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KRZYWE ROC, CZYLI OCENA JAKO SCI KLASYFIKATORA
| POSZUKIWANIE OPTYMALNEGO PUNKTU ODCI ECIA

Grzegorz Hararnczyk, StatSoft Polska Sp. z 0.0.

Krzywa ROC Receiver Operating Characteristic) jest nargdziem do oceny poprawgai
klasyfikatora, zapewnia onaczny opis jego czukei i specyficznéci. Ten sposéb wspo-
magania systemu decyzyjnego jest szeroko wykoraasty w r&nych zastosowaniach,
rowniez w diagnostyce medycznej. Zaprezentowane zostaoEszerzenie programu
STATISTICA do wykrdlania krzywych ROC oraz wyznaczania optymalnego kpun
odckcia.

Zdefiniowanie problemu — model decyzyjny

Podejmowanie decyzji na ogét jest spgatnudmg, jeszcze bardziej komplikujeesiviasnie

w sytuacji podejmowania decyzji w warunkach niepesgn Jednym z zada analizy
danych g problemy klasyfikacyjne, poleggje na znalezieniu zbioru regut, tzw. modelu,
na podstawie ktérego moa obiekt przyporkowa do jednej z kilku klas. Budowanie
modeli klasyfikugcych jest bardzo powszechne w zastosowaniach megsicz Stosowa-
ne § one me¢dzy innymi do: diagnostyki na podstawie danych nezdych (np. zapis
EKG, zdgcia USG, dane laboratoryjne itp.), przypisywaniadeych do grup ryzyka za-
chorowania na danchorolg, wysgpienia powikta podczas leczenia czy jako nedlzie
wspomagajce w przypisywaniu najefektywniejszej terapii.

My bedziemy zajmowa sie problemem przynaimaosci do dwoch klas (np. przypamako-
wanie pacjenta do jednej z dwoch grup: zdrowy —'ghdV szczegdolnym przypadku de-
cyzja mae by podejmowana na podstawie jednej zmiennej — wska diagnostycznego.
Badamy wowczas zataos¢ pomidzy 5 zmienny, najczsciej mierzom na skali ilgcio-
wej, awybrag zmienry dwustanow (np. wiek pacjenta a wygiowanie powikia po
zabiegu). Cgsto zaklada gi ze badana zaos¢ jest monotoniczna (wraz ze wzrostem
wartaici zmiennej diagnostycznej rasezanse na wygpienie badanego zjawiska lub wraz
ze wzrostem wart@i zmiennej diagnostycznej malegzanse na wygbienie badanego
zjawiska, nie ma zakmosci o ,mieszanym” wptywie). Wéwczas znalezienie riggdecy-
zyjnej sprowadza sido wybrania pewnej warfoi czynnika diagnostycznego, ktéra naj-
lepiej dzieli badam zbiorowa¢ na dwie grupy: jedsn w ktorej czsto wystpowato badane
zdarzenie, i drugy w ktorej czstas¢ wysktpowania zdarzenia byta mata (np. dla mtodszych
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pacjentow ryzyko powikka po badanym zabiegu jest mniejsze, a od pewnega&uwie
wyzsze - tu wiek jest czynnikiem diagnostycznym). isdej czsci zdefiniujemy miary
méwiace o jakdci reguly decyzyjnej, a wyznaczony na podstawieh ticyteriow punkt
bedziemy nazywali punktem odgaia.

B+ | —™A

B A

......... N

predyktor

Rys. 1. Okno definiowania zakresu danych do analiagrsza z nazwami zmiennych
i kolumny z nazwami przypadkéw.

W praktyce czasem pojawiaggproblem bardziej ztmny — wnioskowanie na podstawie
kilku zmiennych diagnostycznych. Sprowadza sn jednak rownie do omowionego
powyzej. Przedstawimy teraz ogoélmg sytuacg. Zatzmy, ze mamy przewidzie wartasé
zmiennej zalenej (okrélajacej przynalenos¢ do jednej z dwoch klas), na podstawie
wartasci pewniej liczby zmiennych niezaleych — cech charakteryzgych badany obiekt
(np. nezczyzna, wiek=65, HR=80). W tym kontake te cechy nazywany réwuie
predyktorami. Reguta nze by na przykiad postaci: i mezczyzna, wiek>65, HR>90,
..., to wystpia powiklania po zabiegu”. Prébna podstawie ktérej tworzyesiegut decy-
zyjna, nazywa si prola uczca. Oczywicie w praktyce zaley nam na tym, aby zbudo-
wane reguty dziataty na catej populacji, z ktoregtata wybrana proba uga, a w szcze-
goIncici dla nowych danych podczas stosowania modeluzysgtaici.

Jeili mamy wiele zmiennych, ktére podejrzewamy o wphyes wysgpienie wyr@nionego
zdarzenia, to chcemy wykorzyétgah informacg, jaka one niog — zbudowa reguty
wykorzystupce wiele zmiennych jednocgee. Jest wiele metod sdgcych do budowania
regut tego typu, np. drzewa klasyfikacyjne, regelgjgistyczna, metod&-najblizszych
sasiadow, sieci neuronowe. W wyniku zastosowaniactaknodeli otrzymujemy prawdo-
podobidgistwo przynalencsci do wybranej klasy (tzwscoring). Zatem warté zmiennej
zaleznej naley do przedziat0,1), totez oprocz zbudowania modelu wee jest rownie
wybranie odpowiedniego punktu ogdcia, czyli takiej wartéci k z przedziah(0,1), ze jesli
y<k, to obiekt przyporgdkowywujemy do klasy kodowanej prz8zjesli y=k, to do klasy
kodowanej przei.
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Wynik takiego modelu maemy zatem réwnie traktowa jako wskanik diagnostyczny.
Widzimy zatemze na jednym z etapow problem sprowadzadsi szukania optymalnego
punktu odggcia dla jednej zmiennej, tu dla wyniku modelu. gzirozwazaniu wikszej
liczby predyktorow meemy zbudowé dokiladniejsze reguly decyzyjne, uwadhiajgce
wig¢cej cech badanych obiektow, czy tead& wptyw interesujcej nas cechy skorygowany
0 inne cechy.

Btedne decyzje

Nieodhcznym elementem podejmowania decyzji jest popeiaideddédw (w tym przy-
padku zitych zaklasyfikowg. Bledne decyzje modelu klasyfikigego g nieuniknione,
poniewa czsto klasy nie g catkowicie separowalne. Latwo wyobrazdobie tak sytu-
acje, kiedy dwa obiekty charakteryzowang za pomog takich samych wartgi zmien-
nych niezalenych, ale nales do dwoch ranych klas. Cegsto wynika to z niepetnej wiedzy
0 badanym zjawisku lub po prostu niekompletnychydhn

Naszym celem jest przewidywanie klasy wynionej i w zwizku z tym poprawne decyzje
to: prawidtowe wskazanie wyrdionej klasy (TP -true positive) oraz prawidiowe nie-

wskazanie drugiej z klas (TN true negative). Bledy popetniamy w sytuacji, gdy niepo-
prawnie wskazujemy wyuhiona klag (FP —false positve) lub niewskazujemy klasy
wyroznionej w sytuacji, gdy powingimy ja wskaz& (FN —false negative).

Tab. 1. Macierz klasyfikacji — stan faktyczmyskazanie modelu.

Zaobserwowano | Nie zaobserwowano stanu
stan wyr@niony wyrdznionego
Przewm!yvyano stan TP Fp
wyrézniony
Nie prze\f\{ldywano stanu EN ™
wyréznionego

W powyzszej tabeli TP, FP, FN oraz TN oznagz#&jzbe obserwaciji, ktore trafity do danej
komorki tabeli. Tabela taka podsumowywuje wyniladyfikacji dla danej reguty decyzyj-
nej, porownujc stan faktyczny ze wskazaniem modelu (np. wynikigstu diagnos-
tycznego). Dobry model to taki, ktéry minimalizdjezbe bteddw, czyli FN oraz FP. Nie
zawsze oba te @y traktowane s tak samo. W niektorych zastosowaniach tedi
klasyfikacje do dwdch klas magnie¢ bardzo rany koszt. Na przyktad w klasyfikowaniu
pacjentdow do grup ryzyka gorszymetdéem jest traktowanie chorego pacjenta jako zdro-
wego nz odwrotnie.
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Miary mierz gce warto $¢ predykcyjn g reguty decyzyjnej

Tak wiec najlepsza reguta decyzyjna ma nam zapéwajlepsze wyniki — jak najmniejgz
liczbe biedow. Aby moc precyzyjnie zdefiniowaodpowiednie kryterium wprowadzaesi
miary jakaci regut decyzyjnych. Definiujemy zatem dwie gtdwmeary: specyficzn&
(ang.specificity) oraz czuté¢ (ang.sensitivity). Czuta¢ definiujemy jako

TP

Czutgi¢=——,
TP+ FN

natomiast specyficzio jako
TN

Specyficznéé=—.
pecy! TN + FP

Wprowadza si takze inne miary jak€ci regut predykcyjnych. Najpopularniejsze z nich to
wartas¢ predykcyjna dodatniego wyniku:

v __
TP +FP

wartas¢ predykcyjna ujemnego wyniku:
1IN
"TN+EN
Jeili dodatkowo zdefiniujemy ezstaé¢ wysktpowania wyragnionego zdarzenia (np.
choroby) (PV, angorevalence) jako
_ TP+ FN
"TP+TN+FN+FP’

to mazemy zdefiniowa tzw. skuteczn& reguly decyzyjnej (ACC, angccuracy) jako

B TP+TN B

" TP+TN+FN+FP
:L [PV + l
TP+ FN TN + FP
= Czu6 PV+Specyficznét (1-PV)

ACC

[-PV)=

Definiujemy take iloraz wiarygodnéci (LR) jako

_ TP / FP
TP+FN/ FP+TN
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Czutas¢ i specyficzné¢ s3 jednak najcgsciej wykorzystywanymi miarami ito oneg s
podstawg w konstrukcji krzywych ROC.

Konstrukcja krzywej ROC

Do tej pory rozwaalismy zwigzek pomgdzy dwoma zmiennymi dwuwagdciowymi.
Natomiast naszym celem jest zbadaniegztwi poméedzy cagtym predyktorem a zmiean
dwustanow. Pos¢pujemy nasfpujaco: dla kadej wartdci wskazanego predyktora (poje-
dynczej zmiennej lub wyniku modelu) memy stworzy reguk decyzyjm, wybierapc
jako punkt odcicia wianie dam wartai¢. Kazdg taka regut oceniamy na podstawie
kryterium specyficzngi i czutasci - dobra decyzja to taka, ktéra maksymalizujeedte
wielkosci. J&li mamy do czynienia z milionem obserwacji, to mamyion potencjalnych
punktéw odcicia, czyli milion potencjalnych tabel dwa na dwa pzeanalizowania,
a mamy wybré te optymalry z najlepszy podzialem. Aby dokantakiego wyboru, warto
wykorzysta krzywe ROC, nie tylko po to, aby znateoptymalny punkt, ale réwnie
catasciowo ocent jakas¢ skonstruowanej reguty decyzyjnej. Krzywa ROC ilug
zwigzek miedzy czulria a specyficznécia dla danego modelu.

Dane: Raport ROC: Ry G Wykres rozrzutu Sensivity wzgledem 1-Specyficity™ = =R =
Tabela lic2 Wykres rozrzutu  Sensivity wzgledem 1-Specyficity
Tabela-Ra Raport ROC: Rating 16v*Sc
1 1 8 9
Rating 1,0 . Sensivity | 1-Specyficity

1 5 , . 0,647 0,034
2 4 PR 0,863 0,224
3 3 * 0,902 0,328
4 2 0.8 0.941| U,431I
5 1 1,000 1,000

acLn

0,8

Sensivity

0.4

0,2

0,0

0,0 02 04 08 02 1,0
1-Specyficity

Rys. 2. Przyktad konstrukcji krzywej ROC.

Krzywe ROC, jako technika analizy danych, zostaprawadzone podczas Il wojyia-
towej do analizy danych pochagtzch z radaréw. Ich zadaniem bylo pomagaeratorom
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radarow zdecydowa czy zaobserwowany sygnat to wrogi czy sojusznitayek, czy te
tylko szum. Po gidzieseciu latach krzywe ROC wykorzystywaneg & wielu obszarach
analizy danych [5,8], szczegdlnie popularaevsanalizie danych medycznych.

Reasumujc, dla kadego z maliwych punktow odgjcia obliczamy czul& i specyficz-
nos¢, a nasipnie zaznaczamy otrzymane wyniki na wykresie. Tegpye zaznaczamy je
w uktadzie wspétrednych, gdzie na osi oddych jest (1-specyficzri®), a na osi rgdnych
czutas¢ (por. rys. 2). Uzyskane punkty ze golaczymy. Im wecej r&nych wartdci
badanego wskaika, tym gtadsza uzyskana krzywa.

Je&li przyjmujemy rowne koszty bénych klasyfikacji, to optymalnym punktem o¢ltia
jest punkt krzywej ROC znajdigy sk najblizej punktu o wspotrnych (0,1). Punkt
o wspotrzdnych (0,1) to punkt o czudoi rownej 1 (wszystkie obiekty wybranej klasy wy-
kryto) i swoistdci rownej 1 (nie uznano ¢dnie zadnego obiektu za obiekt wymdionej
klasy). Jéli dla pewnego punktu odgia klasy g catkowicie separowane i wskazania
modelu dobre, to krzywa ROC przechodzi przez terkpu

Moze st zdarzy, ze model wskazuje klasy ,na odwr6t”, woéwczas krzyR@C przebiega
ponizej przektnej y=x. Gdy rozktady w obu grupachespokrywap, wowczas krzywa
ROC pokrywa si z przelgtng y=x (decyzja podejmowana na podstawie modelu jest tak
samo dobra jak losowe wybieranie klasy dla dandxekeu).

Pole pod wykresem krzywej ROC (AUC)

Krzywa ROC bywa ogsto wykorzystywana jako namdzie od oceny i pordwnywania ¢ni
dzy soly modeli klasyfikacyjnych. Bardzo popularnym pcagdegm jest wyliczanie pola pod
wykresem krzywej ROC, oznaczanego jako AUC (anga under curve), i traktowanie go
jako miak dobroci i trafnéci danego modelu [4, 2]. Wakbwskanika AUC przyjmuje
wartaici z przedziatu [0,1]; im wksza, tym lepszy model.

W ten sposéb porownywanie dwoch krzywych zme by ogranicz§ do poréwnywania
jedynie wskanikow AUC, bez wykonywania samych wykresow. Rodzot razu pytanie,
jaka wartd¢ AUC jest wystarczapo dobra dla modelu klasyfikacyjnego. Nie ma jednak
uniwersalnej odpowiedzi na to pytanie, nie zm® powiedzié, ze warté¢ AUC na
pewnym poziomie jest dobra albo zia, bo zgl®o od dziedziny i specyfiki rozwanego
problemu i jego trudrii.

Dodatkowo, porownywanie samych wski&ow AUC nie jest najlepszym podejem.
Podobnie jak poréwnywanie samych wspotczynnikbéwelamji liniowej, bez tworzenia
odpowiednich wykresow rozrzutu (por. kwartet Ansbea [1]). Sama krzywa ROC, jej
ksztalt i przebieg rowniedaje pewne informacje o charakterze wptywu badamegnnej
na wyr&niony stan [7]. Dla przyktadu: nabwe jest zaobserwowanie krzywej jak po lewej
stronie na rys. 3. Ten éonietypowy przebieg moéwi nam o sytuacji, w ktérig gewnych
wartdgsci zmiennej diagnostycznej nalezmient decyzg, tzn. stan wyrgniony A wyst-
puje dla niskich oraz dla wysokich waitopredyktora (w medycynie me to oznaczapo
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prostu wys¢powanie pewnych zdaraeorzy odchyleniu od normy, niewae czy w go¢,
czy w dot). Taki uproszczony schemat przedstawjesl/po prawej stronie rys. 3.

10F ! T T T ! 1,75
DECYZJA
B+ —A
1.50
08¢
1,25 B
06+
0y 1,00
D
]
=
8
04t 1 0.75
0.50
0,2 +
0.25
0,0 ; : . : :
0,0 0.2 0.4 06 08 1,0 0.00
1-specyficznosc predyktor

Rys. 3. Krzywa ROC (po lewej) oraz sytuacja deayayna podstawie ktorej zostata
wygenerowana (po prawej).

Przyktad analizy

W ponizszym przykiadzie zilustrowane zostanie dziataniezszerzenia programu
STATISTICA do krelenia krzywych ROC. Otwieramy plik dany&OCdata.sta.

Dane: ROCdata.sta (6 zrmn, * 1000 prz.) [= | = ]
=
1 2 c 3 - Hnspitglizacja .G .
D Plec Wiek HR [dni] Powiktania
4 4 mezczyzna 65 74 6 0
5 5 mezczyzna 76 97 10 0
6 6 mezczyzna 60 [A 8 0
7 T kobieta 52 81 4 0
8 8 kobieta 56 92 T 0
9 9 mezczyzna 73 9 4 0
10 10 kobieta 66 105 5 0
1 11 kobieta 67 91 4 0
12 12 mezczyzna [ 69 12 0
13 13 mezczyzna g9 76 8 0
14 14 mezczyzna 7 121 2 0
15 15 mezczyzna 64 76 T 0
16 16 kobieta 76 75 9 0
17 17 mezczyzna 51 7 8 0~
IE r

Rys. 4. Arkusz z danymi wykorzystanymi podczas kiagowej analizy.
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Plik ten zawiera informacje o 1000 pacjentach, Ztgwoddani byli pewnemu zabiegowi.
Kazdy pacjent scharakteryzowany jest za poimaet zmiennych: pici, wieku, HR
w momencie wykonywania zabiegu oraz liczby dni ladigacji po zabiegu. Dodatkowo
w zbiorze zawarta jest informacja, czy podczasde@wysipity powiktania.

Klikamy w przycisk krzywe ROC. Klikajac przycisk zmienne, okrelamy zmienne do

analizy.

Analiza ROC

s

Wybierz zmienne

Wybierz Zmienne

V¥ Préby zzlezne (paired)

1-1D

2-Pled

3 - Wiek

4-HR

5 - Hospitalizacja [dni
6 - Powiklania

Zmienna stanu

1-1D
2-Pled

4-HR

6 - Powiklania

Predykior

5 - Hospitalizacja [dni]

6

OK

I Anulu

Rys. 5. Okno wyboru zmiennych.

Wybieramy jako zmienn stanu zmien Powiktania , natomiast jako predyktory zmiesin
wiek. Nastpnie klikamy w przyciskwskaz kod, aby wskaz& kod stanu wyrgnionego.
Wybieramy kodl. Na tym etapie musimy juzdecydowd, czy wiek jest stymulanf czy
destymulang, czyli czy podejrzewanyze wicksze wartéci zmiennej wiek wpltywaj na
czestsze wystpowanie stanu wyehionego, czy tenie.
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Analiza ROC &= |

[ Wybierz zmienne

@] Zmienne ¥ Proby zalezne (paired)

— Kod stanu wyréEnionego

Kod
‘#skaz kod ]‘.
Kod stanu wyréznionego @

b

ok |

Anulyj ‘

StatSoft
Fe

Copyright 2008 StatSoft Polska Sp.z o.0.

oK ] Anulvj |

%

Rys. 6. Okno definiowania stanu wyréonego.

W polu Kierunek wplywu na stan wyré zniony okrelamy wiec, czy wybrany przez nas

czynnik jest stymulagt czy destymulamt Klikamy OK iprzechodzimy do karty
z wynikami analizy.

/4 ROC Wyniki XN

Podstawowe | istotnogé réznic |

— Optymalny punkt cdciecia
Wiykres ROC

W Oblicz punkt cdciecia

A Stopy bledow
—@—] —ROC - keszty blednyeh klasyfikacii-
% Réwne
£ Usythownika &)
fff Raport L
- i Frakcja wyréznionych w populacji—)
_@m] % Szacowana z proby

" Uzytkownika |0,50 E:

#® Zamkmij =) Powrot
| 3 |

Rys. 7. Okno z wynikami analizy.

Klikajac na przyciskwykres ROC, otrzymujemy wykres ROC z wybranym optymalnym
punktem odgicia. Punkt ten wybrany jest dla réwnych kosztéwdhlch klasyfikacji, mo-

zemy te koszty kiddnych klasyfikacji zmodyfikow& w polu ROC - koszty bt ednych
klasyfikacji — U zytkownika .
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fif) Wykres ROC™ =3 EoR|

Wykres ROC
Proponowany punkt odciecia: 69,000

1.0 [

0.8

0.6

Czutosé

04 F

0.2+

0.0 i i ) . .
0.0 0,2 04 0.6 0.8 1.0
1-Specyficznosc

Rys. 8. Arkusz z danymi wykorzystanymi podczas kiagyowej analizy.

Klikajac w przycisk Raport otrzymujemy mg¢dzy innymi warté¢ pola pod wykresem
krzywej ROC (obliczane wedtug [4]). Wybiegajkilka zmiennych mzemy poréwna te

zmienne jako Kklasyfikatory oraz przetestéwastotngé réznic pomiedzy polami pod
wykresami dla tych klasyfikatorow (obliczane wedf6g).

Podsumowanie

Oprocz wspomagania wyboru optymalnego punktugeittikrzywa ROC mywana jest do
poréwnywania ronych modeli, czy to zbudowanych na podstawignyéh zmiennych
niezalenych czy te roznymi metodami. Zalgttej metody jest taze pokazuje sgwptywu
predyktora na wyspowanie wybranej klasy dla wszystkich shaych punktéw odajcia.
Zatem krzywe ROCgsnarzdziem do wyboru progu decyzyjnego, ale tarzdziem do
wizualizacji calej sytuacji decyzyjne;j.
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