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摘  要: ROC曲线是模型选择的一种重要方法,但ROC曲线的不确定性影响了模型选择的准确性.基于分辨粒度,
从反映得分的不确定性的角度提出 gROC 和 gAUC 的概念,从理论上讨论了 gROC 的若干性质.在给出其算法之后,
利用双正态模型检验了 gROC 的合理性.在此基础上,提出了两个模型选择度量——λAUC 和ρAUC,并在 UCI 数据

集上验证了该模型选择度量的高效性.实验结果表明,gROC 能够有效反映 ROC 曲线的不确定性,基于λAUC 和

ρAUC 的模型选择方法优于基于 AUC 或 sAUC 的模型选择方法,在某些情况下,gROC 具有更强的对分类器性能的

比较能力. 
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Abstract:  ROC Curve is an important method of model selection, but its uncertainty affects the accuracy of model selection. Based on 
discernible granularity and the view of reflecting the score’s uncertainty, the study proposes the concept of gROC and gAUC, and 
discusses, theoretically, some properties of the gROC. The study also tests the reasonableness of gROC using binormal model after gave 
its algorithm. On this basis, the paper also proposes two model selection measures, λAUC and ρAUC. The effieciency of these measures 
is verified based on UCI data sets. Experimental results show that the gROC can effectively reflect the uncertainty of ROC curve, and the 
model selection methods based on λAUC and ρAUC are better than the method based on AUC or sAUC. In some cases, gROC has 
stronger capability on comparison of classifiers performance. 
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近年来,在机器学习研究中,分类器性能评估方法得到了广泛关注,模型选择度量的相关研究逐渐形成了新

的研究热点.ROC 曲线(receiver operating characteristics curve,接收者操作特征曲线)分析是可视化地评估分类

器性能,从而进行模型选择的方法[1].ROC 分析最早出现在信号探测研究中,其目的是描述击中率和误警率之间

的权衡[2].1989 年,Spackman 将 ROC 分析引入到机器学习领域[3],用于评估和比较算法.2000 年,Swets 在

《Scientific American》上发表的文章,引起了科学界对 ROC 分析的广泛关注[4].2004 年、2005 年和 2006 年,国
际机器学习会议(Int’l Conf. on Machine Learning,简称 ICML)专门为 ROC 分析开辟主题讨论.欧洲人工智能会

议(the European Conf. on Artificial Intelligence,简称 ECAI)在 2004 年也曾为 ROC 分析设立讨论专题.由于 ROC
分析具有直观、易懂、使用简单等优点,因而被广泛应用于医疗诊断[5]、数据挖掘、模式识别[6]和其他自然科

学领域.但是,由于 AUC(area under the ROC curve,ROC 曲线下方面积)只是考虑了得分序列的序,没有考虑得分

间“间隔”的绝对值,学者们针对ROC分析方法进行了很多改进和发展,并在其基础上提出了一些新的分析方法. 
图案基因相关研究中,模型选择和对得分分类器的评估方法是实现高效织物基因检索的关键.而采用真实

的织物基因数据训练得分分类器,分类器的分类结果存在得分排序不均匀现象,现有 ROC 方法不能很好地评估

这样的分类器的性能.为此,提出基于分辨粒度的 gROC 方法.该方法不依赖采样技术,在获得 ROC 曲线的同时,
能够依据得分之间内在的“粒度”特征,获得两条上下近似 ROC 曲线,真实 ROC 曲线以大概率落在上下近似

ROC 曲线之间.实验结果表明,在一定“粒度”下,基于该方法的分类器模型选择,能够更有效地区分分类器性能

的优劣. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节给出 ROC 分析的基本概念,并提出上下近似 ROC 和上下近似 AUC 的概

念,以及模型选择度量.第 3 节给出 gROC 曲线分析相关度量的生成算法.第 4 节给出实验研究结果.第 5 节总结

全文. 

1   相关工作 

分类算法的目的是通过训练创建分类器,使得所创建的分类器能够预测未知类别标签的数据的类别.准确

率或错误率是最典型的评估分类算法预测性能的度量.朴素贝叶斯等分类器能够给出类别预测的置信度或概

率估计,但是因为不考虑预测的概率而只关心类别,准确率会忽略这些信息.另外,当数据集不平衡时,准确率也

不再是一个合适的分类器评估度量. 
在许多数据挖掘的应用中,排序比分类更有实际意义.例如:在分析消费者购买意向时,对其有可能购买的

商品按照可能性进行排序,比简单区分购买或不购买更有实际意义;在信息检索领域,通常用户只会关心最感兴

趣的检索结果,因此需要对检索结果按照相关程度进行排序.贝叶斯分类、神经网络等算法能够给出样例分类

的概率估计,是常见的排序算法.为了获得较优的排序算法,需要对各种算法进行评估,ROC 是最常用的机器学

习算法性能评估工具.Bradley 使用 AUC 比较常见的机器学习算法[7],发现 AUC 比精确度更有优势.例如:AUC
增加了方差分析的灵敏度;AUC 直接度量排序优劣,使用 AUC 作为模型选择度量时,不仅保证较优的 AUC,而且

保证较优的精确度.Huang 和 Ling 从理论和实验两方面论述了作为模型评估度量,AUC 优于精确度[8],并进一步

构建了一种新的更有效的性能评估度量 AUC:acc.通过相关分析证明,这种度量与 RMS(root mean square error)
的相关度更大,基于该度量构建分类器可以得到更好的预测性能[9].万柏坤等人应用 ROC 曲线进行人工神经网

络参数优化和支持向量机性能比较,实验结果表明,ROC 曲线是优选特征参数及分类阈值的有效工具[10]. 
由于 ROC 分析只关注序而不考虑得分,一些学者分别提出了改进方法.Castanho 等人将模糊集合论与 ROC

组合,提出一种模糊 ROC 方法,模糊 ROC 分析用于评估基于模糊规则的系统性能[11].Ferri 等人指出,AUC 忽略

了概率值而只关注序,并基于此分析提出 AUC 的概率版本 pAUC.pAUC 估计排序的性能,并将得分看成是真实

得分的有噪声的观测,考虑了概率因素.该度量评估排序性能时,在考虑序的同时,也考虑概率值的大小[12].Wu 和

Flash 等人基于序和预测得分的原始值提出 sAUC,该度量避免了 AUC 不考虑预测得分的缺点[13,14].sAUC 考虑

了得分间隔的绝对值,使得基于 sAUC 的分类器评估更具有鲁棒性.Calders 等人提出了 softAUC,并进一步给出

一种有效的通过优化 AUC 构建分类器的方法[15]. 
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之后,Vanderlooy等人给出了 pAUC,sAUC,softAUC的一般形式,并通过理论分析和实验比较发现,这些变形

并不比 AUC 更出色[16].Hand 指出 AUC 存在的潜在问题:AUC 相当于在依赖于得分分布的代价比分布上,平均

误分类损失.由于得分分布依赖于分类器,因此在评估分类器性能时,使用 AUC 相当于使用一个依赖于分类器

自身的度量.也就是说,AUC 是使用不同度量来评价不同分类器的[17]. 
在实际应用中,由于无法获得全部真实完整的数据,得到的 ROC 曲线只是经验 ROC 曲线,并不是真实的

ROC 曲线.业已提出很多估计 ROC 曲线以及其不确定性的方法[18],其中最主要的是 ROC 曲线置信带方法,这些

方法通常假定数据分布,或者依赖细致的采样方法[19−21].Macskassy 等人将医学界关于 ROC 曲线置信带的讨论

引入到机器学习领域,讨论了垂直平均、阈值平均、联合置信区域、定宽带、Working-Hotelling 带等方法[19,20].
在类不平衡情形下,ROC 置信带不再可靠,Elazmeh 等人给出了一种不平衡数据下计算 ROC 置信段的方法[21]. 
Efron 和 Tibshirani 提出的 bootstrap 理论[22],经常被应用于生成 ROC 曲线的重采样过程.ROC 置信带在表现上

一般呈现锯齿形,在小样本情况下,通常有效区域是不够准确的,特别是在较低真正率对应区域[23].而且,ROC 置

信带需要多次重复生成 ROC 曲线才能获得结果,效率不高. 
实际上,ROC 曲线的不确定性在得分序列中就有体现,当得分间距过小时,表明样例间可分辨性不够理想.

本文提出的 gROC 方法基于分辨粒度的概念定义上下近似 ROC,估计 ROC 曲线的不确定性,可以避免大量的采

样,提高了效率.模型选择实验及模型选择度量相关分析实验结果表明,基于 gROC 分析定义的模型选择度量

λAUC 和ρAUC,优于基于 AUC 或 sAUC 的模型选择方法. 

2   gROC 曲线分析方法 

2.1   关于ROC和AUC 

考虑两类别分类问题,每个样例被映射为正类和负类标签{p,n}中的一个元素.分类模型(或分类器)将样例

映射到预测类别,有 4 种可能输出.假设样例是正例,如果被分为正例,则称其为真实正例;如果被分为负例,则称

其为错误负例;假设样例是负例,如果被分为负例,则称其为真实负例;如果被分为正例,则称其为错误正例.给定

一个分类器和作为测试集的一组样例,可以用混淆矩阵表示样例的分布情况,见表 1. 

Table 1  Confusion matrix 
表 1  混淆矩阵 

 预测正类 预测负类 
实际正类 True positives (TP) False negatives (FN)
实际负类 False positives (FP) True negatives (TN)

由混淆矩阵派生两个度量: 

• 真正率: ;TPTPrate
TP FN

=
+

 

• 假正率: .FPFPrate
TN FP

=
+

 

以 FPrate 为横坐标,以 TPrate 为纵坐标,所有可能的点(FPrate,TPrate)形成二维平面区域[0,1]×[0,1],称为

ROC 空间.ROC 曲线由若干个点(FPrate,TPrate)连接形成,每个点对应一个分类器模型.点(0,0)表示把每个样例

都预测成负类的模型;点(1,1)表示把每个样例都预测成正类的模型;点(1,0)是理想模型,将所有正例分类为正类,
所有负例分类为负类. 

接近 x 轴的点所代表的分类器相对保守,仅当具有足够依据时才将对象划分到正类;ROC 图右上边的分类

器可以认为相对“宽泛”,即使判断依据较弱也会将对象划归到正类中.真实数据中有大量负类样例,所以,ROC
图中靠左边的分类器的性能更有吸引力. 

许多分类器,例如决策树或规则集,对每个样例输出 Yes 或 No.当离散分类器应用于测试集时产生单一混淆

矩阵,与 ROC 空间的一个点对应.另一些分类器,例如朴素贝叶斯分类器或神经网络,通常对一个样例生成概率
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或得分(score),也即,一个表示样例隶属于某个类程度的数值.这些值可以是具有归一化特性的精确的概率,或者

一般地,这些值是未经校准的得分,较高得分表示较高可能性,称为概率分类器,尽管实际上输出不一定满足概

率归一化.由样例得分形成的序列称为算法生成的排序(rank). 
排序或得分分类器可以通过设置阈值转化为离散(二值)分类器:如果分类器输出高于阈值,则分类器输出

Yes;否则,输出 No.每一个阈值对应 ROC 空间的一个点.从概念上说,可以通过从−∞到+∞改变阈值,描绘 ROC 空

间中的一条 ROC 曲线.计算上,这是一种产生 ROC 曲线的低效方法. 
ROC 曲线能够反映分类器的性能.称 ROC 曲线下方面积值为模型的 AUC,通常利用 AUC 作为衡量分类器

性能的度量指标. 

2.2   gROC及gAUC模型相关定义 

对于模型所给定的得分序列,如果其正例得分 score 和负例得分 score 的间距比较大,说明该模型较好地区

分了正例和负例;反之,如果正例得分和负例得分距离较近,实际上,由于分类的“不稳定性”,该分类器区分正例

和负例的能力并不理想.为了刻画不同类别样例得分之间的间距所反映的分类器性能,建立了 gROC 和 gAUC
模型. 

定义 1. 给定分类器得分值 s 和参数δ,称(s,s+δ)为 s 的右δ邻域,记作 U(s,δ). 
由于得分的不确定性,可以将得分位于定点的δ邻域内的样例视为不可分辨的,这些样例均视为同种类别.

称邻域半径δ为分辨粒度,表示在δ“粒度”水平上分类器不能明确分辨正例和反例. 
定义 2. 将 U(s,δ)中的样例均视为正例,计算 s 的假正率和真正率,分别记为 FPrate*和 TPrate*,称(FPrate*, 

TPrate*)为上近似 ROC 点,记作 upROC(s,δ). 
定义 3. 将 U(s,δ)中的样例均视为负例,计算 s 的假正率和真正率,分别记为 FPrate*和 TPrate*,称(FPrate*, 

TPrate*)为下近似 ROC 点,记作 lowROC(s,δ). 
定义 4. 点(FPrate*,TPrate*)的轨迹称为上近似 ROC 曲线,记作 upROC;由点(FPrate*,TPrate*)构成的轨迹称

为下近似 ROC 曲线,记作 lowROC.由 lowROC 和 upROC 形成的曲线对记为 gROC=〈lowROC,upROC〉,称为

gROC 曲线对. 
定义 5. lowROC 下方面积称为下近似 AUC,记作 lowAUC;upROC 下方面积称为上近似 AUC,记作 upAUC.

由 lowAUC 和 upAUC 形成的序偶记为 gAUC=〈lowAUC,upAUC〉. 
设正例服从正态分布N(0.65,0.22),负例服从正态分布N(0.45,0.22),分别生成 2 000个样例,即取Np=Nn=2000,

仿真得分分类器见表 2(仅给出序号 2001~2050 的部分样例得分及类别信息).分辨粒度δ取为 0.02,ROC 曲线及

上下近似 ROC 曲线如图 1 所示,其中,右侧为局部放大图. 

Table 2  An example of scoring classifier (partial) 
表 2  仿真得分分类器示例(部分样例) 

序号 得分 类别 序号 得分 类别 序号 得分 类别 序号 得分 类别 序号 得分 类别

… … … 2011 0.483 96 n 2022 0.483 11 p 2033 0.482 47 p 2044 0.481 41 n 
2001 0.485 71 n 2012 0.483 74 p 2023 0.483 04 p 2034 0.482 32 n 2045 0.481 24 p 
2002 0.485 62 n 2013 0.483 72 n 2024 0.483 04 n 2035 0.482 30 p 2046 0.481 21 n 
2003 0.485 08 n 2014 0.483 59 p 2025 0.482 98 p 2036 0.482 11 p 2047 0.481 12 n 
2004 0.484 71 n 2015 0.483 58 n 2026 0.482 88 p 2037 0.482 07 n 2048 0.481 10 n 
2005 0.484 70 n 2016 0.483 50 n 2027 0.482 78 n 2038 0.481 95 n 2049 0.481 09 p 
2006 0.484 41 p 2017 0.483 38 n 2028 0.482 72 p 2039 0.481 89 n 2050 0.480 97 p 
2007 0.484 19 n 2018 0.483 35 p 2029 0.482 61 n 2040 0.481 83 n … … …
2008 0.484 17 p 2019 0.483 33 n 2030 0.482 58 p 2041 0.481 82 p    
2009 0.484 16 n 2020 0.483 30 p 2031 0.482 53 n 2042 0.481 68 p    
2010 0.484 14 p 2021 0.483 17 n 2032 0.482 52 p 2043 0.481 68 p    
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Fig.1  ROC curve and pair of the gROC curves 
图 1  ROC 曲线和 gROC 曲线对 

2.3   性质分析 

考虑特定的类别,假设该类别样例总数为 N,样例分布密度函数为ϕ(x),分布函数为Φ(x),令ξ表示 U(s,δ)内的 

该类样例个数,则样例 x∈U(s,δ)的概率为 ( ) ( ) (d ) ( )
s

s
h x x ss

δ
Φδ ϕ δ Φ

+
= = + −∫ .由于随机变量ξ的取值服从二项分

布,故有 { } ( )(1 ( ))k k N k
NP k C h hξ δ δ −= = − ,其中,k=0,1,…,N. 

随机变量ξ的数学期望为 E(ξ)=Nh(δ)=N(Φ(s+δ)−Φ(s)).上述讨论对于正例或负例均成立. 

设 U(s,δ)内正类样例数目为 p
δξ ,负类样例数目为 n

δξ ,可得如下结论: 

性质 1. 对于给定的得分值 s 以及给定的分辨粒度δ,upROC(s,δ)在 ROC 点的左上方;lowROC(s,δ)在 ROC
点的右下方. 

证明:对于上近似 ROC 点有 , .
n n

* *
n n

FP TPFPrate TPrate
FP TN TP FN

δ δ

δ δ

ξ ξ
ξ ξ
− +

= =
− + + +

 

显然,FPrate*≤FPrate,TPrate*≥Tprate.因此,upROC(s,δ)位于 ROC 相应点的左上方. 

同理有 ,
p p

* *p p
FP TPFPrate TPrate

FP TN TP FN
δ δ

δ δ

ξ ξ
ξ ξ
+ −

= =
+ + − +

,FPrate*≥FPrate,TPrate*≤Tprate. 

因此,lowROC(s,δ)位于 ROC 相应点的右下方. □ 
性质 2. 如果 U(s,δ)内没有其他样例,则 upROC(s,δ),lowROC(s,δ)与 ROC 点重合. 
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因此,upROC(s,δ),lowROC(s,δ)与 ROC 点重合. □ 
性质 3. 当分辨粒度δ小于得分的最小间距时,upROC,lowROC 与 ROC 重合. 
证明:由于δ小于得分的最小间距,故对于每个得分 s,U(s,δ)内没有其他样例,由性质 2 可知结论成立. □ 
性质 4. 对于给定的得分值 s 以及两个分辨粒度δ1 和δ2,设δ1<δ2,则 upROC(s,δ2)位于 upROC(s,δ1)之左上; 

lowROC(s,δ2)位于 lowROC(s,δ1)之右下. 

证明:由于δ1<δ2,故 2 1 2 1
,n n p p

δ δ δ δξ ξ ξ ξ≥ ≥ .从而有, 
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因此,(FPrate*(s,δ2),TPrate*(s,δ2))位于(FPrate*(s,δ1),TPrate*(s,δ1))左上方. 
同理可证,(FPrate*(s,δ2),TPrate*(s,δ2))位于(FPrate*(s,δ1),TPrate*(s,δ1))右下方. 
也即,upROC(s,δ2)位于 upROC(s,δ1)之左上;lowROC(s,δ2)位于 lowROC(s,δ1)之右下. □ 
由性质 4 可知,与δ2 对应的 upROC 曲线位于与δ1 对应的 upROC 曲线的上方;与δ2 对应的 lowROC 曲线位

于与δ1 对应的 lowROC 曲线的下方.从而,upAUC 是关于δ的单调递增函数,lowAUC 是关于δ的单调递减函数. 

2.4   基于gROC的模型选择 

在利用 AUC 评价两个分类器性能时,只利用了 rank,而没有利用 score,因此不能很好地比较两个分类器的

性能.表 3 的例子揭示出 AUC 的这一弱点,由于分类器 A 和分类器 B 对样例的排序完全相同,故其 ROC 曲线一

样,从而 AUC 相同,利用 ROC 或 AUC 无法比较两个分类器的性能.但在 gROC 模型下,利用 gAUC 能够比较两

个分类器的优劣. 

Table 3  An illustrating example on AUC’s shortcoming 
表 3  说明 AUC 缺点的示例 

得分分类器A 得分分类器B 
序号 得分 类别 序号 得分 类别 序号 得分 类别 序号 得分 类别 

1 0.9 p 11 0.495 n 1 0.9 p 11 0.4 n 
2 0.8 p 12 0.40 n 2 0.8 p 12 0.38 n 
3 0.7 n 13 0.38 p 3 0.7 n 13 0.36 p 
4 0.6 p 14 0.35 n 4 0.6 p 14 0.34 n 
5 0.55 p 15 0.34 n 5 0.57 p 15 0.32 n 
6 0.54 p 16 0.33 n 6 0.55 p 16 0.30 n 
7 0.53 n 17 0.32 p 7 0.53 n 17 0.25 p 
8 0.52 n 18 0.31 n 8 0.51 n 18 0.15 n 
9 0.51 p 19 0.20 p 9 0.48 p 19 0.12 p 

10 0.505 p 20 0.10 n 10 0.45 p 20 0.1 n 

给定分辨粒度为δ=0.02,经计算可知,表 3 所示得分分类器 A 的 AUC 为 0.69,lowAUC 为 0.645,upAUC 为

0.735.而得分分类器 B 的 AUC 也为 0.69,但其 lowAUC 为 0.674,upAUC 为 0.691.根据 lowAUC,upAUC 的比较

可知,分类器 B 的得分不确定性更小,具有更好的分类性能. 

定义 6. 称 lowAUC
upAUC

λ = 为近似比率,用于刻画 lowROC 和 upROC 逼近 ROC 曲线的程度. 

显然,λ∈[0,1].当λ=1 时,lowROC 和 upROC 与 ROC 曲线重合.λ 的值越小,说明在给定的粒度之下,模型的

ROC 不确定性越大. 
在比较两个模型的优劣时,如果它们的AUC值相同,可以利用近似比率 λ 比较模型优劣.在相同分辨粒度的

情况下,具有较高近似比率的模型性能较好.一般情况下,两个模型的 AUC 值不一定相等,通常具有较高 AUC 的

模型,其分类性能更好.由于分类器性能与 AUC 成正比,并且与近似比率成正比,因此可以定义如下的分类器性

能度量. 
定义 7. 称 λAUC=λ×AUC 为模型的 λ 近似加权 AUC,记为 λAUC. 
显然,当两个模型 AUC 相等时,判断两个模型性能的因素取决于近似比率 λ.而当两个模型 AUC 不同时, 

λAUC 能够反映模型 AUC 值以及 ROC 不确定性两个方面.因此,λAUC 比 AUC 更有效. 
另外,如果 lowAUC=upAUC,则 λAUC=AUC,也即上下近似相同时,度量退化为 AUC. 
下面考察 upAUC(lowAUC)随分辨粒度δ变化的情况.以分辨粒度δ为横轴,AUC/upAUC(lowAUC/AUC)为

纵轴,绘制曲线图(如图 2 所示). 
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Fig.2  Trend of AUC/upAUC (lowAUC/AUC) along with the discernible granularity δ 
图 2  AUC/upAUC(lowAUC/AUC)随分辨粒度δ的变化趋势 

由性质 3 和性质 4 可知,随着分辨粒度δ由 0 变到 1,upAUC 由 AUC 单调上升到 1,而 lowAUC 由 AUC 单调

下降到 0. 

对于给定的分辨粒度δ,设 ( ) , ( ) lowAUCf gAUC
upAUC AUC

δ δ= = .如果得分序列分布存在局部稠密的情况,则 ROC 

曲线的不确定性会更大.在分辨粒度不变的情况下,得分分布越稠密,upAUC 将越大,从而导致 f(δ)越小.因此, 
f(δ)曲线的位置可以作为反映得分分布不确定因素或 ROC 不确定性的一个度量.f(δ)曲线的位置越靠近上方,说
明 ROC 曲线不确定性越小,对应算法的性能越理想.同理,在分辨粒度不变的情况下,得分分布越稠密, lowAUC
将越小,从而导致 g(δ)越小.因此,g(δ)曲线的位置也可以作为反映得分分布不确定因素或 ROC 不确定性的一个

度量.g(δ)曲线的位置越靠近上方,说明 ROC 曲线不确定性越小,对应算法的性能越理想. 
为了给出单一的度量,利用曲线下方面积来反映曲线位置是否靠近上方.曲线 f(δ)及 g(δ)下方面积分别为 

 1

 0
( )df δ δ∫ 和

 1

 0
( )d .g δ δ∫ 采用面积值作为量化度量,取两者的几何均值,令

 1  1

 0  0
( )d ( )d ,f gρ δ δ δ δ= ⋅∫ ∫ 如果两个 

模型的 AUC 值相同,则 ρ 值较大的算法具有更好的性能.兼顾 ρ 值及 AUC 值,定义如下度量: 
定义 8. 称 ρAUC=ρ×AUC 为模型的 ρ 近似加权 AUC,记为 ρAUC. 
近似比率 λ 与 ρ 都反映了 ROC 曲线的不确定性,但其角度不同.近似比率 λ 是分辨粒度δ取特定值时得到

的,因此,λ 是在给定分辨粒度的情况下,ROC 不确定性的反映;ρ 值是在分辨粒度δ取所有可能取值的情况下得

到的,因此,作为 ROC 不确定性的反映,ρ 值更适合大容量数据集.从而有,ρAUC 更适合作为大容量数据集上分

类器模型选择度量. 

3   gROC 分析相关度量的计算 

根据 gROC 相关度量的定义,upAUC,lowAUC,λAUC,ρAUC 的计算均基于 gROC 曲线.因此,首先根据样例

得分计算 gROC 曲线的 upROC 点和 lowROC 点的坐标值,然后基于梯形公式计算 upAUC 和 lowAUC. 
算法. gROC 曲线生成. 
输入: 
• Z={Ci,s(i)}; 
• Ci:样例 i; 
• s(i):预测样例 Ci 为正例的得分; 
• δ:分辨粒度. 
输出:upROC 点的坐标值(FPrate*,TPrate*)和 lowROC 点的坐标值(FPrate*,TPrate*). 
Begin 
1.  Zd←按得分值 s 降序排列的 Z 
2.  初始化:upAUC←0,lowAUC←0,n←0,p←0,ξn←0,ξp←0 
3.  for Ci∈Zd do 
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4.      n←0,p←0,ξ←0 
5.      left←si+δ 
6.      leftno←大于等于 left 的样例个数 
7.      p←由 1 到 leftno 中正例个数 
8.      n←由 1 到 leftno 中负例个数 
9.      if i==leftno+1 then 
10.         if Ci 为正例 then p←p+1 
11.         else n←n+1 
12.         end if 
13.         FPrate*(i)←n/Nn 
14.         TPrate*(i)←p/Np 
15.         FPrate*(i)←n/Nn 
16.         TPrate*(i)←p/Np 
17.     else 
18.         p←p+(i−leftno); 
19.         for k∈(leftno+1,...,i) do 
20.             if Ck 为负例 then 
21.                 ξn←ξn+1 
22.             else ξp←ξp+1 
23.             end if 
24.         end for 
25.         FPrate*(i)←n/(Nn−ξn) 
26.         TPrate*(i)←p/(Np+ξn) 
27.         FPrate*(i)←n/(Nn+ξp) 
28.         TPrate*(i)←p/(Np−ξp) 
29.     end if 
30. end for 
End 
基于 FPrate*,TPrate*,FPrate*,TPrate*,利用梯形公式计算可得模型的 upAUC 值和 lowAUC 值,从而可以按

照 λAUC 及 ρAUC 定义计算相关度量.其中,λAUC 是在给定单一分辨粒度之下的计算结果;而 ρAUC 的计算需

要迭代,令分辨粒度由 0 变化到 1,计算在不同分辨粒度之下的 f(δ)及 g(δ).同样,利用梯形公式计算 f(δ)及 g(δ)曲
线下方面积,然后,根据定义计算 ρAUC. 

4   实验分析 

4.1   ROC不确定性的分析 

在估计ROC曲线不确定性的不同方法中,Metz等人使用的双正态模型被广泛采用[24].在图 1所示仿真实验

的基础上,继续讨论 ROC 不确定性的分析.设正例服从正态分布 N(0.65,0.22),负例服从正态分布 N(0.45,0.22),分
别生成 2 000 个样例,即,取 Np=Nn=2000,分辨粒度取为δ=0.02.图 3 中标注了在上述参数下的经验 ROC 曲线,中
间黑色曲线为真实 ROC 曲线.真实 ROC 曲线介于 lowROC 和 upROC 之间.同时生成 100 次经验 ROC 曲线,见
图 3 中浅灰色曲线族(除特别标注曲线外).可以看出,lowROC 和 upROC 可以描述经验 ROC 曲线的不确定性. 

经验 ROC 曲线对应的 AUC 值为 0.7628,upAUC 值为 0.7938,lowAUC 值为 0.7441,其近似比率 λ 为 0.9374. 
 



 

 

 

董元方 等:基于分辨粒度的 gROC 曲线分析方法 117 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Uncertainty of ROC curve 
图 3  ROC 曲线的不确定性 

4.2   基于近似加权AUC的模型选择 

4.2.1   数据集及实验设置 
为评估算法的性能,选择 7 组具有不同实际应用背景的 UCI 数据[25].对于含有多个类别的数据,合并某些类

别或只取两个类别. 
表 4 是用于实验的数据信息,包括数据集大小、属性信息等.其中,Vowel 的 hed 类作为正类,其他类合并作

为负类;Vehicle 的 van 类作为正类,其他类合并作为负类;取 Satimage 的 dampgrey soil 类为正类,其他类合并作

为负类;取 Abalone 数据的第 18 类为正类,第 9 类为负类. 

Table 4  UCI data sets 
表 4  UCI 数据集 

属性 
数据集 

连续 离散
样例数目

Monk2 0 6 169 
sonar 60 0 208 

Breast-W 9 0 699 
Abalone 7 1 731 
Vehicle 18 0 846 
Vowel 10 3 990 

satimage 33 0 6 435 

为保持在训练集、验证集和测试集中类别分布一致,利用分层抽样将原始数据分成 3 部分:60%用于训练, 
20%用于验证,20%用于测试.实验基于 Matlab2010a 软件环境,选择朴素贝叶斯分类器. 
4.2.2   模型选择度量比较 

对作为训练的数据集利用 bootstrap 进行抽样 [22],在每一个 bootstrap 抽样上构建朴素贝叶斯分类器 . 
bootstrap 抽样次数取为 100,从而得到 100 个朴素贝叶斯分类器.在分类器验证阶段,比较 gAUC,AUC 和 sAUC
的模型选择能力,分别得到 AUC,sAUC,λAUC 和ρAUC 值最大的 4 个不同分类器.然后,对由不同模型选择度量

选定的分类器,利用测试集上的 AUC 值比较分类器是否有显著差异. 
表 5 列出了实验结果,表格中的数字为贝叶斯分类器在测试集上的 AUC 值.可以看出,一般情况下,基于

gAUC 的模型选择度量所确定的分类器,其测试集上的 AUC 值比直接使用 AUC 或 sAUC 作为模型选择度量所

得分类器的测试集 AUC 值更高.实验结果表明,基于 gAUC 的模型选择度量是有效的.其原因是,λAUC 和ρAUC
兼顾了两个方面:AUC 值以及上下近似 ROC“逼近”真实 ROC 的程度. 

另外,从实验结果可以看出,对于大样本数据集,ρAUC 比λAUC 的效果更好.其原因是,ρ值是在所有可能分

辨粒度之下,ROC 不确定性的反映;而近似比率λ是在给定分辨粒度下,ROC 不确定性的反映. 
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Table 5  AUC values on the test set 
表 5  测试集上的 AUC 值 

数据集 AUC sAUC λAUC ρAUC
Monk2 0.563 5 0.563 7 0.567 4 0.567 4
sonar 0.890 5 0.890 5 0.897 1 0.892 7

Breast-W 0.961 3 0.962 5 0.965 9 0.965 8
Abalone 0.857 2 0.857 2 0.857 2 0.857 2
Vehicle 0.886 0 0.912 6 0.922 9 0.927 9
Vowel 0.946 6 0.946 6 0.946 6 0.947 8

satimage 0.905 1 0.905 1 0.899 8 0.907 5

图 4 以 Sonar 数据集为例,说明不同模型选择度量的效果.各子图的每个数据点代表一个分类器(考虑图形

效果,分类器数目取为 20),横坐标为模型选择度量值,纵坐标为对应的测试集 AUC 值.图中实线指示在不同模型

选择度量下,最好的分类器所对应的测试集 AUC 值.由图 4 可知:当以λAUC 为模型选择度量时,仅有 1 个分类

器在测试集上的 AUC 值比所选择的最优分类器要高;当以ρAUC 为模型选择度量时,有 2 个分类器在测试集上

的 AUC 值比所选择的最优分类器要高;而当以 AUC 或 sAUC 为模型选择度量时,有 4 个分类器在测试集上的

AUC 值比所选择的最优分类器要高.实验结果表明,λAUC 和ρAUC 优于 AUC 和 sAUC. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Model selection results of 20 classifiers under different metrics 
图 4  不同度量下的 20 个分类器的模型选择结果 

4.2.3   模型选择度量的相关分析 
文献[9]利用 Pearson 相关分析比较了 AUC,accuracy 及 AUC:acc 与 RMS(root mean square error)的相关程

度.受此启发,为了分析利用不同模型选择度量对若干分类器性能评估排序结果与测试 AUC 一致的程度,通过

计算验证集上模型选择度量值与测试集 AUC 值之间的 Spearman 秩相关系数(秩相关系数又称为等级相关系

数,或顺序相关系数),并进行秩相关系数检验,从而分析模型选择度量与测试集 AUC 值之间的相关程度. 
仍然以 Sonar 数据集为例,采用第 4.2.2 节中的实验设置,计算在 100 个不同分类器上的 AUC,sAUC,λAUC

和ρAUC 度量值以及在测试集上的 AUC 值,取显著性水平α=0.05,求得 Spearman 秩相关系数分别如下: 
rs(AUC)=0.5154, rs(sAUC)=0.5211, rs(λAUC)=0.5214, rs(ρAUC)=0.6470. 

对应的 p 值分别为 
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p(AUC)=0.0207, p(sAUC)=0.0189, p(λAUC)=0.0186, p(ρAUC)=0.0021. 
在显著性水平α=0.05 下,通过查临界值表可知,4 种度量都与测试集 AUC 相关,但根据具体相关系数值可

知,λAUC 和ρAUC 与测试集 AUC 的相关程度大于验证集 AUC 和 sAUC. 

5   结  论 

ROC 曲线分析及 AUC 是高效的模型选择度量,但是,经验 ROC 曲线具有不确定性,从而造成 AUC 的不确

定性,影响其作为模型选择度量的准确性.gROC 曲线分析方法基于分辨粒度的概念定义上下近似 ROC,讨论了

gROC 曲线的若干性质,分析表明,ROC 是 gROC 的特例.双正态模型实验结果表明,lowROC 和 upROC 能够有效

反映 ROC 曲线的不确定性,与置信带方法相比,避免了大量的采样,大大提高了效率. 
ROC 仅仅使用 rank,而 gROC 使用了 rank 和 score,并且充分考虑了 score 的不确定性.基于 gROC 曲线定义

gAUC 度量,也即上近似 AUC 和下近似 AUC,并在此基础上定义模型选择度量λAUC 和ρAUC.近似比率λ反映

经验 ROC 曲线的内在不确定性,λAUC 融合了 AUC 值和近似比率λ两个方面,是在给定分辨粒度下的模型选择

度量.ρAUC 同样兼顾了 AUC 值及 ROC 不确定性两个方面,不过,ρ是在所有分辨粒度下 ROC 不确定性的平均

度量.实验结果表明,对于大样本数据集,ρAUC 比λAUC 更有效. 
在UCI数据集上进行实验比较,由λAUC和ρAUC作为模型选择度量,所得分类器模型比使用AUC或 sAUC

所得分类器模型具有更高的 AUC 值,λAUC 和ρAUC 具有更强的对分类器性能进行比较的能力.通过 Spearman
秩相关分析实验,验证了λAUC 和ρAUC 与测试集 AUC 具有更大的相关度. 
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