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摘 要：基于ROC曲线的AUC评估方法能有效评估二类分类器的性能，但是该方法只能评估分类器的总体性能，对代价 

信息不敏感。基于AUG方法提出用 AUCA]H方法评估二类分类器性能，该方法在具体代价信息下能分辨出最优分类器， 

在代价信息未知时能分辨出潜在最优分类器。在 MBNC实验平台下编程实现，通过对AUC方法和AUCCH方法实验结 

果的比较，表明该方法具有有效性和健壮性。 
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M ethod for Appraising Performance of Two‘-。Classifier 
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Almtraet：TheAUCmethod can effectivelyappt-alseperformanceoftwo—classifier，butitonlyearl appraisesoverallperformanceof classi— 

tier and is insensitiveto cost information．In this paper。a new method of appraising performance of two—classifier which is based on 

AUCis referred．1 enewmethodis calledAUOCH．Wi出 COStinfonrmtion。themethod canidentifythemostoptimal classifier。Wjthno 

cost information，it can identify the potential optimal classifier．Making experiment inⅧ NC experiment platform，through cx~npafing 

the results between the AUC method and the AUCCH method ．the results show that the New method is effective and robust． 
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O 引 言 

机器学习领域中分类算法是众多研究学者关注的 

热点，如何得到性能优越的分类器更是热中之热的问 

题，优秀的评估标准非常重要。一种优异的分类评估 

标准是有效性和健壮性的结合。而现在的众多评估标 

准考虑有效性的较多，对健壮性却有忽视。 

定义 1：健壮性(Robust)如果分类器的性能评估 

方法对类的不同错误分类代价敏感，则该评估方法具 

有健壮性。 

近几年来，基 于 ROC曲线 (Receiver Operating 

characteristics Curve)分析的 AUC(the Area Under the 

ROC Curve)评估方法被认为是一种优越的评估尺度 
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越来越多地应用到分类器评估中u J。AUC方法优于 

传统的准确性评估标准，但是如果考虑具体的代价信 

息，该方法就有一定的局限性。如得到的两条ROC曲 

线相互交叉，其中某一条曲线可能在某些范围内高于 

另一条曲线，此时，AUC方法只能在总体性能上评估 

分类器的性能，对不同的代价信息不能做出具体的判 

断。文中提出一种基于AUC和代价信息的二类分类 

器性能评估方法AUCCH(AUC Convex}hm)-2J来评估 

分类器性能，AUCCH方法是通过绘制出不同分类器 

产生的ROC曲线簇的凸弧，根据错误代价比产生的同 

等性能线与AUCCH曲线的切点来判断出该代价比下 

的最优分类器。该方法不仅能找出某一具体代价信息 

下的最优的分类器，还能在代价信息未知时找出潜在 

的最优分类器。 

1 同等性能线 

设 {e， }分别代表专家评估的正例和反例，{E， 
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N}分别代表分类器预测的正例和反例，P(e)是专家 

评估为正例占的比例，则 P(，z)=1一P(e)是专家评 

估为反例占的比例，P(E J )为分类器预测的正例占 

所有的反例的比例，P(N l e)为分类器预测的反例占 

所有的正例的比例。根据决策分析理论[引，基于代价敏 

感的二类分类器的分类代价可由式(1)得出： 

C =c(E，7z)P(E I )+c(N，e)P(N I e)(1) 

其中c(E， )表示错误的正例分类代价，c(N，e) 

表示错误的反例分类代价，c(E， )／c(N，e)表示错 

误分类的代价比。 

表1列出了二类分类模型的混淆矩阵，其中FP= 

P(E I )，FN = 1一TP= P(N l e)。 

表 1 二类分类模型的混淆矩阵 

考虑混淆矩阵和测试例的先验概率可得式(2)： 

C2=P(咒)FPc(E，7z)+P(8)(1一TP)C(N，P) 

(2) 

在ROC曲线空间中连接两个点坐标(FP】，TP1) 

和(FP2，TP2)，得到的直线称为同等性能线(Iso— 

Performance)，位于同一条同等性能线上的分类器具有 

相同的代价。进而计算同等性能线的斜率： 

k=丽TPa-TP1= e N e (3) 一FP
2一FP1一P()c( ，) 

由式(3)知，同等性能线的斜率 k越大，分类器的 

分类代价越小[引。 

2 AUC评估方法 

AUC评估方法是通过计算ROC曲线下的面积得 

到分类器的性能，其值的大小介于0到 1之间。AUC 

值等于0．5的分类器，近似于随意猜测的结果；AUC 

值小于0．5的分类器性能很差，没有任何现实意义；只 

有AUC值大于0．5时评估分类器性能才有意义，且 

AUC值越大则分类器性能越好。 

文中采用 Hand和TiU提出的一种较为简便的计 

算方法l4]：先按后验概率的大小将数据集记录重排成 

新 的 排 序 表，再 按 如 下 公 式 计 算：AUC= 

二 
，其中，710和 】分别是测试数据集 

，￡0nl 

中正例个数和负例个数，S0=∑ri，ri是第i个正例在 

排序表中的序号。 

3 一种新分类器评估方法一 ''AUCCH方法 

AUCCH方法是在 ROC曲线空间中绘制出多个 

分类器产生的RoC曲线簇的凸弧，凸弧称为AUCCH 

曲线，在代价信息确定的情况下，不同的代价信息得到 

不同的同等性能直线，根据同等性能直线与AUCCH 

曲线的切点来判定此类代价信息下的最优分类器。在 

代价信息不确定的情况下，只要某一分类器的ROC曲 

线段与AUCCH曲线有重合部分，该分类器在某种分 

类代价下就可能成为最优分类器称为潜在最优的分类 

器[ ，5 ；同理，当 ROC曲线位于AUCCH曲线下方时， 

所对应的分类器在任何代价信息下都不会成为最优分 

类器，该分类器的性能较差，故可事先排除。 

用AUCCH方法评估多个二类分类器的步骤如 

下： 

Step 1．用 AUC评估方法，绘制不同分类器的 

ROC曲线。 

Step2．绘制 ROC曲线簇的最外轮廓 AUCCH曲 

线，算法遵照 AUCCH曲线必须拥有单调递减的斜率 

原则_6]。AUCCH曲线是由多个 ROC曲线的最外凸 

弧构成，从(0，0)点开始连接不同ROC曲线上的点，如 

果新ROC点的连接线段的斜率大于前面线段的斜率， 

则放弃前面连接的ROC点，重复此操作直到 ROC曲 

线簇中所有的点的斜率都被比较，这样就找到了(0，0) 

点到下一个点的最大斜率线段，以上一个斜率线段的 

末端为起点连接其后的ROC点，重复上述操作找到此 

点的最大斜率线段，如此进行下去，就得到一个斜率单 

调递减的凸弧曲线。 

Step3．根据不同分类器的 ROC曲线是否与 

A1 CH曲线相切，判别出潜在最优分类器，位于 

AI『CCH曲线之下的分类器可事先删除。 

Step 4．根据不同的正例和负例的错误分类的代价 

比，得到不同的同等性能线，分析出在不同代价下的最 

优分类器。 

如图1所示，其中横轴FPR(False Positive rate)是 

错误的正例率，数值从 0～1，纵轴 TPR(T1ue Positive 
个 D  

rate)是正确的正例率，数值从0～1，TPR=昔 ，FPR 
』 

T n  

= 等 ，P和N分别代表正例总数和负例总数，评估分 

类器A、B、C得到三条 R0C曲线，由三条曲线的最外 

轮廓得到 AUCCH曲线， 1、k2是同等性能线。分类 

器C对应的ROC曲线明显位于AUCCH曲线下，在任 

何代价下都不会成为最优分类器，表明其性能较差，在 

选择最优分类器时可以事先拒绝这个分类器。分类器 

A、B对应的ROC曲线段与AUCCH曲线有重合部分， 

分类器A、B在某些代价条件下可能成为最优分类器， 

是潜在的最优分类器。 

不同的分类代价对应产生一条同等性能线，同等 
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图 1 AUCCH 曲线 

性能线与AUCCH曲线相切时，切点所在的ROC曲线 

对应的分类器就是该分类代价下的最优分类器。例 

如，测试数据中负例数目是正例数目的 10倍，假设有 

两种不同的错误分类代价：情况 a，负例的错误分类代 

价是正例的错误分类代价的10倍；情况b，负例的错 

误分类代价是正例的错误分类代价的2．5倍，根据式 

(3)可得到不同代价下的同等性能线，如图2所示。 

图2 潜在最优的分类器 

计算同等性能线的斜率： 

(a)忌 = =l 

(b = =4 

同等性能线 k1和k2的斜率分别为1和4，显而易 

见，在情况a下，k】所切的AUCCH曲线中与分类器 A 

的ROC曲线重合，故分类器A的性能为最优；而在情 

况 b下，k2所切的AUCCH曲线中与分类器 B的ROC 

曲线重合，故分类器B的性能为最优。 

4 实验设计与结果分析 

4．1 实验设计 

用 AUCCH 方法 评估 分类 器性 能 在 MBNC 

(Bayesian Networks Classifier using Matlab)实验平台[’] 

下编程完成，MBNC实验平台集成了多种贝叶斯分类 

器，文中选用朴素贝叶斯分类器 NBC(Naive Bayes 

Classifier)和树扩展朴素贝叶斯分类器 TANC(Tree 

Augmented Naive Bayes Classifier)两种分类器作为评估 

对象。 

测试用的标准数据集是从 UCI(University 0f Cali— 

fomia in Irvine)上下载，下载网址是 http：／／、 ．ics． 

uci．edu／mleam／MLRelmsitory．html。文 中选用 4个 2 

类别的标准数据集，经过预处理后的数据集概况见表 

2 

表2 数据集的概况 

4．2 实验结果分析 

用AUC方法评估分类器得到的实验结果见表 3。 

其中，NBC—AUC表示用AUC方法评估 NBC得到的 

数值，TANC—AUC表示用 AUC方法评估 TANC得 

到的数值。 

表3 用AUC方法评估的实验结果 

用AUCCH方法分别评估 NBC和TANC得到的 

曲线如图3至图6所示，随机在曲线上选择 2个点，进 

而绘制同等性能线。实验结果见表4。第 2列表示随 

机选取点的错误分类代价比f(E， )／c(N， )，同等 

性能线的斜率由式(3)计算可得。 

通过对表3和表4实验数据的分析可知，AUCCH 

方法较之AUC方法评估分类器有更大的健壮性： 

(1)在不同代价信息下AUCCH方法能分辨出最 

FPR 

图3 Pima数据集的AUCCH曲线 
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FPR 

图4 Corral数据集的AUCCH曲线 

FPR 

图 5 Glass数据集的 A1姗 曲线 

FPR 

图6 Cleve数据集的 AUCCH曲线 

表4 用AUCCH方法评估的实验结果 

优分类器。表 3中数据集 Pima和 Cleve的 TANC— 

AUC值高，表明TANC的性能优于aBe；数据集 Glass 

的NBC—AUC值高，表明 NBC的性能优于 TANC， 

AUC评估方法只能总体上评估分类器的性能。而由 

表4可知，不同的错误分类代价比，AUCCH方法得到 

的不同最优分类器，NBC和TANC分类器在不同分类 

环境都可能是最优分类器。 

(2)在代价信息未知的情况下 AUCCH方法能分 

辨出潜在的最优分类器。如图2所示，对于数据集Pi— 

n1a、Corral和Cleve，评估NN2得到的ROC曲线和评估 

TANC得到的ROC曲线都相切于AUCCH曲线，表明 

NBC和TANC分类器都是潜在的最优分类器；对于数 

据集Corral，只有评估TANC得到的 ROC曲线都切于 

AUCCH曲线，而评估NBC得到的ROC曲线完全位于 

AUCCH曲线之下，因此 TANC是潜在最优分类器， 

NBC分类器在任何情况下都不可能是潜在最优分类 

器，在这种数据分布下 NBC分类器可以事先拒绝。 

综上可知，用AUCCH方法评估分类器性能要优 

于用AUC方法，能根据具体代价信息作出具体的判 

断，更适合现实领域的应用，充分体现了该方法的健壮 

性，实验结果也表明该方法是有效的和健壮的。 

5 结束语 

AUCCH方法能根据错误代价信息评估出最优分 

类器和分辨出潜在最优分类器，有较强的健壮性，更加 

适用于现实环境，有着广泛的应用前景。进一步的工 

作是如何将该方法从二类分类推广到多类分类的评估 

中。 
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