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W obecnych czasach dostepnych jest coraz wiecej informacji, prawie wszystko
jest mierzone, a pomiary archiwizowane, niestety nie przekltada sie to w prosty
spos6b na wiedze. Znalezienie ukrytych zaleznosci w zbiorze liczb na ogét jest
trudnym zadaniem i wymaga odpowiedniego podejscia. Oprocz technik analizy
danych i zaawansowanych algorytméw wazna role odgrywaja rowniez techniki
wizualizacji. Wykresy wspomagaja statystyczna analize danych, od analizy
danych surowych do oceny zbudowanego modelu [5]. W tym artykule skupimy sie
na jednej formie wizualizacji przydatnej przy ostatnim etapie analizy.

Wizualizacji danych nie mozna przecenié, czesto cytowana jest sentencja
amerykanskiego astronoma Edwarda Emersona Barnarda (1857-1923) jeden
wykres jest wart wiecej niz setki stow, jednakowoz czesto ogranicza sie jej role do
wykonywania tylko prostych zestawien. Dlaczego? Przewrotna teza, szczegblnie
w kontekscie tytulu tego artykulu, wydawatoby sie stwierdzenie, ze latwiej
poréwnywaé liczby niz obrazki, ale tak w rzeczywistosci jest. Wérod liczb mamy
relacje porzadku z dobrymi wlasno$ciami, wiec naturalnym jest dazenie do tego,
aby na koniec kazdego rozumowania wygenerowaé¢ pewien ,magiczny” wskaznik —
jedna liczbe opisujaca caly problem, zjawisko. Nalezy jednak w tej wygodzie
zachowaé¢ umiar, bo czesto jest zgubna, a wykresy okazuja sie przydatne.

Angielski matematyk Francis John Anscombe (1918-2001) podal w swojej

pracy [1] bardzo przekonywujacy przyktad na to, ze wykresy sg niezwykle
waznym elementem analizy danych. Podal cztery zbiory po dwie serie danych:
(X;,Y;) dlai=1,...,4 oraz badal wspolzaleznos¢ miedzy X; i Y; dla

i =1,2,3,4. Do badania wspoélzaleznosci miedzy dwiema zmiennymi losowymi na
podstawie proby losowej bardzo czesto wykorzystuje sie wspdlczynnik korelacji
Pearsona. Wyliczany jest on z bardzo prostej formuty:

’I“(X,Y) — nZ?ﬂ(v’ffi_f)(y;—?) —
Vi (@ =12/ (i — 9)?

Okazuje sie, ze dla kazdego z czterech zbioréw danych otrzymujemy taka sama

wartosé, mianowicie r(X;,Y;) = 0,8158 dla ¢ = 1,2, 3,4. Jest to dos¢ zaskakujace,

szczegblnie jesli na wykresie rozrzutu zilustrujemy zalezno$ci miedzy badanymi

zmiennymi, sa zupelnie rézne.
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Rys. 1. Kwartet Anscombe’a
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W dalszej czesci zostanie omoéwiona technika krzywych
operacyjno-charakterystycznych — krzywych ROC (ang. receiver operating
characteristic curve), wykorzystywana w statystycznej teorii decyzji.
Podejmowanie decyzji na ogdt jest sprawa trudna, jeszcze bardziej komplikuje sie
wlasnie w sytuacji podejmowania decyzji w warunkach niepewnosci. Typowym
zadaniem analizy danych sa problemy klasyfikacyjne, polegajace na znalezieniu
zbioru regut, tzw. modelu, na podstawie ktérego mozna obiekt przyporzadkowaé
do jednej z kilku klas. Zakladamy, ze mamy ¢ niezaleznych prostych préb
losowych pochodzacych z g roznych populacji (n; licznosé i-tej proby), wszystkie
elementy prob losowych sa wektorami losowymi o tym samym wymiarze p.
Zatem zbiér danych jest postaci:

(zz(’l)a"'vxz(‘p)ayi)v Z.:1a""nl<i>"'<">ng’

gdzie y; oznacza etykiete klasy, do ktorej ta obserwacja nalezy.

Zadanie klasyfikacji polega na podaniu reguty decyzyjnej przypisujacej dowolnej
obserwacji (21, ...,p) przynaleznos¢ do klasy ze zbioru klas G. Innymi stowy
mowiac, nalezy przewidzie¢ warto§¢ zmiennej zaleznej (okreslajacej klase), na
podstawie wartosci pewniej liczby zmiennych niezaleznych, nazywanych réwniez
predykatorami. Probe, na podstawie ktorej tworzy sie regute decyzyjna, nazywa
sie proba uczaca. Oczywiscie w praktyce zalezy nam na tym, aby zbudowane
reguly dziataly na calej populacji, z ktérej zostala wybrana préoba uczaca
(wdrazanie, stosowanie modelu). Najbardziej znanym tego typu zadaniem jest
klasyfikacja kwiatow irysa (por. [2]). Problem ten rozwazal Ronald Aylmer
Fisher (1890-1962) na zbiorze danych przygotowanym przez amerykariskiego
botanika Edgara Andersona (1897-1969). Zbior ten zawieral charakterystyke 50
kwiatow irysa (kosacéca). Kazdy z nich nalezal do jednej z trzech odmian (Iris
setosa, Iris virginica oraz Iris versicolor) i byl scharakteryzowany przez dtugosé
i szerokos¢ dzialtki oraz dtugosé i szerokosé platka. Zadanie polegalo na tym, aby
zbudowaé reguly, ktore na podstawie tych czterech wielkosci charakteryzujacych
kazdy kwiat beda przewidywacé, z ktorej odmiany pochodzi.

Obecnie bardzo powszechne jest budowanie modeli klasyfikujacych. Stosowane sa
one miedzy innymi do wykrywania os6b nalezacych do grup ryzyka zachorowania
na dana chorobe, wykrywania spamu, wytypowania klientéw, ktérzy odpowiedza
na oferte, czy tez tych, ktorzy chea zrezygnowaé z wybranej ustugi,
rozpoznawanie wzorcow i zdefiniowanych obrazow.

W dalszych rozwazaniach ograniczymy sie do sytuacji, w ktorej zmienna zalezna
ma tylko dwie wartosci — przyporzadkowywujemy obiekty do jednej z dwoch klas.
Zmiennych niezaleznych moze by¢ jedna lub wiecej (np. w problemie rozwazanym
przez Fishera byly cztery). W sytuacji jednej zmiennej niezaleznej problem
sprowadza sie do przewidywania na podstawie jednej wielkosci charakteryzujacej
dany obiekt, do ktorej z dwoch klas nalezy. Widaé, ze wazng kwestia jest tu
znalezienie odpowiedniego punktu odciecia, czyli tej wartosci predykatora,
powyzej ktoérej bedziemy decydowadé, ze dany obiekt nalezy do klasy
odpowiadajacej wiekszym wartoscia predykatora. Punkt taki nazywamy punktem
odciecia. Jedli mamy wiecej zmiennych, to na podstawie ich wszystkich chcemy
przewidywaé przynaleznosé do klasy. Jest wiele metod stuzacych do budowania
regul tego typu, np. drzewa klasyfikacyjne, regresja logistyczna, metoda
k-najblizszych sasiadéw, sieci neuronowe. W wyniku zastosowania takiego
modelu otrzymujemy prawdopodobieristwo przynaleznosci do wybranej klasy.
Przyktadowo, w regresji logistycznej budujemy model postaci

exp(P; viti + )
exp(d,; oz + ) + 1
Jego celem jest przyporzadkowanie obiektu do jednej z dwoch klas, jednej

y:

kodowanej jako 0, drugiej jako 1, na podstawie wartosci z1,...,x,. Widaé¢, ze
warto$¢ zmiennej zaleznej nalezy do przedziatu (0, 1); oprocz zbudowania modelu
(czyli wyznaczenia na postawie danych wspotezynnikow aq,. .., a,) wazne jest

wybranie odpowiedniego punktu odciecia, czyli takiej wartosci a € (0,1), ze jesli
y < a to obiekt przyporzadkowywujemy do klasy kodowanej przez 0, jesli y > a
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to do klasy kodowanej przez 1. Latwo zauwazy¢, ze
przypadek z jednym predykatorem po unormowaniu jego

| wartosci jest szczegolnym przypadkiem tej ogolnej sytuacii.

| Widzimy zatem, ze na jednym z etapéw problem sprowadza

sie do szukania optymalnego punktu odciecia.

Nieodlacznym elementem podejmowania decyzji sa btedy

(w tym przypadku zte zaklasyfikowania). Bledne decyzje
modelu klasyfikujacego sg nieuniknione, bo czesto klasy nie

1 sa calkowicie separowalne. Latwo wyobrazi¢ sobie taka
sytuacje, kiedy dwa obiekty charakteryzowane sa za pomoca

| takich samych warto$ci zmiennych niezaleznych, ale naleza do
| dwoch réznych klas. Z taka sytuacja mamy do czynienia na
przyktad jesli nie zebrano odpowiednich danych.

Rys. 2. Punkt odciecia

predyktor

Zestawienie mozliwych konsekwencji decyzji widoczne jest

ponizej w tabeli. Zalézmy, ze dwie klasy zostaly zakodowane

jako A i B. Wielkosci TA, TB, FA, FB to liczby wystapien
odpowiednio poprawnego zaklasyfikowania do klasy A, poprawnego
zaklasyfikowania do klasy B, niepoprawnego zaklasyfikowania do grupy A, jesli
obiekt w rzeczywistosci nalezal do grupy B oraz niepoprawnego zaklasyfikowania
do grupy B, gdy obiekt pochodzil z grupy A.

Obserwowane A | Obserwowane B
Przewidywane A TA FA
Przewidywane B FB TB

Dobry model to taki, ktéry minimalizuje liczbe bledow, czyli F'B oraz F'A. Nie
zawsze oba te bledy traktowane sa tak samo. W niektérych zastosowaniach te
bledne klasyfikacje do dwoch klas moga mie¢ bardzo rézny koszt. Na przyktad,
w klasyfikowaniu pacjentow do grup ryzyka gorszym bledem jest traktowanie
chorego pacjenta jako zdrowego niz odwrotnie.

Tak wiec znalezienie optymalnego punktu odciecia ma zapewni¢ nam najlepsze
wyniki — jak najmniejsza liczbe bledéw. Wprowadza si¢ dodatkowe kryteria
whajlepszych wynikéw”. Jedna z klas przyjmuje sie jako wybrana, na ogdt te,
ktorej wystepowanie wiaze sie ze wzrostem wartosci predykatora. Wielkosci,
ktore bedziemy chcieli optymalizowaé podczas procesu decyzyjnego to swoistosé
(ang. specificity) oraz czulo$¢ (ang. sensitivity). Definiujemy je nastepujaco:

Czulosé T4

zZ ="
WO = AT FB’

Swoistosé = i
wot “TB+FA

Teoretycznie, czutosé okresla sie jako pole pod krzywa gestosci rozktadu
predykatora dla populacji obiektéw z wybranej klasy, zas swoisto$é okresla sie
analogicznie, jako pole pod krzywa gestosci dla obiektéw niewybranej klasy, na
prawo od punktu odciecia. Dobra decyzja to taka, ktéra maksymalizuje obie te
wielkodci, jednak sa to w istocie rzeczy zadania przeciwstawne. Jesli mamy do
czynienia z milionem obserwacji, to mamy milion potencjalnych punktow
odciecia, czyli milion tabel dwa na dwa, a mamy wybraé¢ te optymalna. Aby
dokona¢ takiego wyboru warto wykorzystaé¢ krzywe ROC.

Krzywe ROC zostaly wprowadzone podczas Il wojny $wiatowej do analizy
danych pochodzacych z radaréw, temu tez zawdzieczaja swoja nazwe. Ich
zadaniem bylo pomagaé¢ operatorom radaréw zdecydowaé, czy zaobserwowany
sygnal to wrogi, czy sojuszniczy statek, czy tez tylko szum. Po pieédziesieciu
latach krzywe ROC wykorzystywane sa w wielu obszarach analizy danych [3, 4],
szczegoblnie popularne sa w analizie danych medycznych.
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Literatura

Krzywa ROC ilustruje zwiazek miedzy czuloscia a swoistoscia
dla danego modelu. Dla kazdego z mozliwych punktéw
odciecia obliczamy czulo$é i swoistosé, a nastepnie
zaznaczamy je w ukltadzie wspolrzednych, gdzie na osi
odcietych jest (1-swoisto$¢), a na osi rzednych czulosc.

Jesli przyjmujemy rowne koszty btednych klasyfikacji, to
optymalnym punktem odciecia jest punkt krzywej ROC
znajdujacy sie najblizej punktu o wspolrzednych (0,1). Punkt
o wspolrzednych (0, 1), to punkt o czulosci rownej 1
(wszystkie obiekty wybranej klasy wykryto) i swoistosci
rownej 1 (nie uznano blednie zadnego obiektu za obiekt
wybranej klasy). Jesli dla pewnego punktu odciecia klasy sg
calkowicie odseparowane i wskazania modelu dobre, to
krzywa ROC przechodzi przez ten punkt. Moze sie zdarzyé,
ze model wskazuje klasy ,na odwrot” wowczas krzywa ROC
przebiega ponizej przekatnej y = x. Gdy rozktady w obu
grupach sie pokrywaja, woéwczas krzywa ROC pokrywa sie
z przekatng y = x (decyzja podejmowana na podstawie
modelu jest tak samo dobra jak losowe wybieranie klasy dla
danego obiektu).

Oprocz wspomagania wyboru optymalnego punktu odciecia
krzywa ROC uzywana jest do poréwnywania réznych modeli,
czy to zbudowanych na podstawie réznych zestawow
zmiennych niezaleznych, czy tez r6znymi metodami. Zaleta
tej metody jest to, ze pokazuje sile wplywu predykatora na
wystepowanie wybranej klasy dla wszystkich mozliwych
punktéw odciecia. Bardzo popularnym ostatnio podejsciem
jest wyliczanie pola pod wykresem krzywej ROC,
oznaczanego jako AUC. Uzywane bywa ono jako wskaznik
trafnosci danego modelu [3]. W ten sposéb poréwnywanie
dwoéch krzywych czesto ogranicza sie do poréwnywania
jedynie wskaznikow AUC, bez wykonywania samych
wykreséw. Sytuacja staje sie podobna do tej

z wspoélezynnikiem korelacji opisywanej na poczatku tego
artykulu. Jednak wowczas mozna przegapi¢ tak ciekawe
zjawisko jak to zaprezentowane na ponizszym wykresie, nota
bene pochodzace z prawdziwych danych. Nietrudno réwniez
wygenerowaé dane dajace rézne krzywe, dla ktérych pole pod
wykresem wynositoby 0,8158. ..
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