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Anotacija

Tika izveleta tema “Divu koreletu ROC liknu salidzinasana”, tapéc ka ROC liknes
ir viena no plasi izmantojamiem metodem klasifikacijas uzdevumu precizitates noteiksa-
nai. Darba uzdevums bija aplikot teoriju par ROC liknu novértesanas un salidzinasanas
metodéem. Darba meérkis bija apskatit un izpetit jauno nogludinatas dzeknaifa empiris-
ka ticamibas metodi divu ROC liknu starpibai, kas balstas uz dzeknaifa pseido izlases
izveidosanu. Visi aprekini tika veikti brivpieejas programma R.

Atslegas vardi: ROC likne, empiriskas ticamibas funkcijas metode, dzeknaifa pseido

izlase, klasifikacijas uzdevums



Abstract

The topic of dimploma thesis was chosen “The comparison of two correlated ROC
curve”, because ROC curves is one of the most popular method to evaluate the accuracy
of the classification problem. Main task was to look at the theory about the estimation
and comparison of ROC curves. The goal was to investigate the new method for the
comparison of two ROC curves - smoothed jackknife empirical likelihood, which is based
on the jackknife pseudo-samle. All calculations were performed in programm R.

Keywords: ROC curve, empirical likelihood, jackknife pseudo-sample, classification

problem
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Apziméjumi

E'L - empiriskas ticamibas metode

JEL - dzeknaifa empiriskas ticamibas metode
TP - pareizi pozitivi gadijumi

F'N - nepareizi negativi gadijumi

T'N - pareizi negativi gadijumi

F'P - nepareizi pozitivi gadijumi

sp - specifiskums

Sp - jutigums

AUC - laukums zem liknes



Ievads

Apskatisim dazas statistikas klasifikacijas problemas, kuras var biit sastopamas realaja

dzive ikdiena:

1. nepieciesamiba izvertet studentu pieteikumus un secinat, vai persona spes nokartot

gala parbaudijumus;
2. konstatet, vai personai ir kada noteikta slimiba;

3. nepiecieSamiba izvertét, vai persona spés atdot kreditu.

Sadas un daudzas citas statistikas klasifikacijas problemas var but atrisinatas, izman-
tojot dazadas metodes, piemeram, logistisko regresiju, klasifikacijas kokus, neironu tiklus
un citas. Tomeér parasti neviena no metodém nedod izcilu rezultatu un dazi objekti tiek
nepareizi klasificeti. Tapéc ir nepieciesams novertét klasifikacijas modela kvalitati. Viena
no plasi izmantojamam metodem ir ROC liknes.

ROC likni (Receiver Operating Characteristic curve) izgudroja elektriki un radaru
inzenieri Otraja Pasaules kara laika ka petijuma par ar troksniem piesarnotu radiosignalu
blakusproduktu. Kops ta laika ROC analize tiek plasi izmantota medicina, radiologija,
biometrika un citas jomas jau kadus gadus desmitus un arvien vairak ta tiek izmantota
masinu maciana (maschine learning) un datu analize. Sobrid ROC liknes ir viena no
popularakiem metodem klasifikacijas uzdevuma precizitates noteikSanai.

Tika izpétitas un ievestas vairakas gan parametriskas, gan neparametriskas metodes
ROC liknu novertesanai un salidzinasanai. Pedeja laika lielu uzmanibu pieversa dzeknaifa
empiriskas ticamibas funkcijas metode. Tas butiski uzlabo empiriskas ticamibas funkcijas
metodes skaitloSanas efektivitati, jo tiek samazinats parametru skaits. Jing et al. [8]
piedavaja dzeknaifa empisriskas ticamibas funkcijas metodi U-statistikai. Gong et al. [5]
izstradajis nogludinato dzeknaifa empiriskas ticamibas metodi (JEL) ROC liknei, Yang
un Zhao et al. [13] izstradaja nogludinato dzeknaifa empiriskas ticamibas funkcijas metodi
ticamibas intervalu konstruesanai divu ROC liknu starpibai.

S1 darba uzdevumi ir:

1. iepazities ar teoriju par ROC liknem;

[N]

. apskatit ROC liknu galvenus raksturojosus lielumus un to novértésanas metodes;

3. apskatit ROC liknu salidzinasanas metodes;

W~

. pielietot metodes realai datu problemai.

Darbs sastav no 4 nodalam un viena pielikuma. Pirmaja nodala ir definéti pamat-

jédzieni, apskatitas ROC liknu novértésanas metodes un galvenie raksturojosie lielumi.



Otraja nodala ir apskatitas ROC liknu salidzinasanas metodes. Tresaja nodala ir veikts
metozu praktiskais pielietojums un izdariti secinajumi. Ceturtaja nodala ir aprakstiti

galvenie darba iegiitie rezultati un secinajumi.



1. ROC liknu jédziens un galvenie raksturojosie lie-

lumi

Pienemsim, ka diagnostikas tests ir ar nepartrauktu rezultatu 7. Pamatojoties uz
vertibu 7' klasificesim objektus divas grupas. Uzskatisim, ka tests ir pozitivs tad un tikai
tad, ja T veértiba ir vienada vai lielaka par kadu konstantes ¢ vertibu, ko sauksim par
slieksni. Uzskatisim, ka gadijums ir negativs tad un tikai tad, ja 7' vertiba ir mazaka
par c. Diagnostikas testa precizitate var but apskatita pamatojoties uz divam raditajiem:
pareizi klasificeto pozitivo gadijumu dala ( True Positive Rate) T PR, un nepareizi klasifi-
ceto pozitivo gadijumu dala (False Positive Rate) FPR. Ja testa iznakums ir pozitivs un
ar1 ista vertiba ir pozitiva, tad sadu gadijumu sauc par pareizi pozitivu (True Positive)
T P; bet ja ista vertiba ir negativa , tad to sauc par nepareizi negativo gadijumu (Fualse
Positive) FP. Ja gan ista vertiba, gan testa rezultats ir negativs, tad runa ir par pareizi
negativo gadijumu ( True Negative) TN, bet ja ista vertiba ir pozitiva, tad tas ir nepareizi

negativs gadijums (False Negative) FN (skat. 1. tabulu).

1. tabula: Diagnostikas testa iznakumi un istas vertibas

Istas vertibas

Pozitivi | Negativi
Tests Pozitivi TP FP
Tests Negativi FN TN

ROC likne ir grafiks, kurs atpogulo pareizi klasificéto pozitivo gadijumu dalu TPR
(uz OY ases) pret nepareizi klasificeto pozitivo gadijumu dalu FPR (uz OX ases), visiem
iespejamiem slieksna vertibam. Testa jutigums (sensitivity) s, ir vertiba, kura parada cik
labi klasifikators var pareizi atskirt pozitivus gadijumus, t.i. pareizi pozitivo klasificeto
gadijumu dala TPR. Citiem vardiem sakot, jutigumu sastada gadijumi, kuri ar testa

palidzibu tika izveleti ka pozitivie, pret visiem gadijumiem, kuri patieSam ir pozitivie
sp =TP/P=TP/(TP+ FN)=TPR.

Savukart specifiskums (specifisity) s, ir testa speja atskirt negativus gadijumus, t.i. pa-

reizi klasificeto negativu gadijumu dala
s, =FP/N=TN/(FP+TN)=1-FPR.

Sie divi meri ir ciesi saistiti ar I un II veida kladam.



1. attela ir redzamas testa vertibas sadalijuma blivuma funkcijas divam kategorijam
“aizkunga dziedzera veza seruma biomarkeri” [12] otra biomarkera C'A — 19 — 9 datiem
un atbilstosie TP, TN, F'P, FFN gadijumi pie noteiktas sliekSna véertibas 12.8.
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1. att.: “aizkupga dziedzera veza seruma biomarkeri” [12] otra biomarkera CA — 19 — 9
sadalijuma blivuma funkcija un optimalaka slieksna vértibas péc Dzoudena indeksa 12.8,
atbilstosie TP, TN, FP, FN

1.1. ROC liknu novertésanas metodes

Saja nodala apskatito jedzienu definésanai tika izmantoti literatiiras avoti [4] un [7].
Pienemsim, ka X un Y ir nepartraukta diagnostikas testa iznakumi. Apzimésim ar F' un

G attiecigi X un Y kumulativas sadalijuma funkcijas. Tad testa ROC likne R(p) ir

R(p) =1-G(F(1-p), (1)

kur p € (0,1) ir (1 — s,,) vertiba pie noteiktas slieksna c vertibas.
Prakse biezi vien 1sta ROC likne nav zinama un lai varetu salidzinat vairakus testus
sava starpa, ROC likne ir janoverte.

Apskatisim dazas ROC liknu novértésanas metodes.



1.1.1. Parametriska metode

Parametriska metode tiek izmantota gadijuma, kad sadaljjuma funkcijas F' un G ir
zinamas. Ja dati ir normali sadaliti, tad tiek izmantots binormalais modelis. Pretgja
gadijuma, no sakuma dati jatransformeé.

Pienemsim, ka X un Y ir neatkarigi un normali sadaliti mainigie ar videjam vertibam

gy un p1o un dispersijam o? un o3, attiecigi. Tad ROC likne ir
R(p) = ®(a + b2~ (p)), (2)

kur @ ir standarta normala sadaljjuma kumulativa sadaljjuma funkcija un a = #2522,
b= g—; un 0 < p < 1.
Parametrus a un b var novertet tiesi no testa iznakumu pirmas un otras grupas sub-
jektu sadalijuma videjas vertibas un dispersijas. Tatad a = @ un b = 9L kur fi; ir
2 g2
testa rezultatu vidéja veértiba un ¢; ir dispersija, ¢ = 0, 1.
Ja testa rezultati nav normali sadaliti, tad no sakuma tiek pielietota cita metode, kas

balstas uz Boksa-Koksa (Box-Cox) transformaciju:

RN B o LIPS
log(X), ja A=0.

Parametru A var novertet, izmantojot, pieméram, maksimalas ticamias metodi (MLE).
Kad tika iegiits parametra A novertéjums, tad jatransforme testa dati. Sada veida varetu
but sasniegts tas, ka datiem ir binormalais sadalijums. Peéc §is procediiras jau transfor-
metus datus izmanto parametru novertesana.

Apskatisim ar1 citu metodi parametru novértésanai. No sakuma parrakstisim formulu
(2) sada veida

O (R(p)) = a+ b~ (p). (3)

Tad, lai noteiktu parametrus a un b, tiek izmantota lineara regresija starp kvantilu verti-
bam.

ROC liknes raksturiga ipasiba ir izliektiba, jo tad tiek garantéts, ka likne nekad ne-
skersos diagonali. Bet lietojot binormalo modeli, var rasties problema, ka ROC likne nav
izliekta intervala (0, 1), ja b = 1.

10



1.1.2. Neparametriskd metode

Izmantojot formula (1) sadalijuma funkcijas F' un G empiriskus novertejumus Fm(:c) =
LS I(x,<z) Un Galy) = 2201 Iy, <y) attiecigi, iegsim ROC liknes empirisko nover-
tejumu

R(p) = 1 = Fn(GM (1 = p)). (4)
Empiriska ROC likne saglaba daudzas empiriskas sadalijuma funkcijas ipasibas un ta ir
vienmerigi konvergenta ar teorétisko likni. Sads novertéjums ir robusts un viegli apre-
kinams. Tomeér novértéjumam ir dazi trikumi, pieméram, novértéjumam var bt liels
svarstigums, it ipasi ja izlases apjoms nav liels [10]. Tas nerada ipasas problemas nozares,
kur ir pieejams liels datu apjoms, pieméram, socialas vai finansu nozarés, bet medicina
sads novertéjums var bit neatbilstoss, mazu datu apjomu deél. Papildus, novérteta ROC
likne nav nepartraukta, lidz ar to rezultatu interpretacija var biit sarezgita.

Citas metodes tika izstradatas, lai iegitu nogludinatu ROC likni, izmantojot kodolu

gludinasanu, nogludinatu empirisku sadalijuma funkciju vai log - izliektu funkciju.

1.1.3. Citas novertésanas metodes

Viens no citiem ROC likpu novéertésanas veidiem ir gludinasana ar kodoliem. For-
mula (1) sadalijjuma funkcijas istas vertibas tiek aizvietotas ar nogludinatam sadalijuma

blivuma un sadalijuma funkcijas.

Definicija 1. Pienemsim, ka X,..., X,, ~ F'un Yy, ..., Y,, ~ G ir savstarpeji neatkarigi

noverojumi. Tad nogludinatas sadalijuma blivuma un sadalijuma funkcijas biis

~ 1 T {L‘—XZ ~ 1 g y_Yz
m = ]f n - —F k )
o) = 3o (F5) wante) ) (5)

i= =

F.(z) = %ZZIK (I h1X1> un Gp(x) = %ZZIK (y hQY;) :
kur h;, 7 = 1,2 ir joslas platums, kurs kontrole gludinasanas daudzumu. Kodolu glu-
dinasanas metode kodolu izvelei nav tik lielas nozimes. Svarigakais ir joslas platuma h
izvele.
Rufibah et al. [11] piedavaja alternativu metodi, kad sadalijuma funkcijas F' un G ir

modeléti neparametriski, bet kodolu vieta tiek izmantots log - izliekts sadalijuma blivuma

funkcijas novertejums.

Definicija 2. [3] Pienemsim, ka ¢ ir blivuma funkcija telpa R. ¢ sauc par log-izliektu, ja

eksiste funkcija ¢ : R — (—o0, 00) tada, ka

t(z) = @

11



kadai izliektai funkcijai ¢ : R — (—00,00) un x € R. V4,....V,, € R no t ir neatkarigi un

vienadi sadaliti, tad ¢ var novertet, maksimizejot normalizeto log - ticamibas funkcju
le)=n"") logt(Vi) =n""> o(V;)
i=1 i=1

pec visam izliektam funkcijam ¢ : R — (—o0, 00) tadam, ka

/ e?@dy = 1.

Pienemsim, ka X1, ..., X,, ~ Fun Y, ..., Y,, ~ GG ir nepartraukti, vienadi sadaliti novérojumi.
Apréekinot log - izliektas sadalijuma blivuma funkcijas fm un g, un atbilstosas log - izliek-
tas sadalfjuma funkcijas F,,, un G, un ievietojot tos izteiksme (1), iegisim ROC liknes

log-izliektu novertejumu:

}?mm(p) =1- Fm(égl(l _p))>

kur 0 <p < 1.
(=0 2
- o
@ /_/‘_r/_/
o o
g 5 g o
a a
=4 =
5 ] ERa.
= a = a
o o~
o o
= o
e N T T T T T o5 T T T T T
10 08 08 04 02 00 10 08 05 04 02 00
specifishums specifisums

o
ul

o o _-:_F o
= s
Fad
i /_/‘_f/_, : r
=N Ecof
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= =
R T
2 5 2 3
o L .
o (=)
- =
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2. att.: “aizkunga dziedzera véza seruma biomarkeri” dati pirma biomarkera C'A — 125
pielietotas dazadas ROC liknu noveértesanas metodes: nogludinats ar kodolu; log - izliekts

novértéjums; parametriskais novértéjums; binormalais novértéjums.
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3. att.: “aizkunga dziedzera véza seruma biomarkeri” dati otra biomarkera CA —19 — 9
pielietotas dazadas ROC liknu noveértesanas metodes: nogludinats ar kodolu; log - izliekts

novertejums; parametriskais novertejums; binormalais novertejums.

2. un 3. attela var redzet ar dazadam metodem novertetas ROC liknes. Varam
secinat, ka ar kodolu nogludinatas ROC liknes abos gadijumos ir pargludinatas. Pirmajam

biomarkerim log - izliekts novértéjums ir lidzigs binormalam parametriskam.

1.1.4. Novertéjumu salidzinasanas meérs

Viens no veidiem, ka var salidzinat cik tuvu ROC liknes novértéjums ir istajai ROC

liknei ir videja kvadratiska kluda (the average square error) ASE
ASE(R) =n™"> (R(u;) — R(u;))*,

i=1
kur u; ir punkti no intervala [0, 1], kuri viena no otra atrodas vienada attaluma. Un

videjas kvadratiskas klidas attiecibu definesim sadi

~

- ASE

Si testa vertiba parada, vai attiecigais novertejums ir labaks neka empiriskas ticamibas

novertejums.

Cits mers ir integreta absoluta starpiba (integrated absolute difference) IAD

1ap(i) = | \R®) - Rp)ldp.

13



1.1.5. Simulacijas un rezultati

Lai varétu salidzinat, kada ROC liknu novértésanas metode ir labaka, tika apskatitas
izlases ar dazadiem sadalijumiem un tika veiktas simulacijas. Tika aprékinatas sadas

vértibas:

1. ASER videja vertiba katram veidam. ROC liknes novertejums ir labaks par empi-

risko novertéjumu, ja ASFE R vértiba ir mazaka par 1.

2. Gadijumu dala, kad novertesanas veids bija sliktaks par empirisko novertéjumu,
ie. ASER > 1. Pienemsim, ka ROC liknes novéertéjums ir labaks par empirisko

novértéjumu, ja $1 vertiba ir mazaka par 50%.

3. ITAD videja vertiba atram veidam. Jo tavaks ROC lknes novértgjums ir istajai

vértibai, jo tavaka nullei bus IAD veértiba.

Lai veiktu simulacijas, tika izveleti dazadi sadalijumi: vienmerigais U(a,b) ar augsejo
robezu a un apaksejo robezu b; normalais N(u, o) ar videjo vertibu g un standartnovirzi
o; eksponencialais Exp(a) ar koeficientu a; gamma I'(«, §) ar parametriem « un 5 un
logistiskais Log(u, s). Visi Sie sadalijumi ir log - izliekti.

Tika veidotas izlases ar apjomu 100 no katra sadalijuma 2. tabula ir ir apkopota

informacija par simulacijas strategiju.

2. tabula: Simulaciju scenarijs: izlases tika generétas ar apjomiem m un n no sadalijumiem

Ul(a,b), N(p,0), Exp(a), I(a, B)

F m G n
U(,3) 100 U(-2,1) 100
N(2,1) 100 N(0,1) 100
Ezp(2) 100 Ezp(l) 100

I'(4,1.5) 100 I(2,0.5) 100
Log(2,1) 100 Log(0,1) 100

Tika apréekinata ista ROC likne un iegiiti ROC liknu novértéjumi, izmanotjot empirisko,
parametrisko, binormalo, log - izliektu metodi un gludinasanu ar kodoliem. Pec tam tika
aprekinatas ASER un I AD vertibas. Procediira tika atkartota 1000 reizes. Rezultati ir
apkopoti 3. tabula.

No iegiitiem rezultatiem varam secinat, ka I AD vidéjas vértibas gandriz visiem no-
vertejumiem ir apmeram vienadas. [znemums ir nogludinatam ar kodolu novertejumam.
Tas varetu biit izskaidrojams ar to, ka ROC likne ir pargludinata, tatad japielieto cits

joslas platums. Vislabakais ROC liknes novértéjums, salidzinot péc IAD veértibam ir log

14



- izliekts novertejums. Salidzinot novertejumus pec videjas ASER vertibas, redzam, ka

neviena no apskatitajiem metodem nebija labaka par empirisko novertejumu.

3. tabula: Simulacijas rezultati. Izlases ajomi m = 100, n = 100, simulacijas atkartotas
1000 reizes

Novertejums M(ASER) ASER>1 (%) M(IAD)
Empiriskais — — 0.1616
Parametriskais 1.9701 59.84 0.1765
Binormalais 1.9018 43.64 0.1619
Log - izliekts 1.6419 23.48 0.0739
Nogludinats ar kodolu 1.9193 32.45 0.3296

1.2. AUC (laukums zem liknes)

Skaitlisko ROC liknes interpretaciju dod vertiba AUC, t.i. laukums zem liknes (the

area under the ROC curve), kas ir defineta sadi

1
AUC':/ R, (p)dp.
0

Tatad AUC ir laukums, ko ierobezo ROC likne un nepareizi klasificéto pozitivo gadijumu
dalas FFPR ase. Jo AUC vertiba ir lielaka, jo precizak ir klasifikators. Ekvivalentas AUC
vértibas reprezenté lidzigu testa precizitati, bet tas neobligati nozime, ka ROC liknes ir
identiskas, tas var but sakrustotas vai arl tam var but dazadas formas. Lai aprékinatu

AUC ir izstradatas vairakas metodes. Apskatisim dazus no tiem [6].

1.2.1. AUC noveéertésanas metodes

Parametriska metode tiek lietota, kad testa iznakumu statistiskais sadalijums ir zi-
nams. Ja abam grupam ir normalais sadalijums, tad parasti tiek izmantots binormalais
sadalijums. Ja dati ir binormali vai var bit parveidoti par binormaliem, izmantojot
log, kvadratisku vai Boksa-Koksa transformaciju (Box-Cox transformation), tad attieci-
gi parametri var but viegli noverteti ar pirmas un otras grupas subjektu videjo vertibu
un dispersiju. Pienemot, ka Xi,..., X, un Yi,..., Y, ir neatkarigi, vienadi sadaliti un
X ~ N(uy,03) un' Y ~ N(pg,03), tad AUC vertiba ir

AUC =@ | A —F2 )
\Vo?+ o}

15



un to var novertet, ievietojot formula izlases vidéjo vertibu un standatnovirzi. Ja dati
nav normali sadaliti, tad no sakuma tiek pielietota Boksa-Koksa transformacija:

N B e LI

log(X), ja A=0,

kur ir pienemts, ka X* ~ N(ug,02) un Y* ~ N(py, o). Japiemin, ka
AUC =P(X >Y)=P(X*>Y?).

Savukart neparametriska metode nebalstas uz zindmu sadalijjumu un rezultata iegito
AUC sauc par empirisku. Viena no metodem ka neparametriski var aprekinat AUC
vértibu ir trapeces likums. Galvena ideja ir aprékinat laukumu figarai, kura tiek iegiita,
pievienojot katra nepartraukta testa intervala punktu (s,,1—s,) un savienojot to punktu
ar taisnu liniju ar OX asi. Sada veida tiek veidotas trapeces un to laukumus var viegli
aprekinat. Sasummeéjot laukumus tiek iegiits AUC' novertejums.

Citas metodes lieto Manna-Vitneja U-statistiku (Mann-Whitney U-statistic), kura ir
pazistama ka Vilkoksona (Vilcoxon) rangu-summas statistika ,un c-indeksu. Abas meto-
des tika atzitas par ekvivalentam. Noveértéjot ROC likni ar empirisku metodi, atbilstoss

empiriskais AUC novertejums ir

1
AUC = / R (p)dp.
0

AUC kodolu novertejums, izmantojot Gaussa kodolu, ir sads

i=1 j=1
1.3. Slieksnu izvele

Idealaja gadijuma, ROC likne ies caur punktu (0,1). Tatad eksisté tada slieksna c
vertiba, kurai TPR(c) = 1 un FNR(c) = 0, tas nozime, ka bez kludam var sadalit visus
gadijums divas grupas. Jo tuvak ROC likne ir $im idealajam punktam, jo labakas ir testa
klasificesanas spéjas. Testam, kur§ nevar atskirt gadijumus, ROC likne bis diagonale.
Sada situdcija ir ekvivalenta gadijuma minésanai.

Var gadities situacijas, kad laukums zem divam ROC liknem ir apmeram vienads, bet
ROC liknem ir dazadas formas vai liknes savstarpeji krustas. Sadas situacijas petnieks
var biit ieinteresénts aplikot konrétas jutiguma vai specifiskuma vertibas. Piemeéram,
apliikojot problému, kad nepieciesams noteikt, vai pacientam ir vézis, ir noderigi aplikot
lielas specifiskuma vertibas.

Lai atrast optimalo slieksni galvenokart tiek izmantoti tris kriteriji. Pirmas divas

metodes dod lidzigu jutigumu un specifiskumu un neuzliek nekadus ierobezojumus uz
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izdevumiem. Tresa kriterija tiek nemti vera izdevumi, kas galenokart ietver finansialus
izdevumus, noteicot pareizu un nepareizu diagnozi, izmaksas par personu, kura tiek arste-
ta, diskomfortu un parejas izmaksas talakai izmeklesanai, ja tada bis nepieciesama. So
metodi loti réti izmanto medicina, tapéc ka sadas izmaksas ir diezgan griiti novertét.

Sie tris kriteriji ir pazistami ka liknes vistuvakais punkts punktam (0,1), Dzoudena
indekss (Youden index) un izmaksas minimizacijas kriterijs, attiecigi. Ja s, un s, ir
attiecigi jutigums un specifiskums, tad attalums no punkta (0, 1) lidz jebkuram punktam
uz ROC liknes ir

d= /11— 522+ (1-5,)7.

Lai aprekinatu optimalo sliekspa vertibu un atskirt slimos subjektus no neslimiem, jaap-
rekina §1s attalums katram punktam un jaizvélas punkts, kura attalums d ir vismazakais.

Otrais kriterijs ir Dzoudena indekss, kurs maksimize vertikalo attalumu no ekvivalen-
ces linijas (linija, kura atbilst gadijuma minesanai, t.i. diagonale) lidz punktam [z, y], kur
zir (1—s,) un y ir s,. Citiem vardiem sakot, Dzoudena indekss J ir punkts uz ROC lik-
nes, kurs ir vistalaiks no ekvivalences linijas (no diagonales). Galvenais Dzoudena indeksa
merkis ir maksimizet starpibu starp TPR(s,) un FPR(1 — s,). Tad J = max(s, + s,).
Dzoudena indekss tiek plasi lietots, tapéec ka tas merkis ir maksimizet pareizi klasificeto

subjektu dalu un ir vienkarsi apréekinams [9].

36.100 (0.902, 0.756)

1AH0%BE TN

jutigurms,
Sensitivity

10 0.8 06 0.4 0z 0.0 1.0 k] 0.6 0.4 0.z ()
specifiskums Specificity

4. att.: Pirma un otra biomarkera optimalakas slieksna vértibas péc Dzoudena indeksa

un minimala attaluma metodes

Apskatisim, ka strada teorija prakse. Izmantosim “aizkunga dziedzera véza seruma
biomarkeri” datus. (skat. 4. attelu). Izmantojot vimazaka attaluma metodi, ieguvam, ka
pirma biomarkera optimalaka slieksna vertiba ir vienada ar 36.1, Saja punkta specifiskums
ir vienads ar 0.90196 un jatiguma vertiba ir 0.7556. Otra biomarkera optimalaka slieksna
vertiba ir 13.7, saja punkta specifiskums ir vienada ar 0.647 un jutiguma vertiba ir 0.733.
Salidzinasim §os rezultatus ar Dzoudena indeksa metodi. Tad pirmajam biomarkerim

optimalaka slieksna vertiba ir tada pati 36.1, bet otrajam biomarkerim optimalaka slieksna
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vertiba bius 12.8. Specifiskums un jutigums $aja punkta ir vienadi attiecigi ar 0.6275 un
0.7556.

1.4. Ticamibas intervali ROC liknem

Pienemsim, ka F' un G ir attiecigi slimo un neslimo subjektu populacijas sadalijuma
funkcijas. Ista ROC likne ir

R(p) =1-F(G™(1-p),

kur 0 < p < 1. Pienemsim, ka Xi,..., X,, ir m neatkarigi un vienadi sadaliti ar sada-
lijuma funkciju F' diagnostiska testa iznakumi slimo subjektu populacijas rezultati un
attiecigi Y1, ..., Y, ir n neatkarigi un vienadi sadaliti ar sadalijuma funkciju G diagnostis-
ka testa iznakumi slimo subjektu populacijas rezultati. Definésim ROC liknes empirisko

novertéjumu
émm@) =1- Fm(é;l(l —p));

kur F,, un G, ir attiecigi funkciju F' un G empiriskie novertejumi. Tatad

R 1 &
Fp(z) = m Z I(x;<a),
j=1

A 1 &
Galw) == i<y,
j=1

Izmantojot faktu, ka

V4 1{ Ry n(p) — R(p)} % N(0,0%(p)),

kur

un

m
r:= lim — € (0,00)
m,n—oo 1,

ROC liknei R(p) ir iespéjams uzkonstruét ticamibas intervalus.

Ir dazadas metodes ticamibas intervalu ROC liknei konstruesanai. Piemeram, nover-
tejot funkciju F un G blivuma funkcijas vai izmantojot bustrapa (bootstrap) metodes.
Alternativais veids ticamibas intervalu konstruésanai, nevértéjot asimptotisko dispersiju,
ieviesa Claeskens et al. ( [1]), kur§ piedavaja empirisko ticamibas metodi, kas balstas uz
funkciju F' un G gludinasanu, izmantojot dazus saistitus mainigus. Molanes-Lopez, Van
Keilegom and Veraverbeke petija empiriskos ticamibas metodi, kas balstas uz empiriskiem
novertéjumiem. Qin and Zhou izstradaja empiriskas ticamibas metodi ticamibas intervalu

konstruésanai laukumama zem ROC liknes (AUC).
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Diezgan nesen Jing Yuan un Zhou [8] prezenteja dzeknaifa empiriskas ticamibas metodi
U-statistikai. Procedura ir sekojosa. No sakuma U-statistikai tiek konstrueta pseido-
izlase. Péc tam S1 pseido-izlase tiek izmantota ka parasta izlase ar neatkarigiem un vienadi
sadalitiem gadijumiem lielumiem. Lai iegiitu empiriska ticamibas attiecibu statistiku par
U-statistiku, izlasei videjai vertibai tiek pielietots parasta empiriskas ticamibas metode.

Apskatisim So metodi ticamibas intervalu konstruesana ROC liknei. Pienemsim, ka w

ir simetriska blivuma funkcija [—1, 1], tad nogludinats ROC liknes R, ,(p) novertejums

- 1 «— 1—p—Gylzj)
= 1 e
Ron(p) p ;_1 K ( - :

kur h = h(n) > 0 ir joslas platums. Definesim

Boilp) = 1 > i (L2l

ir

kur

Dzeknaifa pseido-izlase ir

~

Vi(p) = (m+n)Apn(p) — (m+n—1A ), i =1, ...,m+n. (5)

Ar N apzimeésim visu noverojumu skaitu. Empiriskas ticamibas funkcijas punkta p, kura

ir balstita uz pseido-izlasi biis

N N
L(@,p):SUP{HpZ sz 1 sz z ‘9 pz>0 1= 1 7N}
i=1 =1

Izmantojot Lagranza reizinataju metodi, iegust, ka maksimala vertiba tiek ieguta, ja
1 .
pi = = 1=1, ..., m+n,

(m+n) {1+ A(Vi(p) — 0)}

kur A = A\(p, 0) apmierina vienadojumu

ZlJr)\ Vi(p — 9))_

i=1
Lai atrast A no sakuma janodefiné intervals, kura A\ jamekle. Izmantojot nosacijumus, ka
p; > 0un p; < 1, Vi, tad lidzigi, ka vislielakas ticamibas attiecibu testa vidéjai vertibai
gadijuma, tiek iegits, ka

-1 1—n"t

——— <A< ——— (6)
A — max(V;) A —min(V;)

1—n
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Log-empiriskas ticamibas attieciba ir

I (0, p) = —2log L(8,p) =2 _log(1 + A(Vi(p — 0)), (7)

i=1
Lai pieraditu, ka log - empiriskas ticamibas attiecibas konverge peéc sadalijjuma uz

Hi-kvadratu ar vienu brivibas pakapi, japierada, ka dzeknaifa dispersijas novértéjums

MU W) ®

i=1

A

ir konsistents (m + n)Var(R,, ,(p)) novertejums.

Teoréma 1. Pienemsim, ka w ir blivuma funkcija [—1, 1] un pirmais w atvasinajums
ir ierobezots un nepartraukts. Otrais R(p) atvasinajums ir nepartraukts un ierobezots
p € (0,1) un lim,, .o m/n =71 € (0,00). Ja h = h(n) — 0, tad nh?/logn — oo, nh* — 0
un n — oo, tad

Uma(p) = 0*(p),jan — oo
Teoréma 2. No Teorémas 1. pienemumiem izriet, ka
d 2\ -
l(gap) - Xl)?Jan — 0

Asimptotisks 100(1 — a)% nogludinats dzeknaifa empiriskas paticamibas ticamibas inter-

vals 0:
I(p) = (0:1(0,p) < xi()),

kur x3(a) ir x? a— kvantile.
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2. ROC liknu salidzinasana

Ir tris galvenie panemieni ROC liknu salidzinasanai:

1. Noteikt, vai divas ROC liknes ir identiskas, t.i. noteikt, vai katrs T PR punkts ir
vienads katram F'PR punktam;

2. Noteikt, vai divas ROC liknes ir lidzigas noteiktam F'PR;

3. Noteikt, vai ROC liknu raditaji ir vienadi. Piemeram, laukumi zem ROC liknem
(AUC).

Jaatzime, ka 1. un 3. panemiens neparbauda vienu un to pasu hipotezi. Protams,
ja divas ROC liknes ir vienadas, tad ari laukumi zem liknem ir vienadi. Bet pretejais
apgalvojums nav patiess: var but gadijumi, kad ROC liknem ir dazadas formas, bet

laukumi zem liknem ir vienadi.

2.1. Parametriskas metodes

Apskatisim pirmo panémienu. Pienemsim, ka dati ir normali sadaliti. Lai noskaidotu,
vai ROC liknes ir vienadas, janoskaidro, vai ir vienadi ROC liknu parametri. Tatad, tiks
apskatitas sadas hipotezes

H02a1:a2Ub1:b2

pret hipotezi
Hy:ap #a;Uby # by

Hipotezu testesanai tiks izmantota sada statistika

d%z\/ar(bfz) + bf2\/ar(d%2) - 2df2bf2Cov(d%2, b?z)

X? = = -
Var(d%z)\/ar(bfz) - COV(EL%% 5%2)

Y

kur a1o = a1 —as un bjy = by —bsy. Pie nulles hipotezes par binormalo parametru ekvivalenci
testa statistikai ir Hi-kvadrata sadalfjums ar divam brivibas pakapem, t.i. x3.

Ja dati nav normali sadaliti, tad vispirms tiek pielietota Boksa-Koksa transformacija.
Zou (2001.) piepema, ka pec transformacijas divu diagnostikas testu rezultatu sadaliju-
mam ir dazadas videjas vertibas, bet vienadas dispersijas. Tatad by = by, un lai parbaudit
divu ROC liknu ekvivalenci, japarbauda vai a; = as. To var izadrit, izmantojot statistiku

ay — ap

Z = ,
\/V&I‘(&l) + Var(dg) — 200V<d1, &2)

kurai ir asimptotiskais un normalais sadalijums.
Cita metode, lai parbaudit, vai divas ROC liknes ir vienadas, ir salidzinot liknes
viena noteikta punkta uz visas liknés. Apzimésim ar D pazimi, vai subjekts ir slims

vai nav. Tatad D pienem vertibas 0 vai 1. Pie pienémuma par binormalitati, salidzinot
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divas ROC liknes noteikta FPR = e, ir D(Z.) = bjsZ. — aj2. Novertejumu ﬁ(Ze)
var aprekinat, izmantojot maksimalas ticamibas metodes novertejumus (MLE) a; un l;i,
i = 1,2. Hipotezu Hy, : D(Z.) = 0 pret H, : D(Z.) # 0 parbaudei var izmantot Valda

(Wald) statistiku
Z = D(Z)/Var(D(Z.)

balstoties uz D(Z,) asimptotisko normalitati.
Divas jutiguma vertibas s, salidzinajums pie nemainigas specifiskums s, var arl ne-
parametrsiki. Tad testa statistika bis
~ SE,-SE,
\/ Var(SE, — SE,)

A

Y
kurai ir asimptotiski normalais sadalijums.

2.2. AUC salidzinasana

Laukumus zem ROC liknem AUC); un AUC, salidzindsanai, pie pienémuma par bi-

normalitati, izmanto Valda statistiku
AUC, — AUC,

7z - .
\ Var(AUC, — AUC)

AUC;, i = 1,2 var novertet, izmantojot formulu

AUC:@(—JL—)
1402

AUC(ey < FPR < ey) = /62 O(bv — a)p(v)dv,

Cc1

un

kur ¢; = ®'(e;) un ¢(v) ir standarta normala sadalijuma blivuma funkcija. Dispersija
Var(AUC’l — AUC’Q) ir dispersiju summa, ja dati nav koreléti. Preteja gadijuma, jano-
verte divu laukumu novertéjumu kovariacija. ROC liknes bis koreletas tad, ja dazadi
diagnostiskie testi tika veikti uz vienas un tas pasas subjektu izlases.

Lidzigi var izmantot Z statistiku, lai iegit AUC; un AUC, un Var(AUC’l — AUOQ)
novéertejumus. Ja dati nav korelati, tad Var(AUC; —AUCY) ir vienkarsi atsevisku laukumu
dispersiju summa ( [14]).

Elizabeth R. DeLong (1988.) [2] piedavaja neparametrisku metodi divu AUC' salidzi-
nasanai. Tika pieradits, ka empiriska AUC, kura ir aprékinata ar trapecijas likumu, ir
ekvivalenta Mana-Vitneja (Mann-Whitney) statistikai.

Pienemsim, ka izlasei no N individiem tika veikti diagnostiskie testi, lai noteikt kadu
interesejoso notikumu esamibu. Pienemsim, ka testa lielakas vertibas bis saistitas ar

intereséjoso notikumu, t.i. pieméram pozitivo slimibas statusu, tatad Siem subjektiem
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D = 1. Pienemsim, ka sadus subjektus ir m un n = N — m individiem nepiemit §is
notikums, t.i. D = 0. Mana Vitneja statistika

n m

- 1
0= %;Z@/}(Xuyi),

1 =1
kur ¢ ir kodolu videjais

1, jaY<X

PXY)=q1/2 jaY=X

0, jaY>X

~

Nemot vera, ka E(d) = 6 = P(Y < X) + 1/2P(X =Y). Nepartrauktam sadalijumam
P(Y = X) = 0. Definesim

10 = E( (X5, Y))U(Xi, Ya)) — 6%, j # &
fn = BE((X, Y))0(X,, Y))) — 0%, i # k
&1 = B((X;, Y))(X;,Y;)) — 62, (1)

Tad

&0+ (m — 1)ém n g (2)
mn mn

- -1
Var(d) = =Y
Pienemsim, ka 0 = (91, 02, .., ék) ir statistiku vektors , kas reprezenté laukumus zem ROC
liknem no {X/} un {Y/}, (i = 1,.....m;j = 1,...,m;1 < r < k) katram no k dazadiem
diagnostikas testiem. Tad, lidzigi ka (1) definesim
10 = BE(X],Y))(X7, YY) = 0°0°, j # k
o1 = BE(XT Y )O(XE, 7)) =076, i # &
11 = E(X7 Y )0(X7,Y7)) —070°. (3)

r-tas un s-tas statistikas kovariacija ir

n— DEE + (m = D& &1

Cov(0",6°) = (

mn mn
r 1 o .o
Vlo(Xz‘):ﬁziﬁ(Xi,Y;),(z:l,Q,...,m)
j=1
un
r 1 « .o
Vi) = — STw(XLY]) (= 1,2 m),
i=1

Definesim k x k matricu Sp; tadu, ka (r, s)-tais elements ir

i = =L > [Vaod] Vi)

i=1
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un lidzigi art matricu Syo tadu, ka (7, s)-tais elements ir

n

st = = S [V v

j=1

Noverteta parametru novertejumu kovariaciju matrica 6 = (él, 02, ..., é’“) ir
1 1
S - _510 + —S()l
m n

Gadijuma, ja limy_. 7 ir ierobezots un nav vienads ar nulli, tad N1/2 [g(é) — g(@)} ir

asimptotiski normali sadalits ar viedejo vertibu 0 un dispersiju a , kur

. g 8g 1
2 1, 1
Ug_ngnooNZZ(ggzM]( 0t = of)‘

7j=1 i=1

03 novertejums ir

k k
5g 59 1 1
2 _
% NZF 361 569 ( i+ _501> ‘

2.3. Nogludinata JEL metode ROC liknu starpibai

Yangs un Zhao [13] piedavaja jaunu metodi ROC liknu starpibas novertesanai un
ticamibas intervalu konstruesanai.

Pienemsim, ka X = (X3, Xy) un Y = (Y1,Y3) ir divdimensiju gadijuma lielumi. X
un Y ir neatkarigi. F'(z1,x2) un G(y1, ) ir attiecigi slimo un neslimo populacijas sada-
lijuma funkcijas. Apzimesim marginalas sadalijuma funkcijas ar Fi(xy), Fa(z2), Gi(y1)
un Gs(y2). Pienemsim, ka tiek veikts diagnostiskais test uz X; un Y;. Tad nepartraukta
ROC likne biis Ri(p) = 1— Fi(G; (1 —p)), kur 0 < p < 1 un G} ir Y; kvantilu funkcija.
Lidzigi defingjam otro nepartrauktu ROC likni Ry(p) = 1 — F5(G5* (1 — p)), kur G5t ir
Y5 kvantilu funkcija. Tatad divu koreletu ROC liknu starpiba noteikta punkta p ir

A(p) = Fi(Gy (1 = p)) — Fo(Gy (1 = p))

Pienemsim, ka divdimensiju dati X = (X1, X5;), ¢ =1, ... ,m ir saistiti ar slimo subjek-
tu populaciju un Y = (v3;,Y5;), j =1, ..., n ir saistita ar neslimo subjektu populaciju.
(X1i, Xoi) un (Y3, Ys;) ir neatkarigi un vienadi sadaliti. Apzimesim ar F,(xq,z3) =
Lm0 Iy e Xos<es W0 Go(y1,y2) = 1/n )00 Iy, ) v, <y, divdimensiju sadaliju-
mu funkciju empirisko novertéjumus. Marginalie sadalijumu empiriskie novertéjumi ir
Fra(en) =1/m3 0 Ixy <o Fina(@2) = 1/m 300 Ix, i<ays Gua(yn) = 1/n 3700 I, i<y
GTL,?(?J?) = 1/” Z?:l ]Yz,iSyz'
ROC liknu nogludinatie novértéjumi ir

A 1 " 1-— P — Gn,l(xl,j)
Rm,n,1<p>:1_EZK( h

J=1
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~ 1 " 1-— D — sz(fﬂg,j)

kur h = h(n) > 0 ir joslas platums un K(p) = [ W u)du ir nogludinata sadalijuma
funkcija, w(u) ir simetriskd blivuma funkcija [ 1,1]. un ROC liknu starpibu apzimeésim
ar A. Tad ROC liknu starpibas npvertejums ir

Am,n<p) = Rm,n,l(l)) - Rm,n,Q(p>7
Lai generét pseido izlasi, apskatisim sekojosu procedaru: ja 1 < i < m, tad divu liknpu

starpiba bus

Bpnilp) = —— 3" {K( PG, 2 Lj))_K( p=C. A 2,3))],

bet jam+ 1 <4 < m + n, tad liknu strapiba bus

A 1 - 1- _Gnm—i X1,4 1-— _Gnm—i To ;
Apni(p) = mz {K( p h’ 2 14)) —K< p h a( 2,]))]

n

Z I(yk,jgy% 1= 1, e,m+n
J=1,j#1

Dzeknaifa pseido-izlase ir defineta sadi

Gn,—i,k’(y) -

S|

V;(p) = (m+ n)Amn(p) —(m+n-— 1)Am7n7i(p), i=1,..,m+n. (5)
Apzimeésim ar N visu novérojumu skaitu, t.i. N = n + m, tad empiriskas ticamibas
funkcijas log-attieciba punkta p un starpibas veértibas A, kura ir balstita uz pseido-izlasi

ir

sup {Hf\ilpz : Zfilpz - 17 Z'ﬁilpz‘z(p) = Av pi > 07 L= ]-7 7N}
Sup{Hrﬁilpia Zfilpl = 17 pi > 07 1= 17 7N}

Izmantojot Lagranza reizinataju metodi, tiek ieguts

L(A,p) =

I(A,p) = —2log L(A,p) = 2 "log(1 + A(Vi(p — A)), (6)

i=1

kur Lagranza reizinatajs A apmierina izteiksmi

Pseido- izlases dispersija ir

) = D (mp) -y 1@)) (")




Apskatisim dazus pienemumus:

1. Fi(z1), Fa(z2), Gi(y1), Ga(y2), F(x1,22) un G(y1,y2) ir nepartrauktas funkcijas un

tam ir nepartraukts un ierobezots pirmais atvasinajums;

2. ROC liknes R;(p) un Ry(p) un pirmie atvasinajumi R (p) un Ry(p) ir nepartraukti
un ierobezoti p € (0, 1);

3. w(u) ir simetriska blivuma fnkcija intervala [—1,1] un w'(u) ir ierobezota, nepar-

traukta, ja u € [—1,1];
4. h = h(n) = 0, nh?/logn — oo, nh* — 0, ja n — oo;
5. p € (a,b) ¥Y(a,b) C (0,1);
6. m/n—r,r>0.

Teoréma 3. Nemot vera pienemumus 1. - 6., p € (a, b), pseido izlases dispersijai ir speka
asimptotiska ipasiba:

V(D) 7+ 02 (p),
kur

o*(p) = 05 (p) + 05(p) + 2075 (p),

7p) = R) (1~ Rup) + (1+ )1~ p)p(R(p) i = 1,2
Falp) = - (FGT(0), G5 (0) — (1~ Ra(p))(1 ~ Rop) +

(14 7)(G(G'(p), G5 () — P*) Ry (p) Ry(p).

Teoréma 4.
(A®D),p) 53,

kur A(p) ir divas savstarpeji saistIltas ROC liknes starpibas reala vertiba fikseta punkta
p € (a,b). Asimptotisks 100(1 — a)% nogludinats Dzeknaifa empiriskas paticamibas

ticamibas intervals A(p):

I(p) = (A: 1A, p) < xi(),

kur x3(a) ir x? a— kvantile.
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3. Praktiskais piemeérs

Lai parbauditu ka strada teorija prakse, tika izmantoti dati “aizkunga dziedzera veza
seruma biomarkeru dati” (1989) [12] (“the Pancreatic Cancer Serum Biomarkers”). Dati
satur divu biomarkeru: veza antigenu C' A—125 (cancer antigen) un karbohidrata antigenu
C'A—19—9 (carbohydrate antigen) un binaro mainigo, kura vertibas ir 1 (pacienti, kuriem
ir aizkunga vezis) vai 0 (pacienti, kuriem ir pankreatits). Mérijumi tika veikti, apsekojot
90 pacientus ar aizkunga dziedzera vézi un 51 pacientus kam nebija vézis, bet pankreatits.

5. attela ir atspogulotas attiecigas sadalijuma blivuma funkcijas.
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5. att.: Pirma un otra biomarkera sadalijuma blivuma funkcija slimiem un neslimiem

subjektiem
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6. att.: Slimo (X; un X3) un neslimo (Y7 un Y3) populacijas biomarkeru kastu grafiki,

attiecigi
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6. attela ir attiecigi slimo un neslimo populacijas biomarkeru kastu grafiki (bozplot)
bez izlecejiem. Var ieverot, ka otra biomarkera vertibas ir daudz mazakas neka pirma
biomarkera vertibas slimo subjektu izlasei, neslimo subjektu izlasei tik lielas atskiribas
starp pirma un otra biomarkera vértibam nav.

Apzimesim ar R;(p) pirma biomarkera ROC likni un ar Ry(p) otra biomarkera ROC
likni. Piepemsim, ka AUC, ir laukums zem R;(p) un AUC, ir ir laukums zem Rs(p).
Novertejot laukumus zem ROC liknem, iegtivam rezultatu, ka AUC, = 0.8614 un AUC, =
0.7056. Izmantojot DeLonga testu, iegiivam, ka statistika Z = 2.7221, un p — value =
0.006488. Tatad nulles hipotéze, ka AUC' vertiba ir 0 tiks noraidita.

Varam secinat, ka testam ar pirmo biomarkeru ir labakas klasificesanas spéjas. Ap-
skatisim, kadu rezultatu dos dzeknaifa empiriskas ticamibas metode ROC liknu starpibai.

Lai novertétu ROC liknes un ROC likpu starpibu tika izvélets Gausa kodols un joslas
platums, kas ir vienads ar n=/? = 0.2697. Talak tiek veidota dzeknaifa pseido-izlase. Un
ar empiriskas ticamibas metodi tiks konstrueti ticamibas joslas. Katrai p vertibai tiek

konstrueta —2 log funkcija.
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7. att.: [(A,p) ticamibas likne pie noteikta p = 0.5, @ = 0.05

Ticamibas intervali tiek konstrueti, nemot vera, ka I(p) = {A : I(A,p) < x3(«)}. Tatad
pie nozimibas limena 95% konstrugjam ticamibas intervalus ROC liknu starpibai.

8. attela ir redzamas ticamibas intervali ROC liknu starpibai. Varam redzeét, ka ne-
viena punkta funkcija neiziet aiz ticamibas josliem un 95% ticamibas intervals atrodas
augstak par 0 katra (1 —s,) punkta no 0 lidz aptuveni 0.7. Tatad nevaram noraidit hipo-
tézi, ka pirmajam biomarkeram, C'A — 125 patiesam ir labakas sp&jas atskirt subjektus,

kuriem ir pankreatiskais vezis un subjektus, kuriem ir pankreatits.
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8. att.: Ticamibas intervali ROC liknu starpibai, konstruéti ar nogludinato JEL metodi.

Joslas platums h = 0.2697 (pa labi) un joslas platums h = 0.03 (pa kreisi)

Ka tika pieminets teoretiska dala, kodolu gludinasanas metode ir loti svarigi pareizi izvele-

ties joslas platumu. Uzkonstruéjot attiecigus grafikus, varam ievérot, ka misu apskatitaja

gadijuma ROC likne izskatas pargludinata, tapéc butu lietderigi apskatit ari citu joslas

platumu.
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9. att.: Nogludinatas ROC liknes pirmajam biomarkerim (pa kreisi) un otrajam biomar-

kerim (pa labi)

9. attela ir redzamas pirma (pa kreisi) un otra biomarkeru ROC liknes. Augsejos

attélos ar tievu melno liniju ir attélota nogludinata ROC likne ar jau apskatito joslas
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platumu h = n~'/% = 0.2697 un ar peleku ir ar R [16] iebuvetas paketes pROC [15]
palidzibu iegiits nogludinats novertejums. Apaksa ir grafiki, ar “uz aci” izveleto joslas
platumu h = 0.03.

Lidzigi ka iepriekséja gadijuma konstruésim ticamibas intervalus ROC liknu starpibai.
Rezultats ir lidzigs pirmajam gadijumam un ir apskatams 8. attela. ROC liknu starpibai

ir mazliet lielakas vertibas neka iepriekseja gadijuma.
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4. Nobeigums

Magistra darba tika apskatita teorija par ROC liknu galvenam raksturojosiem lielu-
miem, ROC liknu noveértésanu un salizdinasanu. Tika apskatitas un salidzinatas nepara-
metriskas un parametriskas metodes.

Darba meérkis bija apskatit jauno nogludinatas dzeknaifa empiriskas ticamibas funkci-
jas metodi, ar kuru palidzibu ir iespejams konstruet ticamibas intervalus ROC liknem un
ROC liknu starpibai. Teorija tika parbaudita prakse ar programma R uzrakstitu algoritmu
palidzibu. Tika secinats, ka iegiitie rezultati nav pretruna ar citam metodem. Ticamibas
joslas dod iespéju veikt grafiski hipotézu parbaudi par divu ROC liknu vienadibu.

Turpmakais solis varetu bt apskatit un izpétit teoriju par klasifikacijas uzdevumiem
ar trim kategorijam, ROC virsmas un tilpumu zem ROC virsmam (VUS); apskatit, vai
ir iespéjams pielietot metodes, kuras tiek lietotas ROC liknu novértésanai un salidzina-
Sanai arT ROC virsmas gadijuma; un meklét jaunas metodes ROC liknu un ROC virsmu

petisanai.
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Pielikumi

1. Pielikums. R kods

#jackknife empirical likelihood confidence interval
emp.fun <- function(y.data, x.data){

fn <- ecdf(y.data)

fn(x.data)}

emp.fun <- Vectorize(emp.fun, "x.data")

Rmn <- function(y.data, x.data, p, h){
1 - .Internal (mean(pnorm((1 - p - (emp.fun(y.data, x.data)))/h)))}
Rmn <- Vectorize(Rmn, vectorize.args="p")

Delta.mni2 <- function(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i){
Rmn(y.datii[-i], x.datil, p, h) - Rmn(y.dati2[-i], x.dati2, p, h)}

Delta.mni2 <- Vectorize(Delta.mni2, vectorize.args="i")

V.hat <- function(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2){

m <- length(x.datil);n <- length(y.datil)

V.hatl <- (m + n)#*Delta.mn(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h) -
(m + n - 1)*Delta.mnil(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, il)

V.hat2 <- (m + n)#*Delta.mn(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h) -
(m + n - 1)*Delta.mni2(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i2)

if (length(p)==1) V.hat <- c(V.hatl,V.hat2)
else V.hat <-cbind(V.hatl, V.hat2)

V.hat}

lambda.fun <- function(lambda, delta, y.datil, y.dati2, x.datil,

x.dati2, p, h, i1, i2)

{sum((V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, il, i2) - delta)/(1 +
lambda* (V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2) - delta)))}

lambda.fun <- Vectorize(lambda.fun, vectorize.args="lambda")

log.fun <- function(delta, y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2)
{1b <- (1 - 1/length(V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2)))/
(delta - max(V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2)))

ub <- (1 - 1/length(V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2)))/
(delta - min(V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2)))

lambda <- uniroot(function(lambda) lambda.fun(lambda, delta, y.datil,

y.dati2, x.datil,x.dati2, p, h, il, i2), interval=c(lb,ub),t0l=0.001)$\$$root
log.fun <- 2*sum(log(l + lambdax*(V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2,

p, h, i1, i2) - delta))); log.fun}

log.fun <- Vectorize(log.fun, vectorize.args=c("delta"))
lower.b <- function(delta, y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2, Q)
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{uniroot(log.funl, interval =

c(min(V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2))+0.1,
optimize(log.fun(delta, y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2),
c(min(V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2)),
max(V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2))),
delta=delta, y.datil = y.datil, y.dati2=y.dati2, x.datil=x.datil,
x.dati2=x.dati2, p=p, h=h, il=il, i2=i2, Q=Q)$\$$minimum))$\$$root}

upper.b <- function(delta, y.dtil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, il, i2, Q)
{uniroot(log.funl, interval= c(optimize(log.funl(delta, y.datil, y.dati2,
x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2),c(min(V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil,
x.dati2, p, h, i1, i2)),max(V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2,
p, h, i1, i2))))$\$$minimum,
max(V.hat(y.datil, y.dati2, x.datil, x.dati2, p, h, i1, i2))-0.1),
delta=delta, y.datil = y.datil, y.dati2=y.dati2, x.datil=x.datil,
x.dati2=x.dati2,p=p, h=h, il=il, i2=i2, Q=Q)$\$$root}

#splaini
lines(spline(y, x2))
lines(spline(y, x1))

#pROC

library(pROC)

rocl <- roc(datal[,"d"], datal[,"A"])

roc2 <- roc(datal,"d"], datal,"B"])

par (mfrow=c(2,2))

plot(rocl, xlab="specifiskums, ylab="jutigums")

lines(1-pp, Rmn(Y1,X1,pp, h))

lines(smooth.roc(rocl), col="grey")

plot(roc2, xlab="specifiskums", ylab="jutigums")

lines(1-pp, Rmn(Y2,X2,pp, h))

lines(smooth.roc(roc2), col="grey")

plot(rocl, xlab="specifiskums", ylab="jutigums")

lines(1-pp, Rmn(Y1,X1,pp, 0.03))

plot(roc2, xlab="specifiskums", ylab="jutigums")

lines(1-pp, Rmn(Y2,X2,pp, 0.03))

coorl <- coords(rocl, "best", ret=c("threshold",
"specificity", "sensitivity", "accuracy",

"tn", "tp", "fn", "fp", "npv", "ppv", "l-specificity",
"l-sensitivity", "l-accuracy", "1-npv", "1-ppv"))

coor2 <- coords(roc2, "best", ret=c("threshold",
"specificity", "sensitivity", "accuracy",

"tn", "tp", "fn", "fp", "npv", "ppv", "l-specificity",

"l-sensitivity", "l-accuracy", "1-npv", "1-ppv"))

auc (rocl)

auc (roc2)

roc.test (rocl, roc2, method="bootstrap")
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roc.test(rocl, roc2, method="delong")
roc.test(rocl, roc2, alternative="less")

roc.test (rocl, roc2, method="specificity", specificity=0.8)

plot(rocl, print.thres="best'", print.thres.best.method="closest.topleft",
col="black")

plot(rocl, print.thres="best", print.thres.best.method="youden",add=T)
lines(c(1,0.902), c(1,0.756))

lines(c(0.902,0.902),c(0.756,0.1))

plot(roc2, print.thres="best", print.thres.best.method="closest.topleft",
col="black", xlab="specifiskums", ylab="jutigums", xilim=c(0,1), ulim=c(0,1))

plot(roc2, print.thres="best", print.thres.best.method="youden",
col="black", add=T)

lines(c(1,0.647), c(1,0.733))

lines(c(0.627,0.627),c(0.756,0.38))

#simulacijas ROC liknem

library(logcondens)

library(caTools)

roc <- function(contr, case, p)

{F <- c(function(p) punif (p, 0, 3),function(p) pnorm (p, 2, 1),
function(p) pexp (p, 2),function(p) pgamma (p, 4, 1.5),function(p)
plogis (p, 2, 1))

G <- c(function(p) qunif (p, -2, 1),function(p) gnorm (p, 0, 1),
function(p) qgexp (p, 1),function(p) qgamma (p, 2, 0.5),function(p)
qlogis (p, 0, 1))

return (1 - sapply ( sapply ((1 - p), G[[contrl]l), Fl[casell) )}

ASE <- function (nov, nov_emp, roc){sqrt(mean((nov - roc)~2) /
mean((nov_emp - roc)”2))}

IAD <- function (mov, roc, p){y <- abs(roc - nov); return (trapz(p,y))}

sim.data <- function (type, class, n){
if ( type == 1) {if( class == 0) return (runif(s.size , -2, 1))
else return ( runif (s.size , 0, 3))}
else if ( type == 2) {if( class == 0) return ( rnorm (s.size ,
mean = 0, sd = 1))
else return ( rnorm (s.size , mean = 2, sd = 1))}
else if ( type == 3) {if( class == 0) return ( rexp (s.size , 1))
else return ( rnorm (s.size , 2))}
else if ( type == 4) {if( class == 0) return ( rgamma (s.size , shape = 2,
rate = 0.5) )
else return ( rgamma (s.size , shape = 4, rate = 1.5) )}
else if ( type == 5) {if( class == 0) return ( rlogis (s.size , location = O,
scale = 1))

else return ( rlogis (s.size , location = 2, scale = 1))}}
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sim <- function(sad, s.size)
{p <- seq(0, 1, by = 0.01); n <- length(p)
pp <- pln:1];true <- roc(sad[1], sad[2], p)
ASE.res <- matrix(NA , ncol = 5, nrow = n)

IAD.res <- matrix(NA , ncol = 6, nrow = n )
for (i in 1:n) {controls <- sim.data(sad[1], 0, s.size )

cases <- sim.data(sad[2], 1, s.size)

emp <- coords(roc(controls = controls , cases = cases),
P = pp , input = "spec", ret = "sens") [l:n]
param <- coords ( roc(controls = controls , cases = cases , smooth = T,
smooth.method = "fitdistr"), p = pp , input = "specificity",

ret = "sensitivity")[1:n]

binorm <- coords ( roc(controls = controls , cases = cases , smooth = T,
smooth.method = "binormal"), p = pp , input = "spec", ret = "sens") [1l:n]
log <- coords ( roc(controls = controls , cases = cases , smooth = T,
smooth.method = "logcondens"), p = pp , input = "spec", ret = "sens") [1:n]
kern <- coords( roc(controls = controls , cases = cases , smooth = T,
smooth.method = "density"), p = pp , input = "spec", ret = "sens") [1l:n]
nov <- cbind(emp, param, binorm, log, kern)

ASE.res [i,] <- apply(est[ ,2:6] , 2, ASE , emp = emp , true = true )
IAD.res [i,] <- apply(est , 2, IAD , true = true , p = p)}

return ( cbind ( ASE.res , IAD.res ))}
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Magistra darbs “Divu ROC liknu salidzinasana” izstradats LU Fizikas un matematikas
fakultate.
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