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요 약

ROC 곡선을 구성하는 한 개의 스코어 변수로 이루어진 분류모형을 확장하여 선형 스코어의 함수

인 리스크 스코어를 고려하고, 선형 스코어의 계수를 추정하기 위한 방법으로 AUC를 최대화하는 방

법을 사용한다. 이런 AUC 접근방법으로 구한 스코어의 계수 추정량은 로지스틱모형을 이용한 선형

스코어의 모수의 최대가능도 추정량보다 자료가 로지스틱 가정이 맞지 않는 일반적인 상황에서도 좋

은 추정 결과를 보인다. 본 연구에서는 다항범주로 분류되어 현실적인 판별 및 예측 상황을 고려하여

AUC 접근방법을 확장한 VUS와 HUM 접근방법을 제안한다. 연결함수로는 로짓, complementary

log-log와 로짓을 변형한 함수의 세 종류와 그리고 다양한 분류점의 분포인 경우에 대하여도 모의실

험을 실시하였다. 본 논문에서는 다항범주 판별결과에 대하여 VUS와 HUM 접근방법도 AUC 접근

방법과 유사하게 다양한 연결함수에 대하여 로지스틱모형 추정방법보다 동등하거나 더 나은 모수추정

결과를보이는것을확인하였다.

주요용어: 곡면, 다면체, 분류점, 스코어, 연결함수, 위험, 판별.

1. 서론

ROC (receiver operating characteristic) 곡선은 의학진단이나 신용평가에서 모형의 성능 (perfor-

mance)을 탐색하는 유용한 시각적인 방법이다. ROC 곡선은 모형의 정분류율과 오분류율의 변화를 시

각적으로 나타내기 위해서 이용되어 왔으며 특히 신용평가 분야와 같이 사전에 불량 거래자를 정확하게

판단해야하는 모형의 판별력에 대한 시각적인 방법으로 확장되었다 (Egan, 1975; Swets, 1988; Swets

등, 2000; Sobehart와 Keenan, 2001; Engelmann 등, 2003). ROC 곡선의 특성에 관한 설명과 응용에

관련된정보는 Fawcett (2003), Provost와 Fawcett (2001), Hong과 Choi (2009), Hong 등 (2010)에서

발견할수있다.

의학진단 또는 신용평가 측면에서 분류하기 위한 확률변수 X를 스코어 변수라 하면 분류점 c로부터

의 이항 결과를 다음과 같이 Y = {0, 1}으로 나타낼 수 있다. 이 때의 Y의 원소 0은 환자나 차주의 정

상상태 (good, non-default), 1은 부도상태 (bad, default)로 정의할 수 있으며 민감도 (sensitivity)와

1-특이도 (1-specificity)는각각다음과같은확률로정의한다.

sens(c) = P (X ≥ c|Y = 1),

1− spec(c) = P (X ≥ c|Y = 0).
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스코어변수에대한 ROC 곡선은가능한모든분류점 c에대한민감도와 1-특이도의집합으로다음과

같이표현된다.

ROC(c) = {(1− spec(c), sens(c)), c ∈ (−∞,∞)} . (1.1)

ROC 곡선의 평가기준 측도로 ROC 곡선의 아래의 면적을 계산한 AUC (the area under the ROC

curve)를 사용한다. AUC 값은 0.5와 1사이에 존재하며 1에 가까울수록 분류모형에 대한 판별력이 높

다고 할 수 있다. Hosmer (2000)와 Josephe (2005)는 AUC 값의 크기로 모형의 판별력을 판단하는 기

준들을제안하였다.

Pepe 등 (2005)은 기존의 한 개의 스코어 변수로 이루어진 분류모형에서 여러 개의 변수들의 선형 결

합으로 이루어진 스코어 함수로 확대하여 고려하였다. 선형 스코어 (linear score)를 다음과 같이 정의

하였고, ROC 곡선의불변성성질 (invariance property)을기반으로절편이없으며 β1 = 1로설정하였

다.

Lβ(X) = X1 + β2X2 + · · ·+ βpXp.

X1
i는 Y = 1인 i = 1, . . . , n1개의자료이고, X2

j는 Y = 0인 j = 1, . . . , n2개인자료라하면스코어변수

를 대체한 선형 스코어를 이용하여 민감도와 1-특이도를 다음과 같이 정의하여 ROC 곡선을 식 (1.1)과

동일하게정의하였다.

sens(c) = P (Lβ(X
1
i ) ≥ c),

1− spec(c) = P (Lβ(X
2
j ) ≥ c).

Pepe (2003)는리스크스코어 (risk score)를선형스코어의함수로다음과같이정의하고,

P (Y = 1|X) = g(Lβ(X)), (1.2)

함수 g(·)가 단조증가함수일 때, 네이만-피어슨 정리 (Neyman - Pearson lemma)와 ROC 곡선의 성질

에 의하여 기각영역 Lβ(X) > c 에서 최적의 ROC 곡선을 가진다는 것을 보였다. 즉 Lβ(X) > c 는

다른 어떤 선형 스코어 함수보다 최적의 ROC 곡선을 가진다. 그리고 AUC 통계량을 목적함수로 설정

하여 AUC를 최대화하는 β를 추정하였다. 이 때의 목적함수인 경험적 AUC 통계량은 식 (1.3)과 같고,

이것은 Mann-Whitney 통계량과동등하다 (Bamber, 1975).

ÂUC(b) =
1

n1n2

n1∑
i=1

n2∑
j=1

{
I[Lb(X

1
i ) > Lb(X

2
j )] + 0.5I[Lb(X

1
i ) = Lb(X

2
j )]

}
, (1.3)

그리고 AUC 통계량을 목적함수로 하여 모수 β를 추정하는 방법은 식 (1.4)와 같고 이 방법은 AUC 접

근방법이라고한다.

β̂AUC = argmaxÂUC(b). (1.4)

추정량 β̂은 MRC (maximum rank correlation) 추정량의 특별한 경우이며 (Han, 1987), 적어도

하나의 설명변수가 연속형인 일반화 선형모형 하에서 일치성과 정규근사성 (asymptotic normality)을

가진다 (Sherman, 1993). Pepe 등 (2005)은 AUC 접근방법의 추정량의 좋은 점은 자료가 로지스틱

가정이 맞지 않는 일반적인 상황에서도 여전히 로지스틱모형의 추정량보다 동등하거나 더 좋은 것이

라고 주장하였다. Kraus (2014)는 로지스틱 가정이 맞지 않는 상황을 로짓 (logit), 프로빗 (probit),

complementary log-log 등의다섯가지연결함수 g(·)들을이용하여추정량을구하고비교토론하였다.
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본 연구에서는 두 가지 범주로 분류되어 있는 상황보다 현실적인 상황인 세 가지 이상의 범주로 분류

되어 있는 상황을 고려한다. 일반적인 신용평가 관점에서 ROC 곡선은 두 가지 범주인 부도 혹은 정상

을 분류하는 모형의 판별력을 나타내지만 세 가지 범주인 정상, 위험, 부도에 대하여 혹은 그 이상의 범

주에 대하여 모형의 판별력을 측정하는것이 선호되므로 세 가지 이상의 범주에서 선형 모형의 판별력을

최대화시키는모수추정에관한연구를한다.

본 논문 2절에서는 분류결과가 3 이상인 분류자 모형을 가정하고, 세 범주 분류에서의 ROC 곡

면 (surface)과 네 가지 이상의 다항범주 분류에서의 ROC 다면체 (manifold) 그리고 AUC 통계량에

대응하는 VUS (the volum under the ROC surface)와 HUM (the hyper-volume under the ROC

manifold)를 설명하고 모수를 추정하기 위한 목적함수로 VUS와 HUM 통계량을 설정한다. 3절에서는

Kraus (2014)의 AUC 통계량을 이용한 연구 방법을 확장하여 VUS와 HUM 통계량을 이용한 VUS와

HUM 접근방법을 제안하고 이를 이용하여 얻은 모수 추정값과 기존의 로지스틱모형의 모수 추정값의

결과를 분석한다. 마지막 4절에서 본 연구에서 제안한 접근방법을 이용하여 얻은 결과에 대하여 정리하

고결론을유도하고향후연구과제에대해토론한다.

2. VUS와 HUM을 이용한 모수추정

모형에서 결과를 두 가지 범주로 판별하는 경우에 ROC 곡선과 AUC 통계량이 사용되는 반면 모형

에서 결과를 세 가지 범주로 판별하는 경우에 ROC 곡면에 대한 VUS 통계량과 네 가지 이상의 분류

결과를 가지는 경우에 대하여 각각 ROC 다면체에 대한 HUM 통계량을 정의하였고, 이에 대한 판별

력의 기준들이 제안되었다 (Scurfield, 1996; Mossmann, 1999; Dreiseitl 등, 2000; Heckerling, 2001;

Fawcett, 2003; Nakas와 Yiannoutsos, 2004; Patel과 Markey, 2005; Zou 등, 2007; Li와 Fine, 2008;

Wandishin과Mullen, 2009; Nakas등, 2010; Hong등, 2013; Hong과 Jung, 2014; Hong과 Cho, 2015).

분류결과가 3 이상인 경우 Y = {1, 2, 3, 4}에 대하여 설명변수 X1
i , X2

j , X3
k , X4

l는 각각 i =

1, . . . , n1, j = 1, . . . , n2, k = 1, . . . , n3, l = 1, . . . , n4개의 자료를 생성하고, 반응변수의 값 Y =

1, Y = 2, Y = 3, Y = 4로설정하여식 (1.2)을확장한식 (2.1)과같은분류자모형을표현한다.

P (Yi = 1|Xi) = g(X1
1i + β2X

1
2i + · · ·+ βpX

1
pi) = g(Lβ(X

1
i )),

P (Yi = 2|Xj) = g(X2
1j + β2X

2
2j + · · ·+ βpX

2
pj) = g(Lβ(X

2
j )),

P (Yi = 3|Xk) = g(X3
1k + β2X

3
2k + · · ·+ βpX

3
pk) = g(Lβ(X

3
k)),

P (Yi = 4|Xl) = g(X4
1l + β2X

4
2l + · · ·+ βpX

4
pl) = g(Lβ(X

4
l )).

(2.1)

AUC 통계량에서차원을확장하여 VUS와 HUM 통계량을다음과같이정의한다.

V US(β) = P (Lβ(X
1
i ) ≥ Lβ(X

2
j ) ≥ Lβ(X

3
k)),

HUM(β) = P (Lβ(X
1
i ) ≥ Lβ(X

2
j ) ≥ Lβ(X

3
k) ≥ Lβ(X

4
l )).
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VUS와 HUM으로정의된목적함수를식 (1.6)을확장하여각각식 (2.2)와식 (2.3)으로설정한다.

V̂ US(b) =
1

n1n2n3

n1∑
i=1

n2∑
j=1

n3∑
k=1

{I[Lb(X
1
i ) > Lb(X

2
j ) > Lb(X

3
k)] (2.2)

+
1

2
I[Lb(X

1
i ) = Lb(X

2
j ) > Lb(

3
k)]

+
1

2
I[Lb(X

1
i ) > Lb(X

2
j ) = Lb(X

3
k)]

+
1

4
I[Lb(X

1
i ) = Lb(X

2
j ) = Lb(X

3
k)]},

ĤUM(b) =
1

n1n2n3n4

n1∑
i=1

n2∑
j=1

n3∑
k=1

n4∑
l=1

{I[Lb(X
1
i ) > Lb(X

2
j ) > Lb(X

3
k) > Lb(X

4
l )] (2.3)

+
1

2
I[Lb(X

1
i ) = Lb(X

2
j ) > Lb(X

3
k) > Lb(X

4
l )]

+
1

2
I[Lb(X

1
i ) > Lb(X

2
j ) = Lb(X

3
k) > Lb(X

4
l )]

+
1

2
I[Lb(X

1
i ) > Lb(X

2
j ) > Lb(X

3
k) = Lb(X

4
l )]

+
1

4
I[Lb(X

1
i ) = Lb(X

2
j ) > Lb(X

3
k) = Lb(X

4
l )]

+
1

8
I[Lb(X

1
i ) = Lb(X

2
j ) = Lb(X

3
k) > Lb(X

4
l )]

+
1

8
I[Lb(X

1
i ) > Lb(X

2
j ) = Lb(X

3
k) = Lb(X

4
l )]

+
1

16
I[Lb(X

1
i ) = Lb(X

2
j ) = Lb(X

3
k) = Lb(X

4
l )]}.

VUS와 HUM이 최대가 되었을 때의 모수를 추정한다. 이와 같은 식 (2.4)와 식 (2.5)의 방법을 각각

VUS와 HUM 접근방법이라한다.

β̂V US = argmaxV̂ US(b), (2.4)

β̂HUM = argmaxĤUM(b). (2.5)

본연구에서는 Pepe (2003)와 Pepe 등 (2005)의 AUC 접근방법을 VUS와 HUM 접근방법으로확장

하여 모수를 추정한다. 목적함수 식 (2.2)와 식 (2.3)이 이산형이므로 Cavanagh와 Sherman (1998)이

적용한 NM알고리즘 (Nelder와 Mead, 1965)을사용한다.

3. 모의실험

VUS와 HUM 접근방법에 대해 효율성을 살펴보기 위하여 우선 AUC 접근방법으로 얻어진 추정량과

로지스틱모형을 이용한 최대가능도 추정량에 대한 비교를 모의실험한 Kraus (2014)의 방법을 확장한

다. 설명변수는다음과같은분포에서각각 100개의자료를생성한다.

X1, X2, X3 ∼ MVN


0

0

0

 ,

1 0 0

0 1 0

0 0 1


 .
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초기 모수 β = (1, 0.5, 0.3)으로 설정하여 t = XTβ를 생성하고, 식 (3.1)과 같은 세 종류의 연결함수를

이용하여 g(t)를생성한다.

g1(t) =
1

1 + exp(−t)
, −∞ < t < ∞,

g2(t) = 1− exp(−exp(t)), −∞ < t < ∞,

g3(t) =

1/(1 + exp(−t)), t ≤ 0,

1/(1 + exp(−8t)), t > 0.

(3.1)

Y의 범주가 0과 1 두 가지 일 때, 특수형태의 연결함수인 g3(t)는 t ≤ 0에 대해 천천히 0으로 수렴하고,

t > 0일때는빠르게 1로수렴하는형태로 0과 1로수렴하는속도가다르며특히부도율이낮을때의연

결함수의형태라고볼수있다.

먼저 VUS를이용한접근방법으로두분류점 c1과 c2를각각 N(0.3, 0.12)과 N(0.7, 0.12)에서생성하

고, g(t) < c1이면 Y = 1, c1 ≤ g(t) < c2이면 Y = 2, 그리고 c2 ≤ g(t)이면 Y = 3으로 설정한다.

각 연결함수별 로지스틱모형을 이용한 최대가능도 추정방법을 ML 방법이라 하고, ML 방법의 모수 추

정결과와 VUS 접근방법의모수추정결과를 Table 3.1에정리하였다.

Table 3.1 Coefficients and VUS for ML method and VUS approach (σ = 0.1)

Link β̂ML
2 β̂ML

3 β̂V US
2 β̂V US

3 V̂ US
ML

V̂ US
V US

g1(t) 0.5226(0.1159) 0.3064(0.1040) 0.5278(0.1024) 0.3021(0.0822) 0.8779 0.8847

g2(t) 0.5140(0.1384) 0.3177(0.1317) 0.5065(0.0808) 0.3033(0.0763) 0.9020 0.9160

g3(t) 0.5205(0.1331) 0.3133(0.1006) 0.5059(0.0824) 0.2987(0.0737) 0.8891 0.9016

Figure 3.1 Coefficients and VUS for ML method and VUS approach (σ = 0.1)

Table 3.1에 각각 ML 방법과 VUS 접근방법의 1,000번의 반복에 대한 추정값의 평균을 구하고 표

준편차를 괄호 안의 값으로 나타냈다. 먼저 연결함수가 g1(t)인 경우의 ML 방법의 모수추정결과로

β̂ML
2 과 β̂ML

3 의 평균은 각각 0.5226과 0.3064이며, VUS 접근방법의 결과로 β̂V US
2 과 β̂V US

3 의 평균은

각각 0.5278과 0.3021으로 두 방법 모두 원래의 모수 0.5와 0.3에 가깝게 추정하는 것을 알 수 있다.

연결함수 g2(t)에 대하여 ML 방법의 추정값의 평균은 각각 0.5140, 0.3177이고, VUS 접근방법의 경

우 각각 0.5065와 0.3033으로 나타났다. 또한 연결함수가 g3(t)인 경우 ML 방법의 추정값의 평균은

0.5205와 0.3130이었고, VUS 접근방법의 경우 각각 0.5059, 0.2987로 나타났다. 위의 결과로 특히 연
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결함수가 g2(t)와 g3(t)일때, ML 방법은약간의편의 (bias)를보였고 VUS 접근방법은실제모수를보

다정확히추정하는것을알수있다.

연결함수가 g1(t)인경우 β̂ML
2 과 β̂ML

3 의표준편차는각각 0.1159, 0.1040으로 β̂V US
2 과 β̂V US

3 의표준

편차 0.1024, 0.0822보다 큰 값을 보였다. 다른 두 연결 함수의 경우도 ML 방법의 추정값의 표준편차

가 VUS 접근방법 추정값의 표준편차보다 큰 결과를 보였으므로 세 연결함수 모두의 경우에서 VUS 접

근방법의모수추정이효율적인결과를보이는것을파악할수있다.

분류성과 (performance)기준에서 VUS 접근방법으로 구한 VUS 추정값의 평균 V̂ US
V US
가 각각

0.8847, 0.9160, 0.9016으로 ML 방법으로 구한 VUS 추정값의 평균 V̂ US
ML
보다 각각의 연결함수에

대하여모두큰값을가졌다.

Figure 3.1은 위의 Table 3.1의 결과를 탐색적으로 표현한 것으로 왼쪽 그림은 모수 β2 = 0.5가 참조

선인실선으로나타나있고연결함수가 g2(t), g3(t)인경우에 ML 방법에비해 VUS 접근방법의추정값

이모수에가깝게추정된것을파악할수있다. 가운데그림은모수 β3 = 0.3가참조선으로표현되어있

고 세 연결함수 모두의 경우에 VUS 접근방법의 추정값이 모수를 근접하게 추정하는 것으로 나타나 있

다. 오른쪽 그림은 두 접근방법으로 VUS의 평균값을 나타낸 것으로 VUS 접근방법의 값이 큰 것으로

요약되어있다.

Table 3.2 Coefficients and VUS for ML method and VUS approach (σ = 0.2)

Link β̂ML
2 β̂ML

3 β̂V US
2 β̂V US

3 V̂ US
ML

V̂ US
V US

g1(t) 0.5193(0.1627) 0.3316(0.1481) 0.5097(0.1510) 0.3335(0.1557) 0.6601 0.6693

g2(t) 0.5245(0.1672) 0.3119(0.1542) 0.5236(0.1408) 0.3002(0.1185) 0.7256 0.7390

g3(t) 0.5249(0.1418) 0.3138(0.1522) 0.5199(0.1046) 0.3089(0.1256) 0.7242 0.7389

Figure 3.2 Coefficients and VUS for ML method and VUS approach (σ = 0.2)

Table 3.2는 분류점 c1, c2의 분포에서 표준편차의 크기를 두 배로 증가시킨 N(0.3, 0.22)과 N(0.7,

0.22)에서 생성한 뒤 추정량을 구한 결과이다. 연결함수가 g1(t)인 경우 두 방법의 추정값의 평균은 크

게 차이가 없었으나 연결함수가 g2(t), g3(t)인 경우 ML 방법보다 VUS 접근방법의 추정값이 모수값인

0.5와 0.3에 가깝게 추정하는 결과를 보였다. 추정값의 편차 역시 연결함수가 g1(t)인 경우 두 방법의

차이가 크지 않았지만 다른 두 연결 함수에 대하여 VUS 접근방법의 추정값의 표준편차가 ML 방법 추

정값의 표준편차보다 작게 나와 안정적인 추정결과를 보인다. 분류점 c1, c2분포의 표준편차가 커지면
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서 Table 3.1의결과와비교하여추정값의편차도커지는것을확인할수있다.

VUS 접근방법으로 계산된 VUS는 ML 방법으로 계산된 VUS보다 큰 것을 알 수 있고, Table 3.1의

결과와 비교하여 전체적인 VUS가 작아진 것으로 보아 분류점의 분산이 커지면서 분류 성능은 앞의 결

과보다낮아진것으로탐색한다.

Figure 3.2의 β2와 β3의추정값을살펴보면, VUS 접근방법이모수 0.5와 0.3에 ML 방법과동등하거

나 모수에 근접한 추정값을 나타내는 것을 파악할 수 있다. Figure 3.1과 비교하여 앞에서는 두 방법 모

두 각 연결함수마다 편의는 있지만 추정값의 편차는 작았으나 Figure 3.2에서는 각 연결함수마다 추정

값의 편차가 커지는 경향을 보였다. Figure 3.2의 VUS 추정값을 살펴보면, 앞의 Figure 3.1과 비교하

여전체적으로 VUS의평균값이작아졌지만여전히 VUS 접근방법이 ML 방법보다큰값을보였다.

Table 3.3 Coefficients and HUM for ML method and HUM approach (σ = 0.1)

Link β̂ML
2 β̂ML

3 β̂HUM
2 β̂HUM

3 ĤUM
ML

ĤUM
HUM

g1(t) 0.5256(0.1266) 0.3275(0.1090) 0.5105(0.0823) 0.3154(0.0765) 0.7206 0.7416

g2(t) 0.5238(0.1355) 0.3121(0.1322) 0.5035(0.0644) 0.3003(0.0587) 0.7458 0.7887

g3(t) 0.5125(0.1244) 0.3144(0.1259) 0.5099(0.0504) 0.3011(0.0621) 0.6978 0.7607

Figure 3.3 Coefficients and HUM for ML method and HUM approach (σ = 0.1)

Table 3.3과 Table 3.4는 HUM 접근방법을 이용한 모의실험의 결과로 앞의 VUS 접근방법의 모의실

험과같은분포의 X들과분류점 c1, c2 그리고 c3를각각 N(0.25, 0.12), N(0.5, 0.12), N(0.75, 0.12)에

서 생성하고 다시 각각의 연결함수를 이용하여 g(t) < c1이면 Y = 1, c1 ≤ g(t) < c2이면 Y = 2,

c2 ≤ g(t) < c3이면 Y = 3, 그리고 c3 ≤ g(t)이면 Y = 4로설정한다. 각연결함수별 ML방법과 HUM

접근방법으로추정한추정값의평균을나타냈다.

연결함수가 g1(t)인 경우 β̂ML
2 , β̂ML

3 의 평균은 ML 방법의 추정값인 경우에 각각 0.5256, 0.3275였

고, HUM 접근방법의 추정값인 경우에 각각 0.5105, 0.3154로 HUM 접근방법의 추정값이 편의가 작

은 것으로 나타났다. 연결함수가 g2(t), g3(t)인 경우도 HUM 접근방법의 모수 추정값이 로지스틱모형

접근방법보다 실제 모수값에 가까운 추정을 하는 것으로 나타났다. VUS 접근방법과 마찬가지로 연결

함수가 로짓이 아닌 경우에 특히 HUM 접근방법이 좋은 추정 결과를 보여주는 것으로 나타났다. 효율

성 측면에서 각각의 연결함수에 대하여 β̂ML
2 , β̂ML

3 의 표준편차가 각각 0.1266, 0.1355, 0.1244 그리고

0.1090, 0.1322, 0.1259으로 β̂HUM
2 과 β̂HUM

3 의표준편차 0.0823, 0.0644, 0.0504그리고 0.0765, 0.0587,

0.0621보다큰값을보여 HUM 접근방법이좋은효율을나타냈다.
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ĤUM
HUM

의 평균들이 0.7416, 0.7887, 07607으로 ML 방법의 ĤUM
ML
보다 큰 값을 보이는 것을

확인하였다. 그러나 범주 Y = 4가 한 개가 늘어나면서 전반적인 HUM이 작아지는 것으로 보아 분류성

능이낮아지는경향을보였다.

Figure 3.3에서 β2와 β3의 추정값을 살펴보면 세 연결함수 모두의 경우에 대해 ML 방법은 HUM 접

근방법보다 모수를 크게 추정하는 경향을 보여 HUM 접근방법이 원래의 모수 0.5와 0.3을 잘 추정하고

있는 것을 파악할 수 있다. HUM 추정값으로부터는 HUM 접근방법 추정값의 HUM이 최대화된 것을

확인할수있다.

Table 3.4 Coefficients and HUM for ML method and HUM approach (σ = 0.2)

Link β̂ML
2 β̂ML

3 β̂HUM
2 β̂HUM

3 ĤUM
ML

ĤUM
HUM

g1(t) 0.5231(0.1549) 0.3225(0.1566) 0.5225(0.1139) 0.3155(0.1192) 0.5462 0.5671

g2(t) 0.5257(0.1768) 0.3149(0.1811) 0.5131(0.0952) 0.2956(0.1022) 0.5841 0.6284

g3(t) 0.5112(0.1646) 0.3063(0.1419) 0.4985(0.0907) 0.2887(0.0642) 0.5376 0.5808

Figure 3.4 Coefficients and HUM for ML method and HUM approach (σ = 0.2)

Table 3.4는 분류점 c1, c2, c3의 분포에서 표준편차가 두 배인 각각 N(0.25, 0.22), N(0.5, 0.22),

N(0.75, 0.22) 분포에서 생성한 뒤 추정한 결과로 VUS의 결과와 비슷하게 연결함수가 g1(t)인 경우 두

방법의추정값의평균차이가크지않았으나연결함수가 g2(t), g3(t)경우에 HUM 접근방법의추정값인

β̂HUM
2 의 평균이 0.5131, 0.4985이고 β̂HUM

3 의 평균이 0.2956, 0.2887으로 ML 방법의 추정값인 β̂ML
2 ,

β̂ML
3 보다비교적모수를잘추정하는것으로나타났다.

각각의 연결함수에 대하여 β̂HUM
2 와 β̂HUM

3 의 표준편차가 0.1139, 0.0952, 0.0907 그리고 0.1192,

0.1022, 0.0642으로 β̂ML
2 , β̂ML

3 의 표준편차보다 비교적 작은 경향을 나타내 효율적인 결과를 보였다.

HUM의 경우도 Table 3.3과 비교하여 분류점의 표준편차가 커지면서 두 방법 모두 추정값의 표준편차

가커지는경향을보였으나 HUM 접근방법이여전히 ML 방법보다안정적인결과를보였다.

분류성능측면에서 HUM 접근방법의 추정값으로 추정된 HUM의 평균이 0.5671, 0.6284, 0.5808으로

ML 방법보다 큰 HUM을 나타내었고 분류점의 편차가 커지면서 HUM들의 평균들이 작아지는 경향을

보여분류성능도낮아지는것을탐색할수있다.

Table 3.4의 결과에 대한 Figure 3.4에서도 세 연결함수 모두의 경우에 대해 HUM 접근방법이 ML

방법보다 모수를 잘 추정하였다. 앞의 VUS 모의실험 결과와 유사하게 Figure 3.3에서보다 Figure

3.4에서 연결함수마다 서로 추정값들의 편차가 큰 것을 파악할 수 있고 HUM이 두 방법 모두 Figure
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3.3과 비교하여 작아졌지만 HUM 접근방법 HUM이 ML 방법의 HUM보다 여전히 큰 값을 나타내고

있다. 두 모의실험의 경우에서 ML 방법은 모수를 과추정 (overestimate)하는 경향을 보였으나 VUS와

HUM 접근방법은이러한경향을보이지않았다.

4. 결론

스코어가 선형결합으로 이루어진 형태의 ROC 곡선을 구하고 ROC 곡선의 평가측도인 AUC 통계량

을이용하여선형결합모형의모수를추정하는것은매우유용한통계적방법이다. Pepe (2005)는 AUC

접근방법이 로지스틱 가정이 맞지 않는 상황에서 좋은 추정 방법임을 제안하였고, Kraus (2014)는 일

반적인 상황으로 확장하여 로짓 이외에 프로빗, complementary log-log 그리고 양수의 t값에서 빠르게

1로 수렴하도록 로짓을 변형한 함수를 고려하여 Pepe (2005)의 AUC 접근방법이 로지스틱모형의 최대

가능도추정량보다좋은결과를보이는것을발견하였다.

본 연구에서는 세 가지 이상의 다항범주 판별결과를 고려하여 Pepe (2005)의 AUC 접근방법을

확장하였다. AUC 통계량의 정의를 바탕으로 VUS와 HUM 접근방법을 정의하고 두 방법을 Kraus

(2014)가고려한다양한연결함수에적용하여기존의 ML 방법과비교한결과를얻었다.

판별결과가 세 가지 범주에 대한 VUS 접근방법은 연결함수가 로짓인 경우엔 ML 방법과 유사한 추

정 결과를 보였고 그 외의 연결함수인 complementary log-log함수와 로짓을 변형한 함수에 대해서는

모수값에 가까운 추정 결과를 보였다. 동일한 연결함수에 대하여 두 분류점의 분포의 표준편차가 두 배

커졌을때, 두 방법 모두 모수값에 근접하는 추정값을 구하였으나 추정값의 표준편차가 커지고 VUS 값

은 작아지는 경향을 보였다. 그럼에도 VUS 접근방법이 비교적 편의와 표준편차가 작았으므로 세 범주

의 판별결과에 대하여 좋은 결과를 보였다. 네 범주의 판별결과에 대하여 동일하게 HUM 접근방법도

로짓 연결함수에 대해 ML 방법과 비슷한 결과를 보였고 그 외의 연결함수에 대하여 편의와 효율성 측

면에서 좋은 결과를 보였다. HUM 접근방법도 세 분류점의 변동이 커지면서 모수 추정값의 표준편차가

커지고 HUM 값이 작아지는 경향을 보였지만 여전히 모수는 잘 추정하고 있었다. 즉 로지스틱 가정이

맞지 않는 다항범주 판별결과에 대해서도 VUS와 HUM 접근방법도 Pepe (2005)의 AUC 접근방법과

유사하게 ML 방법보다동등하거나더나은모수추정결과를보이는것을확인하였다.
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Abstract

Consider the risk score which is a function of a linear score for the classification

models. The AUC optimization method can be applied to estimate the coefficients of

linear score. These estimates obtained by this AUC approach method are shown to be

better than the maximum likelihood estimators using logistic models under the general

situation which does not fit the logistic assumptions. In this work, the VUS and HUM

approach methods are suggested by extending AUC approach method for more real-

istic discrimination and prediction worlds. Some simulation results are obtained with

both various distributions of thresholds and three kinds of link functions such as logit,

complementary log-log and modified logit functions. It is found that coefficient pre-

diction results by using the VUS and HUM approach methods for multiple categorical

classification are equivalent to or better than those by using logistic models with some

link functions.

Keywords: Discrimination, link, manifold, risk, score, surface, threshold.
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