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Anotacija

Saja kursa darba ROC liknes (Receiver-Operating Characteristic Curves) tiek apskati-
tas ka matematisks objekts. Izmantojot definiciju un analogijas ar citiem matematiskiem
objektiem tiek petitas to ipasibas un raksturojosie lielumi. Ipasa uzmaniba ir pieversta
liknu, un ar tiem saistito lielumu, interpretacijai, ka ari pielietojumam prakse. Darba
otraja dala tiek izskatiti vairaki ROC' liknu novertesanas veidi, aprakstiti dazi ticamibas
intervalu konstruesanas panemieni. Kursa darbs satur aprakstito metozu ilustracijas uz

simuléeto datu piemeériem.
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Ievads

ROC liknes (Reciever-Operating Characteristic curves) tika ieviestas 20. gadsimta
vidu un lietotas radio signalu noteiksanas teorija ar merki atskirt istos signalus, kuri tika
pavaditi ar troksniem. Velak §1 pieeja tika visparinata un to saka pielietot klasificesa-
nas testiem daudzas nozarés, pieméram, léemumu pienemsanas teorija, ekonomika, data
mining, kreditésana u.t.t. Tagad ROC analize ir guvusi loti plasu pielietojumu klastu.

Saja darba ar jedzienu tests sapratisim klasificesanas problemu, kad balstoties uz testa
skaitlisko rezultatu, kurs atrodas zem vai virs pielaujama slieksna, objekts tiek pieskaitits
pie vienas vai otras grupas. Pie noteiktas slieksna vértibas nav griiti aprékinat 1. un 2.
veida kladas, tacu tada pieeja nedod pilnu prieksstatu par testu kopuma. ROC analize ir
metode, ar kuras palidzibu tiek merita testa precizitate neatkarigi no lemuma pienemsanas
sliekSna, tapéc ta ir plasi pielietota diagnostikas metozu skaitliska apraksta izveidosanai
un testu salidzinasanai visam pielaujamam slieksna vértibam. Apskatisim tikai tadus
klasificesanas testus, kuru vertibas pieder realo skaitlu kopai.

ROC liknes palidz novértét no testa iegitas informacijas ticamibu, ar dazadiem pane-
mieniem izvéléties testa optimalo slieksni, skaitliski salidzinat vairakus testus un vizualizét
rezultatus, skaitliski izmerit testa pareizibu. Tas tiek plasi pielietotas ar1 citas statistikas
nozares, piemeram logistiskaja regresija.

Darba struktara ir sekojosa:

1. ROC liknes. Saja nodala ROC liknes tiek definetas gan intuitivi, gan ka matematisks

objekts, tiek izskatitas tas pamatipasibas.

2. ROC likni raksturojosie lielumi. Saja nodala tiek ieviesti un petiti lielumi, kuri palidz
novértét likni, interpretét testa ticamibu un salidzinat liknes, ka rezultata ari testus

sava starpa.

3. Novertesanas metodes. Saja nodala uzmaniba tiek pieversta gan parametriskam no-
vertesanas metodém, gan neparametriskam. Metodes tiek salidzinatas uz simuléto

datu piemériem.

4. Ticamibas intervali. Saja nodala ir aprakstiti dazi ticamibas intervalu konstruesanas

panemieni, kuri tiek ilustreti ar piemeriem.

5. Pielikumos ir kursa darba ietvaros uzrakstito programmu kods.



1. ROC liknes

Lai labak saprastu ROC liknes jédzienu, nodalas sakuma ir izskatiti pieméri no me-
dicinas, kreditesanas un signalu noteiksanas teorijas. Talak tiek dota liknu intuitiva un
matematiska definicija. Balstoties uz matematisko definiciju ir formuletas ROC' liknu
ipasibas.

Saksim ar pieméru no medicinas jomas, kurs bija publicéts zurnala [1].

Intensivas terapijas nodala atrodas grupa ar pacientiem, kuriem, iespejams, ir sepse (asins
saindesanas). Pienemsim, ka eksisté tests, ar kura palidzibu tiek noteikts, vai pacients ir
slims. Testa rezultata vértibu apzimésim ar Y. Uzskatisim pacientu par slimu, ja testa
vertiba ir lielaka par slieksni ¢, par veselu, ja testa vertiba ir mazaka par c. Pienemsim,
ka eksiste ari 'zelta standarts’, kurs lauj noteikt, vai pacientam tiesam ir sepse. Salidzinot
testa un 'zelta standarta’ rezultatus, iegiistam sekojosu tabulu: TPF (true positive frac-
tion - patiesi pozitiva dala) ir tada slimo pacientu dala, kuriem testa rezultats ir pozitivs
(pacients ir slims). F'PR ir pacientu dala, kuriem testa rezultats bija pozitivs neskatoties
uz to, ka pacients ir vesels. FFNR un T'N F attiecigi ir slimi un veseli pacienti ar negativu
testa rezultatu. Acimredzami, ka pie fikséta ¢ tests ar lielakam T PF un TN F vértibam
ir uzskatams par labaku neka tests ar mazakam T'PF un T'N F'. Tas nozime, ka var labak
atskirt slimus pacientus no veseliem. Ilustrésim piemeru ar attelu [[.1] un tabulu [I.2]

ROC analizé biezi tiek lietoti termini sensitivity un specificity. sensitivity (jutigums)
rada, cik labi ar testa palidzibu var tikt noteikts slims pacients. Par specificity (specifiku)

tiek saukta testa speja neuzskatit veselus pacientus par slimiem.

1.1. tabula Piemeéra 1.1.1. ilustracija

Testa rezultats ir pozitivs | Testa rezultats ir negativs

Pacients ir slims TPF FNF
Pacients ir vesels FPF TNF




1.1. att. Testa vertibas sadalijuma blivuma funkcijas slimiem un veseliem pacientiem.

Gramata [2] tiek apskatits interesants ROC' liknu pielietosanas aspekts kreditesanas
joma.

Pirms banka dod kreditu potencialam klientam, ta ar kada testa palidzibu (prakse vis-
biezak pielieto Altmana Z’ punktus un logit modelus) noverté klienta turpmako maksat-
speju. Klientiem, kuriem punktu skaits ir lielaks vai vienads par noteikto slieksni, pieskir
kreditu. Tada veida visus klientus sadala potenciali maksatspéjigos un maksatnespejigos.
Pienemsim, ka tie klienti, kuriem banka atteica, panéma kreditu cita organizacija. Pec
‘pedeja’ liguma beigu termina paliek skaidrs, kuri no klientiem realitate vareja nokartot
savas kreditsaistibas. Tada veida visi klienti sadalas uz T'P (banka deva kreditu, klients
to atmaksaja), TN (banka nedeva kreditu, klients nevaréja atmaksat kreditu citai orga-
nizacijai), F'P (banka deva kreditu, klients to neatmaksaja), F'N (banka nedeva kreditu,
klients atmaksaja kreditu citai organizacijai). Saja gadijuma ar ROC liknes palidzibu var
ne tikai noteikt optimalo slieksni, lai noteiktu klienta kreditspéju, bet ari saprast, kurs
no vairakiem testiem dod ticamakus rezultatus.

Piemers, kurs apraksta ROC' liknu pirmssakumus ir atrodams [3].

Otra pasaules kara laika bija loti svarigi ar radaru palidzibu noteikt momentu, kad
kadam objektam tuvojas ienaidnieka lidmasina. Tatad, radaram bija jaatskir pretinieku
lidmasina no putnu ¢ivinasanas un paréjiem troksniem. Radara jitigumu pret aréjiem
troksniem var regulet. Jo labak radars uztver troksnus, jo lielaka varbutiba, ka viltus
trauksmju limenis bus liels, kas radis zaudejumus. Ja radara jutigums pret troksniem bus
mazs, tad objektam draud briesmas un ienaidnieks uzbruks nepamanits. Ir jaatbild uz
jautajumu - kurs radars precizak atskir arejos troksnus no istajam trauksmem.

Visu augsmineto piemeru problematika ir loti lidziga - novertet, cik labi ar konkreta



1.2. tabula: Statistisko hipotezu parbaudes un diagnostisko testu terminologijas salidzi-

najums.

Statistiskas hipotézes parbaude | Diagnostikas tests

Merkis Parbaudit Hy pret H; Parbaudit D =0 pret D =1

1. veida klu- | @ = P[noraidit Hy|H) FPF = PJ Klasificet D = 1|D = 0]
da

2. veida kla- | 1 — 8 = P|noraidit Ho|H,] TPR = P Klasificet D = 1|D = 1]
da

ticamtbas at- | LR(W) = P[W|H,)/P[W|H,] | LR(Y) = P[Y|D = 1]/P[Y|D = 0]

tieciba

testa palidzibu var atskirt objektus, kuriem piemit kada ipasiba, no objektiem, kuriem
tadas Ipasibas nav. Apzimejot ar D ipasibu raksturojoso funkciju, pienemsim, ka D=1,
ja 1pasiba piemit objektam, un D=0, preteja gadijuma.

Nosakot testa vertibas Y populacijam ar D=1 un D=0, iegisim divas sadalijjuma
funkcijas. Mainot lemuma pienemsanas slieksna (c) vertibas no —oo lidz +00) iegiisim
TPR(c) un FNR(c) katram c. Attelojot FPR(c) uz x ass un TPR(c) uz y ass, iegusim
ROC likni. Lai labak izprastu augstak minétos jédzienus, salidzinasim statistisko hipotézu
parbaudes terminologiju ar diagnostikas testu terminologiju Meéginasim formalizét

augsminetos jedzienus un definicijas.
Definicija 1. [3]
ROC(-) = {(FPF(c),TPF(c)),c € (—o0,+00)}, (1.0.1)

kur Y ir iespejamas testa rezultata vertibas, c ir lemuma pienemsanas slieksnis, TPF(c) =
PY > ¢ | D = 1], FPF(c) = P[Y > ¢ | D = 0] un D ir klasificesanas pazimes

indikatorfunkcija.

No ROC liknes definicijas seko, ka likne vienmer atradisies apgabala [0, 1] x
[0,1] iekspuse, jo gan TPR(c), gan FPR(c) ir varbutibas, tapec péc definicijas var
pienemt vertibas no 0 lidz 1. Turklat, lim., . TPF(c) = 0, lim. o FPF(c) = 1,
lim., oo TPF(c) = 1, lim.,_» FPF(c) = 0. ROC likne var tikt pierakstita vel viena
veida.

ROC() = {(t, ROC(1)),t € (0,1)}



Lai precizetu ROC liknes definiciju statistikas valoda, izskatisim ROC' liknes matematis-
kas ipasibas.
Apgalvojums 1. [4] ROC likne ir invarianta attiectba pret stingri augoSam Y

transformacijam.

Pieradijums. Pienemsim, ka (FTP(c), TPF(c)) ir ROC liknes punkts, kurs atbilst testa
vertibai Y. Lai h ir monotoni augosa transformacija un W = h(Y), d = h(c). Tad
PW >d|D = 0] = P[Y > ¢|D = 0]. Tatad ROC likne prieks Y sakritis ar ROC likni
prieks W. Lidzigi var pieradit, ka katrs no W atkarigas ROC' liknes punkts ir ari no Y
atkarigas ROC liknes punkts. ]

Apgalvojums 2. [4] Ja Fp—1(y) un Fp—o(y) ir attiecigi objektu ar pazimi raksturojo-
Sas funkcijas vertitbam D = 1 un D = 0 sadalijuma funkcijas, Fp—,(y) = P[Y < y|D = 1]
un Fp_o(y) = P[Y <y|D = 0], tad ROC likne ir izskata

ROC(t) =1— Fp_1(FpLy(1 —1)),t € (—00,+00). (1.0.2)

Pieradijums. Sis apgalvojums seko no ROC' liknes un sadalijuma funkcijas definicijas
Pienemsim, ka ¢ = (FpL (1 —t)), t.i. c ir slieksnis, kur§ apmierina vienadojumu

FPF(c) =
PlY >clD=0=#]= Py >c|]D=0]=1-P[Y <c[D=0]=1] =1t

Tatad,
1— Fpo(c)=t=c=Fpl,(1—1)

Atbilstosu ROC' likni meklesim peéc definicijas.

ROC(t) = PlY > ¢c|[D=1] = P[Y > Fply(1 - t)|D =1 =1~ Fp_1(Fp=o~ ' (1 — 1))

[
Sekas 1. [4] [5] ROC likne var bat pierakstita izskata
ROC(t) = Sp1(SpLe(t)),
kur S(y) = PlY > y].
Apgalvojums 3.[4] Ja S(y) = P[Y > y] ir izdzivosanas funkcija, tad ROC liknes
atvasinajums punkta t ir izskata
-1

ot fooo(Spio(t)



Pieradijums. Mums ir

0Sp-1(SpLo(t)) _ 9Sp1(Sple(t)) 9Sple(t) _ (S5l (1)) - 0SpLy(t)
ot dSpL,(t) ot =1b=0 ot
Rezultats ir speka, jo
oSy 11
o p=o(w) - —fp—o(w)’
kad w = S5, (b). O

Pieversisim uzmanibu faktam, ka ROC' liknes atvasinajums [?] var but interpretets ka
ticamibas attieciba LR(c) = %punktam (t, ROC(t)), kur ¢ apmierina vienadoju-
muc = 551:0 (t). Daudzos gadijumos tiek sagaidits, ka palielinoties ¢ pieaugs ari ticamibas
attiecibas LR(c) = fcgi—;gg vertiba. Dotajai funkcijai ir loti svariga loma medicinas testu
petisana. Mes pieminesim tikai svarigako signalu noteiksanas teorijas rezultatu. [4]

Apgalvojums 4.[4] Uz testa vertibam Y balstits optimalais priekSmetu klasificesanas
kriterigs or

LR(Y) > ¢,
t.i. TPF, izpildoties dotajai nevienadibai, sasniedz maksimalo vertibu starp visam iespe-

jamam. Izsakot t, iegustam t = P[LR(Y') > ¢|D = 0].

Pieradijums. Pieradijums seko no Neimana-Pirsona lemmas O

Turklat,

(i) ja testa vertibas ir tadas, ka LR(-) ir monotoni augosa, tad lemuma pienemsanas
kriterijs, kurs ir balstits uz lielakajam Y vertibam, bus optimals, jo tas ir lidzvertigs

kriterijam LR(Y') > ¢
(ii) ROCw~=rry)(t) liknei prieks W = LR(Y) ir speka
ROCw-rrv)(t) > ROC(t),Vt € (0,1),
tapéc ta ir optimala ROC likne;

(iii) optimala ROC likne ir ieliekta;

Pieradijums. Ja mes defingjam funkciju L = LR(Y'), tas atvasinajums pie slieksna

P|L=z|D=1]

vertibas x biis vienads ar m

= x, kas péc definicijas ir monotoni augoss
pec x. Tapec no t = P[L > z|D = 0] atkarigs ROC' liknes atvasinajums ir

monotoni dilstoss. O



No pedejas ipasibas var saprast, ka, ja LR(Y) butu zinama, tad Y bez grutibam varetu
but transforméts uz ta optimalajam verttbam. Tacu prakse LR(Y) nav zinama. Ta
var biit novértéta no datiem, lai iegitu optimalo transformaciju. Gadijumos, kad Y ir
viendimensionals lielums, transformaciju pielietosanai nav lielas nozimes.

Apgalvojums 5.[4][3] Lai testa izmaksu funkcija ir dota veida
Cost(T) = C + C}H_ROC(t)p + Cp_, (1 — ROC(t))p + Ch_ot(1 — p), (1.0.4)
kur, runajot pienemtaja ROC analizé medicinas terminos
(i) C ir testa (diagnostikas) izmaksas;

(i1) ngzl un Cp_, ir attiecigi slimo pacientu arstesanas un smagakas saslimsanas iz-
maksas, ja diagnostikas rezultati bus pozitivi vai negativi. Parasti prakse Cp_y >>

+ .
CD:17

(iii) C}_, ir nevajadzigas arstesanas izmaksas un moraly zaudejumu kompensacija, kas

var rasties pacientam, neprecizas diagnostikas rezultata;
(iv) p= P[D =1].

Tad slieksnim, kurs minimize izmaksas, ir jaapmierina vienadiba

OROC(t) _ 1—p . C’BZO . (1.0.5)
ot P D=1 " 05:1

Lai saprastu, vai testa veikSanai ir ekonomiska jéga, praksé biezi vien salidzina testésanas

izmaksas ar izmaksam, kuras var rasties, ja testu neveic, t.i.

Cost(NT) = pCp_, (1.0.6)



2. ROC likni raksturojosie lielumi

Sadalijuma blivuma funkcijas prieks N(0,1) un N(3,2) ROC likne prieks N(0,1) un N(3,2)

)
ROC(t)

Sadalijuma blivuma funkcijas prieks N(0,1) un N(1,1) ROC likne prieks N(0,1) un N(1,1)

)
ROC(t)

2.1. att. Divu ROC liknu salidzinajums

Saja nodala tiks apskatiti ROC likni raksturojosie lielumi un paskaidrots, ka ar to
palidzibu var salidzinat vairakas liknes.

Lai saprastu, ka ar ROC' liknu palidzibu var izveleties starp vairakiem testiem labako,
apskatisim tas raksturojosos lielumus. Testa kvalitate ir atkariga no ta, cik tuvu ROC

likne atrodas punktam (0,1).

2.1. Laukums zem ROC liknes (AUC)

Aplakosim piemeéru, kurs ir atspogulots attéla Ir acimredzams, ka pirmais tests,
IN(0, 1) pret IN(3,2), ir labaks par otro, exp(5) pret exp(40), jo sadalijjuma blivuma fun-
kcijas atrodas talak viena no otras un mes varam vieglak atskirt atbilstosas sadalijuma

blivuma funkcijas. Attieciga ROC' likne atrodas loti tuvu punktam (0,1) un talu no 1
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kvadranta bisektrises. Otraja gadijuma atskirt sadalijuma blivuma funkcijas ir gruti, jo
tas gandriz sakrit. Otra ROC' likne atrodas diezgan tuvu diagonalei. Acimredzami, ka
vienadu saljjuma blivuma funkciju gadijuma ROC likne sakritis ar diagonali un testam
nebiis nekadas jegas. Var pamanit, ka ’labakai’ liknei T'PF pret F'PF' attieciba ir lielaka,
tas nozime, ka vairak ojektu, kuri ir klasificeti ka pozitivi, tiesam ir pozitivi.

Visvairak izplatits ROC' liknu raksturojoss lielums ir laukums zem ROC' liknes, kuru

turpmak apzimesim ar AUC' (Area under curve), t.i.

AUC = /1 ROC(t)dt (2.1.1)

Perfektam testam AUC=1, bet testam, kurs nevar dot nekadu informaciju, ROC(t) =
t un AUC=0.5. Skaidrs, ka tests A ir labaks par testu B, ja ROC,(t) > ROCk(t),
Vt € (0,1), no ta seko AUCy > AUCp. Apgrieztais apgalvojums visparigaja gadijuma
nav speka.
Apgalvojums 1.[0]
AUC = P[Yp=1 > Ypg)-

Pieradijums.

ave = | " ROC(t)dt — / a5 ()P Yoot > Yoo =

0 0

+00 +o0
/ Spo1(y)dS5Ly(y) = / PYo1 > ylfo—o(y)dy

o0 o0

Nemot vera, ka pienemums par Yp—_; un Yp_g ir speka, iegustam

+o0o
AUC = / PlYp=1 > y|Yp=o = y|dy = P[Yp=1 > Yp—o.

o

Lai formulétu nakamo apgalvojumu, definésim empirisko ROC' likni.

Apgalvojums 2. [0] Ja

11



tad empiriska ROC' likne ir izskata
ROC =1 — Fp_y(F5t,(1—1)),Y0 <t <1. (2.1.2)

Apgalvojums 3. [0] Laukums zem empiriskas ROC liknes ir vienads ar p statistiku,

kura ir vienada ar Mann-Whitney normétu U-statistiku, t.i. ngn.
. ng ni 1
AUC =1 - 321 2 ][yi,D:I > ?Jj,D:O] + §][yi,D:1 = ?Jj,Dzo} (2.1.3)

Mann-Whitney U-statistikas definicija var tikt atrasta [5].

Pieradijums. Pieradijums klast acimredzams no [2.2] attela. Sakuma vienkarsibas del

pienemsim, ka y4—1 un ygz—o visi ir dazadi, tad katrs liknes horizontals solis, kurs atbilst

testa vertibai y,—o pievieno laukumam zem ROC' liknes taisnstiri ar laukumu n# X

TPF(y;p—) = nD{O X Zi[yi’%jiyw:‘ﬂ. Rezultats ir speka, jo empiriska ROC' likne sastav
no tadiem cetrstiriem. Kad yy—1 un ys—o vértibas atkartojas, laukumam pieliekam klat vel
taisnstura trissturi ar katetem np_g un np—1, kura laukums ir %(1/nD:0 X1/np_1Yyip=1 =

Yj,D=0- []

TPF

2.2. att. Empiriska ROC likne un tas laukums

2.2. ROC likne pie fikseta F'PR un ROC liknes parci-
als laukums

Dazreiz, pieméram, kad testa vértibas nevar pienemt vértibas no -oo lidz +oo, vai
tadas vertibas ir sastopamas loti reti, vai arl pie noteiktam testa vertibam var panakt

bezklidainu objektu klasificesanu, ROC likne visa garuma nesastada ipasu interesi. Sados

12



gadijumos ir pienemts apskatit ROC likni pie fikseta FPR, t.i. ROC(ty). Testu A un B
salidzinasana notiek, fiksejot to un apskatot ROC(ty)4 un ROC(tg)p. ROC(ty) vertibai
ir acimredzama interpretacija - ta ir vienada ar objektu ar D = 1 proporciju, ar testa
rezultatu (1 — to) kvantili, prieks objektiem ar D = 0. Pie maziem t, t.i. 0.05 vai
0.01 &1 kvantile tiek interpreteta ka pielaujams testa rezultata augsejais slieksnis. Tapec
ROC!(ty) ir objektu, ar ipasibu D = 1 dala , kuru testa véertiba parsniedz pielaujamo.
Sis raksturlielums ir nepilnigs un nedod informaciju par visu ltkni. Kompromisa variants
starp AUC un ROC(ty) ir ROC liknes parcials laukums, kas ir vienads ar
Definicija 1. [0][4] )
PAUC(ty) = / " ROC(1)dt.
0

Sis raksturlielums var pienemt vértibas no ty2/2 lidz to. ty?/2 - prieks neinformativa testa,
to - prieks ideala testa. Dazreiz apskata normetu ROC liknes parcialo laukumu, kur$ ir

interpretéjams ka
pAUC(to)/to = P[YD:1 > YD:0|YD:0 > Sgio(to)] (221)
Nepieciesamibas gadijuma var apskatit ari

PAUC(ty, 1) = / ¥ ROC(t)dt. (2.2.2)

to

2.3. ROC liknes maksimalais attalums lidz ROC(t)=t

ROC' liknes maksimalais attalums lidz taisnei ROC(t) = t parada, cik talu likne
atrodas no pilnigi neinformativas liknes un var pienemt vértibas no 0 lidz 1. Interesanti ir
tas, ka Sis raksturlielums atrodas ciesa saistiba ar Kolmogorova-Smirnova statistiku, kura
mera attalumu starp diviem sadalijumiem. Ir speka

Apgalvojums 4. [6]
KS = max |[ROC(t) —t| = max |[ROC(t) —t| = max |Sp=1(SpLe(t)) —t| =

sup  |Sp=i1(c) — Sp=o(c)|. (2.3.1)

c€(—00,+00)

Tas nozime, ka §1 statistika raksturo attalumu starp Yp—o un Yp—;
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2.4. Simetrijas punkts
Simetrijas punkta Sym ir speka apgalvojums
TPF =1- FPF,

citiem vardiem

ROC(Sym) =1 — Sym.

Runajot statistikas valoda, §is punkts izvelas 1. veida un 2. veida kladu sabalanseto
vertibu.

Apkoposim $1s nodalas rezultatus tabula [2.1]

2.1. tabula ROC likni raksturojosie lielumi

Apziméjums | Definicija Interpretacija

AUC [} ROC(t)dt P[Yp_1 > Yp_o|

ROC((t) ROC((t) P[Yp—o > ¢

pAUC(to) | [, ROC(t)dt toP[Yp_1 > Ypo|Yp—o > g,
qg=1—1y Yp—g kvantile

Sym ROC(Sym) =1— Sym | Sensitivity=Specificity

KS max; [Sp=1(SpLo(t)) = t| | SUP.e (oo 00) [SD=1(€) = Spo(c)|

14



3. Novertesanas metodes

Praksé biezi vien sanak sastapties ar problemu, ka ROC' likne nav zinama un, lai varétu
salidzinat vairakus testus un izmantot ROC' liknes raksturlielumus statistisko lemumu
pienemsanai, ta ir janoverte no datiem. Pedéejos gados ir izstradata vesela virkne gan
parametrisko, gan neparametrisko metozu ROC' liknes novértésanai. Apskatisim tikai
dazas no tam. Lai aptuveni saprastu, ka strada viena vai otra metode, salidzinasim
noverteto ROC likni ar isto ROC(t) = 1 — Fp—(F;,2,(1—t)). Tadam nolukam generesim

datus, fp—o un fp—; vieta nemot attiecigi
(i) N(0,1) un N(1,1),

(ii) exp(40) un exp(5).

)
ROC(t)

00 02 04 06 08 10

T T T T T
-0 -5 0 5 10 00 02 04 06 08 10

()

ROC(t)

00 02 04 06 08 10

T T T T T T T T T T T T
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

3.1. att. N(0,1), N, exp(40), exp(5) un atbilstosas ROC liknes

Uzzimesim dotas sadalijuma blivuma funkcijas un tam atbilstosas ROC' liknes [3.1] ka

ari aprékinasim galveno ROC likni raksturojoso lielumu - AUC
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3.1. Empiriska ROC likne

Atcerésimies empiriskas ROC' liknes definiciju . Jaatzimeé, ka nemt t € (0,1)
prakse nav jegas, tas nedod rezultata uzlabojumu, jo pakapienveida funkcijas lecieni notiek
tikai punktos, kur ir dati, tapec vektora ¢ vieta nem sort(yp—o,yp=1). Pienemsim, ka
izlagu apjomi sakrit un ir vienadi ar n. Apskatisim, kdda atkariba pastav starp ROC

liknes novértésanas, ar ROC precizitati, no izlasu apjomiem.

00 01 02 03 04 05
ROC(t)

00 02 04 06 08 10

T I

r 1 T T T T T T
-4 2 0o 2 4 00 02 04 06 08 10

=

T 1
00 05 10 15 20 00 02 04 06 08 10

5 10 15 20
ROC()
00 02 04 06 08 10

3.2. att. Izlases N(0,1), N(1,1), exp(40), exp(5) un atbilstosas ROC' liknes, n = 50

-

r T T T
-4 2 0o 2 4 00 02 04 06 08 10

7

1 T
00 05 10 15 20 00 02 04 06 08 10

ROC()
00 02 04 06 08 10

5 10 15 20 25 30
ROC(t)
00 02 04 06 08 10

3.3. att. Izlases N(0,1), N(1,1), exp(40), exp(5) un atbilstosas ROC' liknes, n = 20
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54
L
X E
|
ROC()
00 02 04 06 08 10
T R R

ROC(t)

00 02 04 06 08 10

T T T T T T
00 05 10 15 20 00 02 04 06 08 10

3.4. att. Tzlases N(0,1), N), exp(40), exp(5) un atbilstosas ROC liknes, n = 10

Izmantojot kursa darba ietvaros uzrakstito R kodu, aprékinasim laukumus un tos
salidzinasim [3.1] Atcerésimies, ka laukumu aprekinasana var tikt aizvietota ar normétu
Mann-Whitney U-statistiku. Laukumu novertejumi mainas diezgan butiski atkariba no n.
Redzam, ka, samagzinoties izlases apjomam, AUC aug un tiek parvertéts, kas varétu novest
pie nepreciziem secindjumiem par testa kvalitati. Var iedomaties, kas bis gadijuma, kad

izlasu apjoms bus mazaks par 10. Tacu prakse, ipasi medicina, tadi gadijumi ir sastopami.

3.1. tabula AUC un AUC dazadiem izlases apjomiem
AUC | AUC,n =50 | AUC,n =20 | AUC,n = 10
N(0,1), N(1,1) | 0.7603 0.7896 0.820 0.820
exp(40), exp(5) | 0.889 0.868 0.860 0.910
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3.2. tabula Parametrisko ROC' liknu parametru novertéjumu salidzinajums

‘ Statistika ‘ N(0,1) ‘ N(1,1) ‘ exp(40) ‘ exp(5) ‘

i’ 0 1 - -
Istas vertibas Vo? 1 1 - -
AUC 0.7603 0.8890
[ 0.6914 | 1.2348 | 0.0279 | 0.1923
n=>50 Vo2 | 11297 | 0.9182 | 0.0267 | 0.2206
AUC 0.7884 0.8680
m 0.1955 | 1.3763 | 0.0292 | 0.1759
n=20 Vo? | 1.0586 | 0.8013 | 0.0240 | 0.2044
AUC 0.8131 0.7609
m 0.2112 | 0.5665 | 0.0224 | 0.1871
n=10 Vo? 0.9850 | 1.0474 | 0.0172 | 0.2431
AUC 0.8271 0.7504

3.2. Parametriska ROC likne

Parametriskas metodes butiba ir sekojosa - mes pienemam, ka dati ir sadaliti jau

péc ieprieks zinama sadalfjuma, novértéjam sadalijuma funkcijas parametrus, pieméram,

izmantojot maksimalas ticamibas novértéjumus un bavéjam ROC(t) ka nepartraukto fun-

kciju no t.[3] Ilustresim So metodi ar piemeru. Izmantosim datus, generetus no jau ieprieks

minetajiem sadalijumiem, t.i. N(0,1), N(1,1) un exp(40), exp(5). Bavejot parametrisko

novertéjumu, pienemsim, ka dati ir neatkarigi un sadaliti normali. Izmantosim maksima-

Z?:1 T4
n

las ticamibas paramertu noveértéjumus, t.i., ja mums ir dati z, o, ..., x,, tad T =
n 72 . _
un 62 = Zzl(+x) Parametru novertesanas rezultatus apkoposim tabula |3.2.

| ROC

liknes novertesanu ar parametrisko metodi ilustresim ar ziméjumiem B3.6]

3.5. att.: ROC liknes no N(0,1), N(1,1) un exp(40), exp(5) un atbilstosas parametriski

novertetas ROC liknes
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ROC()

00 04 08

ROC()

00 04 08

m Ista ROC likne
m_Parametriski noverteta ROC likne, n=10
T T

3.6. att.: ROC liknes no N(0,1), N(1,1) un exp(40), exp(5) un atbilstosas parametriski
novertetas ROC' liknes

Var redzét, ka eksponenciala sadalijuma metode strada ne parak labi. Sados gadijumos
var méginat transformét datus, lai tie atgadinatu datus no normala sadalijuma. Parasti

izmanto Box-Cox transformaciju [7], kura ir izskata

=1
AF£0
z(\) = A # (3.2.1)
Inx A=0

A izvélas tadu, lai maksimizetu maksimalas ticamibas funkcijas logaritmu

n

) = =5 tafy> I ) S ),

- n
=1

T(\) = % Z zi(N).

Prakse biezi vien izmanto A = 0.5 vai A = 0. Eksponenciali sadalitiem datiem pielie-
tosim transformaciju ar A = 0.5 un atkal uzzimesim ROC' likni. Ir sasniegti acimredzami

rezultatu uzlabojumi [3.7]

3.7. att.: ROC likne no exp(40), exp(5) un atbilstosa parametriski noverteta ROC likne,

n = 10. Gadijums, kad tiek lietota Box-Cox transformacija
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3.3. Neparametriska ROC likne

Viens no veidiem, ka novertet ROC likni ir izmantot kodolu gludinasanu. ST metode
tika aprakstita vairakas zinatniskas publikacijas un gramatas [§] [9] [L0] [II]. Definesim
gludinatas sadalijuma un sadalijjuma blivuma funkcijas, ar kuram tiek aizstatas istas
funkcijas. [12].

Definicija 1. Pienemsim, ka k(x) ir sadaljjuma blivuma funkcija, K (z) ir sadaljjuma

funkcija, tad gludinatas sadalijuma blivuma un sadalijuma funkcijas bis izskata

) = = STH(ES),

, » No teorijas ir zinams, ka novertesanas rezultats nav tik loti atkarigs no funkcijas k(z)

izveles. Svarigakais ir pareizi izveleties h. Tapéc funkcijas k(z) vieta nemsim [3]

z—y; 1212
Ty _ B — (22T Vo€ (yi—hyi+h)

h 0 ,pretéja gadijuma

12 Voe(-1,1)
,preteja gadijuma
Joslas platumu novertesim izmantojot vairakus panémienus : iebuvetas R komandas hcv

un bw.nrd (’rule-of-thumb’) [5], pasrakstito kodu prieks ’cross-validation’, pec ’Normala

sadalijuma likuma’ [12], ka ar1 pec formulas [4]
h = 0.9min(SD, IQR/1.34)/n/>,

kur SD ir standartnovirzes novertéjums no datiem un IQR ir 3. un 1. empirisko kvartilu
starpiba. Formula dod tadu pasu noveértéjumu ka iebtiveta procediira bw.nrd0. Atcerési-

mies, ka 'cross-validation’ metodes bitiba ir atrast tadu h, pie kura funkcija

%Z/fzi(x>dx - % Zf—z‘(yz’)
=1 =1

sasniedz savu minimalo vertibu [12]. Abos gadijumos, generesim izlases ar apjomu n =

10. Rezultati ir redzami attelos Normalajam sadalijumam sanak apmierinosi
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rezultati, ko nevar teikt par eksponencialo. Neviena no augSminetajam joslas platuma
novertesanas metodem nestrada. Vieniga metode, ar kuru izdodas piemeklet ’labu’ A
- ir 'uz aci’. Tas nozimé, ka sada veida sadaljjumiem ir japiemeéro vai jaizstrada citas
noverteSanas metodes. Iespejams, problema ir apstakli, ka visas izmantotas metodes

noverte F,, () un F,,(-) atseviski katrai izlasei.

hev:h1=0.84, h2=0.11 bw.nrd : h1=0.40, h2=0.70
£z
Eull
.
bw.nrd0 : h1=0.34, h2=0.60 NSL : h1=0.66, h2=0.70

P
|

RoC()

00 04 o8

ROC()
00 04 o8

3.8. att.: ROC liknes no N(0,1), N(1,1) un atbilstosas neparametriski novertétas ROC

liknes

hev : h1=0.017, h2=0.056 bw.nrd : h1=0.012, h2=0.036
g 7/’ g 7/
g 2 gz
o | oI
. .
bw.nrd0 : h1=0.010, h2=0.031 NSL : h1=0.012, h2=0.163
§ < / § <] {
o | i
< T T T T T T s T T T T T T
. .
cvR : h1=0.059, h2=0.059 h1=0.10, h2=0.05
] / i /’/
§.10 g, (
El s |l
< T T T T T T s T T T T T T

3.9. att.: ROC liknes no exp(40), exp(5) un atbilstosas neparametriski novertetas ROC

liknes
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4. Ticamibas intervali

4.1. Vienlaicigi, apvienotie ticamibas intervali

Vienlaicigi, apvienotie ticamibas intervali izmanto Kolmogorova-Smirnova testa sta-
tistiku D, lai neatkarigi novertetu ticamibas intervalus prieks TPF un F'PF. Tada veida
ap katru empiriskas ROC' liknes lécienpunktu tiek buivéets c¢etrstiiris, kura malu garums
ir 2d un 2e. d = D/m - ticamibas intervala platums prieks 7TPF un e = D/\/@
- ticamibas intervala platums prieks F'PF. Talak, lai iegutu augsejo ticamibus intervalu
prieks ROC' liknes, tiek savienoti ¢etrstiru augsejas kreisas virsotnes. Prieks apakséja
ticamibas intervala ieguisanas, savieno ¢etrstiuru apaksejas labas virsotnes [{.1] Janem
vera, ka ST metode var tikt izmantota prieks izlasem ar apjomu 35 un vairak. Japatur
prata ari tas, ka, ja priek§ TPF un FPF tiks izvelets (1 — «) ticamibas rezultats, tad
ROC liknei tas bus (1 — a)? ticamibas intervals [13]. Ilustrésim $o metodi ar piemeéru.
Generesim datus no N(0,1) un N(1,1). Nemsim n = 50 un n = 100. Lai precizak nover-
tetu ticamibas intervalu platumu, simuleésim Kolmogorova-Smirnova statistikas vertibas
prieks n = 50 un n = 100 ar a = 0.25 un a = 0.005, lai (1 — «)? attiecigi butu vienads ar

0.95 un 0.99. Simulaciju rezultatus attelosim tabula Ticamibas intervalus attélosim

4.1. tabula Simuléta Kolmogorova-Smirnova statistika
a=0.25| a=0.005
n = 50 1.45 1.67
n = 100 1.47 1.69

ZImejumos
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4.1. att. Vienlaicigu, apvienoto ticamibas intervalu konstrukcija

4.2. att. Vienlaicigi, apvienotie ticamibas intervali (n = 50,n = 100)

4.2. Uz normalo sadalijumu balstitie ticamibas inter-

vali

1 /ﬁ”“” : JJW
g . / & . %5 /

/
o o g
7/ 12

4.3. att. Uz normalo sadalijumo balstitie ticamibas intervali (n = 50,n = 100)

Prieks lielam n vertibam, ROC liknes dispersija var tikt aprekinata ka
. ROC(t)(1 — ROC(t _(e)? t(1—t

UGT(ROO(t) — ( )( ( )) + (fD_1(C)) ) ( )’
Np=1 fD:O(C) Np=0

kur ¢ = SpL (1), fp=1 un fp_g ir sadalijuma blivuma funkcijas.

Dispersija katra empiriskas ROC' liknes punkta var tikt novertéeta, aizstajot fp—; un
fp=o ar gludinatam sadalijjuma blivuma funkcijam, nemot ¢ vieta vektoru F'PF un prieks
katra FPF aprekinot ¢ = S5L,(1).

ROC liknes ticamibas intervali var but konstrueti, ka ir aprakstits gramata [4].

ROC(t) = £07'(1 — %) dar(ROC)(t)

Generesim datus no N(0,1) un N(1,1). Nemsim n = 500 un n = 300. Rezultatus
attelosim
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4.3. Butstrapotie ticamibas intervali

Ka pedgjie ir konstruéti butstrapa ticamibas intervali, kuri ir aprakstiti sekojosas
publikacijas [14] [15]. Saja darba Butstrapa metode tiek modificeta, t.i. ROC(FPF)
aizvietota ar ROC(F PF). Pie lieliem n metodei ir jastrada pietiekosi labi, jo ROC(AFPF)
ir tuva ROC(FPF). Lai konstruétu ticamibas intervalus, tick nemtas butstrapa izlases

no datiem, katru reizi konstruéjot empirisko ROC, likni un apréekinot
ROC,(FPF) — ROC(FPF),VFPF.

Proceduru atkarto 10000 reizes. Talak panem 0.95 un 0.99 kvantiles no butstrapotam
ROC(FPF)— ROC(FPF) vertibam katra FPF punkta. Rezultati ir atteloti zimejumos
[1.4] Lai konstruétu vienlaicigus ticamibas intervalus, katru (no 10000) aprekina

supppr(ROCY,(FPF) — ROC(FPF)),

izskaitlo 0.95 un 0.99 kvantiles no iegitam vertibam. Rezultati ir atteloti 4.4,

4.4. att. Punktveida Butstrapa ticamibas intervali (n = 100, n = 50)

z

4.5. att. Vienlaicigie Butstrapa ticamibas intervali (n = 100, n = 50)
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Secinajumi

Saja kursa darba tika apskatits viens no svarigakajiem klasificesanas testu objektiem
- ROC liknes. Balstoties uz matematisko definiciju bija izpétitas tas Ipasibas. Bija
aprakstitas sakaribas starp ROC liknes raksturojosiem lielumiem un citiem statistiskiem
objektiem. No simuléto datu pieméru pétisanas tika izvirzita hipotéze par to, ka apskatitas
noveértésanas un ticamibas intervalu konstruésanas metodes strada pietiekosi labi prieks
normali sadalitiem datiem un var nedot vajadzigus rezultatus prieks datiem no citiem
sadalijumiem, pieméram, eksponenciala. Tatad, ir plasak japéta jau eksistéjosas metodes

un jaizstrada citi panémieni, kuri var palidzét stradat ar jebkura sadalijuma ROC liknem.
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A Izveidoto programmu kods

R R
#####Define jam parametrus binormalajam sadalijumam###iti
FHHHHEEHHEERHEEHHEREERE AR
nl<-50;
n2<-50;
mil<-0;
mi2<-1;
sdi<-1;
sd2<-1;

HHHBHFHHHER SR HH BB R HHHBR RS H RS
#####Teoretiska ROC likne#####
HEH S R R

t=seq(0,1,by=0.0001);

ROC<-function(t)
{ROC<-1-pnorm(gnorm((1-t) ,mil,sd1) ,mi2, sd2)

+

plot (t,ROC(t),x1lim=c(0,1),ylim=c(0,1) ,type=’1’,col="red")

abline(0,1,col="green")
HHtH R HH S RS HH

##t###Teoretiskais AUCH#H###H

HERHH B AR H AR AR
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integrate (ROC,0,1)

HERHHBERHHAEFHBRHH AR H RS HERHH AR H RS HEFHH AR H R RS HE

#####Generejam divus normalus sadalijumus#H####

HAHHGHAH B H AR B HARBHH AR RS HEHAFHEHAHBEH AR B H A H

set.seed(2);

x<-rnorm(nl,mil,sd1)

set.seed(4);

y<-rnorm(n2,mi2,sd2)

HERHHERHHESH AR HH AR H B HAFHRASR

#HHHH#Enpiriska ROC likne###i##

HAHHGHAH B HAH B HARBGHAH RS HEHH

minim<-min(min(x) ,min(y))

maxim<-max(max(x) ,max(y))

TPR=c () ;

FPR=c () ;

c<-sort (c(x,y));

for (i in 1:length(c))

{

TPR[il<-length(y[y>c[i]1])/length(y)
FPR[i]<-length(x[x>c[i]])/length(x)

}

points(sort (FPR),c(sort(TPR)),x1im=c(0,1),ylim=c(0,1) ,type="1")
HERHHERHHEFHBRHH AR HHEFHEFHHARHBRHHEFHRARH R RS HAEFHBRH B ARG HHASH B HAS
#####Ticamibas intervali (Kolmogorova-Smirnova) (l-alpha) 2 #####
HUHHHHAEH B R AR AR RS HAH RS HEHBGREH R REHEHRGHAH RS HEH RS REHAHREH AR RS H A H
uTPR<-sort (TPR)

uFPR<-sort (FPR)

d1<-1.36/sqrt (length (uTPR) ) #pie alfa=0.05
d2<-1.63/sqrt (length (uTPR) ) #pie alfa=0.01

e1<-1.36/sqrt (length(uFPR) ) #pie alfa=0.05
e2<-1.63/sqrt (length (uFPR) ) #pie alfa=0.05
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for (i in 1:length(uFPR))

{
polygon(c(uFPR[i]-d1,uFPR[i]-d1,uFPR[i]+d1,uFPR[i]+d1) ,c(uTPR[i]-el,
uTPR[i]+el,uTPR[i]+el,uTPR[i]-el) ,x1im=c(0,1),

ylim=c(0,1) ,border = "grey")

}

KSuFPR<-FPR-d1;

KSuTPR<-TPR+el;

KSdFPR<-FPR+d1;

KSATPR<-TPR-e1;

plot (sort(FPR),c(sort(TPR)) ,x1lim=c(0,1),ylim=c(0,1),type="1")

lines (KSuFPR,KSuTPR,x1im=c(0,1),ylim=c(0,1) ,type="1",col="green",6add=T)
lines (KSAFPR,KSATPR,x1im=c(0,1) ,ylim=c(0,1) ,type="1",col="green")

KSuFPR<-FPR-d2;
KSuTPR<-TPR+e2;
KSAFPR<-FPR+d2;
KSATPR<-TPR-¢e2;

points (KSuFPR,KSuTPR,x1im=c(0,1) ,ylim=c(0,1),type="1",col="red")
points (KSdFPR,KSATPR,x1im=c(0,1) ,ylim=c(0,1),type="1",col="red")
lines(t,ROC(t),x1lim=c(0,1),ylim=c(0,1) ,type="1’,col="blue")
HendH A HEH SRS R B AR EH

#HHH##ENpiriskais AUCH####

HAHHAHAEHBRHEHBR B HAH B HEH

sTPR<-c(sort(TPR),1)

sFPR<-c(sort (FPR),1)

auc<-0;

for (i in 2:length(sTPR))

{
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auc<-auc+(sFPR[i]-sFPR[i-1])*sTPR[i]
}

auc

i H R
#####Mann-Whitney U test#####
HHHBHHHHH BRI
r<-rank(c(x,y))
ul<-sum(r[seq(along=x)]1)-length(x)*(length(x)+1)/2
u2<-length(x)*length(y)-ul

MWU<-u2/ (length(x)*1length(y))

MWU

wilcox.test(y,x)$statistic/(nl*n2)
HHARHRRH R R R R R R R R R R
#Hi###Parametriska ar novertetiem parametriem#t#itit#

HERHH B HHAFH R R A H B R

#####Maximum likelihood
milML<-mean(x) ;
mi2ML<-mean(y) ;
sd1ML<-sd (%) ;
sd2ML<-sd (y) ;

t=seq(0,1,by=0.0001);

ROCML=1-pnorm(gnorm((1-t) ,mi1ML,sd1ML) ,mi2ML, sd2ML)
points(t,ROCML,x1im=c(0,1) ,ylim=c(0,1) ,type=’1’,col="blue",add=T,tpe="1")
HEHHAHEHBRHEH AR RS HAH RS HEHH

#####Kernel smoothing#####

B e e e i e R Fe 2 g

h1<-0.39

h2<-0.5

c<-seq(min(min(x) ,min(y)) ,max(max(x) ,max(y)),by=0.01);
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k<-function(u){1/sqrt (2*pi)*exp((-u)~2/2)%}

kod<-function(d)

{
y<-15/16%(1-d"2) "2
y[d<(-1)1<-0
y[d>11<-0

y

+

datil<-sort (x)
dati2<-sort(y)
fkodA<-function(x){1/(n1*h1)*sum(kod((x-datil)/h1))}
fkodB<-function(x){1/(n2*h2)*sum(kod((x-dati2) /h2))}

#max (datil)

hist(datil,prob=T)
points(c,sapply(c,fkodA) ,type="1")
hist(dati2,prob=T)

points(c,sapply(c,fkodB),type="1")

funAl<-Vectorize (fkodA)
funA2<-function(x) integrate(funAl, -Inf, x)$value

funA3<-Vectorize (funA2)
funB1<-Vectorize (fkodB)
funB2<-function(x) integrate(funBl, -Inf, x)$value

funB3<-Vectorize (funB2)

plot(datil,dnorm(datil,mil,sd1),type="1",co0l=3,x1im=c(-3,9))
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points(dati2,dnorm(dati2,mi2,sd2) ,type="1",col=2)

xx<-seq(min(min(datil) ,min(dati2)) ,max(max(dati2) ,max(datil)),by=0.1)

plot(datil,pnorm(datil,mil,sdl),type="1",col=2,x1im=c (min(xx) ,max(xx)) )
points(xx,funA3(xx),type="1",co0l=3)
points(dati2,pnorm(dati2,mi2,sd2) ,type="1",col=4)
points(xx,funB3(xx) ,type="1",col=5)

plot (t,ROC(t) ,type="1",co=4)

points (1-funA3(xx),1-funB3(xx) ,type="1",col=5)
#endu SSRGS R R AR SRS SRS R RS
HEHHEH#Butstrapa punktveida#t#####i

HEHHEHAH B HARBEHRRBHHBHBHHBHBHHEH RIS

nl<-100;

n2<-100;

mil<-0;

mi2<-1;

sdi<-1;

sd2<-1;

set.seed(2);

datil<-rnorm(nl,mil,sdl)

set.seed(4);

dati2<-rnorm(n2,mi2,sd2)

maxi<-Vectorize (max)

ROC<-function(t)
{ROC<-1-pnorm(gnorm((1-t) ,mil,sd1) ,mi2, sd2)

}

m<-10000

S1<-c();

3§2<-c();

for (j in 1:m)

{
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x<-sample(datil,nl,replace=TRUE)

y<-sample(dati2,n2,replace=TRUE)

minim<-min(min(x) ,min(y))

maxim<-max (max(x) ,max(y))

TPR=c () ;

FPR=c () ;

c<-sort(c(x,y));

for (i in 1:length(c))

{

TPR[i]<-length(y[y>c[il])/length(y)
FPR[i]<-length(x[x>c[i]])/length(x)

+

roc_hat<-stepfun(sort (FPR),sort(c(TPR,1)) ,right=TRUE)
#plot (stepfun(sort (FPR) ,sort(c(TPR,1)) ,right=TRUE) ,add=T, type="1")
ROCV<-Vectorize (ROC) ;

ROC_TRUE<-ROCV(sort (FPR)) ;

Starpibal<-abs(ROCV(sort (FPR))-roc_hat (sort (FPR)))
Starpiba2<-abs(roc_hat (sort (FPR))-ROCV(sort (FPR)))
S1<-c(S1,Starpibal);
S2<-c(S2,Starpiba2);

+

M<-c()

for (i in 1:m)

{
M[i]l<-max(S1[i],S2[i])
}

M<-matrix(S,nrow=100)

TB<-c();
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for (i in 1:(n1+n2))

{

TB[il<-quantile(sort(M[i,]) ,probs=0.95)
}

HAHHGHAH B H AR B HAR B H AR ARG HAFHEH RS
#######But strapa punktveida######its
HERSHEHHHESHARHH AR H RS H AR HH AR HHRSH IS
for (j in 1:m)

{

x<-sample(datil,nl,replace=TRUE)

y<-sample(dati2,n2,replace=TRUE)

minim<-min(min(x) ,min(y))

maxim<-max (max(x) ,max(y))

TPR=c() ;

FPR=c () ;

c<-sort (c(x,y));

for (i in 1:length(c))

{

TPR[i]<-length(y[y>c[i]]1)/length(y)
FPR[i]<-length(x[x>c[i]])/length(x)

+
roc_hat<-stepfun(sort (FPR) ,sort(c(TPR,1)) ,right=TRUE)
#plot (stepfun(sort (FPR) ,sort(c(TPR,1)) ,right=TRUE) ,add=T, type="1")
ROCV<-Vectorize (ROC) ;

ROC_TRUE<-ROCV (sort (FPR)) ;

Starpiba<-max (abs (ROCV(sort (FPR))-roc_hat(sort(FPR))),
abs (roc_hat (sort (FPR))-ROCV (sort (FPR))))

S<-c(8,Starpiba);
+
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TB<-quantile(sort(8) ,probs=0.99)
HAHHEHAH B HARBEHAHBHHAH RS HEH RS H
########UZz NS balstitieH########
HAHHBHAH B R HAHBEH AR BHHBH RS HEH RS H
for (j in 1:m)

{
x<-sample(datil,nl,replace=TRUE)

y<-sample(dati2,n2,replace=TRUE)

minim<-min(min(x) ,min(y))

maxim<-max (max(x) ,max(y))

TPR=c() ;

FPR=c () ;

c<-sort (c(x,y));

for (i in 1:length(c))

{

TPR[il<-length(y[y>c[i]1])/length(y)
FPR[i]<-length(x[x>c[i]])/length(x)

}

roc_hat<-stepfun(sort (FPR),sort(c(TPR,1)) ,right=TRUE)
#plot (stepfun(sort (FPR) ,sort(c(TPR,1)) ,right=TRUE) ,add=T, type="1")
ROCV<-Vectorize (ROC) ;

ROC_TRUE<-ROCV (sort (FPR)) ;

Starpiba<-max(abs(ROCV(sort (FPR))-roc_hat(sort(FPR))),
abs (roc_hat (sort (FPR))-ROCV(sort (FPR))))

S<-c(8,Starpiba);

}

TB<-quantile(sort(S) ,probs=0.99)
h1<-0.84

h2<-0.11
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kod<-function(d)

{

y<-15/16%(1-d"2) "2

y[d<(-1)1<-0

y[d>11<-0

y

+

datil<-sort(x)

dati2<-sort(y)
fkodA<-function(x){1/(n1*h1)*sum(kod((x-datil)/h1))}
fkodB<-function(x){1/(n2*h2)*sum(kod ((x-dati2) /h2))}
funAi<-Vectorize (fkodA)

funB1<-Vectorize (fkodB)
cc<-(1-quantile(x,probs=FPR)) ;

ROC<-function(t)
{ROC<-1-pnorm(gnorm((1-t) ,mil,sd1) ,mi2, sd2)

+

ROCV<-Vectorize(ROC) ;

varR0C<-c () ;

varROC<- (ROC(FPR) * (1-ROC(FPR) ) /n2+((funB1(cc) /funAl(cc)) ~2) * (FPR* (1-FPR) /n1))
TI<-c();

TI<-gnorm(1-0.01/2)*sqrt (varR0C)
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Kursa darbs “Nepartraukto testu ROC liknes” izstradats LU Fizikas un Matematikas
fakultate.

Ar savu parakstu apliecinu, ka pétijums veikts patstavigi, izmantoti tikai taja noraditie

informacijas avoti un iesniegta darba elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autors: Anastasija Tetereva

(paraksts) (datums)

Rekomendéju darbu aizstavesanai.

Vaditajs: doc. Dr.math. Janis Valeinis

(paraksts) (datums)

Recenzents:

(paraksts) (datums)

Darbs iesniegts Matematikas nodala

(datums)

(darbu pienema)

Darbs aizstavéets kursa gala parbaudijuma komisijas sédé

prot. Nr. , VErtejums

(datums)

Komisijas sekretars/-e:

(Vards, Uzvards) (paraksts)
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