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Klasyfikacja i analiza danych — teoria i zastosowania

Malgorzata Misztal
Uniwersytet £.odzki

WYBRANE METODY OCENY
JAKOSCI KLASYFIKATOROW —
PRZEGLAD I PRZYKEADY ZASTOSOWAN

Streszczenie: W przypadku zagadnienia klasyfikacji obiektow do dwoch klas popularnym
narzedziem oceny i porownywania réznych modeli klasyfikacyjnych jest krzywa ROC oraz
wielko$¢ pola pod krzywa (AUC). W ostatnich latach w publikacjach o tematyce medycznej
pojawito si¢ kilka nowych metod pozwalajacych oceni¢ zdolno$¢ predykcyjna klasyfikato-
réw. Wymieni¢ tu nalezy zaproponowana przez Cook [2008] metodg reklasyfikacji (Reclas-
sification) oraz zaproponowane przez Pencing i in. [2008] wskazniki: NRI (Net Reclassifica-
tion Improvement) i IDI (Integrated Discrimination Improvement). W artykule zwig¢zle scha-
rakteryzowano wymienione metody oraz zaprezentowano ich mozliwosci aplikacyjne.

Stowa kluczowe: jakos¢ klasyfikatora, krzywa ROC, reklasyfikacja.

1. Uwagi wstepne

Zagadnienie klasyfikacji obiektow do jednej z dwoch wyrdznionych klas jest naj-
czesciej spotykane w praktycznych zastosowaniach metod klasyfikacji. Wymieni¢
tu mozna np. klasyfikacje pacjentow do grupy wysokiego ryzyka (np. zagrozonej
zgonem) i do grupy niskiego ryzyka, klasyfikacje¢ kredytobiorcow do grupy zagro-
zonej windykacja 1 grupy kredytow sptacanych czy klasyfikacje przedsiebiorstw do
grupy zagrozonej lub niezagrozonej bankructwem. Zauwazmy tez, ze kazde zagad-
nienie klasyfikacji do wigkszej liczby klas mozna sprowadzi¢ do klasyfikacji bi-
narnej lub zestawu zagadnien klasyfikacji binarnych.

W praktyce dysponujemy zbiorem uczacym, ztozonym z obiektéw opisanych
zestawem zmiennych objas$niajacych, ktorych przynalezno$¢ do klas znamy. Na
podstawie warto$ci tych zmiennych budowana jest reguta decyzyjna (klasyfikacyj-
na) — klasyfikator. Reguta decyzyjna sprowadza pomiar wielowymiarowy do poje-
dynczej wartosci — moze to by¢ etykieta klasy, prawdopodobienstwo nalezenia
obiektu do klasy lub warto$¢ skoringowa.

Jezeli w wyniku zastosowania klasyfikatora dostajemy warto$¢ liczbowa
(prawdopodobienistwo lub skoring), mowimy o klasyfikatorze ciggtym. W tym
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przypadku przypisanie obiektu do klasy polega na porownaniu tej wartosci liczbo-
wej z pewng wartoscig progowa (punktem odci¢cia) — obiekty z wynikiem powyzej
punktu odcigcia przypisywane sg do jednej klasy, a obiekty z wynikiem ponizej
punktu odciecia do drugiej klasy.

Jezeli w wyniku zastosowania klasyfikatora dostajemy numer (etykiete) klasy,
méwimy o klasyfikatorze dyskretnym. W przypadku klasyfikatora dyskretnego
istnieje zwykle mozliwo$¢ uzyskania warto$ci skoringowych czy prawdopodo-
bienstw nalezenia obiektow do klas — np. szczegdtowe procedury dla drzew klasy-
fikacyjnych przedstawiajg Provost i Domingos [2001].

Istotnym problemem w zagadnieniach klasyfikacji jest ocena jakosci klasyfika-
tora, przy czym jakos$¢ najczeSciej rozumiana jest jako zdolno$¢ prognostyczna
klasyfikatora (zdolno$¢ do przewidywania w poprawny sposob przynaleznos$ci
obiektow do badanych klas). Czgsto pojawia si¢ takze problem poréwnywania
modeli klasyfikacyjnych po uwzglednieniu w modelu nowych (dodatkowych)
zmiennych objasniajacych.

Do oceny zdolnosci predykcyjnej klasyfikatorow najczgsciej wykorzystywany
jest ogdlny btad klasyfikacji. Popularnym narzedziem jest takze krzywa ROC oraz
wielko$¢ pola pod krzywa ROC (AUC). W ostatnich latach w publikacjach o tema-
tyce medycznej pojawito si¢ kilka nowych metod oceniajacych jakos¢ klasyfikato-
row dla réznych zestawdw zmiennych i pozwalajacych pordwnywac je miedzy
sobg. Wymieni¢ tu nalezy metode reklasyfikacji (Reclassification) zaproponowang
przez Cook [2008] oraz mierniki: NRI (NetReclassificationlmprovement) i 1DI
(IntegratedDiscriminationlmprovement) Penciny i in. [2008].

Celem pracy jest prezentacja wybranych metod oceny jako$ci klasyfikatorow
wraz z krotkim oméwieniem ich wad i zalet. Rozwazania zilustrowano przyktada-
mi zastosowan omawianych metod. Do obliczen wykorzystano srodowisko R.

2. Macierz klasyfikacji i miary oceniajace wartos¢
predykcyjnag klasyfikatora

W przypadku dwoch klas wyniki zastosowania reguty klasyfikacyjnej przedstawia
si¢ zwykle w postaci tzw. macierzy klasyfikacji (zwanej tez macierzg pomyltek lub
kontyngencji — classification/confusion/contingency matrix), w ktorej stan obser-
wowany porownywany jest ze wskazaniem reguty decyzyjnej — por. tab. 1.

Dwie najczesciej wykorzystywane miary jakosci reguly decyzyjnej to doktad-
no$¢ (accuracy — ACC) oraz btad klasyfikacji (missclassification/error rate —
ERR):

ACC =—22N _ _ 1 _ERR, (1)

TP+TN+FP+FN

FP+FN
ERR = —————
TP+TN+FP+FN

=1-ACC. )
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Tabela 1. Schemat macierzy klasyfikacji
Stan Stan obserwowany 5
przewidywany klasa wyrdzniona (P) klasa niewyrdézniona (N)
Klasa TP (true positives) FP (false positives) TP+FP
wyrdzniona obiekty z klasy wyroznionej | obiekty z klasy niewyrdznionej
(P) poprawnie zaklasyfikowane | blednie zaklasyfikowane
Klasa FN (false negatives) TN (true negatives) FN+TN
niewyrdézniona | obiekty z klasy wyrdznionej | obiekty z klasy niewyr6znionej
N) btednie zaklasyfikowane poprawnie zaklasyfikowane
z TP+FN FP+TN TP+FP+FN+TN

Zrodto: opracowanie wlasne.

Krzanowski i Hand [2009] przytaczaja wyniki badan, w ktorych pokazano, ze
w wigkszosci publikacji dotyczacych jakosci regut decyzyjnych wnioski podejmo-
wane sg wlasnie na podstawie porownania blteddéw klasyfikacji poszczegodlnych
klasyfikatorow.

Autorzy ci jednocze$nie wymieniajg kilka powodow, dla ktorych blad klasyfi-
kacji nie moze by¢ dobrym miernikiem wartosci predykcyjnej klasyfikatora.
Po pierwsze, bledne klasyfikacje obiektow z klasy wyrdznionej P jako obiektow
z klasy niewyrdznionej N i odwrotnie sg tak samo traktowane, a przeciez czym
innym jest np. zaklasyfikowanie osoby chorej jako zdrowej i zaklasyfikowanie
osoby zdrowej jako chorej. Po drugie, miara ta nie uwzglednia roznych prawdopo-
dobienstw a priori nalezenia obiektow do klas oraz problemu klas niezrownowa-
zonych. Problemy te mozna cz¢§ciowo rozwigza¢ poprzez uwzglednienie réznych
wag lub kosztow btednych klasyfikacji (o ile oczywiscie potrafimy oceni¢ te kosz-

Tabela 2. Wybrane miary oceniajace zdolno$¢ predykcyjna reguly klasyfikacyjnej

Miara (nazwa /nazwy) Wzor
True Positives Rate/Sensitivity (czuto§¢)/Recall (pamigc) TP
TPR = Tp T FN
False Positives Rate FP
FPR = TN

Specificity (swoisto$¢) o TN
Specificity = TPITN - 1—-FPR

Positive Predictive Value (dodatnia zdolno$¢ predykcyjna)/ TP
Precision (precyzja) PPV = TP + FP
Negative Predictive Value (ujemna zdolnos¢ predykcyjna) TN
NPV = ——¢+
TN + FN
Fl-measure (miara F1) 2
F1l=
1 1
precision = recall

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie [Fawcett 2006; Fielding 2007].
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ty). Mozna rowniez rozszerzy¢ analizg jakoSci klasyfikatora poprzez podanie in-
nych niz (1) 1 (2) miar jakosci. Przyktadowe miary obliczane w oparciu o wielkosci
przedstawione w macierzy klasyfikacji (tab. 1) przedstawia tab. 2.

Z miar wymienionych w tabeli 2 najczesciej stosowane sg dwie — czulo$é
(zdolnos$¢ klasyfikatora do przewidywania klasy wyr6znionej P) i swoisto$¢ (zdol-
no$¢ klasyfikatora do wykluczania obiektow z klasy P sposrod obiektow z klasy
niewyr6znionej N). Miary te sg podstawa konstrukcji krzywych ROC (Receiver
Operating Characteristic).

3. Przestrzen i krzywa ROC

Krzywa ROC' przedstawia na dwuwymiarowym wykresie zmiany w czulosci i
swoistosci, przy czym przyjeto sie na osi odcigtych przedstawiaé wartosci FPR
(1-swoistosc), a na osi rzednych wartosci TPR (czutosc).

W przypadku klasyfikatorow dyskretnych na wykresie przedstawiany jest po-
jedynczy punkt w przestrzeni ROC. Przyktadowe klasyfikatory dyskretne w prze-
strzeni ROC prezentuje rysunek 1. Perfekcyjng klasyfikacje obrazuje punkt o
wspotrzednych (0, 1). Punkty lezgce na przekatnej odpowiadajg klasyfikacji loso-
wej. Jeden punkt w przestrzeni ROC jest ,,lepszy” od drugiego, jezeli jest polozony
bardziej na ,,pdétnocny zachod” (C). Punkty potozone blizej lewej strony i blizej osi
X opisujg klasyfikatory bardziej konserwatywne (A), a punkty potozone blizej
gornej prawej strony — klasyfikatory bardziej liberalne (B). Punkt lezacy ponizej
przekatnej $wiadczy o klasyfikacji gorszej niz losowe przydzielanie obiektow do
klas (D).
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Rys. 1. Poréwnanie czterech przyktadowych klasyfikatorow dyskretnych w przestrzeni ROC

Zroédlo: opracowanie wlasne.

! Ze wzgledu na ograniczong objetosé pracy podano tylko podstawowe informacje dotyczace
krzywych ROC. Szczegétowe omowienie problematyki znalezé mozna m.in. w pracy Fawcetta
[2006] oraz w monografii Krzanowskiego i Handa [2009].
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W przypadku klasyfikatorow cigglych dla kazdego punktu odcigcia mozna ob-
liczy¢ wartosci TPR i FPR, umiesci¢ je na wykresie, a nastepnie polaczy¢, uzysku-
jac krzywa ROC. Przyktadowe krzywe ROC prezentuje rysunek 2. Im wyzej poto-
zona krzywa ROC, tym lepsza zdolno$¢ predykcyjna reguly decyzyjnej. Optymal-
ny punkt odcigcia mozna wyznaczy¢ np. na podstawie wskaznika Youdena:
Y=TPR-FPR [Youden 1950].
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Rys. 2. Porownanie trzech przyktadowych klasyfikatorow ciagtych z wykorzystaniem krzywych ROC

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Aby porownac kilka klasyfikatoréw, wygodniej jest postugiwac si¢ jedng wiel-
koscig liczbowg. W tym celu oblicza si¢ wielko$¢ pola pod krzywag ROC — AUC
(area under curve). Wartos¢ AUC jest to prawdopodobienstwo, ze klasyfikator
wyzej oceni losowo wybrany obiekt z klasy wyrdznionej niz losowo wybrany
obiekt z klasy niewyr6znionej [Fawcett 2006]. Mozna wykazac¢, ze wartos¢ AUC
jest rownowazna wartosci statystyki U testu Manna — Whitneya. AUC przyjmuje
wartosci z przedziatu [0, 1], przy czym: AUC=1 oznacza doskonata zdolnos¢ pre-
dykcyjng klasyfikatora, natomiast AUC<0,5 — brak zdolnosci predykcyjnej. Szcze-
gotowe procedury estymacji wielkosci AUC oraz testy statystyczne weryfikujace
hipotezy o istotno$ci AUC przedstawiaja np. Krzanowski i Hand [2009].

Pole AUC moze by¢ wykorzystywane do porownania zdolno$ci predykcyjnej
réznych klasyfikatoréw lub do oceny jakosci tego samego klasyfikatora przed i po
uwzglednieniu w modelu dodatkowych zmiennych. Niestety, jezeli roznice w
wielkosci AUC sg niewielkie (lub nieistotne statystycznie), pojawia si¢ problem z
wyborem optymalnego modelu klasyfikacyjnego. Stad tez w ostatnich latach w
publikacjach medycznych zaproponowano nowe metody umozliwiajace poréwna-
nie zdolnosci predykcyjnych réznych modeli.

4. Reklasyfikacja

Aby poréwna¢ dwa modele klasyfikacyjne Cook [2007, 2008] zaproponowala
utworzenie tablicy reklasyfikacji (reclassification table), przedstawiajacej klasyfi-



Wybrane metody oceny jakosci klasyfikatorow — przeglad i przyktady zastosowan 161

kacje dla modelu poczatkowego i modelu z dodatkowym nowym predyktorem.
Celem reklasyfikacji jest sprawdzenie, jak wiele obiektow zmienito przynaleznosé
do poszczegodlnych grup. Jednak wysoki odsetek obiektéw zmieniajacych przyna-
leznos¢ do grupy nie musi oznaczaé poprawy zdolnosci predykcyjnej modelu. Po-
jawia si¢ zatem koniecznos¢ nadzorowania, czy reklasyfikacja przebiegata w do-
brym kierunku. Istotno$¢ jakosci reklasyfikacji mozna zweryfikowaé z wykorzy-
staniem modyfikacji testu Hosmera-Lemeshowa [Cook 2008].

Pencina i in. [2008] rozszerzyli ide¢ reklasyfikacji, proponujac stosowanie
wskaznika NRI (Net Reclassification Improvment) 1 zwracajac uwage na fakt, ze
reklasyfikacja obiektow z grupy wyrdznionej (P) i niewyrdznionej (N) powinna
by¢ rozwazana osobno. W grupie wyroéznionej zmiana ,,w gore¢ — 17 oznacza po-
prawe klasyfikacji (przejécie do wyzszej kategorii), a zmiana ,,w dot — 4 — pogor-
szenie (przejscie do nizszej kategorii). W grupie niewyrdznionej — odwrotnie.
Wskaznik NRI, bedgcy sumg wskaznikéw obliczanych osobno dla kazdej z anali-
zowanych grup, wyznacza si¢ na podstawie proby uczacej w nastepujacy sposob’:

NRI = NRI, + NRIy = (P(1/P) — P(L/P)) + (PU/N) = P(I/N)),  (3)

gdzie:

= __liczba obiektéw grupy P reklasyfikowanych T

P(1/P) = . - , “)
liczebno$¢ grupy P

= liczba obiektéw grupy P reklasyfikowanych |

P(I/P) = . - A ®)
liczebnos¢ grupy P

= __ liczba obiektéw grupy N reklasyfikowanych T

P(T/N) - liczebnoéé grupy N ’ (©)

= __ liczba obiektéw grupy N reklasyfikowanych |

P(I/N) = ) (7

liczebnos$¢ grupy N

Wskaznik NRI przyjmuje wartosci od -2 (jezeli w kazdej grupie zaobserwowa-
no po 100% reklasyfikacji w nieprawidtowym kierunku) do 2 (gdy w kazdej grupie
zaobserwowano po 100% reklasyfikacji w prawidlowym kierunku). Interpretujac
warto$ci NRI, nalezy uwzgledni¢ informacje uzyskane osobno dla kazdej grupy;
kazda z uzyskanych wartosci ocenia zysk netto z reklasyfikacji w badanej grupie.

Istnieje takze wersja ciggta wskaznika NRI, w ktorej nie uwzglednia si¢ po-
dzialu na grupy, natomiast poréwnywane sa zmiany w wielkosciach szacowanych
prawdopodobienstw.

Kolejnym wskaznikiem zaproponowanym przez Pencing i in. [2008] jest IDI
(Integrated Discrimination Improvement). Miernik ten, najogoélniej bioragc, ocenia
zmiany (wzrost) przeci¢tnej czulo$ci modelu (TPR) po uwzglednieniu nowego

2 W pracy przyjeto, ze oznaczenia NRI i IDI dotycza wskaznikow w zbiorowosci generalnej, na-
tomiast NRI i IDI oznaczaja oszacowania tych wskaznikow uzyskane z proby uczacej.
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predyktora, przy zatozeniu, ze przecigtna swoisto$¢ nie zmniejszy si¢ [por. Pencina
i in. 2008, 2011]. Wskaznik IDI wyznaczy¢ mozna na podstawie proby uczacej
wedhug wzoru:

ITjI = (mean(ﬁnew,P) - mean(ﬁold,P)) - (mean(ﬁnew,N) - mean(ﬁold,N))»(S)

gdzie mean(ﬁold,p) i mean(ﬁold,N) oznaczajg $rednie z oszacowanych prawdo-
podobienstw dla grupy wyréznionej i niewyréznionej dla modelu poczatkowego,
natomiast mean(ﬁnew_p) i mean(ﬁneW’N) — $rednie z oszacowanych prawdopo-
dobienstw dla grupy wyrdznionej i niewyrdznionej dla modelu z dodatkowym pre-
dyktorem.

Wskaznik IDI przyjmuje warto$ci z przedzialu [-1; 1]. Miara ta uwzglednia
zmiany prawdopodobiefistw przynaleznos$ci obiektow do poszczegoélnych klas
i moze by¢ interpretowana jako rdznica sit dyskryminacyjnych (di-scrimination
slopes) pordwnywanych modeli’.

Wygodniej jest interpretowa¢ wzgledng postaé wskaznika IDI (Relative 1DI)
postaci:

Relative IDI = mean(ﬁfew"’ )_mean(zi"ew'N ) )
mean(pold,P)_mean(pold,N)

Dla obu wskaznikéw autorzy przedstawili takze testy istotnosci dla weryfikacji
hipotez zerowych postaci NRI = 0 oraz IDI = 0 [por. Pencina i in. 2008].

Wskazniki NRI 1 IDI zostaly zaproponowane jako miary oceniajace poprawe
zdolnosci predykcyjnej modelu klasyfikacyjnego po dodaniu do niego nowej
zmiennej objasniajacej. Mozliwe jest jednak wykorzystanie tych wskaznikow do
poréwnania dwoch regut klasyfikacyjnych zbudowanych w oparciu o ten sam ze-
staw zmiennych objasniajacych. Takie podej$cie zaproponowano w ponizszym
przyktadzie.

5. Przyklad

Analizie poddano dwie grupy kredytobiorcow* (kredyty sptacane (klasa niewyroz-
niona)/ kredyty windykowane (klasa wyrdzniona)) opisanych zestawem 6 zmien-
nych objasniajgcych: (x;) — wiek, (x,) — kwota kredytu, (x3) — staz pracy, (x4) —
sredni dochod z 3 miesiecy, (xs) — rata kredytu oraz (x¢) — okres udzielenia kredytu.

3 Sita dyskryminacyjna modelu (di-scrimination slope) to réznica migdzy $rednimi z oszacowa-
nych prawdopodobienstw przynaleznos$ci obiektow do klasy wyrdznionej i niewyroznione;.

* Dane pochodza z badan whasnych i dotycza tacznie 467 kredytobiorcow. Na potrzeby pracy
wylosowano 200 kredytobiorcow (po 100 z kazdej grupy), a nastgpnie dokonano losowego podziatu
na probe uczaca i testowa (w kazdej probie po 50 kredytobiorcow sptacajacych kredyt i podlegaja-
cych procedurze windykacji).
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Na podstawie proby uczacej zbudowano 5 modeli klasyfikacyjnych wykorzy-
stujac regresje logistyczng (LogReg), naiwny klasyfikator Bayesa (nB), liniowa
i kwadratowg funkcje dyskryminacyjng (LDA, QDA) oraz metod¢ wektorow nos-
nych (SVM)’. Zdolnos¢ predykcyjng modeli oceniano z wykorzystaniem proby
testowe;.

W tabeli 3 przedstawiono wartosci wybranych miar jakosci klasyfikatorow®.
Na rysunku 3 wykre$lono krzywe ROC dla uzyskanych modeli klasyfikacyjnych.
Wartos$ci pola pod krzywa AUC i ich charakterystyke przedstawiono w tabeli 4.

Tabela 3.Wartosci wybranych miar jakosci klasyfikatoréw

Miara
Klasyfikator
ACC TPR 1-FPR PPV NPV
LogReg 70% 72% 68% 69,2% 70,8%
nB 58% 60% 56% 57,7% 58,3%
LDA 55% 62% 48% 54,4% 55,8%
QDA 56% 52% 60% 56,5% 55,6%
SVM 79% 80% 78% 78,4% 79,6%

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Rys. 3. Krzywe ROC dla analizowanych modeli klasyfikacyjnych

Zrodlo: opracowanie wlasne.

> Obliczenia wykonano w $rodowisku R z wykorzystaniem pakietow: rms, 1071, MASS.
6 Jako warto$¢ progowa przyjeto 0,5. Ze wzgledu na ograniczona objetosé pracy pominigto roz-
wazania dotyczace wyznaczania innej warto§ci progowe;.
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Tabela 4. Charakterystyka pola pod krzywa ROC

Klasyfikator AUC SE Poziom p 95%CI dla AUC
LogReg 0,816 0,041 0,0000 0,735 0,897
nB 0,618 | 0,056 0,0420 0,508 0,728
LDA 0,592 0,057 0,1140 0,480 0,703
QDA 0,589 | 0,057 0,1260 0,477 0,700
SVM 0,904 0,029 0,0000 0,848 0,960

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Opierajac si¢ wylacznie na doktadnosci (ACC) badanych klasyfikatoréw (tab. 3),
za najlepsza uzna¢ nalezy metod¢ wektorow nosnych (SVM), a nastgpnie model
regresji logistycznej. Przewage tych metod nad pozostalymi wida¢ wyraznie na
rysunku 3 — najwyzej potozone krzywe ROC. Wartosci AUC (tab. 4) potwierdzaja
zasadnos$¢ wyboru obu tych metod do klasyfikacji kredytobiorcoéw, przy czym me-
toda wektorow nosnych daje zdecydowanie najlepsze wyniki (wielkos¢ AUC dla
tej metody jest istotnie wyzsza (p < 0,001) w poroéwnaniu z wielkoscia AUC dla
modelu regresji logistycznej). Najnizszg doktadnos¢ w klasyfikacji kredytobiorcow
uzyskano po zastosowaniu liniowej funkcji dyskryminacyjnej (LDA).

W tabeli 5 przedstawiono wyniki poréwnania najlepszego klasyfikatora (SVM)
z pozostatymi klasyfikatorami z wykorzystaniem wskaznikéw NRI i IDI opartych
na reklasyfikacji.

Najwyzsza wartos¢ wskaznika NRI uzyskano, poréwnujac najlepszy i najgor-
szy klasyfikator (SVM vs LDA). Zmiany kategorii w obu grupach miaty podobny
wplyw na warto$é¢ wskaznika (NRI dla kredytobiorcow splacajacych wynosi 28%,
a dla windykowanych 20%). Dodatnie wartosci NRI w obu grupach $wiadcza o
przewadze zmian w prawidlowym kierunku.

Tabela 5. Miary NRI i IDI dla poréwnywanych modeli klasyfikacyjnych

Porownywane klasyfikatory
Wskaznik
SVM vs LogReg SVM vs nB SVM vs QDA SVM vs LDA
NRI dla grupy kredytow
windykowanych 0,10 0,22 0,30 0,20
NRIdla grupy kredytow
sptacanych 0,08 0,20 0,16 0,28
NRI 0,18 0,42 0,46 0,48
95%CI dla NRI 0,0324 — 0,3276 0,1703 — 0,6697 | 0,2083 —0,7117 0,2257-0,7343
p 0,0169 0,0010 0,0003 0,0002
DI —0,044 0,143 0,182 0,194
95%ClI dla IDI —0,0961 —0,0081 —0,0081 - 0,294 |0,0261 —0,3369 0,0603 —0,3267
p 0,0978 0,0636 0,0221 0,0044
Relative IDI 0,8625 2,0748 3,3461 2,9204

Zrédto: opracowanie whasne w pakiecie predictABEL [Kunduiin. 2011].
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Warto$ci miernika IDI oraz RelativelDI potwierdzaja przewage metody SVM
nad liniowa funkcjg dyskryminacyjng. Sita dyskryminacyjna klasyfikatora SVM
byta wyzsza o 19 punktow procentowych w poréwnaniu z silg dyskryminacyjng
klasyfikatora LDA. Z kolei RelativeIDI = 2,92 wskazuje na prawie trzykrotny
wzrost sity dyskryminacyjnej modelu SVM w stosunku do LDA.

6. Podsumowanie

Problematyka oceny jakos$ci klasyfikatorow i sposobow ich porownywania staje si¢
obecnie niezmiernie istotna ze wzgledu na coraz powszechniejsze zastosowania
modeli klasyfikacyjnych. Przedstawione w pracy metody pozwalaja lepiej i do-
ktadniej oceni¢ oraz porownac zdolnos¢ predykcyjng roznych klasyfikatorow.

W przypadku krzywych ROC wygodna jest mozliwo$¢ graficznej prezentacji
wynikéw oraz ocena jakosci klasyfikatora za pomoca jednej wielkosci — pola pod
krzywa (AUC). Jednakze, jezeli roznice w wielkosci AUC sg niewielkie, pojawia
si¢ problem z wyborem optymalnego modelu klasyfikacyjnego. Mierniki NRI oraz
IDI mozna analizowa¢ osobno dla kazdej grupy, co pozwala uzyska¢ dodatkowe
informacje o zdolno$ci predykcyjnej badanej reguty decyzyjnej. Moze to by¢ przy-
datne zwlaszcza w sytuacji, kiedy stosowane powszechnie miary jakosci klasyfika-
cji, jak np. doktadno$¢, nie dajg jednoznacznych wskazdéwek pozwalajacych na
wybor najlepszego klasyfikatora.

Omoéwione metody cechuje tatwos¢ obliczania — mozna w prosty sposoéb wyko-
rzysta¢ dowolny arkusz kalkulacyjny badz skorzysta¢ z pakietdw srodowiska R.
Wydaje si¢ zasadne popularyzowanie tych metod w naukach innych niz medyczne,
np. w ekonomii, finansach czy bankowosci.
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SELECTED METHODS FOR ASSESSING
THE PERFORMANCE OF CLASSIFIERS -
AN OVERVIEW AND EXAMPLES OF APPLICATIONS

Summary: The ROC curve and the area under the ROC curve (AUC) are popular measures
for evaluating the performance of classification models for binary outcomes. Recently, sev-
eral new measures have been proposed to assess the predictive ability of classifiers. These
include, among others, reclassification tables [Cook 2008], net reclassification improvement
(NRI) and integrated discrimination improvement (IDI) [Pencina et al. 2008]. This paper
briefly describes the methods listed above and presents some examples of their application
possibilities.

Keywords: classifier performance, ROC curve, reclassification.



