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模型性能评估



模型性能评估

对学习器的泛化性能进⾏评估，不仅需要有效可⾏的实验评估⽅法，还需要有衡量模型泛化能⼒的评价标准，也就是性

能度量（performance measure）。性能度量反映了任务需求，在对⽐不同模型的能⼒时，使⽤不同的性能度量往往会
导致不同的评判结果，这意味着模型的“好坏”是相对的，什么样的模型时好的，不仅仅取决于算法和数据，还决定于任
务需求。

[1] 图片来源：https://steemit.com/science/@cryptotrendz/the-difference-between-industry-and-academia
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回归问题性能评估

平均绝对误差（mean absolute error, MAE）

平均绝对百分⽐误差（mean absolute percentage error, MAPE）

均⽅误差（mean squared error, MSE）

其中， ，称之为残差平⽅和。

MAE =
1

n

n

∑
i=1
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∑
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回归问题性能评估

均⽅根误差（root-mean-square error, RMSE）

误差标准差

其中， 表⽰使⽤的误差， 

RMSE = √MSE =
1

n

n

∑
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(f (xi) − yi)
2

⎷ (4)
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ei ē =
1

n
∑n

i=1 ei
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回归问题性能评估

 称为确定或多重确定（在多重线性回归中）的系数，⼀般⽽⾔，  越⼤，模型与数据拟合得越好，其值在 0 与
100% 之间变动。

 不只是模型误差的函数，它的定义中包含了两个模型的⽐较：⼀个是当前被分析的模型，⼀个是所谓的常数模型，
即只利⽤因变量均值进⾏预测的模型。因此，  回答的是“我的模型是否⽐⼀个常数模型更好？”这样⼀个问题，然⽽
我们通常想要回答的是另⼀个完全不同的问题：“我的模型是否⽐真实的模型更差？”

除了  以外，通常还有⼀种称之为调整后的 ，因为  表⽰了⾃变量对因变量的解释程度，随着⾃变量的增加，模
型的  总是会增⼤，因此需要根据⾃变量的个数对  进⾏相应的调整。调整后的  包含了⾃变量个数对模型的影
响，从⽽可以帮助我们更好的选择模型。

R2 R2

SSR =
n

∑
i=1

(f (xi) − ȳ)2
SST =

n

∑
i=1

(yi − ȳ)2

R2 =
SSR

SST
ȳ =

1

n

n

∑
i=1

yi

(6)

(7)

R2

R2

R2 R2 R2

R2 R2 R2
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回归问题性能评估

mlr3measures 提供了回归问题性能评估相关⽅法：

⽅法 描述

bias() Bias

ktau() Kendall's tau

mae() Mean Absolute Errors

mape() Mean Absolute Percent Error

maxae() Max Absolute Error

maxse() Max Squared Error

medae() Median Absolute Errors

medse() Median Squared Error

(接下表)
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回归问题性能评估

(接上表)

⽅法 描述

mse() Mean Squared Error

msle() Mean Squared Log Error

pbias() Percent Bias

rae() Relative Absolute Error

rmse() Root Mean Squared Error

rmsle() Root Mean Squared Log Error

rrse() Root Relative Squared Error

(接下表)
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回归问题性能评估

(接上表)

⽅法 描述

rse() Relative Squared Error

rsq() R Squared

sae() Sum of Absolute Errors

smape() Symmetric Mean Absolute Percent Error

srho() Spearman's rho

sse() Sum of Squared Errors
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分类问题性能评估

分类问题可以划分为两类：⼆分类问题和多分类问题，两种不同的分类问题的性能评估⽅法略有不同。

误差和精度

误差和精度是性能评估的两个最基本的指标。这两个指标具有很好的普适性，同时适⽤于⼆分类和多分类问题。类似于

值预测问题中的各种误差，误差是指分类错误的样本数占样本总数的⽐例，相反的精度是指分类正确的样本数占样本总

数的⽐例，误差的精度的定义如下：

其中，  表⽰模型的预测值，  函数当其内部条件满⾜是为  不满⾜时为 。

err =
1

n

n

∑
i=1

sign (f (xi) ≠ yi) (8)

acc =
1

n

n

∑
i=1

sign (f (xi) = yi) (9)

f (x) sign 1 0
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分类问题性能评估

准确率，召回率和 F Score

准确率，召回率和 F Score 是评价⼆分类问题的重要评价指标。⼆分类问题是⽇常⽣活中⼀种常⻅的分类问题，例如预
测明天是否会下⾬，⼀个贷款客⼾在未来是否会发⽣违约等等。对于⼆分类分为，其⽬标变量分为两种，我们将其标记

为正样本（1）和负样本（0）。样本通过分类器的预测会出现 4 种不同情况，分别是：真正例（True Positive），即将
正样本预测为了正样本；假正例（False Positive），即将负样本预测为了正样本；真反例（True Negative），即将负样
本预测为了负样本；假反例（False Negative），即将正样本预测为了负样本。对于 4 种不同的情况，我们可以利⽤⼀
个混淆矩阵来表⽰分类器的分类结果：

真实情况 \ 预测结果 正样本 负样本

正样本 真正例（TP） 假反例（FN）

负样本 假正例（FP） 真反例（TN）
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分类问题性能评估

根据 4 种不同的预测结果，可以定义准确率（Precision）和召回率（Recall）如下：

准确率和召回率是两个互相⽭盾的评价指标，⼀个值越⼤往往另⼀个值就越⼩。不难想象两个极端情况，我们⼀个都不

预测为正样本，因为准确率的分⼦和分⺟均为 0，也可以说我们的准确率为 100%，但此时的召回率却为 0；或是我们将
所有样本都预测为正样本，则召回率为 100%，但此时准确率却很低，仅为正样本占样本总数的⽐例。

对分类问题，我们往往会构建⼀个概率模型，即对样本产⽣⼀个数值型的概率预测，同时我们会设置⼀个阈值 ，如果
预测值⼤于阈值，则属于正类，如果预测值⼩于阈值，则属于负类。因此，我们将所有的样本按照属于属于正样本的概

率从⼤到⼩进⾏排序，逐步改变阈值 ，则可以绘制出⼀张准确率和召回率的关系曲线，简称“P-R 曲线”。

Precision =
TP

TP + FP
Recall =

TP

TP + FN
(10)

θ

θ

13 / 54



从图中可以看出曲线  完全“包住”了曲线  和 ，

此时我们可以断⾔  对应的分类器的性能要优于  和
 对应的分类器。但对于  和  对应的分类器⽽

⾔，由于两条曲线有交叉，因此仅通过曲线我们很难判

定孰优孰劣。

同种我们还标注了 3 个点，当准确率等于召回率时，我
们称这个点为“平衡点”(Break-Even Point，BEP)，因此
如果⽤平衡点来衡量  和

 对应的分类器，则  对应的分类器性
能更优。

分类问题性能评估

C1 C2 C3

C1 C2

C3 C2 C3

C2 (BEP = 0.75)

C3 (BEP = 0.7) C2
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分类问题性能评估

F Score

相⽐于准确率和召回率，F Score 综合考虑了两个评价指标：

其中，  ⽤于控制准确率和召回率的相对重要程度。

若  则为标准的 F1
若  时，则准确率更重要
若  时，则召回率更重要。

因此，⽤⼾可以根据实际的业务需求决定  值，从⽽控制准确率和召回率的相对重要程度。

1

Fβ

=
1

1 + β2
(

1

P
+

β2

R
) (11)

Fβ =
(1 + β2) ⋅ P ⋅ R

β2 ⋅ P + R
(12)

β

β = 1

0 < β < 1

β > 1

β
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ROC 和 AUC

ROC（Receiver Operation Characteristic，接收者操作
特征）曲线，⾸先是由⼆战中的电⼦⼯程师和雷达⼯程

师发明的，⽤来侦测战场上的敌军载具，后来逐渐被⽤

于医学、⽆线电、⽣物学、犯罪⼼理学以及数据挖掘和

机器学习领域。类似 P-R 曲线，但 ROC 曲线的横轴
为“假正例率”（False Positive Rate， FPR），纵轴
为“真正例率”（True Positive Rate，TPR）：

分类问题性能评估

TPR =
TP

TP + FN

FPR =
FP

TN + FP

(13)

(14)
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ROC 和 AUC

在进⾏学习器的⽐较式，与 P-R 图相似，若⼀个学习器
的 ROC 曲线被另⼀个学习器的曲线完全“包住”，则可断
⾔后者的性能优于前者，若两个学习器的 ROC 曲线发⽣
交叉，则难以⼀般性地断⾔两者孰优孰劣。此时如果⼀

定要进⾏⽐较，则较为合理的依据是⽐较 ROC 曲线下的
⾯积，及 AUC（Area Under ROC Curve）。

分类问题性能评估

AUC =
1

2

n−1

∑
i=1

(xi+1 − xi) (yi + yi+1) (15)
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分类问题性能评估

多分类 Log Loss

其中，  为数据集个数；  为标签类个数； 如果样本  的分类为 ，则  为 ，否则为 ；  为样本  为类型  的
概率。

LogLoss = −
1

n

n

∑
i=1

m

∑
j=1

yi,j log (pi,j) (16)

n m i j yi,j 1 0 pi,j i j

18 / 54



分类问题性能评估

mlr3measures 提供了分类问题性能评估相关⽅法：

⽅法 描述

auc() Area Under the ROC Curve

bbrier() Binary Brier Score

dor() Diagnostic Odds Ratio

fbeta() F-beta Score

fdr() False Discovery Rate

fn() False Negatives

fnr() False Negative Rate

fomr() False Omission Rate

(接下表)
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分类问题性能评估

(接上表)

⽅法 描述

fp() False Positives

fpr() False Positive Rate

mcc() Matthews Correlation Coefficient

npv() Negative Predictive Value

ppv() precision() Positive Predictive Value

prauc() Area Under the Precision-Recall Curve

tn() True Negatives

tnr() specificity() True Negative Rate

(接下表)
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分类问题性能评估

(接上表)

⽅法 描述

tp() True Positives

tpr() recall() sensitivity() True Positive Rate

acc() Classification Accuracy

bacc() Balanced Accuracy

ce() Classification Error

logloss() Log Loss

mauc_aunu() mauc_aunp() mauc_au1u() mauc_au1p() Multiclass AUC Scores

mbrier() Multiclass Brier Score
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聚类问题性能评估

聚类性能度量⼤致有两类：

⼀类是将聚类结果与某个“参考模型”（reference model）进⾏⽐较，称为“外部指标”（external index）。
另⼀类是直接考查聚类结果⽽不利⽤任何参考模型，称为“内部指标”（internal index）。

对数据集 ，假定通过聚类给出的簇划分为 ，参考模型给出的簇划分为

。相应地，令  与  分别表⽰与  和  对应的簇标记向量。

我们将样本两两配对考虑，定义：

D = {x1,x2, . . . ,xn} C = {C1,C2, . . . ,Ck}

C
∗ = {C ∗

1 ,C ∗
2 , . . . ,C ∗

k} λ λ∗ C C ∗

a = |SS|, SS = {(xi,xj)|λi = λj,λ
∗
i = λ

∗
j , i < j} (17)

b = |SD|, SD = {(xi,xj)|λi = λj,λ
∗
i ≠ λ

∗
j , i < j} (18)

c = |DS|, DS = {(xi,xj)|λi ≠ λj,λ
∗
i = λ

∗
j , i < j} (19)

d = |DD|, DD = {(xi,xj)|λi ≠ λj,λ
∗
i ≠ λ

∗
j , i < j} (20)
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聚类问题性能评估

外部指标

Jaccard 系数（Jaccard Coefficient，JC）

FM 指数（Fowlkes and Mallows Index，FMI）

Rand 指数（Rand Index，RI）

上述三值均在  区间，值越⼤越好。

JC =
a

a + b + c
(21)

FMI = √
a

a + b
⋅

a

a + c
(22)

RI =
2 (a + d)

n (n − 1)
(23)

[0, 1]
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聚类问题性能评估

内部指标：考虑聚类结果的簇划分 ，定义：

簇  内样本间的平均距离：

簇  内样本间最远距离：

簇  与  最近样本件的距离

簇  与  中⼼点间的距离

C = {C1,C2, . . . ,Ck}

C

avg (C) =
2

|C| (|C| − 1)
∑

1≤i≤j≤|C|

dist (xi,xj) (24)

C

dist (C) = max
1≤i≤j≤|C|

dist (xi,xj) (25)

Ci Cj

dmin (Ci,Cj) = min
xi∈Ci,xj∈Cj

dist (xi,xj) (26)

Ci Cj

dcen (Ci,Cj) = dist (μi,μj) (27)
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聚类问题性能评估

DB 指数（Davies-Bouldin Index，DBI）类⽐簇间相似度

Dunn 指数（Dunn Index，DI）类⽐簇内相似度

DBI 的值越⼩越好，DI 相反，越⼤越好。

DBI =
1

k

k

∑
i=1

max
j≠i

(
avg (Ci) + avg (Cj)

dcen (μi,μj)
) (28)

DI = min
1≤i≤k

{min
j≠i

(
dmin (Ci,Cj)

max1≤l≤k dist (Cl)
)} (29)

25 / 54



聚类问题性能评估

mlr3cluster 提供了聚类问题性能评估相关⽅法：

⽅法 描述 包

clust.db Davies-Bouldin Cluster Separation clusterCrit

clust.dunn Dunn index clusterCrit

clust.ch Calinski Harabasz Pseudo F-Statistic clusterCrit

clust.silhouette Rousseeuw’s Silhouette Quality Index clusterCrit
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模型⽣成和选择



过拟合问题

在构建机器学习模型的时候，我们希望新样本也能够表现的很好。为了达到这个⽬的，应该从训练样本中尽可能学出适

⽤于所有潜在样本的“普遍规律”，这样才能在遇到新样本时做出正确的判别。 然⽽，当学习器把训练样本学得“太好”了
的时候，很可能已经把训练样本⾃⾝的⼀些特点当作了所有潜在样本都会具有的普适性质，这样就会导致泛化性能下

降。这种现象在机器学习中称为“过拟合”（overfitting)。与“过拟合”相对的是“⽋拟合”（underfitting)，这是指对训练
样本的⼀般性质尚未学好。
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正则化

⼀般来说，监督学习可以看做最⼩化下⾯的⽬标函数 和 LP 范数定义如下：

其中，  为损失函数，  为正则项，常⻅的正则化包括 L1 正则化和 L2 正则化。根据  值的变
化，范数也随之变化，⼀个三维的 LP 范数变化⽰意图如下：

L2 正则化是通过惩罚权重⼤的个体来降低模型复杂度的⼀种⽅法。L1 正则化则是通过会产⽣⼤量部分特征值权重为 0
的系数特征向量来降低模型复杂度。如果⾼维数据集的样本包含许多不相关的特征，特别是在有更多不相关维度的情况

下，稀疏性很有实⽤价值。

w∗ = argmin∑
i

L (yi, f (xi,w)) + λΩ (w) Lp = ∥w∥p = (∑
i=1

n|wi|
p)

1
p

(30)

∑i L (yi, f (xi,w)) Ω (w) P
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L1 惩罚的是绝对权重之和，我们可以⽤菱形区域来表
⽰，如右图所⽰。

从右图中可以看出，代价函数的轮廓与 L1 的菱形在
 处相交。由于 L1 正则化系统的轮廓是尖锐的，

所以更可能的是代价函数的椭圆与 L1 另⾏边界的交点位
于轴上，从⽽促进了稀疏性。

L1 正则化

w1 = 0
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L2 惩罚的是权重较⼤的参数，我们可以⽤圆形区域来表
⽰，如右图所⽰。

在惩罚的约束下，尽可能确定 L2 圆形与⽆惩罚代价函数
轮廓的交叉点。  正则化参数越⼤，惩罚成本的增速越
快，导致 L2 圆形变窄。例如：正则参数趋于⽆穷⼤，则
权重系数将快速变为 0，即 L2 圆形的中⼼。总之，⽬标
是最⼩化⽆惩罚成本与惩罚项的总和，可以理解为增加

偏置和偏好简单模型，以最⼩化模型在缺乏⾜够训练数

据拟合情况下的⽅差。

L2 正则化

λ
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正则化

红酒分类正则化（C 是正则化参数  的逆，越⼩表⽰正则化强度越⼤）λ
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评估⽅法

通常，我们可以通过实验测试来对学习器的泛化误差进⾏评估并进⽽做出选择。为此，需使⽤⼀个测试集（testing set）
来测试学习器对新样本的判别能⼒，然后以测试集上的测试误差（testing error）作为泛化误差的近似。

通常，我们假设测试样本也是从样本真实分布中独⽴同分布采样⽽来。但需要注意，测试集应该尽可能与训练集互斥，

即测试样本尽量不在训练集中出现、未在训练过程中使⽤过。

若测试样本被⽤作训练了，则得到的将是过于“乐观”的估计结果。
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留出法

留出法（hold-out）直接将数据集  划分为两个互斥的集合，其中⼀个集合作为训练集 ，另⼀个作为测试集 ，即
， 。在  上训练出模型后，⽤  来评估其测试误差，作为对泛化误差的估计。

以⼆分类任务为例，假定  包含 个样本，将其划分为包含  样本的 ，和包含  样本的 。⽤  进⾏训练
后，如果模型在  上有  个样本分类错误，那么其准确率为 ，相应的，错误率为

。

需要注意的是，训练/测试集的划分要尽可能保持数据分布的⼀致性，避免因数据划分过程引⼊额外的偏差⽽对最终结
果产⽣影响，例如在分类任务中⾄少要保持样本的类别⽐例相似。如果从采样（sampling）的⻆度来看待数据集的划分
过程，则保留类别⽐例的采样⽅式通常称为分层采样（stratified sampling）。另⼀个问题是，即便给定训练/测试集的
样本⽐例后，对数据集的不同划分将导致不同的训练/测试集，相应的，模型评估的结果也会有差别。因此，单次使⽤
留出法得到的估计结果往往不够稳定可靠，在使⽤留出法时，⼀般要采⽤若⼲次随机划分、重复进⾏实验评估后取平均

值作为留出法的评估结果。常⻅做法是将⼤约 2/3 ∼ 4/5 的样本⽤于训练，剩余样本⽤于测试。

D S T

D = S ∪ T S ∩ T = ∅ S T

D 1000 700 S 300 T S

T 90 (210/300)×100% = 70%

(90/300)×100% = 30%
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交叉验证

交叉验证法（cross validation）先将数据集  划分为  个⼤⼩相似的互斥⼦集，即 ，

。每个⼦集  都尽可能保持数据分布的⼀致性，即从  中通过分层采样得到。然后，每次⽤
 个⼦集的并集作为训练集，余下的那个⼦集作为测试集；这样就可获得  组训练/测试集，从⽽可进⾏  次训练和

测试，最终返回的是这  个测试结果的均值。

与留出法相似，把数据集  划分为  个⼦集同样存在多种划分⽅式。为减⼩因样本划分不同⽽引⼊的差别，  折交叉验
证通常要随机使⽤不同的划分重复  次，最终的评估结果是这  次  折交叉验证结果的均值，例如常⻅的有“10 次 10 折
交叉验证”。

假定数据集  包含  个样本，若令 ，则得到了交叉验证法的⼀个特例：留⼀法（Leave-One-Out）。显然，留
⼀法不受随机样本划分⽅式的影响，因为只有⼀种划分⽅式。⽽且留⼀法的训练集只⽐数据集少了⼀个样本，因⽽被实

际评估的模型与期望评估的⽤  训练出的模型很相似，因⽽留⼀法的评估结果往往被认为⽐较准确。但是当数据集⽐较
⼤时，训练  个模型的计算开销可能是难以忍受的。

D k D = D1 ∪ D2∪. . . ∪Dk

Di ∩ Dj = ∅(i ≠ j) Di D

k − 1 k k

k

D k k

p p k

D m k = m

D

m
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模型训练中交叉检验流程 K 折交叉检验

交叉验证

[1] 图片来源：https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html
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⾃助法

留出法和交叉验证法由于保留了⼀部分样本⽤于测试，因⽽实际评估的模型所使⽤的训练集⽐  ⼩，这必然会引⼊⼀些
因训练样本规模不同⽽导致的估计偏差。留⼀法受训练样本规模变化的影响较⼩，但计算复杂度⼜太⾼了。

⾃助法（bootstrapping）是⼀个⽐较好的解决⽅案，它直接以⾃助采样法（boostrap sampling）为基础。给定包含 
个样本的数据集 ，我们对它进⾏采样产⽣数据集 ：每次随机从  中挑选⼀个样本，将其拷⻉放⼊ ，然后再将该

样本放回初始数据集  中，使得该样本在下次采样时仍可能被采到；这个过程重复执⾏  次之后，我们就得到了包含
 个样本的数据集 ，这就是⾃助采样的结果。

D

m

D D′ D D′

D m

m D′
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⾃助法

显然，  中有⼀部分样本会在  中多次出现，⽽另⼀部分样本不出现。可以做⼀个简单的估计，样本在  次采样中始

终不被采到的概率是 ，取极限得到：

即通过⾃助采样，初始数据集  中约有  的样本未出现在采样数据集  中。于是我们可以把  ⽤作训练集，把
 ⽤作测试集；这样，实际评估的模型与期望评估的模型都使⽤  个训练样本，⽽我们仍有数据总量的约  的

没在训练集中出现的样本⽤于测试。这样的测试结果，也称为包外估计（out-of-bag estimate）。

⾃助法在数据集较⼩、难以有效划分训练/测试集时很有⽤；然⽽，⾃助法产⽣的数据集改变了初始数据集的分布，这
会引⼊估计偏差，因此，在初始数据量⾜够时，留出法和交叉验证更常⽤⼀些。

D D′ m

(1 −
1

m
)m

lim
m→∞

(1 −
1

m
)

m

→
1

e
≈ 0.368 (31)

D 36.8% D′ D′

D − D′ m 1/3
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偏差和⽅差

对学习算法除了通过实验估计其泛化性能，我们往往还希望了解它“为什么”具有这样的性能。偏差-⽅差分解（bias-
variance decomposition）是解释学习算法泛化性能的⼀种重要⼯具，它试图对学习算法的期望泛化错误率进⾏拆解。

算法在不同训练集上学得的结果很可能不同，即便这些训练集是来⾃同⼀个分布。对测试样本 ，令  为  在数据集
中的标记，  为  的真实标记（有可能出现噪声使得 ），  为训练集  上学得模型  在  上的预测输
出。以回归任务为例，学习算法的期望预测为：

使⽤样本数相同的不同训练集产⽣的⽅差为：

噪声为：

x yD x

y x yD ≠ y f(x;D) D f x

f̄(x) = ED[f(x;D)] (32)

var(x) = ED[(f(x;D) − f̄(x))2] (33)

ε2 = ED[(yD − y)2] (34)
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偏差和⽅差

泛化误差可以分解为偏差、⽅差与噪声之和：

偏差  度量了学习算法的期望预测与真实结果的偏离程度，即刻画了学习算法本⾝的拟合能⼒。

⽅差  度量了同样⼤⼩的训练集的变动所导致的学习性能的变化，即刻画了数据扰动
所造成的影响。

噪声  则表达了在当前任务上任何学习算法所能达到的期望泛化误差的下界，即刻画了学习问题本
⾝的难度。

偏差-⽅差分解说明，泛化性能是由学习算法的能⼒、数据的充分性以及学习任务本⾝的难度所共同决定的。给定学习任
务，为了取得好的泛化性能，需要使偏差较⼩，即能够充分拟合数据，且使⽅差较⼩，即使数据扰动产⽣的影响较⼩。

E = bias2(x) + var(x) + ε2 (35)

bias2(x) = (f̄(x) − y)
2

var(x) = ED[(f(x;D) − f̄(x))2]

ε2 = ED[(yD − y)2]
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⼀般来说，偏差与⽅差是有冲突的，这称为偏差-⽅差窘
境（bias-variance dilemma）。

训练不⾜时，学习器拟合能⼒不够强，训练数据的扰动

不⾜以使学习器产⽣显著变化，此时偏差主导泛化错误

率。随着训练程度加深，学习器拟合能⼒逐渐增强，训

练数据的扰动逐渐被学习器学到，⽅差逐渐主导泛化错

误率。

在训练程度充⾜后，学习器的拟合能⼒已⾮常强，训练

数据发⽣的轻微扰动都会导致学习器发⽣显著变化，若

训练数据⾃⾝的、⾮全局的特性被学习器学到了，则将

发⽣过拟合。

偏差和⽅差
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超参数优化

模型的参数和超参数⼆者有着本质上的区别：模型参数是模型内部的配置变量，可以⽤数据估计模型参数的值，例如：

回归中的权重，决策树分类点的阈值等；模型超参数是模型外部的配置，必须⼿动设置参数的值，例如：随机森林树的

个数，聚类⽅法⾥⾯类的个数，或者主题模型⾥⾯主题的个数等。

常⽤的超参数优化⽅法有：

⼈⼯调参：炼丹术

搜索算法：⽹格搜索，随机搜索等

启发式算法：遗传算法，粒⼦群算法等

⻉叶斯优化：⾼斯过程，TPE 等
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Grid Search 是⼀个暴⼒解法，通过所有需要测试的超参
数，找出所有可能的超参数组合，最根据验证集的损失

找出最好的⼀组超参数。这是⼀个⾮常消耗资源的⽅

法。如果有  个超参数，每个超参数选最多  个可能
值，那么该算法的时间复杂度是 。

Random Search 的使⽤⽅法 Grid Search 基本⼀致，区
别在于 Random Search 会在超参数的组合空间内随机采
样搜索，其搜索能⼒取决于设定的抽样次数，最重要的

是收敛更快 [1]。

搜索算法

m n

O (nm)

[1] Bergstra, James, and Yoshua Bengio. "Random search for hyper-parameter optimization." Journal of machine learning research 13.Feb
(2012): 281-305.
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启发式算法（Heuristic Algorithms）是相对于最优算法
提出的。⼀个问题的最优算法是指求得该问题每个实例

的最优解。启发式算法可以这样定义 [1]：⼀个基于直观
或经验构造的算法，在可接受的花费（指计算时间、占

⽤空间等）下给出待解决组合优化问题每⼀个实例的⼀

个可⾏解，该可⾏解与最优解的偏离程度不⼀定事先可

以预计。

在某些情况下，特别是实际问题中，最优算法的计算时

间使⼈⽆法忍受或因问题的难度使其计算时间随问题规

模的增加以指数速度增加，此时只能通过启发式算法求

得问题的⼀个可⾏解。

启发式算法

[1] 邢⽂训，& 谢⾦星. (2005). 现代优化计算⽅法. 清华⼤学出版社
[2] 图片来源：https://leovan.me/cn/2019/04/heuristic-algorithms/
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Grid Search 和 Randomized Search 可以让整个调参过
程⾃动化，但⽆法从之前的调参结果中获取信息，可能

会尝试很多⽆效的参数空间。⽽⻉叶斯优化会对上⼀次

的评估结果进⾏追踪，建⽴⼀个概率模型，反应超参数

在⽬标函数上表现的概率分布⽤于指导下⼀次的参数选

择。⻉叶斯优化适⽤于随机、⾮凸、不连续⽅程的优

化。Sequential Model-Based Optimization (SMBO) 是
⻉叶斯优化更具体的表现形式，⼀般包含如下过程：

1. 给定要搜索的超参数空间
2. 定义⼀个⽬标函数⽤于评估优化
3. 建⽴⽬标函数的 Surrogate Model
4. 建⽴⼀个选择超参数的标准的评估 Surrogate

Model
5. 获取评分和超参数的样本⽤于更新 Surrogate

Model

⻉叶斯优化模型主要的区分是代理函数（Surrogate
Function）的差异。Surrogate Model ⼀般有 Gaussian
Process, Random Forest 和 Tree Parzen Estimator (TPE)
这⼏种。常⻅的框架有 mlrMBO，ParBayesianOptimization
等，它们的对⽐如下表：

Library Surrogate Function

Spearmit Gaussian Process

Hyperopt Tree Parzen Estimator (TPE)

SMAC Random Forest

常⽤的⾃动化机器学习库有 RemixAutoML，autoxgboost，
automl。

⻉叶斯优化
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mlr3tuning 扩展包提供了超参数优化的⽅法。
mlr3tuning 的核⼼类包括：

TuningInstanceSingleCrit，
TuningInstanceMultiCrit：这两个类⽤于描述超参
数优化问题和存储结果。

Tuner：该类为⽤于实现超参数优化算法的基类。

下⾯我们将对⽤于预测患者是否患有糖尿病的 Pima 数
据集进⾏超参数优化。

library(mlr3)
library(mlr3tuning)

## Loading required package: paradox

task �� tsk('pima')
print(task)

## <TaskClassif:pima> (768 x 9): Pima Indian Diabetes
## * Target: diabetes
## * Properties: twoclass
## * Features (8):
##   - dbl (8): age, glucose, insulin, mass, pedigree, 
pregnant, pressure,
##     triceps

超参数优化
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超参数优化

我们使⽤ rpart 中的决策树作为模
型，然后选择要调整的超参数的⼦

集。

library(mlr3learners)

learner �� lrn("classif.rpart")

learner$param_set

## <ParamSet>
##                 id    class lower upper nlevels default  value
##             <char>   <char> <num> <num>   <num>  <list> <list>
##  1:             cp ParamDbl     0     1     Inf    0.01       
##  2:     keep_model ParamLgl    NA    NA       2   FALSE       
##  3:     maxcompete ParamInt     0   Inf     Inf       4       
##  4:       maxdepth ParamInt     1    30      30      30       
##  5:   maxsurrogate ParamInt     0   Inf     Inf       5       
##  6:      minbucket ParamInt     1   Inf     Inf       1       
##  7:       minsplit ParamInt     1   Inf     Inf      20       
##  8: surrogatestyle ParamInt     0     1       2       0       
##  9:   usesurrogate ParamInt     0     2       3       2       
## 10:           xval ParamInt     0   Inf     Inf      10
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超参数优化

这⾥我们针对 2 个超参数进⾏优化：

cp：复杂度
minsplit：停⽌分裂准则

优化空间需要设置上下限：

library("paradox")
tune_ps �� ParamSet$new(list(
  ParamDbl$new("cp", lower = 0.001, upper = 0.1, default = 0.01),
  ParamInt$new("minsplit", lower = 1, upper = 10, default = 5)
))
tune_ps

## <ParamSet>
##          id    class lower upper nlevels default  value
##      <char>   <char> <num> <num>   <num>  <list> <list>
## 1:       cp ParamDbl 0.001   0.1     Inf    0.01       
## 2: minsplit ParamInt 1.000  10.0      10       5
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之后选择重采样策略和性能评价指标：

hout �� rsmp('holdout')
measure �� msr('classif.ce')

最后，我们需要在 Terminators 中选择⼀个停⽌准则。
可⽤的 Terminators `包括：

TerminatorClockTime：在指定时间后停⽌。
TerminatorEvals：在指定迭代次数后停⽌。
TerminatorPerfReached：在达到⼀个指定性能指标
后停⽌。

TerminatorStagnation：在性能指标不再有提升后
停⽌。

TerminatorCombo：上述情况的组合。

超参数优化
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超参数优化

指定⼀个 20 轮的迭代，将所有部分放
⼊ TuningInstanceSingleCrit 中。

library('mlr3fselect')

evals20 �� trm('evals', n_evals = 2
0)

instance �� TuningInstanceSingleCri
t$new(
  task = task,
  learner = learner,
  resampling = hout,
  measure = measure,
  search_space = tune_ps,
  terminator = evals20
)

instance

## <TuningInstanceSingleCrit>
## * State:  Not optimized
## * Objective: <ObjectiveTuning:classif.rpart_on_pima>
## * Search Space:
##          id    class lower upper nlevels
##      <char>   <char> <num> <num>   <num>
## 1:       cp ParamDbl 0.001   0.1     Inf
## 2: minsplit ParamInt 1.000  10.0      10
## * Terminator: <TerminatorEvals>
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在开始优化超参数之前，我们需要指定⼀个 Tuner 定义
的优化算法 mlr3tuning ⽬前实现了如下算法：

TunerGridSearch：⽹格搜索
TunerRandomSearch：随机搜索
TunerGenSA：⼴义模拟退⽕
TunerNLoptr：⾮线性优化

tuner �� tnr("grid_search", resolution = 5)

在执⾏超参数优化时，我们需要将

TuningInstanceSingleCrit 传⼊到 Tuner 的
$optimize() ⽅法中。

tuner$optimize(instance)

整个算法执⾏过程如下：

由 Tuner ⽣成⾄少⼀组超参数。
对于每组超参数，Learner 针对 Task 利⽤提供的
Resampling 进⾏拟合。所有执⾏的结果将存储在
TuningInstanceSingleCrit 中。
Terminator 控制超参数优化过程何时结束。
根据观测到的最优性能指标确定超参数。

通过 $result_learner_param_vals 可以获取最优的
超参数，通过 $result_y 获取对应的性能指标。

超参数优化
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instance$result_learner_param_vals

## $xval
## [1] 0
## $cp
## [1] 0.1
## $minsplit
## [1] 10

instance$result_y

## classif.ce 
##  0.2265625

learner$param_set$values ��
  instance$result_learner_param_vals
learner$train(task)

训练好的模型则可以⽤于预测外部数据，需要注意的是

要避免使⽤该模型预测任务中的观测数据。因为在进⾏

特征选择的过程中已经使⽤过这些观测数据，利⽤这些

数据进⾏评估将会⾼估模型的性能。如果想要在当前任

务实现统计上的⽆偏估计，需要执⾏嵌套重采样。

超参数优化
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