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B [zvirni znanstveni ¢lanek

Mirza TupkusSic¢, Rok Blagus

Preoptimisticne ocene tocnosti napovednih modelov:
ilustracija na primeru skupne uporabe tehnik
vzorcenja in navzkriznega preverjanja

Povzetek. Napovedni modeli uporabljajo razlicne statisticne metode za gradnjo pravil za uvricanje enot v
posamezno skupino na podlagi u¢nih podatkov. Podatki v praksi obi¢ajno niso primerni za postopek gradnje
pravila, pac¢ pa jih je potrebno predprocesirati. Tak primer so neuravnotezeni podatki, kjer dobimo slabo
napovedno to¢nost za manjsi razred, ce se razvr$canja lotimo naivno. Z razli¢cnimi popravki podatkov se da
izboljsati tocnost napovednega modela. Toda pri tem je treba paziti, da delovanje razvr§cevalca oziroma njegovo
tocnost pravilno ovrednotimo, saj v primeru napacnega ovrednotenja lahko pride do preoptimisti¢cne ocene
to¢nosti napovednega modela. Ta problem podrobno razlozimo in prikazemo dejavnike, ki vplivajo na
preoptimizem pri ocenjevanju toc¢nosti napovednih modelov. Rezultate ilustriramo na razlicnih primerih, kjer
uporabljamo razlicne mere napovedne to¢nosti, razlicne metode za uravnotezenje podatkov ter razlicne nacine
navzkriznega preverjanja. Rezultati lahko pomagajo razvijalcem napovednih modelov pri pravilnem ovrednotenju
dejanske napovedne moci modela oziroma pri razumevanju in kriti¢cnemu ovrednotenju, ali je bila ocena
napovedne moci modela izvedena pravilno ali pa so rezultati zaradi napacne izvedbe preoptimisti¢ni.

Kljuéne besede: napovedni model; neuravnotezeni podatki; navzkrizno preverjanje; preprileganje.

Over-optimistic Assessment of the Performance of
Prediction Models: An lllustration Based on the Joint
Use of Sampling Techniques and Cross-Validation

Abstract. Prediction models use vatious statistical methods for building classification rules to classify units into
pre-specified groups based on the learning data. In practice, the data are often not suitable for the chosen procedure
and they need to be pre-processed before training the classifier. An important example are imbalanced data where
the naive approach can lead to poor accuracy for the minority class. Many data augmentation approaches have
been developed to alleviate this issue. However, when using these techniques, one needs to be careful to correctly
evaluate the performance of the classifier in terms of its predictive accuracy, because incorrect evaluation can lead
to an overly optimistic estimate of the classifier’s performance. We explain in detail why this happens and showcase
the different contributing factors. The results are illustrated using various performance measures, various data
augmentation techniques, and various cross-validation techniques. Our results can help the developers of
prediction models to correctly evaluate predictive ability of the derived model, as well as to understand and critically
appraise whether the predictive ability of the model was correctly estimated or the evaluation was too optimistic.

Key words: prediction models; cross-validation; rare events; overfitting.
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2 Tupkusi¢ et al.: Preoptimisti¢ne ocene to¢nosti napovednih modelov

Uvod

Napovedovanje lahko definiramo kot problem
ocenjevanja in odloc¢anja na podlagi znanih
podatkov.! 'V vsakdanjem Zivljenju se vseskozi
srecujemo z nalogami ali vprasanji, na katera zelimo
odgovoriti ¢im bolj pravilno. Cloveski odgovori so
subjektivni, zato so lahko povsem napac¢ni. Zaradi
tega postajajo racunalnisko izdelani napovedni modeli
(angl. prediction models) vse bolj priljubljeni, Se zlasti na
podrocju medicine,>” pogosto pa se uporabljajo tudi
na drugih podro¢jih, npr. v trzenju in strojnistvu.d V
klini¢nih raziskavah nas pogosto zanima verjetnost ali
napoved, da bo pacient zbolel za doloc¢eno boleznijo,
kako se bo odzval na zdravljenje ipd. Podobno velja
na drugih podrog¢jih, npr. za odliv strank iz podjetja ali
¢as do okvare stroja. V medicini so napovedni modeli
posebej pomembni v okviru presejalnih programov za
zgodnje odkrivanje doloc¢ene bolezni,” na primer raka.
Gradnjo oziroma razvoj napovednih modelov
razdelimo v tri faze:

m  faza 1: priprava podatkov;
m faza 2: gradnja/ucenje razvrscevalca;
m faza 3: preverjanje tocnosti razvrscevalca.

V prvi fazi pripravimo podatke za izgradnjo modela
oziroma za ucenje razvrScevalca (angl. cdlassifier).
Gradnjo razvrscevalca pogosto otezuje narava
zbranih podatkov: v podatkih se lahko pojavljajo
manjkajoce vrednosti, napake, osamelci, veliko stevilo
spremenljivk itd. V tem clanku se bomo osredotocili
na pogost problem, ko so podatki v dveh razredih
neuravnotezeni (angl. unbalanced data),'12 se pa
podobne  tezave pojavijo tudi v  primeru
nadomeséanja manjkajocih  podatkov, izlocanja
osamelcev iz podatkov, izbire spremenljivk za analizo
ipd. O neuravnotezenih podatkih govorimo, ko se
stevilo enot med razredoma razlikuje. Na podrocju
medicine je obicajno Stevilo pacientov z doloceno
boleznijo veliko manjse kot Stevilo zdravih ljudi;
podobno je stevilo strank, ki ostanejo v podjetju,
praviloma veliko veéje od stevila strank, ki podjetje
zapustijo. Razred z vedjim Stevilom enot imenujemo
vecinski razred (angl. majority class), razred z manj$im
stevilom enot pa manjsinski razred (angl. minority class).

Gradnja  napovednega modela na  podlagi
neuravnotezenih  podatkov  je  problematicna
predvsem zaradi slabe napovedne toc¢nosti v
manjsinskem razredu.!? Preprosto povedano, do tega
pride, ker se razvrcevalcu, ki Zeli minimizirati celotno
napako, izplaca osredotociti na vecinski razred,
posledica pa je slaba to¢nost za manjsinski razred.
Mogoca resitev tega problema, ki dokazano deluje
dobro, so razlicne metode za uravnotezenje

razredov.11317  Tovrstne  metode  izboljsajo
napovedano to¢nost modela v manjsinskem razredu
tako, da zmanjsajo neravnotezje v podatkih ali pa da
celo izenadijo Stevilo enot v vedjem in manjSem
razredu.’? K temu lahko pristopimo na ve¢ nacinov.
Razreda lahko uravnotezimo z vecanjem Stevila enot
v manjsinskem  razredu  (angl.  oversampling),
zmanj$evanjem Stevila enot v vecinskem razredu
(angl.  wundersampling) ali kombinacijo teh dveh
pristopov.!%13 Ko smo koncali prvo fazo
uravnotezenja podatkov, lahko pristopimo k fazi
ucenja. Enote, za katere poznamo pripadnost razredu,
uporabimo za izgradnjo modela ali razvr$cevalca, na
podlagi katerega bomo uvrscali nove enote.! Obstaja
mnozica razlicnih razvrséevalcev.!® V ilustraciji bomo
uporabili grebensko regresijo (angl. ridge regression),-23
so pa ugotovitve splo$ne in v podobni meri veljajo
tudi za druge razvrscevalce. Ko razvr$cevalec
izgradimo in s tem konc¢amo drugo fazo, bi seveda
radi ovrednotili njegovo tocnost oziroma ocenili
njegovo napako. Na voljo so razli¢ne mere to¢nosti.2*
Pri izbiri ustrezne mere tocnosti moramo biti
previdni, Se posebej, ko imamo opravit z
neuravnotezenimi podatki?> V ilustraciji bomo
uporabljali plos¢ino pod krivuljo ROC26  (mero
AUCQ),*?7 to¢nost za manjsinski in vecinski razred,
njuno geometrijsko sredino (G-povprecje)®® ter mero
F1, ki se pogosto uporabljajo v tem kontekstu. Idealno
bi se tocnost razvrscevalca ovrednotila na (veliki)
neodvisni tesni mnozici,''8 ki pa v praksi pogosto ni
dostopna. Za preverjanje tocnosti razvrséevalca se
zato pogosto uporabi navzkrizno preverjanje s £
pregibi (angl. A&-fold cross-validation — CV) oziroma
njegova razlicica navzkrizno preverjanje z izpustitvijo
ene enote (angl. ave-one-out C1”— LOOCV), za katero
velja k = u, kjer je u velikost u¢ne mnozice. Pisali
bomo u=m+v, kjer je m stevilo enot v
manjsinskem razredu, v stevilo enot v vecinskem
razredu in veljam < v.

Problem  napa¢nega  ovrednotenja  toénosti
napovednih modelov v razlicnih kontekstih (npr. v
kontekstu izbire spremenljivk v prvi fazi) je znan.230
Raziskave kazejo na nujnost pravilnega ovrednotenja
tocnosti  delovanja  razvr$cevalcev: v  primeru
napacnega ovrednotenja je delovanje napovednega
modela lahko slabse ali boljse, kot je predstavljeno. V
clanku bomo ilustrirali, kakSen je vpliv napacne
uporabe navzkriznega preverjanja na oceno to¢nosti
napovednega modela ob uporabi razlicnih pristopov
za uravnotezenje podatkov. Pokazali bomo, da
napaéna uporaba navzkriznega preverjanja vodi do
precenjenih mer to¢nosti, in prikazali razlicne
dejavnike, ki na to vplivajo. Rezultati so pomembni,
ker je bilo doslej objavljenih precej ¢lankov, kjer je
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bilo navzkrizno preverjanje izvedeno napacno (npr. v
kombinaciji s prevzoréenjem333), objavljene mere
tocnosti pa so posledi¢no preoptimisticne. Podobno
tematiko smo Ze obravnavali3* s to razliko, da se
tokrat bolj osredotocamo na oris in pomembnost
posameznih dejavnikov, ki vplivajo na preoptimizem
zaradi napacne uporabe navzkriznega preverjanja,
manj pa na pojasnjevanje razlogov, zakaj do tega
pride. V pricujocem ¢lanku obravnavamo tudi
razlicne mere to¢nosti, ki jih v prvotnem?* nismo.

V nadaljevanju najprej predstavimo uporabljene
metode, kjer na kratko oriSemo razlicne pristope za
uravnotezenje podatkov, uporabljeni razvr§cevalec in
mere tocnosti. Sledi ilustracija, kjer prikazemo vpliv
razlicnih dejavnikov na precenjenost ocene tocnosti
napovednega modela. Clanek zaklju¢imo s kratkim
povzetkom kljucnih ugotovitev.

Metodologija

V nadaljevanju bolj podrobno predstavljamo metode,
ki jih kasneje v ilustraciji uporabljamo v posameznih
fazah razvoja napovednega modela.

Metode za uravnotezenje razredov

V ilustraciji bomo uporabili tri razliche metode
uravnotezenja razredov. Pri naklju¢nem prevzorcenju
(angl. random oversampling) nakljuéno s ponavljanjem
izbetemo M <V —m enot iz manjSega razreda,
izbrane enote kopiramo in jih dodamo v nabor
podatkov.?> Tako se manjsinski razred poveca za n
neinformativnih enot, popolnih kopij prvotnih enot iz
manjsinskega razreda. Metoda prevzorcenja torej
uravnotezi razrede 2z znanimi enotami, zato
uravnotezeni podatki ne nosijo nobene dodatne
informacije kot izvorni, so le (umetno) uravnotezeni.
Posledi¢no so lahko ob uporabi napacnega pristopa
navzkriznega preverjanja iste enote uporabljene v fazi
ucenja in preverjanja tocnosti razvricevalca in zato
zaradi problema preprileganja (angl. overfitting's)
dobimo  preoptimisticno oceno  tocnosti. O
preprileganju na primer govorimo, ko je v fazi
preverjanja to¢nosti razvrscevalca vrednost AUC
velika, a je uspe$nost razvrScevalca na neznanih
(novih) podatkih mnogo slabsa.

Pri  naklju¢nem  podvzorcenju (angl.  random
undersampling) nakljuéno (obic¢ajno brez ponavljanja)
izbetemo M <m enot iz vecinskega razreda.'?
Izbrane enote vecinskega razreda zdruzimo z enotami
manjsinskega razreda v novi podatkovni okvir. Na tak
nacin ostane $tevilo enot v manjsinskem razredu
nespremenjeno, Stevilo enot v vecinskem razredu pa

. oy

je za ¥ —n manjSe. Posledicno v fazi ucenja

razvr$cevalca  lahko  izpustimo ~ pomembno
informacijo, ki se nanasa na vecinski razred, kar se
lahko odrazi v slabsi napovedni to¢nosti v vecinskem
raztedu. Izgubo informacije se lahko omili z
veckratnim nakljuénim podvzorcenjem, kar lahko
bistveno poveca to¢nost razvrscevalca,'? a za namen
nas$e analize to ni zelo pomembno, zato tega ne bomo
podrobneje  obravnavali. Metoda podvzorcenja
uravnotezi razrede z izgubo informacije, zato so
uravnotezeni podatki manj informativni kot izvorni.
Toda ker nobena enota ni podvojena, do problema
preprileganja, ki nastopi pri naklju¢nem prevzorcenju,
pri naklju¢nem podvzorcenju ni. Bi pa do podobnega
problema vseeno prislo, ¢e so enote, ki se jih obdrzi v
vecinskem razredu, izbere sistemati¢no’%37 (s tem se
podrobneje ne bomo ukvatjali).

SMOTE (angl. Synthetic Minority Oversampling Technique)
je metoda kjer se hkrati podvzorci in prevzordi, pri
¢emer se pri prevzoréenju tvorijo sinteticni podatki za
manjsinski razred (v primarni definiciji je metoda
SMOTE vezana le na sinteti¢no prevzorcenje, vendar
obstaja vec izvedb, med katerimi se bomo osredotocili
na kombinacijo prevzorcenja in podvzoréenja).l3 S
tvorjenjem sinteticnih enot metoda SMOTE pomaga
pri premagovanju problema preprileganja, a ga ne
odpravi povsem. V manjsinskem razredu metoda
nakljuc¢no izbere eno enoto X;. (angl. random minority),
nato pa poisce njenih g najblizjih sosedov xgyy (angl.
g-nearest neighbours®®). Nato izracuna razdaljo med
izbrano enoto in g najblizjimi sosedi, na kateri
nakljucno tvori eno ali vec sinteti¢nih enot Xpey;,

Xnew; = Xr; + rand(O,l)(ngNi - xri) i=1,..,1()

kjer rand(0,1) oznacuje nakljuéno vrednost iz
enakomerne porazdelitve na intervalu (0,1). Tako
nove enote niso identine obstoje¢im, pac¢ pa so
njihove linearne kombinacije (slika 1). Med tvorbo
novih sinteti¢nih enot metoda SMOTE lahko izvaja
podvzorcenje.!> Postopek se konca, ko dosezemo
zeleno (ne)ravnotezje Stevila enot v manjSem in
vedjem razredu (obicajno  podatke  povsem
uravnotezimo). Ker nove (sinteticne) enote niso
popolnoma neodvisne od osnovnih enot (saj so
tvorjene z uporabo informacij o osnovnih enotah),
lahko seveda pride do problema preprileganja; o tem
vec¢ kasneje.
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Slika 1 Naéelo delovanja metode SMOTE (angl. Synthetic
Minority Oversampling Technique).

Navzkrizno preverjanje s k pregibi

Navzkrizno preverjanje s £ pregibi je ena izmed
metod, ki jih lahko uporabimo za oceno razvrstitvene
tocnosti.'® V navzkriznem preverjanju s £ pregibi je
podatkovni okvir razdeljen na £ podmnozic (angl.
Jfolds): k —1 podmnozic uporabljamo za gradnjo
razvrscevalca, eno podmnozica pa za oceno njegove
tocnosti. Podmnozice ustvarimo tako, da je Stevilo
enot v vsaki podmnozici enako in je delez enot
manjsinskega in vecinskega razreda v vsaki
podmnozici enak kot v osnovni mnozici.

Iterativni postopek ponovimo k-krat, tako je vsaka
izmed £ podmnozic enkrat uporabljena kot testna
mnozica (slika 2).2*+ Navzkrizno preverjanje z
izpustitvijo ene enote je skrajna razlicica navzkriznega
prevetjanja s & pregibi: U — 1 enot uporabljamo za
gradnjo razvr$cevalca, eno enoto pa uporabimo za
preverjanje njegove tocnosti. lterativni postopek
ponovimo u-krat, tako je vsaka enota enkrat
uporabljena kot testna mnozica. Izvedba z izpustitvijo
ene enote je seveda racunsko in casovno najbol]
zahtevna.

Iteracija 1 Iteracija 2 Iteracija 3 Iteracija k
Pregib 1 Pregib 1 Pregib 1
Pregib 2 Pregib 2 e e Pregib 2
Pregib 3 Pregib 3 - Pregib 3
. . L] L
. . . [
. . L] *
| Pregib k | | Pregib k | | Pregib k | LU -
I:l Ucéna mnozica - Testna mnozica

Slikka 2 Navzkrizno preverjanje s £ pregibi.

Pri uporabi navzkriznega preverjanja imamo dve
moznosti, kako izracunati neko mero to¢nosti. Prva
moznost je, da tocnost izrac¢unamo za vsak pregib
posebej in potem povprecimo £ tako dobljenih ocen.
Druga moznost je, da vse napovedi zdruzimo in mero
tocnosti izra¢unamo zgolj enkrat. Katera izbira je
pravilna je odvisno med drugim tudi od uporabljene
mere toc¢nosti in je $e vedno predmet razprave.®
Zaradi primerljivosti med razlicnimi oblikami
navzkriznega preverjanja bomo uporabili drugo
moznost (ki je v primeru LOOCYV edina moznost, ¢e
zelimo oceniti AUC), za katero je sicer znano, da vodi
do pristranske ocene AUC in pravilne ocene mere
Fi;% s podrobno primetjavo obeh pristopov se ne
bomo ukvarjali.

Pri skupni izvedbi navzkriznega preverjanja in ene
izmed metod uravnotezenja razredov moramo paziti,
da oba postopka izvedemo pravilno. Ce najprej
uravnotezimo podatke, potem pa uporabimo
navzkrizno preverjanje, smo slednje izvedli napacno
(slika 3). Navzkrizno preverjanje je pravilno, ce proces
uravnotezenja podatkov izvedemo znotraj postopka
navzkriznega preverjanja. 'V  pravilni izvedbi
navzkriznega preverjanja metode uravnotezenja
razredov uporabljamo samo na ucni mnozici, kar
pomeni, da moramo uravnotezenje razredov A-krat
(ozitoma v primeru LOOCV u-krat) ponoviti
(slika 3).
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Slika 3 Napaéna (levo) in pravilna (desno) izvedba navzkriznega prevetjanja s £ pregibi in nakljuénega prevzoréenja.

Razvrséevalec

Grebenska regresijal® je statisticna metoda, s katero
lahko izboljsamo toc¢nost napovedi z zmanjsanjem
ocen parametrov (t. i. kréenjem, angl. shrinkage).>> Z
dodajanjem penalizacijske funkcije (angl. penalising
function)  spreminja  oziroma zmanjsa ocenjeno
vrednost regresijskega koeficienta, s ¢imer poskusamo
zmanjsati problem preprileganja. Splosni regresijski
model lahko =zapiSemo v matrini obliki kot
Y=BX+e, Ker so Y izidi, X napovedne
spremenljivke, B regresijski koeficient, e pa
nakljuéne napake.!8 Regresijske koeficiente z
grebensko regresijo dobimo tako, da resimo
optimizacijski problem

p 2 14

BT49¢ = argming li Yi—Bo— Z xiiBj |+ AZ B @,

j=1 j=1

kijer je A uglasevalski parameter. Opazimo, da za
A =0 dobimo enako resitev, kot ¢e uporabljamo
standardna orodja (denimo metodo najveéjega
verjeta®?), medtem ko za A = 00 vse ocene postavimo
na ni¢. Parameter A se obicajno dolodi s navzkriznim
preverjanjem.*! Ce Zelimo zgornji model uporabiti za
(binarno) razvr$canje, moramo enotam dolociti
vrednost izidov, Y. V nasem primeru bomo enotam iz
manjsinskega razreda dolocili vrednost 0, enotam iz
vecinskega razreda pa vrednost 1 (lahko bi uporabili

tudi obratno definicijo, rezultati pa bili enaki). Ko
izbetemo  parameter A in pridobimo ocene
regresijskih koeficientov, lahko na podlagi teh ocen
izracunamo vetjetnost dogodka, ki jo ozna¢imo s P.
Za izra¢un nekaterih mer to¢nosti (npr. AUC) lahko
P uporabimo neposredno, medtem, ko moramo za
izracun drugih mer (npr. napovedne tocnosti)
verjetnostno napoved spremeniti v napoved vrednosti
0 ali 1 (ki jo ozna¢imo z ¥), za kar lahko uporabimo
pravilo

©)

A_{léeﬁ>‘r
Ocep<rt

kjer je T prag za uvricanje. Ce velja p = T, enoto
nakljuéno uvrstimo v enega izmed razredov. Ker
(podobno kot v obicajni logisti¢ni regresiji) velja, da
so ocenjene verjetnosti zgoscene okrog neravnotezja
v uéni mnozici, naivna uporaba T =105 za
neuravnotezene podatke praviloma ni ustrezna.'? V
ilustraciji bomo zato kot prag za uvrscanje uporabljali
delez dogodkov na (uravnotezeni) ucni mnozici.

Mere razvrstitvene toénosti

Za oceno to¢nosti razvr$éanja bomo izracunali
ploscino pod krivuljo ROC (angl. area under the curve —
AUC) 2

G-povpredje (angl. G -mean)
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G= J (TPT-l-PFN) (TNTJIrV FP) = JPAPA; (4).

kjet je TP stevilo pravilno uvrséenih enot iz

manjsinskega razreda, FN $tevilo napa¢no uvrscenih

enot iz velinskega razreda, TN stevilo pravilno

uvscenih enot iz vecinskega razreda, FP stevilo

napac¢no uvrscenih enot iz manjsinskega razreda,

PA; = in PA, = N pa sta tocnost za
TP+FN TN+FP

manjsinski in vecinski razred, ter mero F;

2TP

F[=——— (5).
L7 2TP+FP+FN )

Pri izracunu AUC bomo uporabljali verjetnostno
napoved P, za izracun ostalih mer pa bomo
uporabljali J, ki ga dobimo, kot je pojasnjeno zgoraj.

Implementacija metod v programskem
jeziku R

Za izvedbo metode nakljucnega prevzorcenja
uporabljamo funkcijo upSample(x, y, list = FALSE,
yname = class) iz paketa caret, kjer je x matrika ali
podatkovni  okvir vrednosti enot za vsako
spremenljivko, y indikatorska spremenljivka, ki doloc¢i
ptipadnost, in argument yname dolo¢i ime
spremenljivke, ki nam pove pripadnost posamezne
enote v izhodu funkcije. Funkcija dela enako, kot je
opisano v razdelku o metodah za uravnotezenje
razredov: razreda uravnotezimo z nakljucnim
dodajanjem  enot  manjSinskega  razreda s
ponavljanjem v nabor podatkov. Za izvedbo
nakljunega podvzorcenja uporabljamo funkcijo
downSample(x, y, list = FALSE, yname = class),
iz paketa caret. Funkcija ima enake argumente kot
funkcija za naklju¢no prevzorcenje. Tudi ta funkcija
deluje enako, kot je opisano zgoraj. Za izvedbo
metode SMOTE uporabljamo funkcijo
SMOTE((formula, data, perc.over = 100, k = 5,
perc.under = 200, ...) iz paketa DMwR. Z
argumentom formula zapisemo napovedni model, z
argumentom data podamo orginalni neuravnotezeni
podatkovni  okvir, z argumentom perc.over
definiramo $tevilo dodanih = sinteticnih  enot, z
argumentom k definiramo $tevilo najblizjih sosedov,
z argumentom perc.under pa definiramo Stevilo
izbrisanih enot v vecinskem razredu. Funkcija
vrednosti perc.over in perc.under deli s 100,
dobljeni vrednosti pa dolocita, koliko novih enot v
vsaki ponovitvi dodamo in odstranimo. Za vpogled v
ostale parametre, ki jih lahko nastavimo v funkciji,
priporoc¢amo pregled dokumentacije paketa DMwR.
Za ogled izvorne kode priporo¢amo ogled funkcije
SMOTE((form, data, perc.over = 200, k = 5,

pertc.under = 200, learner = NULL, ...) in
smote.exs(data, tgt, N, k) na spletu
(https://rdrr.io/cran/DMwR/src/R/smote.R).  Funkcijo
smo uporabili na dva nacina: pri prvem nacinu smo
uporabili perc.over =100, perc.under = 200; pri
drugem pa perc.over = 400, perc.under = 100.

Za ulenje razvrscevalca, ki smo ga predstavili
istoimenskem  razdelku, uporabljamo  funkcijo
glmnet(x, y, alpha = 0, lambda, ...) iz paketa
glmnet. Z argumentom x definiramo matriko
neodvisnih spremenljivk, z y definitamo odzivno
(indikatorsko) spremenljivko in z argumentom
lambda nastavimo vrednost parametra A. Optimalno
vrednost parametra A dolo¢imo s pomocjo funkcije
cv.glmnet(x, y, alpha = 0, nfolds = 10, ...), ki
dolo¢i optimalno vrednost na podlagi navzkriznega
preverjanja z 10 pregibi; ostali vhodni argumenti, x, y
in alpha, so enaki kot pri funkciji glmnet. Za izracun
napovedi uporabimo funkcijo predict(ovject, s,
newx, type, ...) iz paketa stats. Z argumentom
object dolo¢imo model, za katerega zelimo izracunati
napovedi, argument s doloca optimalno vrednost A,
argument newx dolo¢a vrednosti napovednih
spremenljivk in z argumentom type dolo¢imo tip
izhoda, ki ga vrne funkcija (v nasem primeru je to
ocenjena verjetnost dogodka). AUC izracunamo s
pomodjo funkcije auc() iz paketa pROC, meri G in
Fy mero pa izracunamo po zgoraj predstavljeni
definiciji. Navzkrizno preverjanje s £ pregibi in z
izpustitvijo ene enote smo sprogramirali sami, kot je
opisano v razdelku o navzkriznem preverjanju.

llustracija

Za primer nakljutnega  prevzorcenja  lahko
izra¢unamo verjetnost, da je enota iz manjsega razreda
hkratt vkljucena v uc¢no in testno mnozico, ce
navzkrizno preverjanje izvedemo napacno (Ce
navzkrizno preverjanje izvedemo pravilno, je ta
vetjetnost seveda ni¢, enako pa velja tudi za primer,
ko uporabimo naklju¢no podvzorcenje, tudi ce
navzkrizno prevetjanje izvedemo napacno, kar smo ze
pojasnili). Verjetnost, da je ista enota vkljucena v u¢no
in testno mnozico, je odvisna od Stevila enot v
podatkovnem okvitju, deleza enot, vkljucenih v testno
MNOZICO Pyest, in deleza enot v manjsinski mnozici

Pmin = m/u:
( u—v/m )
UPtest — v/m

(s~ 1)
uptest_1

Z manjsanjem deleza enot v manjs$i mnozici Ppyipn S€
verjetnost povecuje (slika 4). Ce imamo opravka z

P=1- ().
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neuravnotezenimi podatki (npt. Ppin = 0.1), metoda
prevzorcenja veckrat v podatkovni okvir doda veliko
obstojecih enot, zaradi Cesar se bolj pogosto zgodi, da
imamo pri napacnem navzkriznem preverjanju v ucni
in testni mnozici vklju¢ene iste enote. Ce je dele enot
v manjsi mnozici blizu vrednosti 0,5, metoda
prevzorcenja v podatkovni okvir doda manjse stevilo
podvojenih enot, posledi¢no se redkeje zgodi, da je v
primeru napacnega navzkriznega preverjanja ena
enota vkljucena v ucno in testno mnozico hkrati. Z
manjSanjem deleza enot v testni mnozici Prege S€
verjetnost povecuje (slika 4). To pomeni, da se
vetjetnost povecuje z vecanjem Stevila podmnozic k
pti  navzkriznem preverjanju. Posledicno ima
navzkrizno preverjanje z izpustitvijo ene enote, ki
predstavlja skrajni primer navzkriznega preverjanja s
k pregibi (k = u), pri vsakem $tevilu enot 1 in Pyin
vedno najvecjo verjetnost. Na omenjeno verjetnost
lahko vplivamo tudi s stevilom enot v podatkih, pri
cemer se z vecCanjem Stevila enot se verjetnost
zmanj$uje. Ko za prevzorcenje uporabljamo metodo
SMOTE, je verjetnost, da bo ista enota vkljuc¢ena v
testni in ucni mnozici, seveda enaka nic, vendar pa so
lahko v primeru napaéne izvedbe navzkriznega
prevetjanja v testni mnozici vkljucene podobne enote
kot v u¢ni. Spomnimo, da z metodo SMOTE ne
ustvarjamo kopij enot iz manjdinskega razreda,
temve¢ njihove linearne kombinacije, te linearne
kombinacije (novi sinteti¢ni podatki) pa vsebujejo tudi
informacijo, ki je vkljucena v osnovnih podatkih, zato
ti novi podatki nikakor niso neodvisni od prvotnih.

Slika 4 Verjetnost, da je vsaj ena enota vkljucena v uéno
in testno mnozico, v odvisnosti od deleza enot v
manjsinskem razredu (Pmin)-

Ceprav sinteti¢ne enote niso identi¢ne prvotnim, je
torej v primeru napacne izvedbe navzkriznega
prevetjanja v testni mnozici prisotna informacija, ki
smo jo dobili neposredno iz uéne mnozice, kar lahko
vodi do preprileganja in preoptimisticne ocene. V

nadaljevanju podrobneje ilustriramo, kaksen je vpliv
napacne izvedbe navzkriznega prevetjanja na
(pre)optimisti¢no oceno razlicnih mer to¢nosti.

V ilustraciji uporabljamo podatke, ki smo jih simulirali
neodvisno iz standardne normalne porazdelitve za vse
enote iz u¢ne mnozice; odlocitev o uporabi konkretne
porazdelitve ni bistvena, podobne ugotovitve bi
veljale tudi za druge porazdelitve. V simulaciji smo
spreminjali stevilo neodvisno generiranih
spremenljivk p, stevilo enot N, delez enot v manjSem
razredu Ppin in delez enot v testni mnozici Piegt
(preko razliéne izbire Stevila pregibov k = 2,10, u v
navzkriznem preverjanju); podatke smo simulirali
stokrat in rezultati, o katerih poro¢amo, so povpreceni
¢ez 100 ponovitev. Naj poudatimo, da simuliramo na
nacin, da med razredoma dejansko ni razlike: to¢na
vrednost AUC je enaka 0,5, PA; + PA; = 1 in zato

G =/PA,(1 — PA,) = /PA,(1 — PAy) in
| = 2PA1Pmin — 2(1_PA2)pmi"_ Ce dobimo
PA1+Dmin 1-PA2+Pmin

vrednosti, ki odstopajo od pravih, toénosti
napovednega modela nismo pravilno ovrednotili: ¢e
so ocene vedje od pravih, smo delovanje napovednega
modela precenili, ¢e so manjse, pa podcenili. Ce bi
med razredoma obstajale razlike, bi bili zakljucki
podobni predstavljenim.

Naj na tem mestu opomnimo, da smo pti izracunu
pravih mer to¢nosti za naso ilustracijo predpostavljali
zgolj, da je razvrscevalec neinformativen, torej tak, za
katerega velja PA; + PA, = 1.To je (malenkost) bolj
splosna zahteva, kot ¢e bi bil razvrs¢evalec nakljucen,
torej tak, za katerega velja PA; = PA, =1/2.
Opazimo lahko, da je vsak nakljucen razvr$cevalec
tudi neinformativen, ni pa vsak neinformativen
razvr$cevalec tudi nakljucen. Ilustrirajmo to na
primeru, ko se o razredu odlo¢imo glede na met
kovanca. V prvem primeru denimo, da je kovanec
posten (verjetnost grba je 1/2), v drugem pa, da je
vetjetnost grba enaka ™ # 1/2. V prvem primeru bo
seveda v povpredju (1) veljalo (kot vemo iz osnov
verjetnostl) PA; = PA, = 1/2, v drugem pa PA; =
(mm)/m=m in PA,=1-mv/v=1—-7m. V
obeh primerih gre za neinformativen razvrscevalec,
vendar pa je zgolj prvi razvricevalec tudi nakljucen.

Ignoriranje problema neuravnotezenih
razredov

Najprej bomo prikazali, kaj se zgodi, ko zanemarimo
problem neuravnotezenih razredov, torej izpustimo
prvo fazo gradnje napovednega modela. Ilustracija se
nanasa na primer, ko spreminjamo delez enot v
manjSem raztedu: Ppin = 0,1,0,2,...,0,5. Ostali
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parametri so nastavljeni na N = 300 in p = 1000.
Rezultati so prikazani na sliki 5.

Vrednosti G-povpredja in mere F; so enake pravim
vrednostim, saj v tretji fazi nismo naredili nobene
napake, zaradi katere bi prislo do preoptimisticnih
ocen. Za razliko od G-povpredja in mereF; pa so
ocenjene vrednosti AUC ob uporabi LOOCV
premajhne, do Cesar pride zaradi napake, ki smo jo
naredili, ko smo zdruzevali ocene razli¢nih pregibov.
Ko smo =zdruzili napovedane vetjetnosti v
posameznih  pregibih, smo namre¢  zdruzili
nezdruzljive ocene: zdruzili smo ocene, ki so bile

pridobljene na wucnih mnozicah 2z razlicnimi
neravnotezji (neravnotezje je seveda drugacno, ko
izpustimo enoto iz manjsinskega oziroma vecinskega
razreda). Ko uporabljamo k = 2 in k = 10, do tega
problema seveda ne pride, ker pregibe ustvarjamo
tako, da je neravnotezje ves cas enako. Ce bi pri
izracunu AUC uporabljali napovedani razred (9) in ne
ocenjene vetjetnosti (P), bi bila tudi ob uporabi
LOOCV za vsak ppin AUC pravilno ovrednotena
(bila bi enaka 0.5). To je tudi razlog, zakaj sta G-
povpredje in mera F; pravilno ocenjena tudi, ce
uporabimo LOOCV.

Slika 5 Navzkrizno prevetjana to¢nost razvricevalca za razli¢na neravnotezja v podatkih (Dnin)-

Pojasnimo ta problem bolj podrobno na primeru, ko
veljla A = o0 (dejansko so bile pri nas ocenjene
vrednosti za A zelo velike, kar je pricakovano, saj to
pomeni, da model pravilno ugotovi, da spremenljivke
niso pomembne za pojasnjevanje izida). V tem
primeru je namre¢ ocenjena verjetnost tocno enaka
delezu dogodkov v u¢ni mnozici2? To pomeni, da je
enaka P, = v/(v — 1) za vse enote iz manjsinskega
razreda (ki ga kodiramo z vrednostjo 0 — nedogodek)
inp, = (v—1)/(u— 1) za vse enote iz vecinskega
razreda (ki ga kodiramo z 1 — dogodek). Opazimo, da
velja Py, > Py vse enote iz manjSega razreda so
rangirane visje od enot iz vecjega razreda (imajo vecjo
vetjetnost, da spadajo v vecinski razred), zato je AUC
enaka ni¢ (spomnimo se interpretacije AUC: to je
vetjetnost, da bo razvrscevalec naklju¢no izbran
dogodek rangiral visje kot nedogodek?#). Ce ocenjeno
verjetnost spremenimo v razred, opazimo, da vsako
enoto popolnoma naklju¢no uvrstimo v enega izmed
razredov (enacba 3), posledicno je AUC (v
povpredjul) enaka 0,5 in do problema podcenjene
AUC ne pride.

Odyvisnost preoptimisticne ocene od deleza
enot v manjsem razredu

Vsi parametri se enaki kot v prejSnjem primeru
(N =300,p =1000,pp;n = 0,1,0,2,...,0,5), le
da tu uporabimo eno od treh predstavljenih metod za
uravnotezenje podatkov ter primerjamo rezultate
pravilne in  napatne uporabe navzkriznega
preverjanja. Na sliki 6 smo prikazali razliko med
pravilno in napacno izvedbo navzkriznega preverjanja
s k pregibi (k = 2,10 in u), ob uporabi razlicnih
metod za uravnotezenje podatkov, pri razlicni
vrednosti deleza enot v manjsinskem razredu. V
primeru pravilne izvedbe navzkriznega preverjanja so
vse mete pravilno ocenjene. Zanimivo, opazimo, da
do podcenjenega AUC v primeru uporabe LOOCV v
tem primeru ne pride. V kolikor uporabimo napacno
navzkrizno  preverjanje v kombinaciji s
podvzorcenjem, potem sta AUC in G-povpredje
ocenjena pravilno; izjema je AUC ob uporabi
LOOCYV, o razlogih za to pa smo govorili ze v
prejSnjem primeru.
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Slika 6 Navzkrizno preverjana to¢nost razvri€evalca v visokorazseznem prostoru za razliéne velikosti manjsinskega razreda
ob skupni uporabi razlicnih metod za uravnotezenje podatkov in razliénih izvedb navzkriznega preverjanja.

Spomnimo, s podvzorcenjem v testno mnozico ne
uvajamo nobene informacije iz u¢ne mnozice, zato je
ta rezultat popolnoma pri¢akovan. Kljub temu, pa je
F; mera precenjena. Pri vseh ostalih popravkih za
uravnotezenje podatkov so v primeru napacne
uporabe  navzkriznega  preverjanja  (izrazito)
precenjene, Se posebej, ko je neravnotezje v podatkih
vedje.

Odvisnost preoptimisticne ocene od stevila
spremenljivk

V tem delu spreminjamo Stevilo spremenljivk p =
10,100,500, ostali patametri pa so N =500 in
Pmin = 0.1, rezultati so prikazani na sliki 7. Rezultati
so zelo podobni kot v prej$njem primeru, opazimo pa,
da z vecanjem Stevila spremenljivk ocene postajajo
vedno bolj precenjene. Ko se Stevilo spremenljivk
povecuje, postaja problem preprileganja bolj izrazit,
kar se v primeru napacne izvedbe navzkriznega
preverjanja bolj pozna na preoptimisticnih oceni
tocnosti delovanja razvrscevalca.
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Slika 7 Navzkrizno preverjana toénost razvricevalca za razliéne velikosti manjsinskega razreda ob skupni uporabi razli¢nih
metod za uravnotezenje podatkov in razli¢nih izvedb navzkriznega preverjanja, ko je stevilo enot veéje od stevila spremenljivk.

Odvisnost preoptimisticne ocene od stevila
enot

Tu spreminjamo §tevilo N = 300, 500, 1000, ostala
parametra pastap = 500 in Py = 0,1. Rezultati so
prikazani na sliki 8. Podobno kot v prejsnjem primeru
opazimo, da ob manjSanju Stevila enot v primeru

napacne izvedbe navzkriznega preverjanja ocene
postajajo vedno bolj precenjene. Razlogi so enaki kot
v prejsnjem primeru: ko se velikost uéne mnozice
zmanjsuje, se problem preprileganja povecuje, kar
vodi do precenjenih ocen.

izdaja / published by SDMI ® http://ims.mf.uni-lj.si/



Informatica Medica Slovenica; 2022; 27(1-2)

11

Slika 8 Navzkrizno preverjana toénost razvricevalca ob skupni uporabi razliénih metod za uravnoteZenje podatkov in
razlicnih izvedb navzkriznega prevetjanja pri razlicnem Stevilu enot.

Zakljuéek

Ocenjevanje  to¢nosti napovednih modelov je
pomemben, ¢e ne kar najpomembnejsi korak pri
razvoju napovednih modelov. Pokazali smo, da v
primeru napacne uporabe navzkriznega preverjanja v
kombinaciji z uporabo metod za uravnotezenje
podatkov precenimo to¢nost napovednega modela.
Nase ocene tedaj nakazujejo, da gre za (zelo) dober
napovedni model, dejansko pa je njegovo delovanje
zelo slabo. Pojasnili smo razloge za to in predstavili
dejavnike, ki vplivajo na preoptimizem: delez enot v

manjsinski mnozici (preoptimizem se povecuje, ko se
delez enot v manjsinski mnozici zmanjsuje), Stevilo
spremenljivk (z vecanjem Stevila spremenljivk se
preoptimizem  povecuje) in  Stevilo  enot
(preoptimizem narasca z manjSanjem Stevila enot).
Prvi dejavnik je neposredna posledica uvajanja
informacije iz uéne mnozico v testno: pri nakljucnem
prevzorcenju v ucni in testni mnozici nastopajo iste
enote, ki jih je zaradi preprileganja precej lazje
pravilno uvrstiti kot neke enote, ki jih med ucenjem
razvrscevalca nismo vkljucili v ucno mnozico.
Problem preprileganja je seveda bolj izrazit, ko je
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stevilo spremenljivk veliko in ko je Stevilo enot
majhno, kar pojasnjuje druga dva dejavnika.

Pravilna izvedba navzkriznega preverjanja je torej
klju¢na, da se izognemo preoprimisticnim ocenam in
pravilno ovrednotimo moc¢ napovednega modela.
Zelo pomembno je, da so vse faze izgradnje modela
(najsi gre za uravnotezenje podatkov, izbiro
spremenljivk, izbiro najboljSega razvr$cevalca ali
nadomescanje manjkajocih vrednosti) del
navzkriznega preverjanja. V nasprotnem primeru
lahko v testni mnozici napa¢no upostevamo
informacijo iz u¢ne mnozice in zato preoptimisticno
ocenimo to¢nost napovednega modela.
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