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Abstract

The receiver operating characteristic (ROC) curve is expressed as both sensitivity and specificity; in addition,

some optimal thresholds using the ROC curve are also represented with both sensitivity and specificity. In

addition to the sensitivity and specificity, the expected usefulness function is considered as disease prevalence

and usefulness. In particular, partial the area under the ROC curve (AUC) on a certain range should be

compared when the AUCs of the crossing ROC curves have similar values. In this study, partial AUCs rep-

resenting high sensitivity and specificity are proposed by using sensitivity and specificity lines, respectively.

Assume various distribution functions with ROC curves that are crossing and AUCs that have the same

value. We propose a method to improve the discriminant power of the classification models while comparing

the partial AUCs obtained using sensitivity and specificity lines.
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1. Introduction

본 연구는 의학 분야의 관점에서 두 범주로 구분할 수 있는 질병(disease, positive; d)과 정상(normal,

negative; n)인 피험자(subject)에 대한 혼합분포를 분류하는 연구를 설명한다. 통계적 의사결정 및

여러 분야에서 폭넓게 사용되며 평가모형의 비교 및 타당성을 검정하는 대표적인 방법 중에서 성

과(performance)를 기반으로 분류자(classifier)를 시각화하여 손쉽게 파악할 수 있는 유용한 방법으

로 receiver operating characteristic (ROC) 곡선을 고려한다. ROC 곡선은 실제 정상을 질병으로 잘

못 예측하는 비율(false positive rate; FPR) (1 − specificity)와 실제 질병을 질병으로 정확히 예측하

는 비율(true positive rate; TPR) (sensitivity)을 각각 수평과 수직축 좌표로 표현된다 (Metz, 1978;

Zweig와 Campbell, 1993; Greiner 등, 2000; Tasche, 2006). ROC 곡선에 대한 판별력을 측정하는 통

계량으로 ROC 곡선의 아래의 면적을 나타내는 area under the ROC curve (AUC)를 많이 사용한다.

그리고 제약된 특정 구간에서 분류모형의 성능을 비교할 때는 부분 AUC (partial AUC; pAUC)를 이

용한다 (Centor, 1991; Jiang 등, 1996; Bradley, 1997; Swets 등, 2000; Fawcett, 2003; Krzanowski와

Hand, 2009).

ROC 곡선에서 두 분포 사이의 판별력을 최대화 시켜주는 최적분류점(optimal threshold)을 구하는 다
양한 방법으로 ‘closest to point(0, 1)’ (Perkins와 Schisterman, 2006), Youden 지수 (Youden, 1950),

sum of sensitivity and specificity (Koepsell과 Connell, 1985), accuracy area (Brasil, 2010) 등이
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Figure 1.1. ROC curve and expected utility.

있다 (Irwin와 Irwin, 2012; Dodd와 Pepe, 2003). 이러한 방법들은 오직 민감도(sensitivity)와 특이

도(specificity)만을 반영할 뿐 질병률(disease prevalence)과 같은 임상의 결과를 고려하지 않는다 (Sox

등, 1988). 대안적인 방법으로 Subtil과 Rabilloud (2015)은 질병률과 분류로부터 발생할 수 있는 효

용(utility, benefit)을고려하는분류방법을제안하였다.

예측모형의 성과를 쉽게 파악할 수 있는 지표로서 2×2 혼동행렬(confusion matrix)로 나타내는데 각

칸은 true positive (TP), false positive (FP), false negative (FN), true negative (TN)으로구성된다.

혼동행렬의 각 칸에 대응하는 효용을 나타낸 효용행렬(utility matrix)로 표현할 수 있으며 이에 대응하

는 UTP와 UTN은정분류효용이며 UFP와 UFN은오분류효용이다.

최적분류점은 진단검사(diagnostic test)에 따른 예측모형의 기대효용(expected utility, expected ben-

efit; EU)을 최대로 하는 분류점이며, Sox 등 (1988)이 제안한 효용에 고정효용 U0를 추가한 기대효용

함수 EU(t)는효용행렬의각칸에발생할확률과효용을곱해서합한식 (1.1)과같이정의한다.

EU(t) = U0 + sen(t)πUTP + (1− spe(t))(1− π)UFP + (1− sen(t))πUFN + spe(t)(1− π)UTN

∝
{
sen(t)−

[
NC

NB
× 1− π

π

]
(1− spe(t))

}
, (1.1)

여기서 sen(t)와 spe(t)는 분류점 t에 대한 민감도와 특이도를 각각 나타내며, π는 질병률이다. 그리고
정상을 질병으로 분류하는 순비용(net cost; NC)는 UTN − UFP이며, 질병을 질병으로 분류하는 순이

익(net benefit; NB)는 UTP − UFN이므로 NC/NB는 순비용과 순이익에 대한 오즈(odds)로 해석한다.

식 (1.1)을최대화하는최적분류점 t0는다음을만족한다 (Subtil과 Rabilloud 2015, Equation A4).

EU(t0) = max
t
{sen(t)− S(1− spe(t))}, (1.2)

여기서 S = NC/NB × (1 − π)/π이다. 최적분류점을 구하는 방법 중에서 많이 사용하는 Youden 지

수는 ROC 곡선과 대각선(chance line)의 최대 거리차, J = max{(sen(t) − (1 − spe(t))}이며 이를
ROC 곡선에 구현하면 Figure 1.1(a)와 같다. 즉, Youden 지수는 식 (1.2)의 기대효용함수에서 기울기

S = 1인 경우이다. 따라서 기대효용의 관점에서 살펴보면, Figure 1.1(b)와 같이 기울기가 S인 기대효

용 직선과 ROC 곡선과의 최대 거리 차가 발생할 때 기대효용이 최대화되고 이에 대응하는 분류점을 최

적분류점으로정한다 (Metz 1978).
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ROC 곡선을 통하여 두 예측모형을 비교할 때, 두 ROC 곡선이 교차하지 않는다면, 큰 AUC와 pAUC

값을 갖는 예측모형이 성능이 우수하고 큰 기대효용을 발생한다고 판단할 수 있다. 그러나 두 ROC 곡

선이 교차하는 경우에는 두 예측모형의 비교는 교차하지 않는 특정한 범위에 대하여 살펴보아야 한다
(McClish, 1989; Dodd와 Pepe, 2003). 이런 문제를 해결하기 위하여 Subtil과 Rabilloud (2015)은

ROC 곡선에 민감도와 특이도 직선을 고려하여, 높은 특이도 또는 민감도를 갖는 범위에 대한 ROC 곡

선에서의 pAUC를통하여예측모형의성능을비교방법을실증예제를통해제안하였다.

본 연구에서는 ROC 곡선들이 교차하고 유사한 AUC 값을 가진 모형들의 판별력을 비교하기 위해서,

정상 및 질병 상태의 다양한 분포함수들을 고려한다. 평균은 동일하지만 분산이 다른 단봉과 쌍봉의 분
포함수들을 다양하게 설정하여, 특이도 직선으로부터 높은 특이도를 참조하는 pAUC와 높은 민감도를

고려하는민감도직선을이용하여 pAUC을비교하면서모형의판별력을파악하는방법을제안한다.

본 논문의 2절에서는 Subtil과 Rabilloud (2015)가 제안한 민감도 직선과 특이도 직선을 정의하고,

ROC곡선과각각의직선에의해결정되는 pAUC에대해설명한다. Samawi등 (2017)이제시한 ROC

곡선들이 교차하고 유사한 AUC 값을 가진 모형들을 포함한 다양한 분포함수를 설정하여, 3절에서는

특이도 직선 그리고 4절에서는 민감도 직선을 바탕으로 구한 pAUC를 비교하면서 판별력을 탐색한다.

5절에서는 국내 은행의 신용평가자료를 바탕으로 ROC 곡선을 구현하고, 특이도와 민감도 직선을 설정

하여 pAUC를구하고분석한다. 마지막 6절에서는결론을유도하고활용방법에대하여토론한다.

2. Specificity line and sensitivity line

예측모형은 분류성능에 따라 특정한 효용을 발생시키고 이 효용이 적절한지에 대해서 극단적인 두 가지
가정을설정한다.

가정 1: 모든피험자를정상으로간주하는경우

가정 2: 모든피험자를질병으로간주하는경우

가정 1에서는민감도 = 0 그리고특이도 = 1이므로기대효용을 EUtreat-nobody로표현하고, 가정 2에서

는 민감도 = 1 그리고 특이도 = 0이므로 기대효용을 EUtreat-all로 나타낸다. 식 (1.1)의 기대효용함수

를각가정에대하여정리하면식 (2.1)과같다 (Subtil과 Rabilloud, 2015).

EUtreat-nobody = 0

EUtreat-all = 1− NC

NB
× 1− π

π
= 1− S (2.1)

식 (1.1)의 기대효용함수를 EU(t) ≡ EUtest-based(t)으로 표현하며, 이 기대효용이 가정 1과 2의 기

대효용보다 높은 값을 가질 때에 유효한 예측 모형이다 (Vickers과 Elkin 2006). 우선, 가정 1에서의

기대효용보다 예측모형의 기대효용이 높으면 (즉, EUtest-based(t) ≥ EUtreat-nobody), sen(t) ≥ S(1 −
spe(t))으로 나타나며, 여기서 직선 sen(t) = S · (1 − spe(t))은 특이도 직선(specificity line)으로 정의

하였다. 또한 가정 2에서의 기대효용보다 예측모형의 기대효용이 높은 경우에는 (즉, EUtest-based(t) ≥
EUtreat-all), sen(t) − 1 ≥ S(1 − spe(t) − 1)으로 나타나며, 여기서 직선 sen(t) = −S · spe(t) + 1는 민

감도직선(sensitivity line)으로정의하였다 (Subtil과 Rabilloud 2015). 즉,

특이도직선: sen(t) = S · (1− spe(t)),

민감도직선: sen(t) = −S · spe(t) + 1,
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Figure 2.1. ROC curve with specificity and sensitivity lines.

여기서 특이도 직선은 ROC 곡선의 원점 (0, 0)을 통과하고 기울기 S인 직선이며, 민감도 직선은 ROC

곡선의점 (1, 1)을통과하며기울기 S인직선이다.

Figure 2.1(a)는 기울기가 1보다 큰 특이도 직선이 교차하는 두 ROC 곡선을 통과한다. 특이도 직선이

통과하는점 P2에서의 ROC 곡선의수평축인 1 − 특이도의값 (= 0.196)이특이도직선이통과하는다

른점 P1에대응하는 1 − 특이도의값 (= 0.157)보다높다. 따라서점 P2에대응하는 1 − 특이도의범
위 (0, 0.196)에서 pAUC(회색부분)를구한다. 즉, 점 P2에대응하는특이도값(= 0.804) 보다높은특

이도를 가지는 범위 (0.804, 1.0)에 대하여 두 모형의 pAUC를 구하고 비교 분석한다. 따라서 높은 특

이도범위에서의 pAUC 중에서큰값을갖는모형이판별력이우수하다고판단한다.

Figure 2.1(b)는기울기가 1보다작은민감도직선이두 ROC 곡선중하나의곡선을통과한다. 민감도

직선과 ROC 곡선이만나는점 P3에대응하는민감도 (= 0.891)보다높은민감도에대응하는 1 − 특이
도의 범위 (0.4608, 1.0)에 대하여 pAUC를 각각 구하고 비교한다. 그러므로 높은 민감도를 가지는 범
위에대응하는두 pAUC 중에서큰값을갖는모형이우수한판별력을갖는다고결론내릴수있다.

3. Specificity line and pAUC

3절에서는 교차하는 ROC 곡선들을 구현하고 특이도 직선이 통과하는 경우에 대하여 특이도 직선과 만
나는 ROC 곡선들 중에서 특이도의 특성을 제일 잘 반영하는 ROC 곡선에 대응하는 특이도 범위에 대

한 pAUC를비교하고분석한다.

높은 특이도를 갖는 경우는 특이도 직선의 기울기 S가 1보다 큰 경우이며, 질병률 π가 0.5 이하인 일반

적인 경우에서는 NC > NB로 순비용이 순이익보다 큰 경우로 해석된다. 그리고 NC > NB는 UTN +

UFN > UTP + UFP이므로 만약 UFN = UFP = 0이면, UTN > UTP이 되어 특이도에 대응되는 효용

UTN이 민감도에 대응하는 효용 UTP보다 큰 경우를 의미한다. 그러므로 질병률 π가 0.5 이하인 일반

적인 경우에서 S > 1인 경우를 Figure 3.1(a)와 (b)에서 설명한다. 그러나 질병률 π가 0.5 이상인 경

우에도 NC/NB가 1보다 매우 크다면, 기울기 S가 1보다 클 수 있으므로 이 경우에 대해서는 Figure

3.1(c)에서살펴본다.

본 논문에서는 교차하는 ROC 곡선을 구현하기 위하여 Samawi 등 (2017)이 제시한 분포를 확장하여,

두 질병 및 정상 상태의 분포가 모두 단봉형이고 평균이 다른 상황을 ‘경우 1(Case 1)’로, 두 분포가 모

두 단봉형이며 평균은 동일하나 분산이 서로 다른 상황을 ‘경우 2(Case 2)’로, 그리고 정상 상태의 분포
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(a) Case 1 (b) Case 2 (c) Case 3

Figure 3.1. ROC curves and specificity lines.

는 단봉형이고 질병 상태의 분포는 쌍봉형인 상황을 ‘경우 3(Case 3)’로 구분하여 탐색한다. 각 경우에

대해서다음과같은분포를설정한다. 경우1에서비교하는두모형을 ‘A’와 ‘B’로설정한다.

Case 1 : A : Fn(t) = Φ(t; 1, 1), Fd(t) = Φ
(
t; 3, 22

)
,

B : Fn(t) = Φ
(
t; 1, 22

)
, Fd(t) = Φ

(
t; 3, 22

)
,

Case 2 : Fn(t) = Φ(t; 0, 1), Fd(t) = Φ
(
t; 0, σ2

d

)
; σd = {2, 4, 8, 16},

Case 3 : Fn(t) = Φ(t; 0, 1), Fd(t) = 0.5Φ(t;−µd, 1) + 0.5Φ(t;µd, 1); µd = {2, 3, 4, 5}.

세경우의분포함수에대하여, 수평과수직좌표가 (1− Fn(t), 1− Fd(t))인 ROC 곡선들과기울기 S가

모두 1보다 큰 특이도 직선을 추가하여 Figure 3.1(a), (b), (c)에 구현하였다. Figure 3.1(a)는 특이

도 직선이 경우1에 대응하는 두 ROC 곡선들을 통과하는 경우이다. 질병률은 0.5보다 작은 π = 0.4이

고 NC/NB = 1.33으로 순비용이 순이익보다 크게 설정하여 기울기 S = 2인 특이도 직선을 고려한

다. 두 ROC 곡선과 특이도 직선이 만나는 점을 살펴보면, 모형 A의 ROC 곡선에서 만나는 점이 모형

B의 ROC 곡선보다 오른쪽에 위치하며 ROC 곡선의 수평축인 1 − 특이도의 값 (= 1 − 0.5952)이 모

형 B의 ROC 곡선과 만나는 1 − 특이도의 값보다 높다. 즉, 모형 A의 ROC 곡선과 특이도 직선이 만

나는 점에 대응하는 특이도보다 높은 특이도를 가지는 범위는 모형 A가 모형 B보다 넓으며 이는 특이

도의 특성을 더 많이 반영하는 것을 의미한다. 따라서 모형 A와 특이도 직선이 교차하는 점에 대응하는
특이도 값 (= 0.5952)보다 높은 특이도를 가지는 범위 (0.5952, 1.0)에 대하여 pAUC를 살펴보면, 모형

A의 pAUC(회색 부분)가 모형 B보다 큰 것을 파악할 수 있다. 그러므로 특이도 직선을 바탕으로 구한
pAUC를이용하여특이도가높은범위에서는모형 A의판별력이모형 B보다좋다고판단할수있다.

Figure 3.1(b)는특이도직선이평균은동일하지만분산이다른경우2에대응하는네 ROC 곡선들을통

과하는경우이다. Figure 3.1(a)와유사하게질병률은 0.5보다작은 π = 0.4이고 NC/NB = 2.0으로설

정하여 기울기 S = 3인 특이도 직선을 고려한다. 네 ROC 곡선들과 특이도 직선이 만나는 점들에 대

응하는 1 − 특이도 중에서, 가장 큰 1 − 특이도의 값 (= 1 − 0.8387)을 나타내는 ROC 곡선은 표준

편차가 가장 큰 분포에 대응하는 ROC 곡선이다. 따라서 높은 특이도를 가지는 범위가 가장 넓은 ROC

곡선은 질병 상태의 σd = 16일 때로 특이도의 성질을 가장 많이 포함한다. 질병 상태의 σd = 16일 때

ROC 곡선과 특이도 직선이 교차하는 점에 대응하는 특이도 값 (= 0.8387)보다 높은 특이도를 가지는

범위 (0.8387, 1.0)에 대한 pAUC(회색 부분)를 비교하면, 질병 상태의 σd가 증가할수록 pAUC가 커지

므로 σd = 16일 때 pAUC가 가장 크다. 그러므로 특이도 직선을 바탕으로 구한 pAUC를 이용하여 평

균은 동일하지만 분산이 다른 분포함수들의 ROC 곡선들 중에서 분산이 가장 큰 모형의 판별력이 특이
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Table 3.1. pAUCs for three cases

Case 1 Case 2 Case 3

Model pAUC σd pAUC µd pAUC

A 0.2806
2 0.0370 2 0.0561

4 0.0569 3 0.0753

B 0.2119
8 0.0685 4 0.0814

16 0.0745 5 0.0825

도가높은범위에서는가장우수하다고결론내릴수있다.

Figure 3.1(c)에서는 특이도 직선이 평균이 다른 경우3에 대응하는 네 ROC 곡선들을 통과하는 경우이

다. 질병률이 0.5보다 큰 π = 0.6이지만 NC/NB = 4.5으로 순비용이 순이익보다 매우 크게 설정하여

기울기 S = 3인 특이도 직선을 고려한다. 네 ROC 곡선들과 특이도 직선이 만나는 점들에 대응하는 1

− 특이도 중에서, 가장 높은 값 (= 1 − 0.8348)을 나타내는 ROC 곡선은 평균 차이가 가장 큰 분포에
대응하는 ROC 곡선이다. 그러므로 특이도가 높은 범위를 갖는 ROC 곡선은 질병 상태의 µd = 5일 때

가장 넓으며 특이도의 특성을 가장 많이 반영한다. 질병 상태의 µd = 5일 때의 ROC 곡선과 특이도 직

선이 교차하는 점에 대응하는 특이도 값 (= 0.8348)보다 높은 특이도를 가지는 범위 (0.8348, 1.0)에 대

한 pAUC를살펴보면, 질병상태의 µd가증가할수록 pAUC가커지므로 µd = 5일때 pAUC가가장크

다. 따라서 특이도 직선을 바탕으로 구한 pAUC를 이용하여 정상 상태의 분포는 단봉형이고 질병 상태

의 분포는 쌍봉형인 분포함수들의 ROC 곡선들 중에서 쌍봉형인 분포함수들의 평균 차이가 가장 큰 모
형이특이도가높은범위에서는판별력이가장좋다고파악할수있다.

Figure 3.1(a), (b), (c)를 통하여 각 경우에서 ROC 곡선들과 특이도 직선이 만나는 점들 중에서 가장

큰 1 − 특이도 값을 선택하고, ROC 곡선들이 왼쪽 부분에서 교차하므로 0부터 가장 큰 1 − 특이도 값
까지 즉, 특이도의 측면에서는 특이도 값이 큰 범위에서의 pAUC를 구하고 비교하였다. 다양한 분포함

수들의 ROC 곡선들 중에서 특이도 직선을 바탕으로 구한 pAUC가가장 큰 모형에서 판별력이 가장 우

수하다고판단할수있다.

Figure 3.1(a)에서 두 모형 A와 B의 pAUC와 Figure 3.1(b)에서 σd = {2, 4, 8, 16}에 따른 pAUC 그
리고 Figure 3.1의 (c)에서 µd = {2, 3, 4, 5}에 따른 pAUC를 Table 3.1에 정리하였다. Table 3.1와

Figure 3.1를 통해 각 경우의 pAUC를 살펴보면, Figure 3.1(a)에서는 모형 A의 pAUC가 0.2806으로

모형 B의 pAUC = 0.2119보다 크다. 따라서 교차하지 않는 범위에서 pAUC가 높으면 기대효용이 높

으므로 모형 A가 선호된다. Figure 3.1(b)에서 질병 상태의 표준편차 σd가 증가할수록 pAUC가 증가

하는 것을 알 수 있고 Figure 3.1(c)에서 질병 상태의 평균 µd가 증가할수록 pAUC가 증가하는 것을 확

인할 수 있다. 이는 σd와 µd가 증가할수록 정상과 질병 상태의 분포가 겹치는 면적이 감소하므로 판별

력이증가하기때문에특이도직선을바탕으로구한 pAUC가가장큰모형의판별력이최고라고결론내

릴수있다.

4. Sensitivity line and pAUC

3절에서 고려한 분포함수들과 동일하게 설정하여 교차하는 ROC 곡선들과 민감도 직선이 통과하는 경

우에 대하여 민감도 직선과 만나는 ROC 곡선들 중에서 민감도의 특성을 제일 잘 반영하는 ROC 곡선

에서 1 − 특이도의범위에서의민감도에대응하는 pAUC를토론한다.

높은 민감도를 갖는 경우는 민감도 직선의 기울기 S가 1보다 작은 경우이며, 질병률 π가 0.5 이상인

경우에는 NC < NB으로 순이익이 순비용보다 큰 경우로 해석한다. NC < NB이면 UTN + UFN <
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(a) Case 1 (b) Case 2 (c) Case 3

Figure 4.1. ROC curves and sensitivity line.

UTP + UFP이므로 만약 UFN = UFP = 0이면, UTN < UTP이므로 민감도에 대응되는 효용 UTP이 특

이도에 대응하는 효용 UTN보다 큰 경우를 의미한다. 따라서 질병률 π가 0.5 이상인 경우에서 기울기

S < 1인경우를 Figure 4.1(a)와 (c)에서살펴본다. 그러나질병률 π가 0.5 이하인경우에도 NC/NB가

1보다충분히작다면, 기울기 S가 1보다작을수있으므로이경우에대해서는 Figure 4.1(b)를통해설

명한다.

3절과 동일한 ROC 곡선들을 Figure 4.1(a), (b), (c)에 구현하고, 기울기 S가 모두 1보다 작은 민

감도 직선을 추가하여, ROC 곡선들과 민감도 직선이 교차하는 경우를 살펴본다. Figure 4.1(a)는 경

우1에 대응하는 두 ROC 곡선들을 민감도 직선이 통과하는 경우이다. 질병률은 0.5보다 큰 π = 0.6이

고 NC/NB = 0.45로 순이익이 순비용보다 크게 설정하여 기울기 S = 0.3인 민감도 직선을 고려한다.

민감도 직선이 모형 A의 ROC 곡선과는 만나지 않고 모형 B의 ROC 곡선과는 민감도 값이 0.8104인

점 (1 − 특이도 = 0.5277)에서만난다. 따라서모형 B의 ROC 곡선과민감도직선이만나는점보다높

은민감도를갖는범위에대응하는 1 − 특이도의범위 (0.5277, 1.0)인 ROC 곡선의오른쪽을참조하고

이에 대응하는 pAUC(회색 부분)가 오른쪽 부분에 나타난다. 민감도가 높은 범위에서 모형 B의 ROC

곡선이 모형 A의 ROC 곡선보다 위에 있기 때문에 높은 민감도를 가지는 범위가 넓고 민감도의 특성을

더포함하는것으로해석된다. 따라서모형 B의 pAUC가모형 A보다큰것을알수있다. 그러므로민
감도 직선을 바탕으로 구한 pAUC를 이용하여 민감도가 높은 범위에서는 모형 B의 판별력이 모형 A보

다좋다고판단할수있다. 참고로특이도가높은범위에서모형 A의판별력이모형 B보다좋다고판단

하였다.

Figure 4.1(b)는 민감도 직선이 분산이 다른 경우 2에 대응하는 네 ROC 곡선들을 통과하는 경우이다.

질병률은 0.5보다 작은 π = 0.4이지만 NC/NB = 0.5으로 순이익이 순비용보다 충분히 크게 설정하여

기울기 S = 0.75인 민감도 직선을 고려한다. 네 ROC 곡선들과 민감도 직선이 만나는 점들에 대응하는

민감도 중에서 가장 높은 민감도를 나타내는 ROC 곡선은 표준편차가 가장 큰 분포에 대응하는 ROC

곡선이며 이때 민감도 값은 0.4881이다 (1 − 특이도 = 0.3173). 경우 2에서는 민감도 직선이 ROC 곡

선의 왼쪽 부분에서 교차하므로 ROC 곡선의 왼쪽을 참조하고 이에 대응하는 pAUC는 왼쪽 부분(회

색 부분)을 탐색한다. 이 경우에는 질병 상태의 표준편차가 σd = 16일 때의 ROC 곡선과 민감도 직선

이 교차하는 점에 대응하는 1 − 특이도까지의 범위 (0, 0.3173)에 대하여 네 모형의 pAUC를 비교한
다. Figure 3.1(b)와 마찬가지로 질병 상태의 표준편차 σd가 증가할수록 민감도가 증가하므로 질병 상

태의 σd = 16일 때의 ROC 곡선에서 민감도가 가장 높고 이에 따라 pAUC가 가장 크다. 그러므로 민
감도 직선을 바탕으로 구한 pAUC를 이용하여 평균은 동일하지만 분산이 다른 분포함수들의 ROC 곡

선들중에서분산이가장큰모형의판별력이민감도측면에서가장우수하다고결론내릴수있다.
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Table 4.1. pAUCs for three cases

Case 1 Case 2 Case 3

Model pAUC σd pAUC µd pAUC

A 0.4317
2 0.0933 2 0.0847

4 0.1239 3 0.1074

B 0.4476
8 0.1409 4 0.1141

16 0.1497 5 0.1152

Figure 4.1(c)에서는 민감도 직선이 경우 3에 대응하는 네 ROC 곡선들을 통과하는 경우이다. Figure

4.1(a)와 유사하게 질병률은 0.5보다 큰 π = 0.6 이고 NC/NB = 0.975으로 설정하여 기울기 S =

0.65인 민감도 직선을 고려한다. 네 ROC 곡선들과 민감도 직선이 만나는 점들에 대응하는 민감도 중

에서 가장 높은 민감도를 나타내는 ROC 곡선은 쌍봉형인 분포함수들의 평균 차이가 가장 큰 분포에 대
응하는 ROC 곡선이며 이때 민감도는 0.4999이다 (1 − 특이도 = 0.2305). Figure 4.1(b)와 마찬가지

로 민감도 직선과 ROC 곡선이 만나는 점들이 ROC 곡선의 왼쪽부분에서 교차하므로 pAUC는 ROC

곡선의 왼쪽부분(회색 부분)을 계산한다. 이때 질병 상태의 µd = 5일 때의 ROC 곡선과 민감도 직선

이 교차하는 점에 대응하는 1 − 특이도까지의 범위 (0, 0.2305)에 대하여 네 모형의 pAUC를 구하여
비교한다. Figure 3.1(c)와 마찬가지로 질병 상태의 µd가 증가할수록 민감도가 증가하므로 질병상태의

µd = 5일 때의 ROC 곡선에서 민감도가 가장 높으면서 pAUC가 가장 크다. 그러므로 민감도 직선을
바탕으로 구한 pAUC를 이용하여 정상 상태의 분포는 단봉형이고 질병 상태의 분포는 쌍봉형인 분포함

수들의 ROC 곡선들 중에서 쌍봉형인 분포함수들의 평균 차이가 가장 큰 모형이 민감도 측면에서 판별
력이좋다고파악할수있다.

Figure 4.1의 각 경우에서 ROC 곡선들과 민감도 직선이 만나는 점들을 살펴보면, Figure 4.1(a)에서는

ROC 곡선이 민감도 직선과 오른쪽 부분에서 교차하는 점에 대응하는 민감도 보다 높은 민감도 범위에
서 pAUC를 구하였다. 그리고 Figure 4.1(b)와 (c)에서는 ROC 곡선들이 민감도 직선과 왼쪽 부분에

서 교차하는 경우로, 0부터 가장 큰 민감도까지의 범위에서 pAUC를 파악하였다. 따라서 민감도 직선

의 기울기 S가 1보다 작은 경우는 pAUC가 오른쪽 또는 왼쪽 부분에 나타날 수 있음을 알 수 있다. 각

경우에 대한 pAUC를 Table 4.1에 정리하였다. Table 4.1과 Figure 4.1를 통해 각 경우의 pAUC를 살

펴보면, Figure 4.1(a)에서 모형 B의 pAUC가 0.4476으로 모형 A의 pAUC = 0.4317보다 크다. 따라

서 3절에서 특이도 직선을 고려하여 모형 A를 선호한 것과 다르게 민감도 직선을 고려하는 경우 모형

B가선호된다. Figure 4.1(b)의질병상태의표준편차 σd와 Figure 4.1(c)의질병상태의평균 µd가각

각증가할수록 pAUC는증가한다. 이는 σd와 µd가증가할수록정상과질병상태의분포가겹치는면적

이 감소하므로 판별력이 증가하기 때문에 3절과 동일하게 민감도 직선을 바탕으로 구한 pAUC가 가장

큰모형의판별력이우수하다고결론내릴수있다.

5. Illustrative example

국내 I은행으로부터 신용평가모형을 위한 2018년 6월의 자료를 활용한다. 수집한 65,455개의 표본을

대기업(large enterprises), 중소기업(small and medium corporates), 개인자료로구분하고, 신용을나

타내는 확률변수를 20개의 등급으로 분류하였다. 본 논문에서는 이 자료 중에서 대기업, 중소기업에 대

한 자료만을 발췌하여 Table 5.1에 정리한 64, 264개의 표본만을 활용하여 분석한다. 대기업과 중소기

업의신용평가자료를각각 N(7.89, 2.742)과 N(12.4, 2.992)인정규분포로적합시킨후표본분포함수와
정규누적분포함수를중복시킨 Figure 5.1를살펴보면매우적합하다고판단할수있다.
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Table 5.1. Credit evaluation data for large enterprises and small and medium corporates

Grade Large enterprises Small and medium corporates

1 745 0

2 1424 0

3 1837 0

4 2514 55

5 3860 56

6 5893 175

7 7676 189

8 8985 279

9 9455 518

10 5676 421

11 3759 875

12 2854 761

13 1546 631

14 1078 1102

15 5 555

16 16 965

17 12 347

18 0 0

19 0 0

20 0 0

Total 57335 6929

Figure 5.1. Sample and normal cumulative distribution functions.

Figure 5.2의왼쪽그림에서부도율 π는 6929/(6929 + 57335) = 0.1078이며, 네종류의효용을 UTN =

95, UFP = −10, UTP = 60, UFN = −40으로 설정하면, NC = 105, NB = 100이며 NC/NB = 1.05이

다. 따라서 특이도 직선의 기울기 S = 8.6902로 기울기가 1보다 매우 큰 특이도 직선이 ROC 곡선

을 통과하는 경우이다. 특이도에 대응되는 효용이 민감도에 대응되는 효용보다 크므로 특이도가 높은

범위를 고려하는 것이 선호되어 ROC 곡선과 특이도 직선이 만나는 점에 대응하는 특이도의 값 (=

0.9380)보다높은특이도를가지는범위 (0.9380, 1)에서 pAUC(회색부분)는 0.0243이다. 만약 Figure

5.2의 ROC 곡선의 AUC (= 0.8669)와 유사한 값을 가진 다른 ROC 모형이 존재한다면, 이 모형의 특

이도 범위 (0.9380, 1)에서 pAUC를 비교할 필요가 있다. Figure 5.2의 오른쪽 그림에서는 UTN = 20,
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(a) Case 1 (b) Case 2

Figure 5.2. Specificity and sensitivity lines on ROC curve.

UFP = 19, UTP = 80, UFN = −20으로설정하면, NC = 1, NB = 100이고 NC/NB = 0.01이된다. 따

라서 민감도 직선의 기울기 S = 0.0827으로 기울기가 1보다 매우 작은 민감도 직선이 ROC 곡선을 통

과하는 경우이다. 민감도에 대응되는 효용이 특이도에 대응되는 효용보다 크므로 민감도가 높은 범위를

고려하는 것이 선호된다. ROC 곡선과 민감도 직선이 만나는 점에서의 민감도 (= 0.9715)보다 높은 민

감도를 가지는 범위에 대응하는 1 − 특이도의 범위 (0.6667, 1)에서 pAUC(회색 부분)는 0.3298이다.

만약 유사한 AUC 값을 가진 다른 ROC 모형이 존재한다면, 이 모형의 높은 민감도에 대응하는 1 − 특
이도범위 (0.6667, 1)에서 pAUC를비교하면서분석한다.

6. Conclusion

ROC 곡선은 예측모형의 성능을 손쉽게 파악할 수 있는 시각적 도구이며 ROC 곡선 아래의 면적인

AUC를 통해 모형의 성능을 평가한다. 교차하는 두 ROC 곡선들과 이들의 AUC를 이용하여 비교할 때
는 교차하지 않는 제한된 범위에 대한 pAUC의 비교가 필요하다. Subtil과 Rabilloud (2015)은 효용과

질병률을 고려한 특이도 직선과 민감도 직선을 정의하고, 두 직선을 고려하여 높은 특이도 또는 민감도

를갖는범위에대해서 pAUC를통하여모형을비교하는방법을제안하였다.

본 연구에서는 질병 및 정상 상태의 분포함수를 다양한 정규분포 및 정규혼합분포들에 대하여 AUC 값

이 유사하면서 교차하는 ROC 곡선들을 설정하고, 효용과 질병률을 다양하게 고려한 특이도 직선과 민

감도직선을바탕으로특이도와민감도에제한된범위에서의 pAUC를탐색하였다.

기울기가 1보다 큰 특이도 직선이 ROC 곡선의 왼쪽을 통과하며 만나는 점에 대응하는 특이도가 높은

범위인 ROC 곡선의 왼쪽에서의 pAUC를 구한다. ROC 곡선과 특이도 직선이 만나는 점에 대응하는

특이도보다 높은 특이도를 가지는 범위가 가장 넓다면, 모형이 특이도의 특성을 더 많이 반영하는 것을

파악하였다. 따라서 높은 특이도를 갖는 범위에서 pAUC가 제일 큰 모형이 판별력이 가장 우수하다는

것을발견하였다.

기울기가 1보다 작은 민감도 직선이 ROC 곡선의 오른쪽 또는 왼쪽에서 통과하는 경우가 발생한다.

ROC 곡선의 오른쪽을 참조할 때, 민감도 직선과 ROC 곡선이 만나는 점에 대응하는 민감도보다 높은

민감도를 가지는 범위에서 pAUC를 탐색하였고 높은 민감도를 가지는 범위가 넓은 모형이 민감도의 성
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질을 더 포함하므로 pAUC가 더 크게 나타나는 것을 탐색하였다. 그리고 정상 및 질병 상태의 분포가
단봉형으로 평균이 동일한 경우와 정상 상태의 분포는 단봉형이며 질병 상태의 분포는 쌍봉형인 경우
에는 ROC 곡선의 왼쪽을 참조하는데 민감도 직선과 ROC 곡선이 만나는 점에 대응하는 민감도가 가

장 큰 경우에 대한 모형의 pAUC가 가장 큰 것을 알 수 있었다. 따라서 민감도 직선을 바탕으로 구한
pAUC가가장큰모형이우수한판별력을가지는것을확인하였다.

본 연구는 예측모형에 대한 평가 및 비교를 하는 경우에 질병률과 기대효용에 대한 정보를 활용하여 분
류 성능을 높이는 경우에 활용할 수 있으며, ROC 곡선이 교차하는 경우에 민감도 직선과 특이도 직선
을고려하고민감도와특이도측면에서 pAUC를구하여우수한판별력을가진모형을선택할수있으며
본연구에서제안한방법을사용하면판별성능이향상되는것을기대한다.
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민감도와 특이도 직선을 이용한 부분 AUC
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요 약

Receiver operating characteristic (ROC) 곡선은 민감도와 특이도로 표현되며, ROC 곡선을 이용하는 최적분류

점도 민감도와 특이도만을 반영하지만, 본 연구에서는 질병률과 효용을 추가하여 고려하는 기대효용함수를 연구한
다. 특히 교차하는 ROC 곡선들의 area under the ROC curve (AUC) 값들이 유사한 경우에 특정한 부분의 부

분 AUC를 비교해야 한다. 본 연구에서는 정의된 민감도 직선과 특이도 직선을 바탕으로 각각 높은 민감도와 특이
도를 나타내는 부분 AUC를 제안한다. ROC 곡선들이 교차하고 동일한 AUC 값을 갖는 다양한 분포함수를 설정하

여, 민감도 직선과 특이도 직선을 이용하여 구한 부분 AUC를 비교하면서 모형의 판별력을 향상시키는 방법을 제안
한다.

주요용어: 민감도, 분류점, 특이도, 효용, AUC
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