UNIWERSYTET
MIKOtAJA KOPERNIKA
W TORUNIU

o

Mozliwosci predykcyjne
krzywych ROC
Osrodek Analiz Statystycznych UMK

dr Joanna Kartowska-Pik, inz. Krzysztof Leki



Mozliwosci predykcyjne krzywych ROC
Osrodek Analiz Statystycznych UMK

UNIWERSYTET
MIKOtAJA KOPERNIKA
W TORUNIU

Spis tresci 1. Jakos¢ klasyfikacji binarne;
2. Krzywa ROC

3. Optymalny punkt odciecia
4. Pole pod krzywa

5. Testy statystyczne dla dwoch krzywych ROC

6. Troche praktyki



1.

JAKOSC
KLASYFIKACJI
BINARNEJ




Mozliwosci predykcyjne krzywych ROC

Osrodek Analiz Statystycznych UMK

UNIWERSYTET
MIKOtAJA KOPERNIKA
W TORUNIU

Klasyfikacja binarna

Sk X || %y | fakney
X11 X12 - X1p 0

X21 X292 xzp 1
st 2521 xgp 1
Xa1  Xaz e Xap 0

W przypadku klasyfikacji binarnej zmienna celu Y ma dwie wartosci,

najczesciej oznaczane jako O (negatywne) i 1 (pozytywne), przy czym 1 nie

musi by¢ pozytywna w wydzwieku — z reguty oznacza zdarzenie, ktére nas
4 bardziej interesuje (np. chorobe).
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Modele predykcyjne

R R
X11 X12 le 0 P1

X21 X292 xzp 1 P2
st 2521 xgp 1 P3
X41 X4 v Xap 0 Da

Gdy budujemy modele predykcyjne, na podstawie wartosci dostepnych
zmiennych (predyktorow) X;, X,, ..., X, okreslane jest prawdopodobienstwo,
ze wartoscig zmiennej Y jest 1.
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Predykcja w oparciu o prawdopodobienstwo

- faktyczne Y P(Y = 1]|Xy, ..., Xp) przewidywane Y
X11 X12 le 0 P1 0

X21 X292 xzp 1 P2 1
st 2521 X3p 1 P3 0
Xa1  Xaz e Xap 0 Da 1

Dla okreslonego progu prawdopodobienstwa mozemy dokonac predykcji

wartosci zmiennej Y, przyjmujac 1, gdy wartos¢ prawdopodobienstwa
przekracza wartos¢ progowg, a 0 w przeciwnym wypadku.
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Predykcja w oparciu o wybrany predyktor

- faktyczne Y P(Y =1]Xy,..,Xp) przewidywane Y
X11 X112 e X1p 0 0

X21  X22 X2p 1 p2 1
X31 X32 X3p 1 P3 0
X41  Xa2 X4p 0 P4 1
Podobnie mozemy postgpic, postugujac sie zamiast

prawdopodobienstwami wartosciami dowolnego predyktora (najczescie;
biomarkera, zmiennej o wtasciwosciach diagnostycznych). Nalezy jednak

;7 zZwroci¢ uwage, czy na korzys¢ faktu, ze Y = 1, swiadczg coraz wieksze, czy
coraz mniejsze wartosci rozwazanego predyktora.
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W dalszych rozwazaniach nie bedziemy odroznia¢, czy predykgji
dokonujemy w oparciu o model oparty o wiele predyktorow i uzyskane
z niego prawdopodobienstwa, czy o pojedynczy predyktor.
| prawdopodobienstwa, i pojedynczy predyktor bedziemy oznaczac przez
X i bedziemy przyjmowaé, ze duze wartosci X Swiadczg na korzysé
zdarzenia Y = 1, a mate na korzys¢ Y = 0.

Zatem
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Rodzaje klasyfikacji

. faktyczneY | P(Y = 1|X4, ..., X},) przewidywane Y | Klasyfikacja
X11  X12 - X1p 0 D1 0 TN

Xo1 X9 X2p 1 D> 1 TP
X31 X32 X3p 1 P3 0 FN
X441 Xg2 X4p 0 P4 1 FP

Mozemy porownac faktyczne i przewidywane wartosci zmiennej celu, co
pozwala na okreslenie rodzaju klasyfikacji.
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Klasyfikacje prawdziwie negatywne (ang. true negatives, TN) to rekordy,
ktore zostaty sklasyfikowane jako negatywne i w rzeczywistoSci s3
negatywne (np. zdrowy jako zdrowy).

Klasyfikacje prawdziwie pozytywne (ang. true positives, TP) to rekordy,
ktore zostaty sklasyfikowane jako pozytywne i w rzeczywistosci s3
pozytywne (np. chory jako chory).

Klasyfikacje fatszywie negatywne (ang. false negatives, FN) to rekordy,
ktore zostaty sklasyfikowane jako negatywne, gdy w rzeczywistosci sg
pozytywne (chory jako zdrowy).

Klasyfikacje fatszywie pozytywne (ang. false positives, FP) to rekordy,
ktore zostaty sklasyfikowane jako pozytywne, gdy w rzeczywistosci s3
negatywne (zdrowy jako chory).



Mozliwosci predykcyjne krzywych ROC

Osrodek Analiz Statystycznych UMK

Macierz pomytek

przeW|dywane )%

faktyczne Y

Przyktad:

10
30

fa ktyczne ) 4 -
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Zliczamy ile jest kazdego
rodzaju klasyfikacji i liczebnosci
te zamieszczamy w tabeli
nazywanej macierzg pomytek.

W 40 przypadkach zmienna Y miafa
wartos¢ 0 i model poprawnie
przewidziat 0, a w 10 przypadkach
pomylit sie i przewidziat 1. W 20
przypadkach zmienna Y miata
wartosc¢ 1, ale model pomylit sie

i przewidziat 0, zas w 30 przypadkach
poprawnie przewidziat 1.
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Trafnosc¢

przeW|dywane % Trafnosc (ang. accuracy) okresla
jaki odsetek rekordéw ma
poprawnie przewidziang wartosc

fakt Y n TN F zmiennej celu.
d czne
' . FN TP TN+ TP

Przykiad: I'N+FP+FN+TP

= 70%
4

O 40+ 10+ 20 + 30

faktyczne Y
Y - 20 | 30
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Catkowity wspotczynnik biedu

- Catkowity wspotczynnik btedu
(ang. overall error rate) — odsetek
btednych klasyfikacji, czyli

K F 1 — trafnosé.

faktyczne ¥ 1 B TP FN+ FP
Przyktad: TN+ FP+FN+TP

= 30%

-
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Jaka musi by¢ trafnos¢, zeby model byt dobry?

Przypusé¢my, ze mamy w zbiorze 90 rekordow negatywnych i 10 pozytywnych.
Mozemy zbudowac klasyfikator w oparciu o rzut monetg — wtedy bedzie on

miat trafnos¢ 50%. Mozemy tez po prostu wszystko klasyfikowac do klasy
negatywnej — czestszej.

Trafnosc takiego klasyfikatora
bedzie wynosi¢ az 90%, a on wcale
nie jest dobry (nie wykrywa
zadnych obserwacji pozytywnych).
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choroba m 7

Dla macierzy pomytek znajdujgcej sie po prawej stronie trafnosc jest nizsza
(85%), ale otrzymane wyniki swiadczg o lepszej jakosci modelu.

Whiosek: Trafnos¢ nie jest wystarczajgcg miarg do oceny jakosci
klasyfikacji.

15
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Czutos¢
przew|dywane )/l Czutos¢, skuteczno$é (ang.
sensitivity, recall, true positive
rate TPR) — jaka jest skutecznos¢
faktyczne Y | modelu przy przewidywaniu klasy
| 1.

Przyktad: =5
4 0 30

faktyczne Y S— = 60%
V - 20 30 20 + 30
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Specyficznosc

przewidywane ¥ Specyficznos¢, swoistosc¢
- (ang. specifity, true negative rate
1 TNR) — jaka jest skutecznosé

fakt Yy n I'N FP modelu przy przewidywaniu klasy
d czne
Y FN TP O

: TN
Przyktad: ~ P(X < x|Y = 0)
20 _ g0y
0 20 + 100 -0

faktyczne Y
ey |5
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Wskaznik fatszywie pozytywnych
Wskaznik fatszywie pozytywnych
(ang. false positive rate, FPR) —

n odsetek btednie sklasyfikowanych
P

fak Y n N F przypadkéw negatywnych, czyli
yene FN TP 1 — specyficznosc.

Przyktad: - e
10
10 —— == 20%

40 + 10

faktyczne Y
ey |5



Mozliwosci predykcyjne krzywych ROC IRIWERETET

Osrodek Analiz Statystycznych UMK MIKOLAJA KOPERNIKA
W TORUNIU
A
-

19



Mozliwosci predykcyjne krzywych ROC

UNIWERSYTET

Osrodek Analiz Statystycznych UMK MIKOLAJA KOPERNIKA
W TORUNIU

Empiryczna krzywa ROC

® Krzywa ROC - krzywa operacyjno- czutosé
charakterystyczna odbiornika (ang. Receiver lpeccsscsccscacss 1
Operating Characteristic curve) — krzywa
parametryzowana zmienng ciggta
(prawdopodobienstwem lub wybranym
predyktorem X), wykreslajgca wskaznik czutosci
w stosunku do wskaznika fatszywie
pozytywnych (1 — specyficznos¢) dla wszystkich
mozliwych punktéw odciecia.

>
® Krzywg ROC mozna wyznaczy¢ tylko, gdy 0 1 - specyficznoéé 1
w probce kazda obserwacja ma znane wartosci

zmiennej celu oraz predyktora.
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Kroki, ktore nalezy wykonaé, zeby wykresli¢ krzywa:

1. Sortujemy rekordy malejgco ze wzgledu na wartosci zmiennej ilosciowej X.

2. Kazda z tych wartosci staje sie kolejno progiem powyzej ktdrego (lub ponizej
ktorego, gdy o pozytywnej wartosci zmiennej celu Swiadczg mate a nie duze
wartosci predyktora) klasyfikujemy zmienng jako 1,
a w przeciwnym wypadku jako O.

3. Dlakazdego progu wyznaczamy czutos¢ oraz specyficznosc.

Zaznaczamy na wykresie punkt o wspoétrzednych
(1-specyficznosé, czutosé).

21
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Binormalna krzywa ROC

® Jest krzywg gtadka. Opiera sie na zatozeniu, ze rozktad
predyktora (by¢ moze po zastosowaniu jakiegos 4
przeksztatcenia) w grupach wyznaczonych przez
zmienng celu jest normalny.

® W celu wyznaczenia binormalnej krzywej ROC nalezy
wyestymowac srednig i odchylenie z préby w grupach.
Nastepnie wygenerowac zmienne sztuczne zgodnie
z rozktadami normalnymi i powtorzyc kroki
pozwalajgce na wykreslenie krzywej empiryczne,;.

® Gdy dwa rozktady normalne nakfadajg sie na siebie, to
. krzywa jest linig prostg. Gdy rozktady sg idealnie
separowalne, to krzywa przechodzi przez punkt (0,1).
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Odnajdujac na krzywej
punkt uzyskany dla
standardowego progu
prawdopodobienstwa
0,5, mozemy
sprawdzi¢, czy zmiana
progu na inny nie
pozwolitaby poprawié
jednego wskaznika
(np. czutosci) kosztem
niewielkiego
pogorszenia drugiego.

aktualna wartosé czutosci = 0,292
i 1-specyficznosc = 0,014

jeszcze wieksza zmiana progu
orawdopodobienstwa databy
czufosé ok. 0,8, ale wartosc
wspolczynnika 1-specyficznoss
spadtaby do ok. 0,3

0,0 02 0,4 06 0,3 10

30 1 — specyficznos¢
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Optymalny punkt odciecia

Przesuwanie sie wzdtuz krzywej ROC od lewego dolnego do prawego gornego
rogu odpowiada zmniejszaniu progu i powoduje wzrost czutosci modelu
kosztem pogorszenia jego specyficznosci.

Optymalny punkt odciecia (ang. optimal cut-off) jest taka wartoscig progowa
prawdopodobienstwa lub predyktora, ktora zapewnia kompromis pomiedzy
czutoscia i specyficznoscig modelu.
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Indeks Youdena (ang. the Youden index)
(maksymalna metryka Kotmogorowa-Smirnowa)

Podany przez Williama J. Youdena (1950).
Wybieramy jako punkt odciecia takg wartos¢
prawdopodobiernistwa / predyktora x, ktéra
maksymalizuje funkcje Se(x)
J(x) = Se(x) — (1= Sp(x)),

Gdzie Se(x) jest czutoscig przy progu x,
a Sp(x) jest specyficznoscia.
Pozwala to odnalez¢ punkt krzywej
o najwiekszej odlegtosci w pionie od proste;j
o rownaniu

*  czuto$¢ = 1 — specyficznosc.

UNIWERSYTET
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Kryterium bycia najblizej ‘
punktu (O, 1) czutosc
(ang. the closest to (0,1) criteria) '

Wybieramy jako punkt odciecia taka -
wartos$é prawdopodobiestwa/ 00 TN
predyktora x, ktéra minimalizuje funkcje

ER(x) = /(1 - Se(0))2+(1 — Sp(x))2. P
Pozwala to odnalez¢ punkt krzywej lezacy
najblizej punktu (0,1).

1 — specyficznosé
34
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Metoda prawdopodobienstwa

czutoscé

zgodnosci -
(ang. concordance probability method)

Podana przez X. Liu (2012). Wybieramy (1 — Sp(x);Se(x))

jako punkt odciecia taka wartos¢ - Sp(x)

prawdopodobienistwa / predyktora x,
ktora maksymalizuje funkcje

CZ(x) = Se(x) - Sp(x). Se(x) CZ(x)
Pozwala to odnalez¢ punkt krzywej :
wyznaczajacy prostokat o najwiekszym :

olu. : y .
P 1 — specyficznosé
35
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[

POLE POD
KRZYWA
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Ksztatt krzywej ROC

—— Swietny klasyfikator

dobry klasyfikator

czutoscé

linia referencyjna

— btedny klasyfikator (zazwyczaj
oznacza, ze o przynaleznosci do
klasy 1 Swiadczg coraz to mniejsze,

38 a nie coraz to wieksze wartosci
1- specyficznosc predyktora)
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Pole pod krzywa ROC 1.

(ang. Area Under Curve, AUC) moze by¢ traktowane
jako miara sukcesu klasyfikatora i moze stuzy¢ do
porownywania jakosci klasyfikatorow. TPR(x)

(0]

AUC = jTPR(x)-FPR’(x)dx

Interpretacja AUC: 0 FPR(x) 1

® estymacja prawdopodobienstwa tego, ze wartosé¢ X dla losowo wybrane;j
obserwacji z grupy pozytywnych jest wieksza niz losowo wybranej
obserwacji z grupy negatywnych (ktére to zapisujemy jako P(X; > X,)),

® usredniona czutos¢ po wszystkich wartosciach wskaznika fatszywie
pozytywnych.
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®

Umownie przyjmujemy nastepujgca zaleznos¢ jakosci klasyfikatora od AUC:
® AUC € (0,6; 0,7] — staba,

® AUC € (0,7; 0,8] — akceptowalna (ang. acceptable),

® AUC € (0,8; 0,9] — dobra (ang. excellent),

® AUC € (0,9; 1] — doskonata (ang. outstanding).

Wartosci AUC a jakosc¢ klasyfikatora

Zrédto: D. W. Hosmer, S. Lemeshow: Applied Logistic Regression, 2nd Ed. Chapter 5, John Wiley
and Sons, New York, NY (2000), pp. 160-164.
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Nieparametryczna estymacja AUC

® Do estymacji wartosci AUC najczesciej uzywa sie metody nieparametrycznej,
ze wzgledu na fakt, ze nie wymaga ona zatozenia o normalnosci rozktadéw.

® Metoda opublikowana w 1988 roku przez E. R. DeLong, D. M. DelLong.,
D. L. Clarke-Pearson.

® Wartos¢ AUC jest szacowana poprzez sumowanie pol wyznaczonych przez
trapezy pod empiryczng krzywg ROC.
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Okreslmy dla odpowiednio i-tej obserwacji z grupy pozytywnych (1)
i j-tej z negatywnych (0):

Ny nq
1 1
V(X1,i) = n_oz f(X1,irX0,j) oraz V(Xo,j) = aZf(XLi,Xo,j),
j:]_ =1

1 dlax>y
gdzie f(x,y) = { 0,5 dlax =y (funkcja Heaviside’a réznicy x — y).
0 dlax<y

Okreslamy empiryczng wartos¢ AUC jako odsetek par sprzyjajgcych zajsciu

zdarzenia X; > X:
nq o N, Mg

V(X1,) V(Xoj) 1
iy = 3100 S0 18
4 emp n, n, ngny f( 1,1 0,])

i=1 j=1 i=1 j=1
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Alternatywny sposob:

1 1
AUCemp = MZ (nTN|X=x ‘Nrpix>x T > TN |X=x * nTP|X=x>
X

lub
U

AUCemp - m ’

gdzie U jest statystyka testowg testu U Manna-Whitneya:

ny Ny 1
U= f(XupXos) = Ry = 5ma(ny + 1),
i=1j=1
a R4 jest sumg rang wartosci zmiennej X w grupie 1.
Uwaga: Gdy mate wartosci X swiadczg, zeY = 1,aduze,zeY =0, to

43 . . . . .
obliczamy powyzszg sume, a nastepnie odejmujemy od 1.
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Szacujemy wariancje
1
Var(AUCemp) = —S%, +—5%,
1

gdzie

Nk

1

— 1Z(V(Xk,i) — AUCemp)?, k=01,
=1

5%, =
Xk ny,

(zwykty wzor na wariancje — sredni kwadrat odchylen od sredniej).

Stad asymptotyczny przedziat ufnosci dla AUC na poziomie ufnosci 1 — «
postaci

44 AUComp + 21_4/2SE(AUCopmyp).
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Nieparametryczny asymptotyczny test dla jednej zmiennej

® Hipoteza zerowa: AUC = 0,5. Hipoteza alternatywna: AUC # 0,5.

®© Przy zatozeniu hipotezy zerowej AUCy,,,, ma asymptotycznie rozktad
normalny.

®© Statystyka testowa:
AUCepp — 0,5

SD(AUComp)lave=0s
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Parametryczna estymacja AUC

® Metz (1978), McClish (1989)
® Rzadko stosowana ze wzgledu na zatozenia.
®© Zatozenie:
Xo~N(uo,06), X1 ~N(uy,0f).
® Krzywa ROC tworzg punkty postaci

(FPR(x), TPR(x)) = (CD (“0 — x),CD (“1 — x)) —00 < x < 0,

Op 01

gdzie @ (x) — dystrybuanta normalnego.
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AUC = JTPR(x)-FPR'(x)dx=
H1— X Ho — X a
= ) - dx = | — ),
o) 0 ()=o)
gdzie: @ = LR = L p= %,
01 01 01

Dlatego estymatorem AUC jest

S a
AUC = o ——|.
v <\/1+152>



TESTY
STATYSTYCZNE
DLA DWOCH
KRZYWYCH ROC
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Test dla préb niezaleznych

® Poréwnujemy jakos¢ predykcji w oparciu o tg samg zmienng/model
w dwoch grupach obserwacji.

® Hipoteza zerowa: AUC; = AUC,. Hipoteza alternatywna: AUC; # AUC,.

® Statystyka testowa:
AUC; — AUC,

Z

\/ (SEAUC))” + (SE(AUC,))"

®© Przy zatozeniu hipotezy zerowej z ma asymptotycznie rozktad normalny.
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Test DeLongow dla préb zaleznych (sparowanych)

® Porownujemy jakos¢ predykcji w oparciu o rézne zmienne/modele .

® Hipoteza zerowa: AUC; = AUC,. Hipoteza alternatywna: AUC; # AUC,.

® Statystyka testowa:
AUC; — AUC,

“ = Var(AUC, — AUC,)’

gdzie
Var(AUC; — AUC,) = Var(AUC,) + Var(AUC,) — 2Cov(AUC,, AUC,),

S S
COU(AUCl;AUCZ)z X1,1X2,1+ X1,0X2,0

n, Ny
1

nk—1z}l’=cl(V(X1,k.f) — AUC,)(V(Toxj) — AUG,), k = 0,1.

’

Sx 1kX2k

5%) Przy zatozeniu hipotezy zerowej z ma asymptotycznie rozktad normalny.
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Walidacja krzyzowa

Viodel 1 odel 2 | Model 3 | Model | Model 5

Test Uczenie Uczenie Uczenie Uczenie

¢Uczenie Test Uczenie Uczenie Uczenie

Uczenie Uczenie Test Uczenie Uczenie

m2Z2 > 0

Uczenie Uczenie Uczenie Test Uczenie

Uczenie Uczenie Uczenie Uczenie Test

o

55 Jakos¢ = srednia(Jakos¢ 1, ..., Jakos¢ 5)

o

~
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mZ >» 0O
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Strategie obliczania AUC w przypadku walidacji krzyzowej:

1.

53

Usrednianie (ang. averaging) — wyznaczamy krzywg ROC
i obliczamy AUC na kazdym ze zbioréw testowych z osobna, a nastepnie
usredniamy wynik.

taczenie (ang. pooling) — zbieramy wyniki dziatania klasyfikatora na
kazdym ze zbiorow testowych i tgczymy je w jeden duzy zbidr. Dla tego
zbioru rysujemy krzywg ROC i obliczamy AUC. Ta metoda jest tatwiejsza
w implementacji i jest jedyng mozliwg do zastosowania w przypadku
N-krotnej walidacji krzyzowej (leave-one-out).
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o

Usrednianie

Viodel 1| odel 2 | Model 3 | Model | Model 5

Test Uczenie Uczenie Uczenie Uczenie

&Uczenie Test Uczenie Uczenie Uczenie

Uczenie Uczenie Test Uczenie Uczenie

m2Z2 > 0

Uczenie Uczenie Uczenie Test Uczenie

Uczenie Uczenie Uczenie Uczenie Test

o

54 AUC = srednia(AUC ], ..., AUC5)
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o

Model 1] Model 2| Model 3 | Model 4 | Model 5 | P-stwo_

taczenie

Test Uczenie Uczenie Uczenie Uczenie Test

¢Uczenie Test Uczenie Uczenie Uczenie Test

Uczenie Uczenie Test Uczenie Uczenie Test

m2Z2 > 0

Uczenie Uczenie Uczenie Test Uczenie Test

Uczenie Uczenie Uczenie Uczenie Test Test

AUC
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Strategie obliczania AUC w przypadku klasyfikacji niebinarnej

1.

56

Odniesienie do klasy (ang. class reference) — wyznaczamy krzywg ROC
dla kazdej z klas, traktujac jg jako wartos¢ pozytywng, a pozostate klasy
tacznie jako jedng klase negatywna.

Podejscie Provosta i Domingosa (2001)

AUCtotar = z AUC(c)p(ci),
c;€eC
gdzie AUC(c;) jest okreSlone jak w 1., a p(c;) jest czestoscig klasy c;.
Podejscie Handa i Hilla (2001)

2
AUCtOtal = |C|(|C| . 1) z AUC(CL') Cj);

{Ci,Cj}EC
gdzie AUC(C,;, Cj) odnosi sie do klasyfikacji binarnej do klas ¢;, ¢;.
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Python

® sklearn.metrics.roc_curve — oblicza wspoétrzedne krzywej ROC (tylko dla
klasyfikacji binarnej). Zwraca 3 tablice: czutosci, wskazniki fatszywie
pozytywne i wartosSci odciecia.

® sklearn.metrics.roc_auc_score — oblicza wartos¢ AUC nawet dla klasyfikacji
wieloklasowej i wieloetykietowej (z mozliwoscig wybrania typu sredniej:
micro, macro, weighted).

O -sklegrn-metricsplotroc—curyve
sklearn.metrics.RocCurveDisplay — wizualizacja krzywej ROC, w oparciu
o wartosci przewidywane (metoda from_predictions) lub poprzez przekazanie

modelu (metoda from_estimator) bez zwracania wartosci tpr, fpr, thr.
57
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Optymalny punkt odciecia
def best_threshold(tpr, fpr, thr, method='youden'):

if method 'youden':
pkt = np.argmax(tpr-fpr)
return tpr[pkt], fpr[pkt], thr[pkt]

elif method == 'closest 01’
pkt = np. argmln(np sqrt((l tpr)**2 + fpr**2))
return tpr[pkt], fpr[pkt], thr[pkt]

elif method == 'con_probab':
pkt = np.argmax(tpr * (1-fpr))
return tpr[pkt], fpr[pkt], thr[pkt]
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®

Test DeLongow dla proéb zaleznych (sparowanych)

® Test:
https://github.com/yandexdataschool/roc

comparison/blob/master/compare auc

delong xu.py

p_val = 10**compare_auc_delong xu\
.delong roc_test(y, X[:,0], X[:,1])[9][9]

® Mozna catkiem tatwo samodzielnie
zaimplementowac.
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1 i 1.0 _
Interpolacja krzywej pEEmE—————__
1. Przeprowadzamy wielokrotng =1 — N Nt
Walidacje (najlepiej przez /,/,f ....................................
wielokrotne samplowanie). . et
. " . .e ’
2. Dla kazdej iteracji wyznaczamy —— )
krzywa. 3 - N Vo TR S
. N /,
3. W oparciu o zestaw krzywych ©
H H Jé . //
interpolujemy krzywa usredniong sl T O T T O
(w pythonie mozna uzy¢
scipy.interp — w wersji nizszej niz | Val, sampl n=50
. mm_|nterpolacja w oparciu 0 n=50 .
200) | Ztgcznie val KFold n=10
0.0 a : H H H : :

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
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Srodowisko R

Najpopularniejsze biblioteki do generowania krzywych ROC:
® pROC,

® plotROC,

® ROCR.

Do wyznaczania punktow odciecia mozna wykorzystywac¢ dodatkowa
bilioteke OptimalCutpoints.
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Biblioteka pROC

= I Mozliwosci:

= * Proste generowanie wykreséw i ich
— personalizacja:
é j AUC: 0,650 plot(roc, print.AUC = T,
o legacy.axes = T)

S 7 * Wyznaczanie wartosci wspotczynnika

o | AUC:

IZI.IIII n.lz u.|4 n.la n.la 1.|n auc ( I"OC)
1 - Specificity https://rdocumentation.org/packages/pROC/versions/1.18.0

(opracowanie J. Wojtasik)
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Biblioteka pROC

® Wyznaczanie punktow odciecia
coords(roc, "best", best.method="youden")
®© Test DeLongdw dla préb zaleznych (sparowanych)
roc.test(rocl, roc2)

63



Mozliwosci predykcyjne krzywych ROC

Osrodek Analiz Statystycznych UMK

UNIWERSYTET
MIKOtAJA KOPERNIKA
W TORUNIU

Inne biblioteki

plotROC:

* Generowane z wykorzystaniem
biblioteki ggplot2,

* Mozliwos¢ wyznaczenia AUC
calc_auc(plot)

http://pbiecek.qgithub.io/Przewodnik/Predykcja/ROC.html|

(opracowanie J. Wojtasik)
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PS IMAGO PRO W ,,Prezentacja...” mozna

zaznaczy¢ opcje:

Analiza - Klasyfikacja - Analiza ROC - ogdlnej jakosci modelu,

€8 naize o . - wyznaczenia wszystkich
Zmienne testowane: Wspé’frzednych erYWEj*,
S I ' - obliczenia btedu i przedziatow
& E ;.
y ufnosci,
V e pry— - obliczenia optymalnego punktu
/ [ | odciecia (metoda Youdna).
. [] Préby parami . .
Tutaj / Zmienna Qrupujaca: Tutaj umieszczamy
umieszczamy | | zmienng stanu (celu)
predyktory

7 O (e ) (o)

Zaznaczenie powoduje wykonanie
testu dla prdob sparowanych, a nie

65 dla préb niezaleznych

* Program oblicza wspodtrzedne, jednak wartosci odciecia sg srednig arytmetyczng dwodch najblizszych punktéw
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