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1. Uvod.

Rada statistickych procedur, je! jsou kaldodennd poulivdny, b}la navrlena pro datavé soubory ma-
jied standardnf strukturu. To mj, znamend, le véechny proménné jsou tého? typu, hamogenn{ apod.
Bohulel, v soulasnosti se stdle vice a vice setkdvéme s daty (datovymi soubory), pro né: je charakte-
risticks:

- vysokd dimensionalita;

- sm#s datovych typd (kategorické, métitelnd);

- nshomogenita (v rdznych Edstech vybdrového prostoru plat{ rdzné vztahy);

- nestandardnost datové struktury (dimenze pozorovén{ se mén{ objekt od objektu «..) apod.

Databanky sociologd, psychalogd i technikd jsou plné ptikladd, mnohdy sbfranych po fadu let. velmi
Sasto se navic jednd o nedplnd data, kdy bud ne v8echny sledované veliliny byly méfeny u vSech objektd
{nebo jednodude chybf), &i jsou, vice i ménd zjevnd, nesmyslné,

Spoleénym rysem viech datovych souborld tohoto typu je jejich vysokd komplexmost, jel vyrazné roste
ptedeviin se zvétdujfc{ se dimensionalitou problému. Dimensionalitou zde rozusime polet pozorovanych pro-
meamych. Je ptitom obecnym pravidlem, 2e Zim véti{ je dimensionalita problému, t{m fidif a rozptylendjs{
e data. Pravda, v ndkterych situacich mileme alespoh &isteén& tenta problém vybedit diky dostatku po-
zovovéni. Ale i zde musime m{t vidy na mysli, 2e ani velké mnolstv{ pozorovdn{, ani vysokd dimensionalita
preplému neimplikujf bohatost vnitén{ struktury. V jinych situacfch je naopak sjtuace komplikovana tim,
2« nemime k dispozici dostatek pozorovdn{. Toto je typické napf. v fadé medicinskych problémd - nadtést{
peo 1idi, nanedtést{ pro statistiky.

Navzdory viem uvedenym “"problémim® jsou statistici kaldodenng svymi klienty 24ddni mimo jiné o:
- regresn{, diskriminain{ ti faktorovou analyzu,
- klasifikaci,
- wybdr nejdile?itéjdich promdnnych,
- pedukci dimensionality problému,
- gdhalen{ pledpovédni strukturty dat apod.

Pro tesen{ td#chto problémi byla v literatute navrlena, 2 je vice Ci ninh b&ind u2f{vina, fada ptistu-
" pd. Jednim z ménd znémych jsou metody zalolené na bindrnfch stromech a rekurzivnim d&len{ prostoru vysvét-
lujicich proménnych, je2 Casto poskytuji zaj{mavy 3 velmi ilustrativn{ pohled na data.Hlavnim cf{lem tohoto
tldnku je upozornit Ceské ttendte na danou metodiku, jJi? 1ze zatadit do oblasti neparametrickych metod.

Je ptitom samoztejmé, e popsané postupy nemohou vytedit véechny na3e problémy a nahradit metody klasické.
Dstatnd si to ani nekladau za cfl> Nicménd, dle autorova pfesvédien{, jednd se o velmi prulny ndstroj
neparametrické statistiky vhodny pfedevdim v potdtein{ fdzi analyzy dat.

Zatimco druhy odstavec je vénovdn poulitf dané metodologie v regresn{ analyze, tfet{ odstavec krédtce
popisuje poudit{ v klasifikaci. Ve Ctvrtém odstavci jsou pro ilustraci uvedeny dva pEfklady. Podrabny vy-
klad celé metodologie postuply zalolenych na bindrnich stromech nalezne zdjemce v monografii Breiman a kol.
£1983). Uvedend vysledky byly spolteny pomoc{ komerénfho programavéha vybaven{ CART.

2. Regrese
Banem poslednich dvacetilet bylo vénovéno znatné Usil{ rozvaji neparametrickych metod. Velks pozor-
nost ptitom byla soustfedéna na problematiku regresn{ analyzy. Pakny bibliograficky pfehled o tom podé-
~d nap?. Collomb (1985). Mezi tadou navrlenych a vySettavanych odhady hraj( nejdalezité)s( roli modifi-
ace odhadu pomac{ k., nejblizdfch sousedd, resp. jédrové odhady.

Spale&nym rysem téchto neparametrickych odhadd je skuteénost, 2e pPi jepjich konstrukci vychdzime
'z urtiténo ptedem zvoleného zpusody délent prostory vysvdtlujfcich promé&nnych, zatimco vliv namdlenych
hodnot vysvatlované promdnné se projevuje a: druhatné. Ilustrujme si bli{2e tuto ideu na konstrukci dvou
zékladnich typd nepacametrickych odhadd, tj. odhadu pomoc{ Ky nejbli2dfch sousedd, resp. jddrovéha
-ognadu.

Sledujme nahodny vektor (Y,X), kde Y je redlnd nahodnd velitina {vysvétlované proménni) a
X = (xl'...,x“), M24 , je ndhadny vektor vysvétlujfcich promdnnych, je2 mahou byt jak métitelnd,
tak kategoridln{ nihadné veliliny. Pledpoklidejme déle, 2e Vv i, isl,...,M, existu)e prostor
351!; Rl jen? pokryvd vdechny molné hodnoty veliliny xi‘ Tzn, ,2e viechny mo2né hodnoty vektoru X



padnou do nékterého prostoru X - &'1 * . "EM < Ry- Realizace vektoru (Y,X) budeme znalit
(yl,x ), kde x '<‘11""‘ lM) i=1,2,...,n. Pfedpoklddejme adle, 2e jednotlivé vysvétlujic{ proménné mét{-
me, resp. jejich hodnoty zaoisujeme, vtdy v tém3e potadf. Naif{m cflem je odhaonout neznamou regresni kiivku

r(.) = E(YI X = . ) na zdkladé pozorovdni (y;,x;), i=l,
Nejpcve popisme xonstrukci odhadu ri(.) pomoc{ k. nejblitsfch sousedd v bodé x €eX . neent
gcn(x) = { i‘ x; Je ngktery z kg nejbli?3f{ch sousedli mezi X1 1%n k bodu :_} , kde k. ,n=1,2,... Je

sosloupnost pfirozenych Cisel takovd, le kn-9 o a kn/n -~ 0, n—a@ ., Potom

n
(2.1) t:‘(x) =_Zlyi w, I (ie 'JCn(p), xe X ,
i=

1

kde w,, i=1l,...,n, jsou véhy. Jednd se tedy o vdleny primér z téch pozorovini Yij» Pro né? odpovidajict X
le2i “blizko"™ bodu v n&m} odhadujeme. Vdahy zpravidla volime tak, abychom preferovali ta pazorovdni Yi» pPro
né odpovidajici x; lezf bl{Ze bodu x v ném? odhadujeme, resp. abychom potlatili vliv odlehlych pozorovd-
ni (outlierd), men yx ie X alx). 2 (2.1) je ztejmé, le odhad politime ¥ xe}' z pevného poltu pozoro-
vani.

Podobné u jadrového odhadu preferuJeme zpravidPa ta pozorovin{ y (tj. dévéme jim vEts{ vihu), pro
né2 odpovidajfci x, le2l bli?e bodu v ném}? odhadujeme. Na rozdfl od r (x) se vdak neomezujeme na pevny
polet pozorovdni z nich} odhad politdme.

Typicky jédrovy cdhad funkce r(x) lze zapsat ve tvaru

n -X.
——l
7 y KO ——)
(2.2) O L _n . e X |
> k(==
i=1 h, N
kde h,, n=1,2,... je poslaupnost nezdpotnych konstant takovd, Ze hn\‘ 0 pro n=» 0@ 3 K(.) je ndktersd

pravdépodobnostni hustota. Bli2s{ podrobnosti viz napt. Antoch (1986), Collomb (1985) &i Hardle (1988).

Jak je okam2ité vidét z obou uvedenych definic, odhady typu (2.1)-(2.2) a jejich madifikace zdvisi
podstatng na naméfenych hodnotdch vektoru vysvétlujicich proménnych X. Téikosti s tim spojené jsou zvlds-
te patrné ve vicedimensiondlnich problémech, kde jsou ziskané vysledky jen obtiing interpretovateliné
a pouzitelné, pfedevdim na akraji "oblaku dat". Podivdme-1i se podrobnéji na robustni verze té&chto odha-
dé, uvidime podobny jev.

V dald{m textu se soustfedime na hlavn{ cf{l tohoto odstavce, tj. na struény popis konstrukce odhadu
regresnich kfivek pomoc{ rekurzivnfho délenf{ podmnozin prostoruy E . vznledem k tomu, %e tyto odhady
lze graficky reprezentovat pomoci binden{ stromové struktury, budeme je nazyvat reqgresnimi stromy.
Jak ji? bylo feleno, systematicky je lze zatadit mezi neparametrické odhady, plesnéji felenc mezi odhady
po astech konstantnf. Jednd se totil o odhady rovné konstanté na podmnolindch prostoru X , v kterémi-
to ohledu pfipominaji nejjednodudsi neparametricki odhad, tzv. regresogram. Nicmén& jejich konstrukce

je zdsadnd jind.

Ptipomedme, e pfi konstrukci regresogramu rozlo}{me nejprve prostor X natL disjunktnich obdélni-
k4, zpravidla téze velikosti, a na kaidém 2 nich odhadneme nezndmou tegresn{ kfivku konstantou. Zpravidla
jako (vdieny) primér z téch pozorovan{ y,, pro né? odpovidajfc{ Xi padla do daného obdélnfku. Viimnéme

si, 2e rozklad prostoru x na JEantllvé obdéln{ky opét vibec nezdvis{ na namétenych ‘hadnoatdch vysvétlo-

vané proménné Y.

Pfi konstrukci bimdrnich stromd je prostor X take nejprve rozdélen na L disjunktn{ch podmnolin,
zatimco v druhé fdzi je nezndmd regresn{ kfivka odhadnuta na kaidé podmnoliné konstantou. Z4kladni rozdfl
od konstrukce regresogramu spoci{vd v tom, 2e délen{ jednotlivych podmngZin 3{ (potinaje X samotnym),
je realizovano rekurzivné tak, aby se v kaldém kroku pfi dé&len{ libovolné podmnoliny od sebe odd&lila
pozorovén{ s vysckymi hodnotami Yi vysvétlované proménné od pozorovadni s nizkymi hodnatami Y-

Vysledkem je rozklad prostoru X na nepcrdzdné podmnoliny tl""’tL takové, e
L
23 U =X .0ty =0, 11,0460,

i=1
Na kaldé z podanalin t; Je nezndméd regresni krivka odhadnuta konstantou. Vysledny odhad miZe byt zapsdn ve

tvaru \
(2.4) £l (%) 2:; c, x€ t,), xeX
LU

kde Cis i1s1,...,L, Jsou konstanty.

Zikladni otdzky, okolo nich? se toZf konstrukce hledanych odhadG, jsou ndsleduJIcI



1) Volba miry kvality ochadu,

2) Stanoveni mnoliny otdzek,podle nichZ budou jednotlivé podmnoZiny prostoru :35 déleny.
3) Odhadnui{ tvaru reznéné regresni kfivky na jednotlivych podmnoZinach.

4) Nalezeni pravidla pro vybér optimdlniho délen{ dané podmnoZiny.

5) Stanoveni pravidla prc ukonfeni délend,

Za miru kvality ochacu se zpravidla vol{ sttedni &tvercovd chyba, resp., chceme-li dosdhnout vEtai
robustnosti procedury, stfedni absolutni chyba.

Jako odpovéd na druhow otdzku byla navriena tzv.standardn{ mnofina otézek Q, definovand ngsledovné:
- Kazaé aeleni zdvisi pouze na hodnoté pravé jedné promé&nné.

- Je-li X méfitelnd ndhodnd velifina, zvolme otazky tvaru {38 xié c?} , c€ Ry- Poznamenejme, 2e
vzhledem ke konetnému pottu pozorovan{ je? méme k dispozici 1lze vidy uZft konetfny polet konstant ¢,
a tedy i kone&ny potet otdzek. Naptiklad lze volit jednotlivé c jako stfedy interval6é urfenych po sobé

jdoucimi pozorévénimi.

- Je-li Xi kategorislni nihodnd velitina nabyvajici hodnot v mno2ind 8, potom Q zahrnuje otdzky tvaru
{oe x; ¢ 52§ sg8 .

Z4kladni nevyhodou mnofiny Q, 8 tim i odpovidajicich déleni, je skutelnost, e nepokryvd linedrni
z4dvislosti, s nimit se ve statistice b&iné pracuje. Proto bylo tfeba Q roz&{frit jak o otdzky pokryvajic{
linedcn{ kombinace m&fitelnych proménnych, tj. otdzky typu {Je Z,ai Xié c?} , C ekl , tak o otdzky
pokryvajici boolovské kombinace kategoridlnich velifin. Pfitom je1 tfeba si uvédomit, %e volba téchto
slozitéjsich otazek podstatné zvysuje slozitost vypottu, nebol potet viech moZnych kombinaci je s to
brzy zahltit i souCasng superpolitale.

Jak vidime, viechny uvalované otdzky jsou dichotomického typu. Nechi te T .o ztejmé, Je kaldé

ptézce q € Q odpovida prévé jedno deleni t na tL 3 tﬁ takové, le

(2.5) ‘tLu tp = t 3 ‘tLI\ ‘lR = .

Pro jednoduchost se dohodnéme, 2e 0O tL budeme vidy zalazovat ta pozorovanf z t,pro néZ jJe odpovéd na
otdzku q ANO, zatimco do tp ostatn{ pozorovan{ z t. Tuto situaci si mileme schematicky znizornit pomoci

ANG Q NE

P tRoPR

kde pL(resp. pR) znaéi podfl t&ch pozorovadn{ z t, jel padnou do tL(resp. tR).

Tvar oghadu, tj. hodncty koanstant c, v (2.4) 231e2{ dle ofekdvdni podstatn& na vybEru afry kvality
odhadu, Mé&jme k dispozici néktery rozklad mnoliny X tvaru (2.3). Ivolime-1i stfedni kvadratickou

chybu, lze snadnc ukdzat, Ze optimdlni c jsou tvaru

(2.6) c; = &1“:3“'3‘:"" Z&t Yy o i=1,...,L,
1 1

kde St = { (yj'lj) I x. € ﬁvk , Analogicky, zvolime-1i za kritérium stfedn{ absolutn{ chybu,
optimél%i < jsou tvaru
(2.1 ¢ = mzf Y5 , i=1,...,L.

i .

Obraime se nyni k otdzce tislo 4. Jak jsme 3i? uvedli, jednim ze zékladnfch kamenl celého postupu
je rekurzivni délenf jednotlivych podmnolin prostoru if . Nechlt t ¢ I , pod{vejme se, jak pFi dané
mnofiné otizek Q a zvolené mife kvality odhadu lze nalézt optimdln{ rozklad t splfujfce (2.5). Pro
ilustraci zvolme za mfru kvality stfednf &tvercovou chybu. lak Jsme si ji2 uké&zali, ke kaldé otdzce
q € 0 existuje néktery rozklad splhujfci (2.5) a podle (2.6) k nému mGZeme spotist odpovidajfc{ hodnotu
konstant ¢ a cp generujfcich oohad. Pomoc{ nich lze déle odhadnout stredni ttvercovou chybu odpovida-
3fci tomuic oahadu, ij. odhadu generovanému rozkladem mnoliny t odpovidajfc{m otdézce q. Jejf hodnotu
si oznaZme r(t,q). Optimdlnim délenim mnoliny ¢ rozumime délen{ odpovidajic{ otdzce g* € 0 poskytuifct

nejmens( stfedn{ kvadratickou chybu mezi viemi otdzkami g€ Q, tj. pro niZ r(t,q%) = min r(t,q).
qQ€Q



Je-1i minima dosaleno pro vice délenf, miZeme za optimdln{ vybrat litovolné z nich.

Ibyv4 nam ogpovEdit na ctdzku &fslo pét, kterd tvol{ dhelny kdmen celé metodologie. Za&neme-1i delit
prostor X , rekurzivaim poutivdnim ptedchoz{ho postupu mileme pokracovat tax dlouho,a v kaidé podmnoliné
zbyvd pravé jedno pozorovani. Potom C, 2 Yy is=l,...,n, co? je viak prakticky naprosta nepfijatelny odhad.
Ptirozené tesenf, tj. zastavit délen{ v okamliku, kdy se vyraznd zpomalil pokles z2volené celkové miry kva-
lity odhadu se neosvédéilo ze dvou divoda. Za prvé neexistuje rozumné pravidlo umolfujic{ stanovit doln{
hranici poklesu miry kvality odhadu, Zvolime-1i pEF{snou hranici,jsou vysledné odhady pt{li3 "chudé” a
maji malou vypovidaci schapnost. Naopak, je-1i hranice pt{li$ volnd, vysledné odhady jsou pfi{lid rozsihlé
a neplehledné. Za druhé, maly pokles mlry kvality v;jednom kroku ndm nic nef{k4 o molném velkém poklesu
afry kvality v krocfch ngsledujicich. Po mnoha pokusech bylo v metodologii CART plfistoupeno k nisledujicimu
postupu.

¥V prvnim kroku je prostor e 3 rozlolen posloupnosti rekurzivnfch délen{, popsanych v ptedchozim bodé,
na velice mnoho co mo2nd nejmendich podmnoZin. Mdme-li k dispozici dostateéné velkou pam&t po&itade, kaldd
podano?ina vysledného rozkladu Tmax bude obsahovat pouze jedno pozorovdn{. V druhém kroku je aplikavdn
algoritmus kolapsujic( (rekombinujfci) tento potdteéni rozklad postupné zpét az do ¥ . Pti kolapsavén{
se poulfvd téle miry kvality odhadd, Jako pti konstrukci, tj. stfedn{ Ctvercové (absolutn{) chyby, modi-
fikované v3ak o &len penalizujic{ nds za pt{lis rozsdhlé rozklady. Vysledkem kolapsovdn{ je posloupnost
do sp_ht vaotenych rozkladd prostoru :{ , pofinajfct Tmax a kon&fc{ samatnym prostorem E .1 této mnoZiny
je thebe vybrat felen{ optimdlni(uviddomme si, e kaldy z rozkladi je jednfm z molnych Ffedeni na3f{ Jlohy).

'ﬁglpxisadé existujl dva postupy pro vybér optimdlnfho feden{.Mdme-1li k dispozici dostatek pozorovén{,
poﬁitjllc metodu testového souboru. Tzn., le pozorovdni rozdélime na dvé skupiny. Zatimco pomoc{ jedné z
nich budujeme hledany odhad, druhau skupinu poulijeme pro testovdn{ jeho kvality. Nemdme-li k dispozici
.dbstatek pozorovén{, je zpravidla vyhodnéj3{ metada tzv. ktitového ovéFovan{ (cross-validation), kde
véechna data slou?{ jak pro konstrukci hledaného odhadu, tak k ovéfavan{ jeho kvality. Tento pastup viak
vy2aduje jak vic paméti pot{tacle, tak spottebuje vice Casu, nebot v ka’dém kroku je tfeba projft Fadu
pomocnych tedeni.

3. Klasifikace

Jak jsem se zm{nil jiZ v dvodu, vlastni metodologie byla pdvodné vybudovdna pro potlfeby klasifikace.
Protc i monografie Breiman a kol. (1984)aejpcrve podrobnd rozebird tuto situaci a poutit{ v regresi je pojed-
néno pouze jako specialni pifpad. Hlavn{ davod, pro jsem ve svém pfispévku pofad{ vykladu obrétil je ten,
3¢ zatimco u2it{ "stromy" v klasifikaci je v té £i oné formé vice méné bE&iné ulivéno, pro regresi toto
neplati. Vzhledem k existenci fady analogif s pfedchozim odstavcem zde budu ve vykladu postupavat mnohem
rychleji.

Uvajujme situaci analogickou ptedchozfmu odstavci. Tzn., %e na jednotlivych objektech méitime M znakd,
a to vidy v tom samém potadf. Necht nihodnd veli&ina X{» 121,000 ,8, popisujic{ chovdni znaku i, miZe byt
bud m2fitelného nebo kategorialniho typu a ptedpoklddejme, %e muyZe nabyt hodnat 2z prgstoru 3:.1 < R1 . Polo2-
me X = (xl,....,xh.), patom viechny molné hodnoty vektoru X padnou do prostoru X- 3’-1 . " ’.}CM < Ry
Ptedpoklddejme dile, 2e kaidy objekt mile byt zalazen do prdve jedné z J tf{d. Jednotlivé tf{dy si oznaéme
identifikétory z mnoZiny C = {1,...,9}.

Podobn& jako v jinych klasifikagnich problémech je nadim ci{lem nalézt klasifikator (klasifika&nf
pravidlo), tj. systematickou cestu umoZdujfc! ptedpovidat, do které tiidy z C ten ktery objekt patfi.
PEi konstrukci klasifikdtoru méjme vidy na paméti pfedevidim ndsledujfc{ dva hlavn{ cile:

- nalézt co nejplesnéjii klasifikdtor §
- ookryt pfedpovédni strukturu problému.

PtipomeAme ptitom, 2e na libovolny klasifikdtor se lze dfvat dvima navzdjem ekvivalentnimi zpisoby:
- jako na nakterou funkci d: ’.‘£ — C, takie V 561 d(x) je rovno jedné a pridvé jedné hodnoté z C, resp.;

- jako na néktery rozklad piostoruf! na J savzéjem disjunktnich podmnotin Aj takovych, le Vx € Aj d(l)-a i
Tan., 2e AJ =’{ie x ‘ d(x) = 3} a U AJ :I . Ain AJ s § pokud i # j. Jednotlivé podmnoZiny
Aj ptitom nemus{ byt nutné souvislé. =1



Jak'je zvykem, nadi minulou zkusenost potfebnou pro konstrukci klasifikdtoru soustfedime v tzv.
utebnim souboru, tj. mnoZing méfen{ znakl X,,...,Xy na n individuich (objektech) spolu s informac{ o
jejich skute&né klasifikaci. Jinymi slovy, uceanm souborem pro nds bude mno%ina dvogxc.( {'(XI,JI)
(ln,J )} x;€ x ., 3 € C, i=l,...,n, kde jak x, tak ¢ zndme.

Naiim c{lem je zkonstruovat klasifikdtor typu bindrnfho stromu, tj. klasifikdtor, pfi jehoZ pouZiti
vysledns klasifikace bude zdlelet na 20dpovézen{ kone&ného poftu dichotomickych otdzek. Jak i bylo
uvedeno, pFi jeho konstrukci ulijeme metodologii popsanou v pfedchozim odstavci. Je 2fejmé, 2e bude tfebs
zodpovidét nasledujic!i otdzky: i

1) Volba miry kvality klasifikdtoru a zpbsob jejfho odhadu.

2) Stanoveni mno%iny otdzek podle nich2 budou jednotlivé podmnoliny prostoru :!; déleny.
3) Vybér pravidla pfifazujfcfho index tfidy pro podmnoiny jel nebudou ddle déleny.

4) Nalezen{ pravidla pro vybér optimilnfho déleni dané podmnoliny.

5) Stanoven{ pravidla prd ukonZen{ délen{.

2a miru kvality klasifikdtoru se zpravidla voll pravdépadobnost Spatné klasifikace, resp. riziko
Klasifikétoru. Zpisob jejich odhadu je otézka spfse technické povahy.

Mnoiina otdzek, podle nichi budou jednotlivé podmnoliny prostoru GE déleny, se uiivé presnéd tai jako
v regresnim plipadeé.

Vybér pravidla ptifazujfcfho index tffdy je opét spf3e technické povahy. Praxe ukazuje, Ze Jjeho
vybar nehraje v celé konstrukci klasifik&toru zdaleka tak klifovou roli jako odpoved na posleani otdzku.

lékladn{ idea pfi déleni nikteré mnoliny tQI na podmnoZiny tL a tp splhaujici (2.5) spogivd
v tozdéleni objektd z t do tL a tp tak, aby data v obou podmnoZindch byla "€ist3i", tzn. homogenéjsi
2z hlediska klasifikace ne: v t. Jinymi slovy to znamend, Ze mnoliny t, a tp by mély umo2nit klasifikaci
objektd, jeZ do nich padnou nejméné tak ptesnd jako t, resp. pokud moino pfresnéji. Technické provedent
je analogické regresnimu ptipadu. Rozd{l je pouze ve zvolené mife kvality klasifikace.

1 v pt{padé klasifikace se ukazuje byt nejddle2itéjs{ odpoveéd na posledn{, pétou otdzku. Nejvice
se i 2de osvBd&ila myslenka zkonstruovat nejprve co nejrozsahlejdf klasifikdtor, zpétné je) zkolapsovat
(zrekombinovat) v posloupnost do sebe vnofenych jednodu3dich klasifikdtorl a z nich teprve vybrat
optimdln{ reseni. Z4kladn{ mySlenky procedury pro konstrukci potdtetniho klasifikdtoru a jeho kolapso-
vén{ pfitom zGstdvajl naprosto tyté? jako v regresnim pffpacé. Jediny rozd{l spolivd v nahrazen{ stfed-
n{ &tvercové (absolutni) chyby vhodnym odhadem umoZfiujicim odhadnout pravdépodobnost 3patné klasifikace,
resp. riziko klasifikdtoru.

Vedle hlavniho cfle, tj. umoin&n{ klasifikace (resp. predikce v regresnim pfipadé) je tfeba
2dtraznit, %e popisovani metodologie je schopna zvladnout mnohem vice. Mezi jinym nabiz{ moZnost:
- vyrovnat se s chyb&jicimi pozorovénimij;

- stanovit dbleZitost sledOvanth proménnych;
- nalézt nejlepsi kompetitivnf(ndhradni) otdzky v kaldém rozhodovacim kroku;

- sni?it podstatn® dimensionalitu problému pro potfeby klasifikace (resp. predikce); .
- zvldonout klasifikaci i v situacfch, kdy se m&n{ dimensionalita sledovanych objektd pffpad

od ptipadu.

4. PRIxLADY
PF{klad 4.1

vV nemocnici Kalifornské university v San Diegu byli sledovdni pacienti po infarktu. Z pacientd, ktefi
byli pfivezeni do nemocnice s danou diagnozou byla vybrdna skupina téch, ktef{ pfeZili alespof 24 hadin.
U nich bylo 23jisfovdno 19 charakteristik z nésledujicich skupin otazek:

ananmnéza pacienta,

vysledky EKG,

charakteristiky métenf sledujfcich uvolhovdnf enzymad,
historie charakteristické bok sti na prsou.



Pacienti, ktef{ pfe?ili mén& ne} 30 dnd (a vice nez Z4 hodin), byli klasifikovdni jako vysoce rizi-
kovi, zatimco pacienti, kteff pretili vice net 30 dni, byli klasifikovadni jako mdlo rizikovi. Cilem bylo
naleézt klasifikdtor umoifujici klasifikcvat nové pfichoz{ na vysoce rizikové, resp. malo rizikové. K dispo-
zici bylo 215 kampletnich m&feni pacientd, z nichl 37 zemfelo dfive nel 30 dni po infarktu, zatimco 178
pteZilo déle. :

Vysledné feden{ vypadd nasledovné (u%ilo se desetindsobnd kfiZové ovefovdni a Giniho kriterium pro
d&leni podmno%in):

Je minimgln{ systolicky tlak b&hem prvnfch 24 hod > 917 A N
. VR
Je pacient star3{ ne% 62,5 roku? N
A
NR
Je pfitomen "sinus tachykardia®? A N
VR NR

Jednoduchost feeni, je? je skutené tvaru bindrniho stromu, je a? zardiejic{. Vysledek byl proto po-
rovndn s jinymi metodami, napf. Jogistickou regresf. Ukédzalo se pfitom, Ze CART poskytuje z hlediska kvali-
ty klasifikace naprosto srovnatelné feden{ s vysledky mnchem vice sofistikovanych postupl, navic viak velmi
jednoduché a snadno interpretovatelné. Toto je dile2ité pfedev&im pti pouziti v "terénni praxi". Ovéfeni
na datech z Birghimské nemocnice vysledky potvrdilo.

Piiklad 4.2

Harrison a Rubinfeld (1978) sledovali vliv zne&isténi ovzdusf na cenu domi v Bostonské oblasti. Data s
sestavala z mdfen{ 14 prom2nnych u kaldého z 506 domovnich bloka a stala se zvl4d5té popularni poté, co
byla uzita jako jeden 2z hlavnich ilustrativnich pfikladd v monografii Belsley a kol. (1980), tzv. Boston
housing data. Mira zrnecisten{ ovzdudf byla posuzovana pocdle naméfeného mnoZstvi oxidu dusiku. U kaZdého
bloku byly sledovany ndsledujici veliliny:

y - medidn hodnot domi v bloku v 10° Ug (Mv);
x,- drovef kriminality (CRIM);

Xo= procento zastavdné phdy (IN);

X.- procento velkoobchodd (INDUS);

- 1 jestliZe blok je ve &tvrti River Side, 0 jinak (CHAS);
- koncentrace oxidu dusiku v pphm (NOX); :

- primérny podet pokojy (RM);

- procento domi vystavenych  pfed rokem 1980 (AGE);

- vdlens vzdélenost do center zaméstnéni (DIS);

- pfistupnost na okruini délnici (RAD);

- drokovd mira (TAX);

X" promérny potet 3kt na utitele (P/T);

X)q" procento &ernpchd (B);

X137 procento "chudé” spoleﬁnqsti fijfci v bloku (ESTAI).

*10

Cflem, jak jiZ bylo zmingno, bylo odhalit vliv znetistén{ ovzdus{ oxidem dusiku na ceny domi v Boston-
ské oblasti a zaroved odhalit ptedpovédni ‘strukturu dat.

Po tagé transformac{ Harrison a Rubinfeld navrhli pro popis dat nasledujic{ mogel (ziskany metodou
nejmensfch ttvercd):



1og{¥) = ) = 4,087 + a;(AGE) + 2,109(DIS) + aglog(RAD) « a (TAX) + a5 (P/T) + .8(3-53)2 .

+ 3glog{LSTAT) + a J(TAX) + @ (ZN) + a,,(INDUS) + a,(CHAS) + a“(NC!’.)b . €

koe 3 = (a,,...,alh) a b jsou parametry, je? je tfeba odhadnout. Dosdnli pfitom r$ ? &/ 0,81,
® ]

Pod{vejme se nyni, jaky vysledek poskytla metoda CART pfi poulit{ sttedn{ &tvercové chyby a
desetinisaobného kii’ového ovéfovéni.

Jak ize interpretovat pfedchozi obrdzek. Cislo uvnitf ka?dého uzlu je primér z hodnot 28vislé
proménnéd y pro vdechny pfripady.(objekty), jeZ padnou do daného uzlu. Napf. pro vEech 506 objektl je
primérnd cena 2250 UE. Pod kaZdym nekoncovym uzlem je uvedena otdzka, podle které je dany uzel délen,
Pod kaidym koncovym uzlem je misto toho uvedena smérodatnid odchylka hodnot zdvisle promdnné v daném
uzlu. £fsla u ka2dé &4ry vycharj fc{ z uzlu je polet pfipadi (objektd) zatazenych do levého (resp.
pravého) synovského uzlu. Tzn., e 2z 506 blokd jich 430 mélo prumérny pofet pokojd &£ 6.9, zatiaco
u 76 tomu bylo naopak.

Chceme-li pou2it vysledny regresn{ strom pro predikci, je postupng potfeba odpovidat na otizﬁy
je2 ném klade. Predikovand hodnota pak je ddna jako primér z hodnot zdvisle promdnné pro odpovidajic{
koncovy uzel, tj. jako primérnd hodnota cen objektl, jel byly do ténol koncovénho uzly zatazeny,

Tedy napt., je-li v nadem konkrétni{m pFipadd RM & 6.5 % LSTAT> 14 % CRIM > 7.0, predikované hodnota
bytu v takovémto bloku je 12.000 UZ.

Je zajimavé si vsimnout,vze z 13 vysvétlujicich proménnych se ve vysledném feden{ objevujl pouze
Etyti, tj. RM, LSTAT, DIS a CRIM. Proménnd charakterizujici “znetisteni ovzdudi, tj, NOX, se v ném nevy-
skytuje. Je v3ak jednou z nejlepdich ndhradnich veliin pro proménné CRIM a LSTAT,

Celkové 1lze fici, e Pedeni{ je opét tvaru bindrnfhc stromu a’ cdhaluje pltedevdi{m vypovédn{ strukturu
dat. Zdroven dobfe vystihuje vzdlemné vazby mezi promé&nnymi, zatimco vyznam pro predikci je ai druhotny,
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