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用训练数据集拟合出备选模型的参数，再用验证数据集选出最优模型后，接下来就到了是骡

子是马牵出来溜溜，也就是模型评估的阶段了。模型评估中使用的是测试数据集，通过衡量

模型在从未出现过的数据上的性能来估计模型的泛化特性。为简便起见，我将以二分类任务

为例来说明度量模型性能的不同指标。

二分类任务是最重要也最基础的机器学习任务，其最直观的性能度量指标就是分类的准确

率。给定一组训练数据，算法不可能完全正确地划分所有实例，而是会将一部分正例误判为

反例，也会将一部分反例误判为正例。分类正确的样本占样本总数的比例是精度

（accuracy），分类错误的样本占样本总数的比例是错误率（error rate），两者之和等

于 1。
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在现实生活中，二分类任务的一个实际应用就是疾病的诊断。你可以回忆一下在“贝叶斯视

角下的机器学习”中提到的例子：“Jo 去进行某种疾病的检查。已知检查的准确率是

95%，也就是此病患者的检查结果 95% 会出现阳性，非此病患者的检查结果 95% 会出现

阴性，同时在 Jo 的类似人群中，此病的发病率是 1%。如果 Jo 的检查结果呈阳性，那么

她患病的概率是多大呢？”

这个例子就是一个典型的二分类问题。根据之前的分析结果，即使 Jo 的检查结果呈现阳

性，她患病的概率也只有 16%，如果一个庸医完全按照检查结果判定的话，每 6 个病人里

他就要误诊 5 个！（这又是频率主义直观的看法）但是需要注意的是，错误的分类不仅包

括假阳性这一种情况，假阴性也要考虑在内——也就是确实生病的患者没有被检查出来的

情形，假阳性和假阴性共同构成所有的误分类结果。

那么在 Jo 的例子中，出现假阴性的可能性有多大呢？同样令随机变量  表示 Jo 的真实健

康状况，  表示 Jo 生病，  表示 Jo 没病；令随机变量  表示 Jo 的检查结果，

 表示阳性，  表示阴性。由此可以计算出 Jo 的检查结果呈阴性，但是她患病

的概率

可以看出，虽然这个检查容易把没病的人误诊成有病，但把有病的人误诊成没病的概率是极

低的。这符合我们一贯的认知：在现实中，假阳性无非就是给患者带来一些不必要的精神压

力，通常不会产生更加严重的后果；可假阴性却可能让患者错过最佳的治疗时机，一旦发现

便为时已晚。因此，在医学检查中本着“宁可错判，不能放过”的原则，对假阴性的要求比

对假阳性的要求更加严格。

不光是在医学中，在很多情况下将正例误判为反例和将反例误判为正例的代价都是不同的，

这也是数理统计将分类错误分为一类错误和二类错误的原因。为了更清楚地体现出不同的错

误类型的影响，机器学习采用了混淆矩阵（confusion matrix），也叫列联表

（contingency table）来对不同的划分结果加以区分。

a

a = 1 a = 0 b

b = 1 b = 0

p(a = 1|b = 0) =
p(b = 0|a = 1) ⋅ p(a = 1)

p(b = 0|a = 1) ⋅ p(a = 1) + p(b = 0|a = 0) ⋅ p(a = 0)

= = 0.053%
0.05 × 0.01

0.05 × 0.01 + 0.95 × 0.99



混淆矩阵（图片来自维基百科）

如上图所示，在混淆矩阵中，所有测试样例被分为真正例（true positive, TP）、假正例

（false positive, FP）、假反例（false negative, FN）、真反例（true negative,

TN）四大类。真正例和真反例容易理解，假正例指的是样例本身是反例而预测结果是正

例，也就是假阳性；假反例指的是样例本身是正例而预测结果是反例，也就是假阴性。

这样的分类能够对机器学习模型的性能做出更加精细的刻画，查准率（precision）和查全

率（recall）就是两个具体的刻画指标。

查准率  也叫正例预测值（positive predictive value），表示的是真正例占所有预测结

果为正例的样例的比值，也就是模型预测结果的准确程度，写成数学表达式是

查全率  也叫真正例率（true positive rate, TPR），表示的是真正例占所有真实情况为

正例的样例的比值，也就是模型对真实正例的判断能力，写成数学表达式是

通俗地说，查准率要求把尽可能少的真实负例判定为预测正例，查全率则要求把尽可能少的

真实正例判定为预测负例。

一般情况下，查准率和查全率是鱼和熊掌不可兼得的一对指标。使用比较严苛的判定标准可

以提高查准率，比如医学上对青光眼的诊断主要依赖于眼压值，将诊断阈值设定得较高可以
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保证所有被诊断的患者都是真正的病人，从而得到较高的查准率。可这样做会将症状不那么

明显的初期患例都划分为正常范畴，从而导致查全率的大幅下降。

反过来，如果将眼压的诊断阈值设定得较低，稍有症状的患者都会被诊断为病人。这样做固

然可以保证真正的病人都被确诊，使查全率接近于 100%，但确诊的病例中也会包含大量的

疑似患者，指标稍高的健康人也会被误诊为病人，从而导致查准率的大幅下降。

将查准率和查全率画在同一个平面直角坐标系内，得到的就是 P-R 曲线，它表示了模型可

以同时达到的查准率和查全率。如果一个模型的 P-R 曲线能够完全包住另一个模型的曲

线，就意味着前者全面地优于后者。可是更普遍的情况是有些模型查全性能较优，而另一些

模型查准性能较优，这就需要根据任务本身的特点来加以选择了。

除了 P-R 曲线外，另一个对机器学习模型性能进行可视化的方式是受试者工作特征曲线

（receiver operating characteristic curve），简称ROC 曲线。ROC 这个名字来源于曲

线的原始用途：判断雷达接收到的信号到底是敌机还是干扰。在机器学习中，这样的场景就

演化为所有的样例共同符合一个混合分布，这个混合分布由正例和反例各自服从的单独概率

分布叠加组成。此时二分类模型的任务就是确定新来的样本究竟来源于哪个分布。数据中的

随机变化在分类器中体现为阈值动态取值的随机变化，分类器的性能则取决于两个概率分布

之间的分离程度。

ROC 曲线描述的是真正例率和假正例率之间的关系，也就是收益（真正例）与代价（假正

例）之间的关系。所谓的假正例率（false positive rate, FPR）等于假正例和所有真实反例

之间的比值，其数学表达式为

ROC 空间将 FPR 定义为  轴，TPR 定义为  轴。给定一个二元分类模型和它的阈值，

就能计算出模型的 FPR 和 TPR，并映射成由 (0, 0)、(0, 1)、(1, 0)、(1, 1) 四个点围成的正

方形里。在这个正方形里，从 (0, 0) 到 (1, 1) 的对角线代表了一条分界线，叫作无识别率

线，它将 ROC 空间划分为左上／右下两个区域。

无识别率线描述的是随机猜测的模型，以 0.5 的概率将新来的实例判定为正例，这种模型

的 TPR 和 FPR 是处处相等的。在无识别率线左上方，所有点的 TPR 都大于 FPR，意味着

分类结果优于二选一的随机猜测；而在无识别率线右下方，所有点的 TPR 都小于 FPR，意

味着分类结果劣于随机猜测。完美的模型体现在 ROC 空间上的 (0, 1) 点：  意

FPR =
FP

FP + T N

X Y

FPR = 0



味着没有假正例，没有负例被掺入；  意味着没有假负例，没有正例被遗漏。也

就是说，不管分类器输出结果是正例还是反例，都是 100% 完全正确。

不同类型的模型具有不同的 ROC 曲线。决策树这类模型会直接输出样例对应的类别，也就

是硬分类结果，其 ROC 曲线就退化为 ROC 空间上的单个点。相比之下，朴素贝叶斯这类

输出软分类结果，也就是属于每个类别概率的模型就没有这么简单了。将软分类概率转换成

硬分类结果需要选择合适的阈值，每个不同的阈值都对应着 ROC 空间上的一个点，因此整

个模型的性能就是由多个离散点连成的折线。下图给出了 ROC 曲线和 P-R 曲线的示意

图，你可以直观感受一下两者的区别。

 典型的 ROC 曲线（左）与 P-R 曲线（右）

（图片来自https://blogs.msdn.microsoft.com/andreasderuiter/2015/02/09/using-

roc-plots-and-the-auc-measure-in-azure-ml/）

ROC 曲线可以用来衡量习得模型的性能。模型的 ROC 曲线越靠近左上方，其性能就越

好。和 P-R 曲线一样，如果一个模型的 ROC 曲线能够完全包住另一个模型的曲线，那么

前者的性能就优于后者。但大多数情况下，模型之间并不存在全方位的碾压性优势，自然不

会出现 ROC 曲线完全包含的情形。这时要评估不同模型性能的话，就需要 ROC 曲线下面

积的概念。

ROC 曲线下面积（Area Under ROC Curve）简称 AUC。由于 AUC 的计算是在 

的方格里求面积，因此其取值必然在 0 到 1 之间。对于完全靠蒙的无识别率线来说，其

AUC 等于 0.5，这样的模型完全没有预测价值。一般来说，通过调整模型的阈值，可以让

T PR = 1

1 × 1

https://blogs.msdn.microsoft.com/andreasderuiter/2015/02/09/using-roc-plots-and-the-auc-measure-in-azure-ml/%EF%BC%89


模型的最优 AUC 大于 0.5，达到比随机猜测更好的判别效果。如果模型的 AUC 比 0.5 还

小，这样的模型可以通过求解其镜像，也就是将分类结果反转来获得优于随机猜测的结果。

但 ROC 曲线的意义不仅限于求解面积，它还可以提供其他的信息。不同性能的算法对应着

ROC 空间上不同的点，如果能够确定所有样例中真实正例的比例  和真实负例的比例 

，那么模型的精度就可以表示为 。根

据这个数量关系可以得出，虽然不同的模型具有不同的  和 ，但它们的精度是

可以相等的。在 ROC 空间上，这些精度相同的模型都落在同一条斜率为 

，也就是负例与正例比值的直线上，这样的直线就被称为等精度线（iso-

accuracy lines）。

由此，正例和负例的比例就可以作为已知的先验信息指导模型的选择。如果正例和负例的比

例约为 2:1，那就可以在 ROC 空间上作一条斜率为 1/2 且经过 (0, 1) 的直线，并向右下方

平行移动。当平移的直线与 ROC 曲线相交时，交点所对应的模型就是适用于这个先验信息

的最优模型。此时最优模型的精度是多少呢？就是交点所在直线的截距，也就是和 

轴的交点。

今天我和你分享了对机器学习模型不同的性能度量方法，其要点如下：

关于模型性能的评估我想给你推荐一位学者，他就是英国布里斯托尔大学的彼得·弗拉克

（Peter Flach）。这位教授在模型评估研究，尤其是 ROC 曲线分析上的造诣颇深，你可以

在他的著作《机器学习》（Machine Learning）第 2 章和论文中领会模型评估中蕴藏的信

息，这一定会让你受益匪浅。

对比 P-R 图和 ROC 曲线会发现一个有趣的现象，那就是当类别的平衡性，也就是数据中

正例和负例的比例发生改变时，这种变化不会给 ROC 曲线带来变化，却会让 P-R 曲线产

生明显的改变，为什么会出现这种现象呢？

pos

1 − pos pos ⋅ T PR + (1 − pos) ⋅ (1 − FPR)

T PR FPR

(1 − pos)/pos

T PR

在二分类任务中，模型性能度量的基本指标是精度和错误率，两者之和为 1；

混淆矩阵是个  的性能度量矩阵，其元素分别是真正例、假正例、假反例和真反例

的数目；

2 × 2

P-R 曲线表示的是查准率和查全率之间的关系，曲线在点 (1, 1) 上达到最优性能；

ROC 曲线表示的是真正例率和假正例率之间的关系，曲线在点 (0, 1) 上达到最优性能。



你可以思考一下，并在这里分享你的观点。
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冬瓜
2018-10-11

 5

我的经验是，正负样本比例不平衡时，不能通过ROC曲线来评估模型，可能会出现ROC很
好看，但业务上无法使用的情况。 
 
具体来说就是，roc很高，但是PR很低，查准率和查全率都无法满足使用要求。 
 …
展开

作者回复: 您的例子非常好👍这就体现出样例平衡的作用了，脱离实际情况空谈指标有时会误事。

精选留言 (7)  写留言



KingZone
2018-07-25

 2

正样本10000个，负样本3个，那么查全率（即召回率）是不是很低？！

展开

作者回复: 查全率取决于模型的精确度，也就是正例有多少判定正确。但样本不平衡会导致对模型

精确性判断的偏差，即使这3个负样本全部分类错误也说明不了问题，因为数量太少了。

林彦
2018-06-21

 1

ROC曲线中的TPR的分子和分母里的TP，FN都来自正例，FPR的分子，分母里的FP，TN
都来自负例。PR曲线中的Precision的分母里的TP和FP则会同时受到正例和负例的影响。 
 
当样本的正负例比例发生较大变化时，原来同一类型的样本点在PR曲线受到的影响由于
Precision值的明显变化，会比ROC曲线要大。这只是我的粗浅推测。怎么推导还是不明…
展开

作者回复: 其实你已经找到点了。从混淆矩阵看，ROC的两个指标计算分别对应两个列，也就是不

同类别真实输出上的准确率。只要算法不发生变化，那准确率就不会受到样本数的影响。 

反过来，PR的两个指标在混淆矩阵里是一行一列，一个考察真实输出的准确率，一个考察预测输

出的准确率。当数据类别不平衡导致各类真假正负例的数目改变时，这一行一列在计算比例时就

没法保证相同的变化尺度，导致PR曲线变形。

TranQ
2019-04-08



老师，除了分类模型之外，其他模型也可以用精度，ROC曲线等这类工具进行评估吗？例
如回归模型。如果可以，那么大致思路是什么呢？

code-arti...
2019-01-27



对这几个概念和对应的计算公式很难有一个直觉的把握。需要在实际项目上练出这种直觉
吗？



paradox
2018-08-09



老师，您好 
文中： 
此时最优模型的精度是多少呢？就是交点所在直线的截距，也就是和 TPR轴的交点。 
  
精度的数值是不是应该是 截距*pos? …
展开

作者回复: 精度的数值取决于等精度线和ROC曲线交点的位置

张权
2018-06-21



机器学习课程只通过语音讲授，效果不太好。好多东西很难解释的很清楚。

展开

作者回复: 是的，图片和公式还是要看文本。


