
Анализ данных

в век ИИ

Урок 12 · часть I

Соседи и деревья

Метод ближайших соседей · Дерево решений

© доктор Игорь Клейнер



Урок 12 · часть I

Сегодня у нас три героя
В первой части — соседи и деревья. Временные ряды оставим на вторую часть.

Соседи смотрят на похожих.

Дерево задаёт вопросы.

Время смотрит назад.

голосование соседей

?

да нет

лист лист
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Как бы вы предсказали цену квартиры?
До алгоритмов — обычная человеческая интуиция.

Новая квартира получает прогноз

по ценам похожих квартир.

среднее соседей

Похожие квартиры помогают оценить цену новой.
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А если надо определить класс?
Класс — это не число, а категория: да/нет, красный/синий, спам/не спам.

• Новый объект пока без класса.

• Известные точки уже имеют классы.

• Ближайшие соседи голосуют за ответ.

голосование соседей
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Две очень человеческие стратегии
Сначала спросим похожие объекты, а затем научимся принимать решения через понятные вопросы.

Спросить похожих Задать вопросы

голосование соседей

?

да нет

лист лист
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Метод ближайших соседей: идея за 30 секунд

Новый объект получает ответ от ближайших известных объектов.

Новый объект спрашивает: «Кто здесь на меня

похож, и какой ответ был у них?»

Пословица kNN: «Скажи мне, кто твои 

соседи, и я скажу, кто ты».
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Классификация: соседи голосуют
Если большинство ближайших соседей синего класса — новый объект тоже считаем синим.

• Мы выбираем k ближайших

точек.

• Каждый сосед отдаёт голос.

• Побеждает большинство.

• На скольких соседей смотреть?

голосование соседей
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класс A

класс B

класс C
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Вопрос
А если взять только одного ближайшего соседа?

Что получится, если k = 1?

?
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Ответ
Получится 1-NN: быстро, понятно, но очень чувствительно к случайностям.

Один сосед может быть гением.

А может быть просто шумной точкой.
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Регрессия: соседи не голосуют, а считают
Для числового прогноза берём среднее значение у ближайших соседей.

• У соседей уже есть числовые ответы.
• Мы усредняем их значения.

• Более близких соседей можно 
учитывать сильнее.

среднее соседей

прогноз = среднее чисел у соседей похожесть / площадь

ц
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1.00M

1.10M

1.25M

1.15M

?

не берём 

дальних

без нужды

слишком 

далеко
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Одна идея — две задачи
Один и тот же принцип работает и для классов, и для чисел.

Классификация

• соседи голосуют

• побеждает большинство

• можно получить вероятность

Регрессия

• соседи дают числа

• считаем среднее

• близких можно взвесить сильнее



Урок 12 · часть I

Ключевая мысль
kNN не строит сложную формулу заранее.

Он откладывает решение

до появления нового объекта.

В лекции это удобно помнить так: kNN —

ленивый, но наблюдательный алгоритм.
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Что значит “рядом”?
Алгоритм должен измерить расстояние между объектами.

• Строка таблицы становится точкой.

• Признак становится координатой.

• Похожесть превращается в расстояние.

голосование соседей
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Расстояние Евклида — на пальцах
Вправо 3, вверх 4 — по диагонали 5.

3

4 5

Расстояние — это 

“насколько далеко”

точки друг от друга в 

пространстве признаков.

признак X
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Но данные редко живут в двух измерениях
Возраст, доход, площадь, район, комнаты, расстояние до центра…

Одна строка таблицы может быть точкой в 

пространстве из многих признаков.

• возраст
• доход

• площадь

• комнаты

• район

• сезон
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Ловушка: одна шкала может съесть остальные

Если один признак измеряется тысячами, он может доминировать в расстоянии.

Большая шкала может 

перекричать остальные признаки.
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Вопрос
Кто ближе: похожий по возрасту или похожий по доходу?

Без нормализации ответ часто задают единицы измерения, а не 

смысл данных.

?
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Ответ
Зависит от масштаба признаков.

Если шкалы несопоставимы, “близость” может стать 

иллюзией.
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Нормализация
Приводим признаки к сопоставимым шкалам перед расчётом расстояний.

До После

признаки сравнимы по масштабу
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Совет от Игоря
Если модель считает расстояние — сначала проверьте масштаб.

Для kNN нормализация часто важнее, чем красивый выбор цвета 

точек.

Совет от Игоря
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Сколько соседей спрашивать?
k — главный параметр метода ближайших соседей.

Малое k слышит детали.

Большое k слышит толпу.
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k = 1
Очень гибко, но очень чувствительно к одной точке.

k = 1 k = 5 k = большое

Фокус на первом варианте: решение может резко меняться из-за одной точки.
признак 1
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k = 5
Голосует небольшая компания соседей.

k = 1 k = 5 k = большое

Небольшая компания соседей часто стабильнее одного голоса.
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k слишком большое
Локальная структура растворяется в общем среднем.

k = 1 k = 5 k = большое

Слишком много соседей — и локальная структура исчезает.
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Три поведения одного алгоритма
Количество соседей меняет не только результат, но и характер модели.

Параметр k — это ручка между нервной 

и спокойной моделью.
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Количество соседей меняет характер модели
Малое k даёт гибкость, но ловит шум. Большое k сглаживает, но теряет детали.

гибко
шумно

баланс устойчиво

слишком гладко
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Как выбрать k?
Не гадать. Проверять качество на validation или cross-validation.

Выбор k проверяем экспериментом, а не 

угадываем.

Orange

Test & Score

Сравнить несколько значений k

через validation или cross-validation.

Смотрим качество, а не интуицию.

сюда вставим актуальный скрин
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Для любопытных: простой, но серьёзный
При росте данных kNN может приближаться к оптимальному правилу — если k растёт правильно.

Если данных становится много,
а k растёт медленно: k → ∞, но k / n → 0

тогда kNN может приближаться к лучшему возможному правилу
при стандартных условиях.

Важно: это не означает, что фиксированный 1-NN всегда оптимален.
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Плюсы kNN
Почему такой простой метод до сих пор живёт.

очень понятная идея классификация и регрессия

нелинейные границы почти нет обучения заранее
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Минусы kNN
Где простота начинает дорого стоить.

чувствителен к масштабу страдает от лишних признаков

медленный на больших данных
плохо чувствует “близость” в высокой 

размерности
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Проклятие размерности — очень коротко
В большой размерности “близкие” точки становятся не такими уж близкими.

Чем больше измерений, тем труднее быть по-

настоящему близким соседом.
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kNN в Orange
Минимальный workflow: данные → нормализация → Neighbors → Test & Score.

Orange

Workflow kNN

File / Datasets

→ Preprocess: Normalize

→ Neighbors / kNN

→ Test & Score

→ Confusion Matrix / Predictions

сюда вставим актуальный скрин

В Orange важно собрать честную

цепочку: данные, нормализация, 

модель, проверка.

Нормализация в KNN определена 

по умолчанию
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Где меняется k
В настройках Neighbors ищем число соседей.

Orange

Настройка k

Скрин окна Neighbors:

подсветить число соседей.

Показать, как меняется k.

сюда вставим актуальный скрин

• Меняем количество соседей.
• Сравниваем качество.

• Не доверяем одной случайной 
попытке.
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Где меняется k
В настройках Neighbors ищем число соседей.

Orange

Настройка k

Скрин окна Neighbors:

подсветить число соседей.

Показать, как меняется k.

сюда вставим актуальный скрин

• Меняем количество соседей.
• Сравниваем качество.

• Не доверяем одной случайной 
попытке.
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Эксперимент 1: классификация
Один датасет, несколько значений k, сравниваем качество.

Orange

Классификация

Один датасет.

Несколько learner-ов kNN

с разными k.

Сравнение в Test & Score.

сюда вставим актуальный скрин

Одна и та же идея при разных k 

превращается в разные модели.
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Эксперимент 1: классификация
Один датасет, несколько значений k, сравниваем качество.

Orange

Классификация

Один датасет.

Несколько learner-ов kNN

с разными k.

Сравнение в Test & Score.

сюда вставим актуальный скрин

Одна и та же идея при разных k 

превращается в разные модели.



Урок 12 · часть I

Эксперимент 2: до и после нормализации
Та же модель может вести себя иначе после Preprocess.

Orange

Мы меняем не модель, а линейку, 

которой она измеряет расстояния.

В Orange KNN делает 

нормализацию автоматически
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Вопрос-проверка kNN
Один признак измеряется тысячами, остальные — единицами.

Что, скорее всего, случится без нормализации?

A. Все признаки будут равны по влиянию

C. kNN автоматически всё исправит

B. Большой по масштабу признак захватит расстояние
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Вопрос-проверка kNN
Один признак измеряется тысячами, остальные — единицами.

Что, скорее всего, случится без нормализации?

A. Все признаки будут равны по влиянию

C. kNN автоматически всё исправит

B. Большой по масштабу признак захватит расстояние
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Ответ + мини-summary
kNN держится на четырёх словах.

1

соседи

2

расстояние

3

количество k

4

нормализация
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kNN: “Покажите мне похожих”
Он почти не объясняет решение — он показывает ближайшие примеры.

kNN объясняет решение через 

ближайшие примеры, а не через 

правило.

голосование соседей
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А можно получать решение через понятные правила?
Переходим от соседей к вопросам.

Теперь хотим модель, которая 

объясняет решение понятными 

правилами.

?

да нет

лист лист



Урок 12 часть 2 · часть про 
деревья решений

Как алгоритм превращает 

вопросы в предсказания

Анализ данных в век ИИ · доктор Игорь Клейнер

Урок 12 · Деревья решений



Зачем нам деревья решений?

Это один из самых полезных способов строить понятные модели.

Что делает дерево?

Оно разбивает 

данные серией 

вопросов “да / 

нет”, пока не 

приходит к 

решению.

Где используется?

В задачах 

классификации и 

регрессии, когда 

нам важны не 

только прогнозы, 

но и объяснение.

Почему удобно?

Человек может 

пройти по веткам и 

увидеть, почему 

модель сделала 

именно такой 

вывод.

Сегодня мы поймём дерево через игру, а потом перенесём идею в 
машинное обучение.

Урок 12 · Деревья решений



Дерево решений — это стратегия вопросов
Вместо “посмотрим на похожих” дерево говорит: “давайте зададим хороший вопрос”.

Первый вопрос

Если ДА Если НЕТ

Лист A Лист B Лист C Лист D

Идея

Каждый вопрос делит данные на две или 
несколько групп.

Цель

После вопроса группы должны стать более 
понятными и однородными.

Решение

В конце пути мы попадаем в лист и делаем 
прогноз.

Урок 12 · Деревья решений



Начнём с игры “Угадай кто?”

Эта игра почти идеально показывает интуицию дерева решений.

Правила простые:

1. Я загадываю одного 
персонажа.
2. Вы можете задавать только 
вопросы с ответом “да” или 
“нет”.
3. Хорошая стратегия должна 
найти персонажа за как можно 
меньше вопросов – зачем 
много вопросо если
достаточно мало?

Сейчас мы не просто играем: мы учимся выбирать полезные 
вопросы.

Урок 12 · Деревья решений



У нас есть 12 возможных персонажей

Один из них загадан, но мы не знаем какой.

Задача не в том, чтобы 
угадывать наугад. Задача 
— выбирать вопросы, 
которые быстро убирают 
много лишних вариантов.

Первый ход

Выбор первого вопроса очень важен: от 
него зависит весь дальнейший путь.

Урок 12 · Деревья решений







Первый вопрос: “Персонаж носит очки?”
Вопрос делит всех кандидатов на две группы.

ДА НЕТ

Хороший вопрос не даёт ответ сразу, но резко уменьшает 
неопределённость. (плохой вопрос – имя начаниется на А)

Урок 12 · Деревья решений



Какой вопрос лучше задать первым?
Мы выбираем не “интересный” вопрос, а вопрос, который помогает быстрее найти ответ.

ВОПРОС

Вариант A

“Персонаж носит очки?”
Этот вопрос делит доску 
примерно на две большие 
группы.

Вариант B

“У персонажа красная 
шапка?”
Этот вопрос может оставить 
почти всех на месте.

Перед деревом всегда стоит выбор: какой вопрос действительно 
уменьшает неопределённость?

Урок 12 · Деревья решений



Хороший вопрос делит данные полезно

Плохой вопрос почти ничего не меняет.

Хороший split

После вопроса 
обе группы 
стали заметно 
меньше и 
проще.

Плохой split

Один 
персонаж 
ушёл, а почти 
вся путаница 
осталась.

Дерево ищет не красивый вопрос, а вопрос, который делает 
группы чище.

Урок 12 · Деревья решений



Теперь заменим персонажей на строки таблицы

Игра превращается в алгоритм машинного обучения.

В игре

Персонажи 

отличаются 

признаками: 

очки, шапка, 

волосы, возраст.

В данных

Объекты 
отличаются 
признаками: 
площадь, доход, 
возраст, 
температура.

В модели

Вопросы по 

признакам ведут 

к прогнозу: 

класс или число.

Дерево решений — это “Угадай кто?”, где персонажи заменены 
строками данных.

Урок 12 · Деревья решений



Что такое дерево решений?

Это модель, которая принимает решение через последовательность вопросов.

Первый вопрос

Если ДА Если НЕТ

Лист A Лист B Лист C Лист D

Каждый внутренний узел 
содержит вопрос о признаке.
Каждая ветвь — это 
возможный ответ.
Каждый лист — это итоговое 
решение модели.

В дереве путь сверху вниз — это объяснение решения.

Урок 12 · Деревья решений



Анатомия дерева: корень, ветви, листья

У дерева есть понятные части, и каждая часть играет свою роль.

Корень

Узел Узел

Лист Лист Лист Лист

первый вопрос

следующие вопросы

решения

Урок 12 · Деревья решений



Один объект проходит по дереву как по маршруту
Для нового объекта дерево задаёт вопросы в строгом порядке.

Площадь квартиры > 70 м²?

Район близко к центру?

Этаж выше второго?

Прогноз: дорогая квартира

Маршрут решения можно 
прочитать как обычное 
объяснение: “потому что 
площадь большая, район 
центральный, этаж подходит”.

Сильная сторона дерева — оно умеет объяснять решение 
цепочкой условий.Урок 12 · Деревья решений



Дерево для классификации
В листе дерево выбирает класс или вероятность класса.

Признак 1

П
р
и

зн
а
к 

2
вопрос: Признак 1 ≤ порог?

Классификация

Лист содержит классы, например 
“покупатель ответит да / нет”.

Важная деталь

Дерево может вернуть не только класс, но и 
долю объектов каждого класса в листе.

Урок 12 · Деревья решений



Дерево для регрессии

В листе дерево выдаёт числовой прогноз.

Площадь

Ц
е
н
а

Если площадь ≤ 70 м²

Прогноз: средняя цена 
в левом листе

Если площадь > 70 м²

Прогноз: средняя цена 
в правом листе

Урок 12 · Деревья решений



Как дерево “учится”?

Оно перебирает возможные вопросы и выбирает наиболее полезный.

Шаг 1

Взять признак и 

возможный порог: 

например 

“площадь ≤ 70”.

Шаг 2

Посмотреть, 

насколько хорошо 

этот вопрос 

разделяет 

данные.

Шаг 3

Выбрать лучший 

вопрос и 

повторить 

процедуру внутри 

новых групп.

Дерево строится жадно: на каждом шаге ищет хороший локальный 
вопрос.
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Что значит “хорошо разделяет”?

После вопроса группы должны стать более чистыми.

До вопроса После вопроса

Gini и entropy — это способы измерить, насколько группы стали 
чище.

Урок 12 · Деревья решений



Числовой признак: дерево само ищет порог
Например, вопрос может звучать так: “возраст ≤ 35?”

Возраст

Д
о
х
о
д

порог

Дерево проверяет разные 
пороги и выбирает тот, 
после которого данные 
разделяются лучше всего.

Вопрос в дереве — это не обязательно “да / нет” про текстовый 
признак. Это может быть порог для числа.

Урок 12 · Деревья решений



Как дерево делит пространство признаков?

Каждый вопрос добавляет новый разрез.

Признак 1

Первый вопрос

Если ДА Если НЕТ

Лист A Лист B Лист C Лист D

В двумерной картинке дерево строит области, а в каждой области 
принимает своё решение.

Урок 12 · Деревья решений



Почему дереву обычно не нужна нормализация?

Дерево сравнивает значения с порогами, а не измеряет расстояния.

kNN

Сравнивает расстояния. 

Поэтому масштаб признаков 

может полностью изменить 

соседей.

Дерево

Сравнивает порядок 
значений и пороги. Если 
шкалу умножить, вопрос 
просто перепишется.

Пример: вопрос “x ≤ 7” после умножения на 1000 станет 

“1000x ≤ 7000”. Логика разбиения не меняется.

Урок 12 · Деревья решений



Слишком маленькое дерево недообучается

Если вопросов слишком мало, модель видит только грубую картину.

Один вопрос

Лист Лист

Такое дерево легко 
объяснить, но оно может 
быть слишком грубым.

Недообучение: модель слишком проста, чтобы уловить 
закономерность.

Урок 12 · Деревья решений



Разумное дерево задаёт несколько хороших вопросов

Оно достаточно гибкое, но ещё читаемое человеком.

Первый вопрос

Если ДА Если НЕТ

Лист A Лист B Лист C Лист D

Баланс
Дерево должно быть достаточно сложным, 
чтобы ловить структуру, но не настолько 
большим, чтобы запоминать шум.

Интерпретация
Если человек может пройти по веткам и 
понять решение, дерево сохраняет своё 
главное преимущество.

Урок 12 · Деревья решений



Слишком большое дерево может запомнить данные

На обучающей выборке оно выглядит героем, а на новых данных может провалиться.

Проблема

Дерево может продолжать задавать вопросы, пока почти 
каждый пример не окажется в своём отдельном листе.

Цена

На train всё прекрасно, но новая ситуация уже 
не похожа на запомненный маршрут.

Переобучение: дерево выучило детали прошлого, но потеряло 
общую закономерность.
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Как укрощают дерево?
Мы заранее ограничиваем, насколько подробно оно может расспрашивать данные.

Максимальная глубина

Сколько уровней 

вопросов 

разрешено 

построить.

Минимум объектов в листе

Не позволяем 

дереву делать 

лист ради одного 

случайного 

примера.

Обрезка дерева

Удаляем ветки, 
которые дают 
красивую 
сложность, но не 
улучшают 
обобщение.

Настройка дерева — это борьба с соблазном задать слишком 
много вопросов.
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Как выбрать сложность дерева?

Проверяем качество не только на обучающих данных.

Train может обмануть: глубокое дерево почти всегда 

выглядит лучше на данных, которые оно уже видело.

Глубина 

дерева

О
ш

и
б

ка

train

validation

Идея

Ищем не самое 
глубокое дерево, а 
дерево с лучшим 
качеством на 
проверке.
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Дерево решений в Orange

Практическая цепочка проста: данные → дерево → проверка → просмотр дерева.

1

File

2

Tree

3

Test & Score

4

Tree Viewer

5

Predictions

6

Confusion 
Matrix

В Orange дерево удобно не только обучать, но и читать через Tree 
Viewer.

Урок 12 · Деревья решений



Настройки Tree в Orange

PLACEHOLDER
скрин Tree / Tree Viewer

Что подсветить

depth, minimum instances in leaves 
и сам вид дерева.

Что сказать

Мы ограничиваем дерево, чтобы оно не 
запоминало данные слишком подробно.

Урок 12 · Деревья решений
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Как читать дерево в Tree Viewer
Нас интересует не картинка целиком, а путь от корня к листу.

Первый вопрос

Если ДА Если НЕТ

Лист A Лист B Лист C Лист D

Чтение дерева

Начинаем сверху, отвечаем на вопрос, 
идём по ветке и продолжаем до листа.

Объяснение

Именно этот путь можно превратить в 
понятную фразу для человека.

Урок 12 · Деревья решений



Мини-пример: ирисы
Дерево задаёт вопросы о длине и ширине лепестков.

Длина 

лепестка

Ш
и

р
и

н
а
 

л
е
п
е
с
тк

а

пример вопросов:
“petal length ≤ ...?”
“petal width ≤ ...?”

Смысл

Дерево ищет простые пороги, которые хорошо отделяют 
классы.

Урок 12 · Деревья решений



Практическое задание в Orange

Проверяем дерево как модель, а не любуемся картинкой.

1. Построить

Загрузите данные 

и подключите Tree 

к Test & Score.

2. Настроить

Сравните 

маленькое дерево 

и более глубокое 

дерево.

3. Объяснить

Откройте Tree 

Viewer и 

прочитайте один 

путь до листа.

Хороший результат — это не только метрика, но и понятное 
объяснение решения.

Урок 12 · Деревья решений



Проверка понимания

Какой первый вопрос лучше для дерева?
ВОПРОС

У нас 100 объектов: 50 красных и 50 синих.
Какой вопрос выглядит более полезным?

A

Вопрос, после которого получается 
49/1 и 1/49.

B

Вопрос, после которого почти всё 
остаётся перемешанным.

Урок 12 · Деревья решений



Ответ
Полезный вопрос делает группы более чистыми и понятными.

ОТВЕТ

Лучше вариант A: после такого вопроса каждая 
группа почти “знает”, какой класс в ней доминирует.

Именно это дерево пытается делать на каждом шаге: 
уменьшать неопределённость.

Дерево строит не красивую схему, а последовательность 
полезных разделений.

Урок 12 · Деревья решений



Совет от Игоря

Дерево хорошо тем, что его можно объяснить — но только пока оно читаемое.

Если дерево занимает весь 
экран и требует лупу, это 
уже не объяснимая 
модель, а ботанический 
сад с сюрпризами.

Интерпретируемость — это не название модели. Это способность 
человека реально прочитать решение.

Урок 12 · Деревья решений



Итог: что нужно помнить о деревьях решений?

Если эта карта понятна, тема собрана.

1. Идея

Дерево принимает 

решение через 

последовательнос

ть вопросов.

2. Обучение

Дерево ищет 

вопросы, которые 

делают группы 

более чистыми.

3. Риск

Слишком глубокое 

дерево может 

запомнить данные 

и переобучиться.

Главная фраза: дерево — это модель вопросов, а не просто 
красивая схема с ветками.

Урок 12 · Деревья решений
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Игра превращается в дерево
Корень — первый вопрос. Ветви — ответы. Лист — решение.

Дерево — это маршрут по ответам к 

решению.



Урок 12 · часть I

Gini / entropy — только смысл
Меньше перемешанности = меньше неопределённости.

перемешано чище



Урок 12 · часть I

Дерево-пень
Слишком мало вопросов — модель слишком простая.

Слишком простая модель не видит 

структуру данных.



Урок 12 · часть I

Разумное дерево

Достаточно вопросов, чтобы поймать структуру, но не запомнить шум.

Разумная сложность ловит 

закономерность, но не запоминает шум.



Урок 12 · часть I

Дерево-монстр

Слишком глубокое дерево может запомнить обучающие данные.

Слишком сложная модель может

запомнить шум вместо закономерности.



Урок 12 · часть I

Как укрощают дерево
Ограничивают глубину и размер листьев, а параметры проверяют на validation.

Дерево подрезают, чтобы оно объясняло 

данные, а не запоминало лес.
• max depth
• min samples leaf

• min samples split

• validation / CV



Урок 12 · часть I

Совет от Игоря
Интерпретируемое дерево должно помещаться в голову.

Если дерево имеет 147 уровней,

это уже не объяснение, а ботанический лес.

Совет от Игоря
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Вопрос → ответ
Что сильнее зависит от нормализации: kNN или дерево?

kNN ищет похожих Tree задаёт вопросы



Урок 12 · часть I

Вопрос → ответ
Что сильнее зависит от нормализации: kNN или дерево?

Ответ: kNN сильнее зависит от нормализации.

kNN ищет похожих Tree задаёт вопросы

Во второй части время начнёт иметь значение.
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