kχ  в множині )(iR , виз-

начається за формулою: ( ) ( )

( )( )∑
χ

=
χ−

χ−
=χ N

K
K

k
kO

GGM

GGMG

1

, де

( ){ }k
Nk

GGM χ=
χ= ,...,2,1

max  – максимальне значення цільо-

вої функції в множині хромосом { })()(
2

)(
1

)( ...,,, i
N

iiiR χχχχ= .

Як видно з наведених вище формул, ( ) 00min =χGI  і

( ) 1max =χ
χNGI . Отже, кожному розв’язку kχ  ставиться у

відповідність деякий інтервал залежно від значення його
цільової функції ( )kG χ : чим вище значення ( )kG χ , тим

ширше інтервал ( ) ( )[ )kk GIGI χχ maxmin ; . У сукупності

інтервали ( )kGI χ , χ= Nk ...,,2,1  утворюють інтервал

( ) [ )1;0)( ∈iRGI .
Після цього генерується випадкове число

[ )1;0randrnd =  з інтервалу [ )1;0 . У множину допуще-

них до відтворення розв’язків )(iRP  заноситься розв’язок

kχ , в інтервал ( )kGI χ  якого попадає випадково згенеро-
ване число rnd : ( ) ( )[ )kk GIGIrnd χχ∈ maxmin ; . Таким

чином, чим більше ширина діапазону ( )kGI χ , що визна-

чається значенням цільової функції ( )kG χ , тим вище
ймовірність розв’язку kχ  бути відібраним для відтворен-
ня. Генерація випадкових чисел rnd  і відбір розв’язків kχ
для відтворення триває доти, поки не буде повністю сфор-

мовано множину )(iRP , χ= NRP i)( .

Потім на основі розв’язків kχ  із множини )(iRP  вико-о-

нується створення нових розв’язків )1( +χ i
k . Для цього із

множини )(iRP  вибираються випадковим чином два роз-
в’язки 1parentχ  й 2parentχ . Після чого в кожному з розв’-

язків-батьків вибираються вузли 1abparentd  й 2abparentd
(при цьому ознака-перевірка 2mabparentp  вузла 2abparentd
не повинна бути ідентичною кожній з ознак, що знахо-
дяться у вузлах дерева 1parentχ  по напрямку від його ко-
реня до вузла 1abparentd , включно, аналогічна умова діє й

при виборі вузла 1abparentd ), по яких буде відбуватися
обмін між відповідними частинами дерев розв’язків
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1parentχ  і 2parentχ . У результаті такого обміну створю-
ються два нові розв’язки 1childχ  й 2childχ . При цьому пер-
ший розв’язок-нащадок 1childχ  є ідентичним розв’язку

1parentχ  за винятком частини (піддерева), вихідним вуз-
лом якої є 1abparentd . Замість вузла 1abparentd  в розв’язкуу

1childχ  знаходиться вузол 2abparentd , після якого розта-а-
шовується відповідна частина дерева 2parentχ . Аналогі-
чно формується дерево-нащадок 2childχ . Після цього
виконується перерахунок граничних значень TRabp  оз-
нак-перевірок mabp  від вузла 2abparentd  ( 1abparentd ) дере-
ва 1childχ  ( 2childχ ) до відповідних кінцевих вузлів, що
містять значення вихідного параметру. У випадку, якщо
в результаті таких перетворень на нижніх рівнях дерев

1childχ  і 2childχ  виявляються вузли, перевірки в який по-
в’язані з ознаками, що вже зустрічаються на більш висо-
ких рівнях дерева при проході від кореня до відповідних
листів, то такі ознаки-перевірки у вузлах низьких рівнів
заміняються на ознаки-перевірки наступного рівня відпо-
відного дерева 1childχ  або 2childχ . Такий підхід дозволяє
для однакових батьків створювати множини нащадків.

Створення нових розв’язків )1( +χ i
k  за допомогою описа-

ного вище підходу триває доти, поки не буде сформова-
но χβ= NNcross  розв’язків, де β  – коефіцієнт, що визна-
чає значущість формування нової множини розв’язків
за допомогою описаної вище процедури схрещування.

Другим способом формування нових розв’язків )1( +χ i
k

є мутація, що припускає виконання деяких змін над струк-
турою kχ , відібраною із множини )(iRP . У розроблено-
му стохастичному методі синтезу дерев розв’язків опе-
ратор мутації пропонується виконувати в такий спосіб.
Спочатку з множини )(iRP  відбирається розв’язок

mutatedχ , у якому випадковим чином вибирається муту-
ючий вузол abmutatedd , потім у цьому вузлі виконується
заміна ознаки-перевірки mabp  на іншу, що не знаходить-
ся у вузлах дерева mutatedχ  по напрямку від його кореня
до вузла abmutatedd , включно. Після визначення нової
ознаки-перевірки, виконується перерахунок її граничного
значення TRabp  й подальше переформатування дерева,
починаючи від вузла abmutatedd  (аналогічно етапу ініціа-
лізації відбувається побудова фрагмента дерева від вузла

abmutatedd  й доти, поки не будуть досягнуті відповідні кри-
терії зупинення процесу формування дерева). Форму-

вання нових розв’язків )1( +χ i
k  за допомогою мутації три-

ває, поки не буде сформовано χγ= NNmutation  розв’язків,
де γ  – коефіцієнт, що визначає значущість створення нової
множини розв’язків за допомогою мутації.

У нову множину розв’язків )1( +iR  заносяться crossN
й mutationN  розв’язків, згенерованих за допомогою схре-

щування й мутації, а також χα= NNelite , елітних роз-

в’язків )(i
kχ  із множини )(iR ,  що характеризуються найк-

ращими значеннями цільової функції ( ))(i
kG χ  в популяції

)(iR , де α  – коефіцієнт, що визначає значущість включен-
ня елітних особин у нову множину.

Потім виконується оцінювання значень цільової

функції  G  для розв’язків  )1( +χ i
k :  ( ))1( +χ= i

kGG ,

χ= Nk ...,,2,1  і  формування нової множини

{ })2()2(
2

)2(
1

)2( ...,,, +
χ

+++ χχχ= i
N

iiiR . Даний процес триває до
виконання критеріїв зупинення.

Результатом виконання стохастичного методу синте-
зу дерев розв’язків є дерево optχ  з мінімальним значен-
ням цільової функції ( ) ( ){ }k

Nk
opt GG χ=χ

χ= ,...,2,1
min .

Після цього на основі синтезованого дерева розв’-
язків optχ  виконується видобування правил RB , що пред-д-
ставляють собою найцінніші екземпляри. Для цього об-

робляється кожний шлях від кореня дерева optχ  до лис-
та, у результаті чого будується відповідне правило, що
узагальнює інформацію, подану в деякій множині ек-
земплярів вихідної вибірки S. Використовуючи такий
підхід, видобувається RDTN  правил, загальна кількість
яких дорівнює кількості листів (кінцевих вузлів, що містять
значення вихідного параметра) синтезованого дерева
розв’язків optχ .

Таким чином, розроблений стохастичний метод син-
тезу дерев розв’язків використовує інформацію про
інформативність ознак, складність синтезованого дере-
ва, а також точність його розпізнавання, що дозволяє на
початковому етапі формувати множину деревоподібних
структур, яка характеризуються простою ієрархією й
невисокою похибкою розпізнавання, у процесі пошуку
створювати нові множини розв’язків з урахуванням
інформації про значущість ознак й інтерпретовність ге-
нерованих дерев, що, у свою чергу, забезпечує мож-
ливість побудови дерева розв’язків із невеликою кількістю
елементів (вузлів і зв’язків між ними) та прийнятною точ-
ністю розпізнавання, а також видобування на його ос-
нові найцінніших екземплярів.

4 ЕКСПЕРИМЕНТИ
Виконаємо експериментальне дослідження розроб-

леного стохастичного методу синтезу дерев розв’язків.
Для цього порівняємо його з відомими аналогами – ме-
тодом C4.5 [8–10], методом CART [8–10], а також еволю-
ційним методом побудови дерев розв’язків, запропоно-
ваним в [16].

З метою експериментального порівняння запропо-
нованого й відомих методів на мові C# розроблено про-
грамне забезпечення, що дозволяє на основі заданої ви-
бірки даних ><= TPS ,  виконувати побудову дерев роз-
в’язків за допомогою різних методів. За допомогою
розробленого програмного забезпечення вирішувалася
задача прийняття рішень при неруйнівному контролі
якості кузовів автотранспортних засобів [17].
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При виготовленні автотранспортних засобів важливим
етапом є неруйнівний контроль якості кузовів. Виявлення
некондиційних виробів (кузовів) на ранніх стадіях виготов-
лення автомобіля дозволить зменшити витрати на усунен-
ня дефектів, і, отже, зменшити собівартість виробництва.

У процесі виробництва кузовів автотранспортних за-
собів на кожному етапі їхнього виготовлення виміряють-
ся деяка група параметрів – контрольних точок, розта-
шованих на кузові та навісних вузлах:

– перша група – контрольні точки на чорному (неза-
барвленому) кузові;

– друга група – контрольні точки на навісних вузлах
(дверях і капоті);

– третя група – зазори й сполучення між навісними
вузлами й кузовом.

До аналізованих на першому й другому етапах параметрів
(першої й другої групи) відносяться відхилення від номіналь-
них значень контрольних точок. Як правило, більшість таких
параметрів знаходиться в областях допуску, і, отже, не впли-
вають на якість кузова транспортного засобу.

Вимірювання параметрів третьої групи пов’язано з
необхідністю установки навісних вузлів (дверей і капота)
на пофарбований кузов. Однак при установці навісних
вузлів на кузов можуть виникнути деякі деформації, обу-
мовлені відхиленнями номінальних розмірів чорного
кузова, дверей і капота від еталонних розмірів (при цьо-
му відхилення кожного з вимірюваних параметрів пер-
шої й другої групи може знаходиться в межах допуску),
а також іншими факторами, що виникають при складанні.
Такі деформації приводять до утворення зазорів і сполу-
чень між навісними вузлами й кузовом, є досить части-
ми й помітними для покупців продукції. Усунення таких
недоліків пов’язано з необхідністю розбирання кузова й
навісних вузлів, а також з повторним фарбуванням і скла-
данням, що ускладнює й здорожує процес виготовлення
якісних виробів.

Тому актуальною є задача побудови моделей залеж-
ностей показників третьої групи від параметрів першої й
другої груп.

Виявлено, що найбільш важливими параметрами
перших двох груп є 18 точок, розташованих в області
порога кузова й в областях кріплення петель для складан-
ня кузова й навісних вузлів [17]. При цьому в шести точ-
ках фіксуються відхилення по двох координатах (третя
координата є базовою, внаслідок чого відхилення по даній
координаті є нульовим), в інших дванадцяти вимірюють-
ся всі три координати, отже, вибірка даних містила зна-
чення 48 вхідних параметрів. Також виділено 16 істотних

Таким чином, необхідно синтезувати 16 моделей за-
лежностей параметрів третьої групи від 48 вхідних ознак
(параметрів першої й другої груп). Вихідна вибірка місти-
ла інформацію про 172 вироби. Нижче наведено резуль-
тати побудови однієї з моделей. Для інших параметрів
отримано аналогічні результати.

Як критерій оцінювання інтерпретовності ( )kInt χ  де-
рев розв’язків kχ  при використанні стохастичного й ево-
люційного методів використовувалося узагальнення роз-
в’язків ( ) ( ) QNGener kleafk /χ=χ , оскільки кількість листів

leafN  відповідає загальній кількості правил RDTN , що ви-
добуваються з дерева kχ , і, отже, визначає структуру базуу
правил, синтезованої на основі дерева розв’язків kχ .
Коефіцієнти, що дозволяють врахувати важливість кри-
теріїв ( )kInt χ  і ( )kE χ , вибиралися рівними 0,5 (кожний

критерій ( )kInt χ  і ( )kE χ  в процесі експериментів мав
однакову значущість),  отже,  цільова  функція

( ) ( ) ( )kkk EIntG χγ+χγ=χ 21  при стохастичному і еволю-
ційному пошуку визначалася в  такий спосіб:

( ) ( ) ( )kkk EGenerG χ+χ=χ 5,05,0 .
5 РЕЗУЛЬТАТИ
Результати експериментів по дослідженню різних ме-

тодів синтезу дерев розв’язків при побудові діагностичної
моделі якості кузовів автомобілів наведено в таблиці 1.

6 ОБГОВОРЕННЯ
Як видно з таблиці 1, запропонований стохастичний

метод і еволюційний метод синтезу дерев розв’язків доз-
воляють будувати більш прийнятні діагностичні моделі
на основі дерев розв’язків (значення критерію G нижче в
порівнянні з моделями, синтезованими на основі методів
CART [8–10] і C4.5 [8–10]), оскільки не використовують
жадібну стратегію. Розроблений стохастичний метод за-
безпечив побудову дерева розв’язків, що характеризуєть-
ся незначною кількістю структурних елементів ( 7=levelN ,

73=nodeN , 37=leafN ), а також високими апроксимац-
ійними (помилка навчальної вибірки склала 016,0=E ) і
узагальнюючими (помилка на тестових даних 028,0=tE )
властивостями, що досягається за рахунок використання
в процесі синтезу інформації про інформативність оз-
нак, складність синтезованого дерева та точність його
розпізнавання. Скорочення часу пошуку ( 31,7=t ) в по-

параметрів третьої групи (зазори й сполучення між две-
рима й порогом, капотом і крилом, передніми й задніми
дверима й ін.).

Таблиця 1 – Результати експериментів

Метод levelN  nodeN  leafN Gener GenerM Br G Idist t, мс E tE  

CART [8–10] 8 95 48 0,279 0,023 0,37 0,166 0,012 15,12 0,052 0,093

C4.5 [8–10] 8 103 52 0,302 0,025 0,4 0,174 0,078 14,82 0,046 0,072

Еволюційний метод [16] 7 83 42 0,244 0,02 0,65 0,131 0,0041 7,42 0,018 0,031

Стохастичний метод 7 73 37 0,215 0,018 0,57 0,116 0,0032 7,31 0,016 0,028
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рівнянні з відомими методами забезпечено за рахунок
формування на етапі ініціалізації запропонованого ме-
тоду множини деревоподібних структур, що характери-
зуються простою ієрархією та невисокою помилкою роз-
пізнавання, а також створення в процесі пошуку нових
множин розв’язків із урахуванням інформації про зна-
чущість ознак та інтерпретовність генерованих дерев.

Низьке значення критерію узагальнення розв’язків
215,0=Gener  свідчить про високі узагальнюючі здатності

дерева: вибірку з 172 екземплярів перетворено в дерево
розв’язків, з якого, у свою чергу виділено 37=leafN  про-
дукційних правил.

Дерева, синтезовані за допомогою еволюційного [16]
і запропонованого стохастичного методів є більш гілляс-
тими (значення критеріїв становлять 65,0=Br  і 62,0=Br ,
відповідно) у порівнянні з деревами, побудованими за
допомогою методів CART [8–10] і C4.5 [8–10] ( 37,0=Br
і 4,0=Br ), що свідчить про більш компактне розташу-
вання вузлів.

Таким чином, результати порівняльного аналізу по-
казали, що запропонований стохастичний метод синте-
зу дерев розв’язків не уступає по якості побудови дере-
воподібних моделей прийняття рішень відомим методам,
і забезпечує можливість побудови дерев розв’язків з не-
великою кількістю структурних елементів і прийнятною
точністю розпізнавання.

ВИСНОВКИ
У роботі вирішено актуальну задачу автоматизації

видобування знань у вигляді набору продукційних пра-
вил з навчальних вибірок даних.

Наукова новизна роботи полягає в тому, що запропо-
новано стохастичний метод синтезу дерев розв’язків, що
використовує інформацію про інформативність ознак,
складність синтезованого дерева, а також точність його
розпізнавання, що дозволяє на початковому етапі фор-
мувати множину деревоподібних структур, яка характе-
ризуються простою ієрархією та невисокою помилкою
розпізнавання, у процесі пошуку створювати нові мно-
жини розв’язків з урахуванням інформації про значущість
ознак і інтерпретовність генерованих дерев, що, у свою
чергу, забезпечує можливість побудови дерева розв’язків
з невеликою кількістю елементів (вузлів і зв’язків між
ними) та прийнятною точністю розпізнавання, а також
видобування на його основі найцінніших екземплярів.

Запропоновано систему критеріїв оцінювання моде-
лей на основі дерев розв’язків, що містить у собі критерії
оцінювання апроксимаційних властивостей (помилка
розпізнавання) і інтерпретовності (ширина, глибина,
гіллястість, узагальнення рішень, узагальнення моделі,
внутрилистова відстань) синтезованого дерева. Розроб-
лену систему критеріїв можна використовувати для ав-
томатизації аналізу властивостей і порівняння моделей
на основі дерев розв’язків при вирішенні задач неруйні-
вного контролю якості.

Практична цінність отриманих результатів полягає в
тому, що: розроблено програмне забезпечення, яке реа-

лізує запропонований метод і дозволяє виконувати по-
будову моделей контролю якості на основі дерев роз-
в’язків, а також видобувати продукційні правила з вибі-
рок даних; вирішено практичне завдання прийняття
рішень при неруйнівному контролі якості кузовів авто-
транспортних засобів.

Перспективи подальших досліджень полягають у зас-
тосуванні запропонованого підходу до видобування знань
у вигляді набору продукційних правил з навчальних вибі-
рок даних при синтезі нейро-нечітких моделей для вирі-
шення практичних задач неруйнівного контролю якості.
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ИЗВЛЕЧЕНИЕ ЗНАНИЙ НА ОСНОВЕ ДЕРЕВЬЕВ РЕШЕНИЙ И СТОХАСТИЧЕСКОГО ПОИСКА
Решена задача разработки математического обеспечения для автоматизации извлечения знаний в виде набора продукционных

правил из обучающих выборок данных. Объектом исследования являлся процесс построения моделей неразрушающего контроля
качества. Предмет исследования составляют методы извлечения продукционных правил для синтеза моделей контроля качества. Цель
работы: повысить эффективность процесса извлечения продукционных правил для построения моделей контроля качества по обучаю-
щим выборкам. Предложен стохастический метод синтеза деревьев решений, который использует информацию об информативности
признаков, сложности синтезируемого дерева, а также точности его распознавания, что позволяет на начальном этапе формировать
множество древовидных структур, характеризующихся простой иерархией и невысокой ошибкой распознавания, в процессе поиска
создавать новые множества решений с учетом информации о значимости признаков и интерпретабельности генерируемых деревьев,
что, в свою очередь, обеспечивает возможность построения дерева решений с небольшим количеством элементов (узлов и связей между
ними) и приемлемой точностью распознавания, а также извлечение на его основе наиболее ценных экземпляров. Разработано про-
граммное обеспечение, реализующее предложенный метод. Проведены эксперименты по исследованию свойств предложенного мето-
да. Результаты экспериментов позволяют рекомендовать предложенный метод для использования на практике.

Ключевые слова: выборка, дерево решений, модель контроля качества, продукционное правило, стохастический поиск.
Oliinyk A.
Ph.D., Associate Professor, Zaporizhzhya National Technical University, Ukraine
KNOWLEDGE EXTRACTION BASED ON DECISION TREES AND STOCHASTIC SEARCH
The problem of mathematical support development is solved to automate the extraction knowledge as production rules from the training data

samples. The object of study is the process of constructing models of non-destructive quality control. The subject of study are methods of
production rules extraction for synthesis of quality control models. The purpose of the work is to improve the efficiency of the process of
production rules extraction for constructing models of quality control based on training samples. The stochastic method for the decision trees
synthesis is proposed, which uses information about the informativeness of features, the complexity of the synthesized tree, as well as the accuracy
of its recognition, which allows to form on the initial stage a set of tree structures, characterized by a simple hierarchy and low error recognition,
in the process of search to create a new set of solutions with taking into account information about the significance of the features and
interpretability of generated trees, which, in turn, provides the possibility of constructing a decision tree with a small number of elements (nodes
and branches between them), and an acceptable recognition accuracy and retrieval based on it the most valuable instances. The software
implementing proposed method is developed. The experiments to study the properties of the proposed method are conducted. The experimental
results allow to recommend the proposed method for use in practice.

Keywords: sample, decision tree, model of quality control, production rule, stochastic search.
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