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Intérét des Courbes ROC

* Courbe ROC : « Receiving Operating Characteristics »

* QOutil de représentation graphique pour évaluer et comparer les performances
de classifieurs pour la distinction d’une classe cible, appelée classe positive

* Avantages
* Résultats valables méme si I’échantillon de test n’est pas représentatif
* Opérationnel méme dans le cas de distributions trés déséquilibrées
* Indépendant des matrices de colts : permet de savoir si un modele sera
toujours meilleur qu'un autre quelle que soit la matrice de colt

* Les tracés des courbes ROC de différents classifieurs peuvent étre affichées
simultanément afin de comparer leurs performances visuellement

* Les indicateurs numériques AUC (Area Under Curve) et Coefficient de Gini
calculés a partir de la courbe permettent d’en évaluer la qualité globale (i.e.
capacité de discrimination de la classe positive)
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Représentation Graphique des Courbes ROC

* La position de la courbe relativement aux axes gauche et supérieur permet
d’appréhender la capacité du classifieur a discriminer la classe positive
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Taux de Vrais Positifs et Taux de Faux Positifs

* Chaque point de coordonnées (TVP, TFP) de la courbe ROC est calculé a partir
d’une matrice de confusion

Classe
réelle

Matrice de Confusion

Prédiction
Positif | Négatif Total
Positif VP FN VP +FN
Négatif FP VN FP + VN
Total VP +FP | VN+FN 2

* Taux de Vrais Positifs (TVP) : VP / (VP + FN)
* Interprétation : proportion d’exemples positifs correctement classés

* Valeur : mesure du Rappel, ou Sensibilité

* Taux de Faux Positifs (TFP) : = FP / (FP + VN)

* Interprétation : proportion d’exemples négatifs incorrectement classés

* Valeur: 1 - mesure de Spécificité
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Calcul de la Courbe ROC

* Le calcul de la courbe ROC se fait a partir des résultats du test du classifieur

* Ce calcul nécessite pour chaque exemple de I'ensemble de test

* Laclasse réelle de I'exemple

* La probabilité de prédiction positive de I'exemple

* Exemple de calcul pour les résultats

de test suivants :

* Ensemble de test de 20 exemples

* 6 exemples positifs
(classe Buyer = True)

* 14 exemples négatifs
(classe Buyer = False)

* Les exemples de test sont ordonnés

par probabilités décroissantes de
prédiction positive : valeur de P(True)

Tri selon

P(True)

v

[ # |Age| .. | Buyer |P(True)|P(False) |
True
True
True

Ensemble de Test

1.00
0.95
0.90

False 0.85

True

0.80

False 0.75
False 0.70

True

0.65

False 0.60
False 0.55
False 0.50

True

0.45

False 0.40

False
False
False
False
False
False
False

0.35
0.30
0.25
0.20
0.15
0.10
0.05
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Calcul des Taux de Vrais et Faux Positifs

* Interprétation intuitive : si P(True) > 0.50 alors Prédiction = True

* Selon cette regle d’affectation de seuil 50 %

* Les exemples 1 a 11 sont prédits « True »

* Les exemples 12 a 20 sont prédits « False »

Exemples de test _<
prédits positifs

Seuil P(True) 20.50 <--

Exemples de test _<
prédits négatifs

ONOUTDA WN

Ensemble de Test

True
True
True
False
True
False
False
True
False
False

1.00
0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55

Classe
réelle

Matrice de Confusion

Prédiction
Positif | Négatif | 3
Positif 5 1 6
Négatif 6 8 14
b3 11 9 20
v

TVP=5/6 =0.833
TFP =6/14=0.429
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Calcul des Taux de Vrais et Faux Positifs

* En faisant varier le Seuil, par exemple si P(True) = 0.6 alors Prédiction = True,
nous obtenons une autre matrice de confusion MC, . et les deux indicateurs

associés TVP, et TFP

Ensemble de Test

| # |Age| .| Buyer |P(True) | P(False) |
1 True 1.00
2 True 0.95
3 True 0.90 . .
Exemples de test 4 False 0.85 Matrice de Confusion MC, ¢
T iy —< 5 True 0.80 S re .
prédits positifs 6 R EOTE Prédiction
L GElle 070 Positif | Négatif | 3
\ 8 True 0.65 - p
. 9 Fal 0.60 Positi 5 1
Seu” P(True) > 060 ("'(""16 --------------- ?Zr:-:-----btgg ---------------- ) CI’asse - -
11 False 0.50 réelle | Négatif 4 10 14
: [ s [ s [ u =
alse K
14 False 0.35 .
Exemples de t_:eSt —< 15 False 0.30 :
prédits négatifs 16 False  0.25 v
17 False 0.20
18 False  0.15 TVP,,=5/6 =0.833
19 False 0.10 ’
\. 20 False  0.05 TFPye =4/14=0.286

* Cela équivaut a augmenter le poids des faux positifs d'une matrice de confusion
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Calcul des Taux de Vrais et Faux Positifs

=

* Les points de la courbe (TFP, TVP,) sont calculés en en faisant varier le Seuil
entre 1.0 et 0.0 afin d'obtenir une suite de matrices de confusion MC. et pour
chacune des valeurs TVP, et TFP.

Ensemble de Test
[ # [Age| .. [ Buyer [P(True)]|P(False) ]

1 True 1.00
A By R T
3 True 0.90
4 False 0.85
5 True 0.80
6 False 0.75
7 False 0.70
8 True 0.65
9 False 0.60
10 False 0.55
11 False 0.50
12 True 0.45
13 False 0.40
14 False 0.35
15 False 0.30
16 False 0.25
17 False 0.20
18 False 0.15
19 False 0.10
20 False 0.05

Seuil =1.00 ==

Seuil =0.00 ...

>

MC,,
Positif | Négatif | ¥
Positif 1 5 6
Négatif 0 14 14
> 1 19 20
MCo,
Positif | Négatif | 3
Positif 6 0 6
Négatif 14 0 14
s 20 0 20

TVP, ,=0.167
TFP, , = 0.000

TVP,, = 1.000
TFP,, = 1.000
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Représentation de la Courbe ROC

* Les points de la courbe seront tracés avec
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* TVP. pour ordonnée

* TFP. pour abscisse

Ensemble de Test

.. | Buyer | P(True) | P(False) | _TVP_| TFP_|

True
True
True
False
True
False
False
True
False
False
False
True
False
False
False
False
False
False
False
False

1.00
0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55
0.50
0.45
0.40
035
0.30
0.25
0.20
0.15
0.10
0.05

0.00
0.05
0.10
0.15
0.20
0.25
0.30
0.35
0.40
0.45
0.50
0.55
0.60
0.65
0.70
0.75
0.80
0.85
0.90
0.95

0.167
0.333
0.500
0.500
0.667
0.667
0.667
0.833
0.833
0.833
0.833
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000
1.000

0.000
0.000
0.000
0.071
0.071
0.143
0.214
0.214
0.286
0.357
0.429
0.429
0.500
0.571
0.643
0.714
0.786
0.857
0.929
1.000

1.000

0.900

0.700
0.600
0.500
0.400

0.300

0.200
2

0.100

0.000

4

TFP
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Indicateurs AUC et Coefficient de Gini

* AUC (Area Under the Curve) : aire sous la courbe ROC

* Proportion représentée par l'aire sous la courbe ROC relativement a la
surface totale de I'espace du graphique

* Indicateur équivalent : Coefficient de Gini

* Proportion représentée par l'aire entre la courbe ROC et la diagonale de

I'espace (modele classant les exemples au hasard)

TVP

TFP

. AuCe[0.0,1.0]

”“H”HH Coefficient Gini € [0.0, 1.0]

- Discrimination optimale
(AUC = 1.0 / Coef. Gini = 1.0)
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Interprétation des Courbes ROC

* Enveloppe convexe : formée par les courbes dont aucune autre courbe n'est au-
dessus sur une portion donnée

* Les modeles correspondant aux courbes situées sur cette enveloppe convexe
sont ceux potentiellement les plus performants

* Exemple : ;

0.9 4----mmmmmmmmmaees S T o I S
0.8 B

BF -~z e T Classifieur

TVP 0.6 ‘ """""""""""""""""""" - M1 - M2

0.5 L M3 M4
0.8 - AP ;

R
0.2
R

0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
TFP

* Enveloppe convexe : M2 et M3 sont les classifieurs les plus performants
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