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Introducao

ROC (Receiver Operating Characteristics)

Curva ROC e uma técnica para a visualizacao e a
selecao de classificadores baseado no seu
desempenho

A Curva ROC tem sido bastante usada pela
comunidade de Aprendizagem de Maquina

= Pois, em geral, avaliar apenas a taxa de acerto de um
classificador € uma métrica muito simples

A Curva ROC é bastante util no trato com
dominios cujas classes estejam desbalanceadas e
que possuam custos de classificacao diferentes
por classe i
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Classificadores

Um classificador atribui um objeto a uma da
categorias ou classes pre-definidas

Exemplos:
= Uma assinatura pode ser genuina ou falsa;
= A leitura do valor do cheque pode ser efetuada de
forma correta ou incorreta;

= Uma transacao de cartao de crédito pode ser
aprovada ou negada;

= Um teste medico pode dar um parecer positivo ou
negativo.

Todos os problemas de classificacao podem ser
reduzidos para problemas com duas classes. %...
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Performance de um Classificador

Saida

= Continua
Uma estimativa da classe do padrao avaliado
Nesse caso, diferentes thresholds podem ser usados para

nrandi7ar o nrlacen
PICUILCT a LiaooC

= Discreta
Informa o rétulo da classe
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Performance de um Classificador

Verdadeiro Negativo
Falso Negativo
Falso Positivo
Verdadeiro Positivo
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Performance de um Classificador

Problema com duas classes
= p —classe positiva
* n—classe negativa

True class

P n
‘lf True False
Positives Positives
Hvpothesized
class
N False True
Negatives Negatives
Column totals: P N

Positives correctly classified

tp rate = —
Total positives
fp rate ~ Negatives incorrectly classified
/P - Total negatives
. .l IR
p rate = Iﬁ{ tp rate = {r{
- TP TP
precision = 7545 recall = 3
TP+TN
ACCUTracCy PN
F-measure = 2

1/precision+1 /recall atica
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Exemplos

Real
.fé pos nheg
© pos 40 30
® neg 60 70
o

Real
§ pos nheg
'8 pos /0 50
&
o neg 30 50




Como avaliar classificadores?

Medidas escalares
= Taxa de Acerto (Accuracy)
= Area sobre a curva ROC

Técnicas de Visualizacao
= Curvas ROC
= Curvas de Custo




Por que nao escalares?

Um escalar nao conta toda a historia

= Existem dois numeros em jogo (FP e TP). Quando
apenas um numero € usado, informacao preciosa
pode ser descartada.

= Como esta o comportamento do erro nas classes?

= Como o classificador se comportara em diferentes
ambientes?

Um escalar impoe uma ordenacao linear
dos classificadores

= O que se quer ¢ identificar sobre quais condigoes
um € melhor do que o outro
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Por que visualizar?

Curvas sao mais informativas do que um simples
numero

Informacoes contidas na curva
TI‘\I‘II\ nNeQe
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= Todos 0s possiveis custos de erro de classificacao
= Sobre quais condi¢cbes C1 supera C2
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Curva ROC

Curva ROC

= E um gréfico bidimensional no qual tp rate é colocada no eixo Y
e fp rate € colocada no eixo X
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Curva ROC
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False positive rate

A curva ROC no ponto (0.1,0.5) produz sua maior taxa de acerto: 70%
classe p—1 erro (1/10 = 0.1)
classe n — 5 erros (5/10 = 0.5) <.

Total de 6 erros de 20, ou seja, 6/20=0.3 (30% de erro Ry, "o




Escore Relativo versus

Absoluto

Inst Class Score
no. True Hyp
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| | 2 ’
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False positive rate
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Uma maneira de evitar isso é calibrando os escores dos classificadores

Pois comparar a performance de modelos nao calibrados tomando como
base um limiar comum é incorreto




Curva ROC para Classes
Desbalanceadas

A curva ROC nao e sensivel a mudancas na
proporcao de exemplos positivos e negativos no
conjunto de teste

Ela é baseada nas taxas tp rate e fp rate, as quais
sao apenas uma razao que hao dependem da
distribuicao das classes

EEEEE




Curva ROC para Classes
Desbalanceadas
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Algoritmo Eficiente para
Gerar Curvas ROC

Algorithm 1. Cfficient method for generatmg ROC pomts
Inputs: L, the set of test examples; f{i), the probabilistic
classifier’s estimate that example 7 1s positive; P and N, the
number of positive and negative examplas.

Outputs: R, a list of ROC points increasing by fo rate.
Require: 2 =0 and N =10

l: Lioriea < L sorted decreasing by f scores

20 FP+ TP+ 0
3R+ ()

4: Jﬁ'm:v{ oo
5.0+ 1

6: while i < |Lgopqeq| do

o Af fli) # fprev then

8: push (EE) onto R
N P
9: f;jmk-" S
10:  end if
11:  if L, 4.q47] 15 a positive example then
12: TP « TP+ 1
13:  else /* iis a negative example */
14: FP« FP+1
15:  end if
16: i+ i+1

17: end while

9

P TP
18: push ( ) onto R /* This is (1,1) */

NP
19: end




The ROC Convex Hull
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Um classificador é potencialmente 6timo se e somente se ele esta
na convex hull de um conjunto de pontos na curva ROC




Curvas ROC de dois classificadores

ROC dataset - Qilspill dataset (varying N:P ratio)
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Area sobre a curva ROC (AUC

Para comparar classificadores e desejavel reduzir
a curva ROC a um simples escalar

Um método é calcular a area sobre a curva ROC




Area sobre a curva ROC (AUC)

True positive rate

False positive rate
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Algoritmo Eficiente para Calcu
AUC

Algorithm 2. Calculating the area under an ROC curve
Inputs: L, the set of test examples; f{i), the probabilistic
classifier’s estimate that example 7 1s positive; P and N, the
number of positive and negative examples.

Outputs: A, the area under the ROC curve.

Require: P =0 and N =0

function TRAPEZOID AREA(X1,X2, Y1, ¥2)
Base « | X1 — X2

Height o +— (Y1 + ¥2)/2

return Base x Height .

end function
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19:
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D A A+ rravezod AREA(N, FP . N, TP,...)

. Ag"l_P,v. N) /¥ scale from P x N onto the unit

21
22

[~
L

Leoriea +— L sorted decreasing by f scores
FP+ TP+ 0

FPPTLH-' % TPPH.H- £ rl

A+~—0

1o 1
while 1 < |Lyed| do
if /i) # forey then
A+ A+ TRAPEZOID_AREA(FP, FP,,.,,
TP, TP,
Frve M)
PPy FP
TP, « TP
end if
if 7 15 a positive example then
TP« TP+1
else /* i1s a negative example */
FP « FP+1
end if
i+ i+1

end while

square */

:end




Calculando a Média de Curv
ROC

Dados os conjuntos de treinamento
= T, T, ..., T
= K-fold cross-validation

Com varios conjuntos, k Curvas ROC podem ser
calculadas

Isso proporciona a vantagem de se ter uma
medida de variancia




True Positive rate

Curva ROC
2-fold-cross-validation

ROC curve - Breast Cancer (varying likelihood threshold)
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Meédia de Curvas ROC

Estratégias
= Vertical Averaging

= Threshold Averaging

ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ




Media de Curvas ROC
(Vertical Averaging)

Vertical averaging procura por sucessivos FP
rates e calcula a média dos TP rates de Curvas
ROC nos pontos FP rates

Congelando a FP rate, € possivel gerar um
intervalo de confianca para a TP rate baseado ha
media e na variancia

Uma fraqueza desse método é que a FP rate,
geralmente, nao esta sob o controle do
pesquisador




Algoritmo Eficiente para Calcu
Média de Curvas ROC (vertical)

Algorithm 3. Vertical averaging of ROC curves

Inputs: samples, the number of FP samples; nroes, the
number of ROC curves to be sampled, ROCS[nrocs], an
array of nroes ROC curves; npts[m], the number of points
in ROC curve m. Each ROC point 1s a structure of two
members, the rates fpr and tpr.

Output: Array tpravg{samples + 1], containing the vertical
averages.
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for fprempie = 0 to 1 by 1 /samples do
iprsum « 0
for i =1 to nrocs do
Iprsum «— [prsum + TPR_FOR_FPR(fPFsample

ROCS[i],nprs[1])

end for

tpravg[s]« tprsum/nrocs

ge—s5+1
end for
end
function TPR_FOR_FPR(fPFeample, ROC,npts)
i+—1

while i < npts and ROC [i + 1]fpr < fprample do
i« i+1
end while
if ROUi].fpr = fpFsampie then
return ROCli).epr
else
return INTERPOLATE( ROCT[i], ROC [i + 1],/preampie)
end if
end function
function INTERPOLATE(ROCP1, ROCP2, X)
slope = (ROCP2.tpr — ROCP.tpr)[( ROCP2 fpr
ROCPI fpr) tica
return ROCP].ipr + slope - (X — ROCP1 fpr)

 end function




Média de Curvas ROC
(Threshold Averaging)

Threshold averaging procura superar uma potencial fraqueza
do vertical averaging congelando o threshold ao invés do FP
rate

Escolhe-se um conjunto de thresholds uniformemente
distribuido entre todos os thresholds da Curva ROC

Para cada uma dos thresholds, é identificado o conjunto de
pontos ROC que seriam gerados usando esse threshold sobre
cada Curva ROC

Desses pontos ROC, a média e o desvio-padrao sao calculados
para FP e TP rates,

= Gerando a média dos pontos ROC, bem como os intervalos de
confianga vertical e horizontal

Uma fraqueza desse método é que os escores dos
classificadores devem estar numa mesma escala

= Problema: escore relativo versus escore absoluto
*Centrn

‘wlnfnrmética
u F:F i




Algoritmo Eficiente para Calcu
Média de Curvas ROC (threshold)

Algorithm 4. Threshold averaging of ROC curves

Inputs: samples, the number of threshold samples; nrocs,
the number of ROC curves to be sampled; ROCS[nrocs], an
array of nrocs ROC curves sorted by score; npts[m], the
number of points in ROC curve m. Each ROC point 1s a
structure of three members, fpr, tpr and score.

Output: Avg[samples + 1], an array of (X, Y) points
constituting the average ROC curve.

Require: samples > 1

I: mmitialize array 7 to contain all scores of all ROC

et b

S0 - o a4
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13:
14:

et I

R P

g 1

points
sort T in descending order

for tidx = | to length( T) by int(length T)/sampies) do
fprsum «— 0
(prsurn 0
for i =1 to nrocs do
P+ ROC_POINT_AT THREsHOLD( ROCS]{], npis|i],
Ttidx])
fprsum « fprsum + p_fpr
tprsum «— tprsum + p.apr
end for
Avg[s]« (Jprawn/nrocs, (prsumi{nrocs)
s—ys5+1
cnd for

:end
: function ROC_POINT_AT _THRESHOL.D RO npts, thresh)
i+ 1
while 7 << nprs and ROCi]. score == thresh do
i+—1+1

end while
return ROC]/]
end function
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Fig. 9. ROC curve averaging. (1) ROC curves of five instance samples, (b) ROC curve formed by merging the five samples, () the curves of a averaged
vertically and (d) the curves of 4 averaged by threshoeld.



Problemas com mais de Duas
Classes

Usando mais de duas classes, o problema fica
bem mais complexo
Uma alternativa é gerar n diferentes curvas ROC

= Uma para cada classe (n classes)

= Se C é o conjunto de todas as classes, a curva ROC |
exibe a classificagcao usando a classe / como positiva e
todas as outras como negativa

Entretanto, essa abordagem é sensivel ao
desbalanceamento entre classes
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Problemas com Mais de Duas Clas
(Area Under Curve - AUC)

Uma alternativa para calcular a AUC para problemas
multi-classe é

= Calcular a AUC para cada classe e depois somar essas
areas de forma ponderada

Probabilidade de
AUC. = 3 AUC() pler) - [REEHES

cieC

custo da classe i

o Uma desvantagem € que a classe de
referéncia da ROC e sensivel a distribuicao
das classes




Problemas com Mais de Duas Clas
(Area Under Curve - AUC)

Uma alternativa a limitacao anterior € uma medida
que hao seja sensivel a distribuicao das classes

9] T

AUCt:}tal — -
it —1) {c,;}:ec

Esse calculo é realizado

para todos os pares de classes,

O Desvantagens ou seja, |CI*(|C|-1)/2 vezes

Custo computacional S




Consideracgoes Finais

A curva ROC e uma ferramenta bastante util para
visualizacao e avaliacao de classificadores

Medida de desempenho baseada em escalares nao
devem ser usadas se o custo e a distribuicao das
classes nao sao completamente conhecidas, ou
podem variar com o tempo e o0 ambiente
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