Tema 2

Construccion de curvas ROC



Contenidos

*Eleccion del punto de corte conocidos la
Sensibilidad y la Especificad. Curva ROC

eCaso 1.- Construccion de la curva ROC en el
caso de distribuciones normales.

*Caso 2.- Construccion de la curva ROC con
SPSS conocidos los resultados en dos pruebas
diagnosticas.



Eleccion del punto M, basandose en
la Sensibilidad y la Especificidad:
curvas ROC

El valor de M clasifica a los individuitos como
sano o enfermos.

Valor maximo de colesterol, por encima
del cual deberemos establecer una dieta o
un tratamiento



Ejemplo

En un estudio se incluyd a 2.641 pacientes con sospecha de
cancer prostatico que acudieron a una consulta de Urologia
durante un periodo de tiempo determinado. Durante su
exploracion, se recogio el resultado del tacto rectal realizado a
cada uno de estos pacientes, segun fuese éste normal o anormal,
y se contrasto con el posterior diagnostico obtenido de la biopsia

prostatica.

Especificidad=0.82
Sensibilidad=0.56

\

JEsta bien escogido

el valor de M?

J

Fesultado de biopsia prostatica
Cancer Patologia benigna | Total
Resultado | apoemal 634 269 003
tacto rectal
MNormal 487 1251 1738
Total 1121 1520 2641
4 I




Caso 1. Construccion de 1a curva ROC en el caso
de distribuciones normales. (Modelo teorico)

EEs una distribucion continua.
2Es la mas frecuente. Peso

#Su funcion de densidad tiene forma
de campana (campana de Gauss).

B Es simétrica. Alturas

#Viene identificada por el valor de su
esperanza, 1y de su varianza o°.



Distribucion Normal N(u,o)

Funcion de
densidad 0,09 —

Funcion de
distribucion




Distribucion Normal N(u,c)

 Entre la media y una
desviacion tipica tenemos
siempre la misma

probabilidad: aprox. 68%

68%a
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Distribucion Normal N(u,c)

 Entre la media y una

desviacion tipica tenemos
siempre la misma A
probabilidad: aprox. 68%

e Entre la media y dos desviaciones / 5

tipicas aprox. 95% S




Distribucion Normal N(u,c)

 Entre la media y una

desviacion tipica tenemos
siempre la misma

probabilidad: aprox. 68%

99, 7%

 Entre la media y dos desviaciones

tipicas aprox. 95% L

n—3c 10 n+3c

e Entre la media y tres desviaciones
tipicas aprox. 99%



Funcion de distribucion F(X)

e ™
Una estatura de 161

¢A gue percentil corresponde?

_ Y,
i
RS
bk
AL
2
150 155 160 165 170 175 120

Fstatura de las mujeres



Inversa de la Funcion de distribucion

4 ™
Teniendo en cuenta la altura de las mujeres

¢ Cual es el percentil 50?
\ Wy

0.50

150 155 160 165 170 175 150
Fstatura de las mujeres



Caso 1. Construccion de l1a curva ROC en el caso
de distribuciones normales.

Ejemplo

El diametro, en micras, de los hematies de individuos
normales sigue una N(7.5,0.2) y el de los individuos
cirroticos sigue una distribucion N(8.5, 0.6) y se
conviene en clasificar solo erroneamente a un 5% de
los normales como cirroticos.



Caso 1. Construccion de l1a curva ROC en el caso
de distribuciones normales.

Ejemplo

Normales~ N(7.5,0.2)
Cirroticos~N(8.5, 0.6)

se conviene en clasificar
errbneamente a un 5%
de los normales.

Especificidad=0.95

Normales

Cirroticos

75 M 8.5

Probabilidad de considerar
enfermo a un sano



Caso 1. Construccion de l1a curva ROC en el caso
de distribuciones normales.

Ejemplo - Normales

Normales~ N(7.5,0.2)
Cirroticos~N(8.5, 0.6)

_ - Cirroticos
se conviene en clasificar
errobneamente a un 5%

de los normales. T s M as

¢.que valor determina que un individuo

pase a ser considerado cirrotico?



Distribuciones con SPSS

Calculo del punto de la distribucion N(7.5,0.2) que
acumula una probabilidad 0.95

4 N

Qué buscamos:

(El punto que acumula una probabilidad fija? —Inversa de la FD

.La probabilidad acumulada en un punto fijo?—FD

N /




Distribuciones con SPSS

Calculo del punto de la distribucion N(7.5,0.2) que

acumula una probabilidad 0.95
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Caso 1. Construccion de l1a curva ROC en el caso
de distribuciones normales.

Ejemplo -

Normales~ N(7.5,0.2)
Cirroticos~N(8.5, 0.6)

se conviene en clasificar [
errobneamente a un 5% B

de los normales. =

Probabilidad de considerar
sano a un enfermo



Distribuciones con SPSS

Calculo de la probabilidad obtener valores menores o
iguales que 7.83 en una distribucion N(8.5,0.6)

4 N

Qué buscamos:

(El punto que acumula una probabilidad fija? —Inversa de la FD

.La probabilidad acumulada en un punto fijo?—FD

N /




Distribuciones con SPSS

Calculo de la probabilidad obtener valores menores o
iguales que 7.83 en una distribucion N(8.5,0.6)

v Calcular vanable
Wariable de destino: E =preszidn numeérnica:

|FD - COF.NORMAL[7.83.8.5.0.6]
Tipao y Etiqueta...l

g::nnnm +| < | | 7|8]| 3] Funciones E

ABS[expr_num)
==l 1123l [AMT[prueba.alorvalor... |
ARSIM[Expr_nu

— COFHO
sl B Y Elirninar CDF.BER




Caso 1. Construccion de l1a curva ROC en el caso
de distribuciones normales.

Ejemplo -

Normales~ N(7.5,0.2)
Cirroticos~N(8.5, 0.6)

se conviene en clasificar [
errobneamente a un 5% B

de los normales. =

¢;.cuantos individuos cirroticos

son declarados normales?



Caso 1. Construccion de l1a curva ROC en el caso
de distribuciones normales.

Normales Normales

Cirroticos Cirroticos

75 M 5.5 75 M 8.5

a p

100a% el porcentaje de falsos positivos (en ej. 5%)
1005% el porcentaje de falsos negativos (el 13.1% )



Caso 1. Construccion de l1a curva ROC en el caso
de distribuciones normales.

Ejemplo

El diametro, en micras, de los hematies de individuos
normales sigue una N(7.5,0.2) y el de los individuos
cirroticos sigue una distribucion N(8.5, 0.6) y se
conviene en clasificar solo erroneamente a un 5% de
los normales como cirroticos.

% de individuos sanos

. L 100 %o 1 5 10 20
clasificados como cirroticos

Punto de corte M 7.82

% de individuos cirroticos

_[ho
clasificados correctamente AOUQE R 86.83




Sensibilidad

¢El valor M=7.6687 queé
porcentaje de individuos

sanos clasificaria como cirroticos?

100(L— B)%
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M=7.6687

—e

/f Curva ROC

M=8.2456
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100a%

1-Especificidad




Sensibilidad

¢y qué porcentaje de individuos
cirroticos clasificaria como sanos?

100(1 - B)%

100

80

60

40

20
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M=7,829  M=7.7569

M=7.6687

—0

/f Curva ROC

M=8.2456
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Sensibilidad

[g,CuéI es el valor optimo para M?}

100(L— B)%

100

80

60

40

20

M=7.6687

—0

1 " 1 " " 1 " " " " 1

: /f Curva ROC

L M=8.2456

1
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100a%

15
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1-Especificidad




Sensibilidad de la prueba

Interesa que sea alto cuando la enfermedad es
grave y es especialmente importante detectarla,
bien porque admita tratamiento, bien porque
exista la posibilidad de que se transmita a otros
individuos, como puede ser el VIH.

[(;cuéndo se aplicara una prueba con alta sensibilidad?}

Si es peor clasificar a un enfermo como
sano que a un sano como enfermo.




Especificidad de la prueba (E):

Tiene por objeto confirmar que alguien no
presenta la enfermedad. Este valor interesa que sea
alto, bien cuando la enfermedad es seriay
dificilmente tratable, o bien cuando el hecho de
saber que no se tiene la enfermedad posee una gran
importancia sanitaria y psicologica.



No es posible maximizar Especificidad y
Sensibilidad al mismo tiempo.

Ejemplo

Se quiere estudiar la capacidad diagnostica de la
tonometria ocular en el diagnostico del glaucoma.
Representamos las dos curvas de tensiones oculares,
la de los no glaucomatosos y la de los glaucomatosos.
Se observa un solapamiento de las curvas porque
existen individuos con glaucoma normotensional v,
por otra parte, también hay sujetos que nunca
tendran glaucoma a pesar de presentar unos valores

elevados de tensidon ocular.



Inicialmente M=18

Sanos

Glaucomatosos

Se desplaza el corte a M=20

m W
m FM

WE
FP

Sanos

Glaucomatosos

15

20

e

¢Cuando es mayor la sensibilidad?} [@Cuéndo es mayor la especificidad?}




Caso 2.- Construccion de l1a curva ROC con SPSS

conocidos los resultados en dos pruebas diagnosticas
(Caso practico)

Ejemplo

El grado de afeccion abdominal en enfermos de Hodking se
puede predecir a traves de un modelo de regresion logistica sin

necesidad de recurrir a la cirugia. Disponemos de los
siguientes datos:

Probabilidad de padecer Crugia
afeccién abdominal (W) Lapadecen Mo la padecen
Menor que 0.1 15 155
Ienor que 0.2 20 242
Menor que 0.3 29 454
Ienor que 0.4 a1 602
Idenor que 0.5 72 £09
Menor que 0.6 a1 630
Menor que 0.7 123 68
Idenor que 0.8 124 693
Menor que 0.9 153 639
Ienor que 1 300 700




Es decir fijando como criterio:

Si se obtiene p<(0.1, considero que no la padece

Si se obtiene p>=(0.1, considero que si la padece

Probabilidad de padecer Ciugia

afeccién abdominal () La padecen Mo la padecen
Menor que 0.1 15 125
Mayor o 1gual que 0.1 2850 S5
Total S00 F00

Sensibilidad=0.95
Especificidad=0.22




Curvas ROC con SPSS

Primer caso: tabla de frecuencia, construimos clases

disjuntas
Probabilidad de padecer Cirugia
afeccion abdominal (W) Lapadecen Mo lapadecen
Menor que 0.1 12 155
Entre 0.1 0.2 5 187
Entre 0.2 v 0.3 9 112
Entre 0.5 v 0.4 22 145
Entre 0.4 v 0.5 21 7
Entre 0.5 v 0.6 G 21
Entre 0.6 v 0.7 4z 55
Entre 0.7 v 0.8 1 #
Entre 0.8 v 0.9 29 &
Entre 0.9 % 1 147 1




Curvas ROC con SPSS

+i2 *frecuencias.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPS5

Archivo  Edicion  Mer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Utlidades  Wentana 7

EHS oI e mh & T BER %9
7
probahilidad | frecuencia | estado | var | d

1 e T T Ever Datos—Ponderar casos
2 Entre 0.1 y 0.2 500  Enfermo
3 Entre 0.2 y 0.3 9,00 Enfermo
4 Entre 0.3 y 0.4 22000 Enfermo B Ponderar casos b—q
5 Entre 0.4 y 0.5 2100 Enfermo ==
B Entre 0.5 y 0.6 900  Enfermo & probabiidad ) No porderar los casos
7 Entre 06y 0.7 4200 Enfermo ﬁestadn ® Pord p
B Entre 0.7 v 0.8 1,00 Enferma onderar casos mediante
9 Entre 0.8 y 0.9 2900  Enferma Variable de ponderacidr: -—Hmtc.,ue,:Er

i Ene09y 1| 14700 Enforme ]

11 Menor de 0.1 155,00 Sano

12 Entre 0.1y 0.2 187,00 Sano L — | Estado actual: Ponderar casos

13 Entre 0.2 y 0.3 11200 Sano

14 Entre 0.3 y 0.4 148 00 Sano

15 Entre 0.4 y 0.5 7,00 Sano

16 Entre 0.5 y 0.6 21,00 Sano

17 Entre 0.6 y 0.7 55,00 Sano

18 Entre 0.7 y 0.8 8,00 Sano

19 Entre 0.8 y 0.9 &,00 Sano

20 Entre 0.9 v 1 1,00 Sano




Curvas ROC con SPSS

Analizar—Curva COR

M Curva COR X
& frecuencia Cantrastar variable:
\:\ & probatilidad
Wariable de estado:
[ [@ees |
Walor de wariable de estado:
Mostrar
Curva COR

[ 1Con linea diagonal de referencia
Error tipico & intervalo de confianza

Puntoz de coordenadas de la curva COR

Opciones...




Curvas ROC con SPSS

Segundo caso: valores de los pacientes

Archiva  Edicidon  Wer Datos  Transformar  Analizar  Graficos  Ukilide ! n aliZ a r C u rva C O R
== e Ty Wk éh FE B
1:
probabilidad | estado | var B Curva COR [‘5_(|
1 01 1,00 L
5 04 100 I— ] Contrastar variable: _
3 & 100 & probabiidad
! ! Fegar
I 03 1,00 [_Peon ]
G 07 1,00
7 03 1100 Yariable de estada:
8 04 1,00 | & estado |
9 1 1,00
1m 01 100 “alor de variable de estado:
11 a1 1,00 b cishrar
12 00 1,00 Curva COR
E Sg 1 gg [ 1Con linea diagonal de referencia
15 I|:||'.-' 1 I|:||:| [] Ermar tipico & intervalo de confianza
1? Eg Eg Puntoz de coordenadas de la curva COR
18 (G mn




Sensibilidad

Curvas ROC con SPSS

CurvaCOR

1,04

0,54

0,6

04+

0,24
0.0 T T T T I

00 02 04 0 08 10

1 - Especificidad

Es mejor hacerle la prueba
que tirar una moneda

Areabajo lacurva

Variables resultado de contraste: probabilidad

Intervalo de confianza
asintético al 95%

Limite
Area Error tip? | Sig. asin';ét-ieali Limite inferior | superior
,889 ,014 ( ,000 ,862 ,916

a. Bajo el supuesto no paramgétri
b. Hipétesis nula: area vergddera = 0,5

/

Area bajo la curva:
Seleccionamos al azar dos
Individuaos, uno sano y uno
enfermo, probabilidad de que la
prueba de un valor mas alto en el
enfermo que en el sano



Curvas ROC con SPSS

Coordenadas de la curva

YWariahles resultado de contraste: probabilidad

Fositivo si

B Mmayar o 1-

iqual quea Sensibilidad Ezpecificidad
Jooo 1,000 1,000
J014 1,000 999
J0zo 1,000 aar
0031 1,000 Relels
L0037 1,000 994
J03a 1,000 993
RINIEY 1,000 991
045 997 991
J04g 997 5490
J0an 997 9849
J00a3 993 9849
0056 893 887

1,60

Para determinar el mejor punto de corte

necesitamos conocer los costes de los FP y FN.



Comparacion de curvas

mensibilidad
1

0,5
0,5
0,4
0,2

a

0,2 0,4 0,&
1-Ezpecificidad

0%

[g,Cuéndo es la mejor prueba de las tres? }




Comparacion de curvas

mensibilidad
1

0,5
0,5
0,4
0,2

a

0,2 0,4 0,&
1-Ezpecificidad

0%

[ ¢ Cuando es la peor prueba de las tres? }




Comparacion de curvas

llllllllll

[ ¢Cuando es la mejor prueba? }




Curvas ROC frente a Curvas DET

Martin et all.

SPEAKER RECOGMNITION SVSTEM COMPARISON SPEAKER RECOGMHITION SYSTEM COMPARIZOM
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Figure 1: Plot of DET Curves for Figure 2: Plot of ROC Curves
a speaker recognition evaluation.



Motor de reconocimiento de huellas dactilares

Este software asegura alta confiabilidad en el reconocimiento de
huellas dactilares y una velocidad de comparacion de hasta 20000
huellas por segundo. La comparacion directa entre la imagen de la
huella a ser identificada y las numerosas imagenes almacenadas, no
servirian para una comparacion fiable, debido a la alta sensibilidad a
los errores (Ej. Ruidos de la imagen, areas de huellas danadas,
posturas diferentes del dedo...). Una solucion avanzada a este
problema es extraer caracteristicas de los puntos de minutia (puntos
donde las huellas dactilares tienen bifurcaciones o finalizaciones) a
partir de la imagen de la huella y comparar entre estos conjuntos de
caracteristicas.

Imagen filtrada y

Imagen original o
7)) direccion de la minutia




Motor de reconocimiento de huellas dactilares. Confiabilidad

Las curvas ROC obtenidas a partir de cuatro bases de datos
estandar, fueron usadas para estudiar la confiabilidad de este
sistema, obteniéndose para las diferentes bases de datos,
resultados mejores o iguales que los alcanzados por otros

algoritmos.

10,0%

False rejection rate
2

............. —4—DB1_a (FVC2002)
- 0B2_a (FVC2002)

=B=DE3_a (FYC2002) |- -worerrmeeeme
—&— DB _a (FVC2002)

0,1% t
0.001% 0.010% 0.100% 1.000% 10.000% 100.000%

False acceptance rate




	Elección del punto M, basándose en la Sensibilidad y la Especificidad: curvas ROC 
	Figure 1: Plot of DET Curves for a speaker recognition evaluation.

