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背景——自动驾驶面临的挑战

天气 行人

交通规则地势

道路场景

多特征、高复杂度、多突发场景



背景——医疗大模型
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概述

金融领域
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制造业
生产效率，质量指标

医疗领域
治疗效果，生理指标
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模型评估
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模型选择
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模型评估的基础——数据集划分

数据集划分

🌟



留出法（Hold-out） 🌟



交叉验证法（k-fold cross validation）

u 与留出法的区别：

交叉验证法使用了所有数据进

行训练和测试，受数据分布不

平衡影响小；增加了计算成本。

🌟



留一法（Leave-One-Out） 🌟



自助法（Bootstrapping） 🌟



验证集（validation set） 🌟
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模型评估方法



模型评估方法——回归模型



模型评估方法——分类模型 🌟



模型评估方法——分类模型

对于极度不均衡的数据集来说，Accuracy就失去了意义



模型评估方法——分类模型 🌟



评估指标——混淆矩阵(confusion matrix) 🌟



评估指标——混淆矩阵(confusion matrix)



评估指标——精确率（Precision） 🌟



评估指标——召回率（Recall） 🌟



混淆矩阵



混淆矩阵



混淆矩阵



混淆矩阵 🌟



Precision-Recall

假设有5个是匹配的

查询（Query）



Precision-Recall



P-R(Precision-Recall）曲线



AP（Average Precision）： P-R曲线下的面积

计算方法一：积分算面积

𝐴𝑃 = (0.4 − 0)×1 + (0.4 + 0.5)×0.2 ÷ 2 + (0.5 + 0.57)×0.2 ÷ 2 + (0.44 + 0.5)×0.2 ÷ 2 = 0.691

计算较为繁琐



AP（Average Precision）： P-R曲线下的面积

计算方法二：近似算法

l 将Recall所处区间[0,1]等分为11份，即Recall=0, 0.1, 0.2, ..., 0.9, 1

l 分别以𝑟!作为下限，统计大于等于𝑟!的Recall最大值作为此时𝑝!的取值

l 最后𝐴𝑃 = !
!!
∑"#!!! 𝑝"



AP（Average Precision）： P-R曲线下的面积

计算方法二：近似算法



AP应用举例：目标检测

目标检测评价指标：mAP :所有类别的平均AP



评估指标——平衡点 & F1-Score

一般而言，评估模型性能：

l PR曲线包裹的面积越大，性能越好

l 平衡点越靠外，性能越好

Precision Recall
trade-off

平衡点(Break even point, BEP)：
    P=R时，PR图的取值

F1分数(F1-score)：
    Precision和Recall的调和平均数

𝑭𝟏 = 𝟐 ∗
𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 ∗ 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍
𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 + 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍



评估指标—— ROC/AUC

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 =
𝑇𝑃
𝑇

𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 =
𝐹𝑃
𝑁

所有正样本中预测正确的概率

所有负样本中预测错误的概率

ROC: FPR与TPR联合曲线

AUC: ROC曲线下的面积

一般而言，ROC曲线包裹的面积越大，

越接近(0, 1)点，性能越好。

🌟



PR曲线 v.s. ROC曲线

相同点：二者都用于二分类评估任务，都可以对模型性能进行衡量

不同点：(1) 侧重点不同：

PR曲线：模型在不同阈值下找出正例的能力；

ROC曲线：模型在不同阈值下正确分类正例和负例的能力。

(2) 适用场景不同：

PR曲线对类别分布敏感，适合测试比较不同分布下模型的性能差异；

ROC曲线对类别间分布平衡性更具优势，适合测试模型的综合性能。



实际中该用哪个指标？

• 准确率（Accuracy）：对于类别分布均匀的分类问题，比如CIFAR-10分类

• Precision（精度优先）：垃圾邮件过滤，漏掉一些没关系，但是找出来的得是

真的垃圾邮件

• Recall（查全率优先）：检索类型的任务或者小概率事件预测类的，希望对的

都能找出来，无“漏网之鱼”

• F1分数（F1-score） ：用于类别分布不均匀的情况，兼顾precision和recall

• AUC（The area under the curve）：大部分检测任务场景，医疗诊断任务

🌟



练习时间



练习时间



40

目录

4

2

3

1

模型选择方法

数据集划分方法

模型评估方法

概述

5 大模型时代模型选择



模型选择的原则

“如无必要，勿增实体”

🌟



模型选择的指标——误差

泛化差距（Generalization Gap）：泛化误差 – 经验误差

🌟



模型选择的指标——泛化能力 🌟



泛化能力

为图片添加不同instagram滤镜后图像识别分类准确率



泛化能力



泛化误差上界

在整个样本分布上的期望



泛化误差上界

在整个样本分布上的期望

练习题册

学生所有可能的学习策略和知识储备

学生在做完这本练习册后，在练习册上的错误率

我们最关心的：学生在真正高考时的错误率



泛化误差上界

核心矛盾：我们能精确计算的只有“练习册上的错误率”，但我们真正关心的却是
未知的“高考错误率”。我们如何从已知的训练误差，去推断未知的泛化误差呢？”



泛化误差上界

• 训练误差越小，泛化误差上界越小

• 样本数量N越大，泛化误差上界越小

• 假设空间越大（模型越复杂），泛化误差上界越大

课后阅读：https://zhuanlan.zhihu.com/p/684796698

测试集上的风险

训练集上的风险

𝜖

d: VC维

≤

泛化误差 ≤ 训练误差 + 模型复杂度惩罚

要想泛化能力强，要么你本身在练习册上就表
现优异，要么你的学习方法足够简单、通用，
而且你见过的题足够多！



泛化误差上界

• 样本数量N越大，泛化误差上界越小

• 假设空间越大（模型越复杂），泛化误差上界越大

Generalization gap

一个好的模型，即是能做到——多刷题（充足数
据），巧学习（控制复杂度），得高分（低训练
误差），赢高考（优异泛化）的“学霸”。



准与确

🌟模型选择的指标——偏差（bias）与方差（variance）



模型选择的指标——偏差（bias）与方差（variance） 🌟



偏差与方差

泛化误差=错误（error）=
𝐸 𝑦" = 𝑓 𝑥;𝐷 + 𝜀
𝐸 𝜀 = 0



偏差与方差 🌟



偏差与方差

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑛(2𝜋𝑥)

随机抽取25个点建立100模型，𝜆：正则化强度

Label

Predict



偏差与方差

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑛(2𝜋𝑥)

随机抽取25个点建立100模型，𝜆：正则化强度

Label

Predict



偏差与方差

准与确

🌟



可能存在的问题——欠拟合和过拟合



欠拟合和过拟合 🌟



欠拟合和过拟合 🌟



缓解过拟合——正则化 🌟



• 等高线中心：山顶，损失函数最小，优化效果最优

• 等高线中间：半山腰，可以选择任意圈上的点达到同样的损失函数

缓解过拟合——正则化

损失函数等高线（Contour line）：



• Lasso（ L1正则）:让最优解更多的在坐标轴上，产生稀疏化（Sparsity）效果

• Ridge正则（L2正则）：让最优解离原点最近，让参数变小

缓解过拟合——正则化

权重衰减（Weight Decay）：选择靠近坐标轴的点，让拟合函数参数量变小



Zou, Hui, and Trevor Hastie. "Regularization and variable selection via the elastic net."  Statistical Methodology 67.2 (2005): 301-320.

权重衰减（Weight Decay）：

缓解过拟合——正则化 🌟



https://playground.tensorflow.org/

数据分类
（无权重衰减）

Train loss: 0.064

Test loss: 0.107

样例：

缓解过拟合——正则化



https://playground.tensorflow.org/

Train loss: 0.067

Test loss: 0.101

数据分类
（L1 norm）

权重稀疏化权重稀疏化

样例：

缓解过拟合——正则化



https://playground.tensorflow.org/

L2 norm：

Train loss: 0.083

Test loss: 0.072

数据分类
（L2 norm）

防止过拟合

无权重衰减：

Train loss: 0.064

Test loss: 0.107

L1 norm：

Train loss: 0.067

Test loss: 0.101

样例：

缓解过拟合——正则化



缓解过拟合——早停策略

停止

🌟



缓解过拟合——增加训练数据 🌟



练习时间



练习时间
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性能评估基准 （Benchmark）

Benchmark，通常指的是用来评估和比较不同模型性能的一组标准化测试任
务或数据集。通过基准测试，研究者和开发者可以量化模型在特定任务上的表
现，例如准确率、推理速度、计算效率等。

Ø 性能评估：提供量化的标准来比较不同模型在各种任务上的表现

Ø 跨模型比较：允许不同团队和研究人员之间进行公平的模型性能比较

Ø 模型优化：帮助识别模型的弱点或改进空间，指导优化方向

Ø 标准化：确保在不同的环境下测试的一致性，避免实验中由于环境或

设置差异导致的结果不一致



性能评估基准 （Benchmark）

数据来源：https://llm-stats.com/



性能评估基准 （Benchmark）

数据来源：https://openai.com/index/introducing-gpt-4-5/

通用模型 通用模型 推理模型



性能评估基准 （Benchmark）

GPQA Benchmark (General-Purpose Question Answering)
研究生级别的知识挑战

任务特点：

•多领域：包括从学术到日常生活等多个领域的问题，具有更高的多样性

•问题类型：除了标准的事实性问答，还涉及推理、解释等问题，评估深度理解能力

•答案类型：问题的答案有开放式的，也可以是选择题的形式，测试模型的灵活性

主要用途：

•评估模型的通用推理能力：模型在不同领域和任务下的适应能力

•跨领域知识的检验：测试其在不同领域中的表现是否均衡



性能评估基准 （Benchmark）

GPQA Benchmark (General-Purpose Question Answering)
研究生级别的知识挑战

样例题目：



推理代价评估（越便宜越好）

数据来源：https://llm-stats.com/



模型选择 -- 大语言模型

数据来源：https://platform.openai.com/docs/pricing



• 模型参数规模分类

• 小模型（<1B 参数）：适用于移动端 / 边缘设备（如 TinyBERT）

• 中等模型（1B-70B 参数）：业务场景通用（如 LLAMA-7B）

• 大模型（100B + 参数）：通用智能（如 GPT-4、Claude-3）

模型大小



模型大小



• 模型运行需要显存（显卡内存 Video RAM）

    近似计算公式：

 推理显存 ≈ 模型参数数量 × 2 bytes（半精度浮点）

 训练显存 ≈ 3~6 倍推理显存

模型大小

模型规模 参数数量 训练显存需求 推理显存需求

7B 7B 30GB+ 10-14GB

13B 13B 60GB+ 20-26GB

70B 70B 200GB+ 140GB+



显卡规格

显卡 显存 核心数量

NVIDIA GeForce RTX 4060 8 GB 3072
NVIDIA GeForce RTX 5090 D 32 GB 21760

显卡 显存 FP64
NVIDIA  A100 80GB PCIe 80GB 9.7 TFLOPS
NVIDIA  H100 80GB PCIe 80GB 24 TFLOPS

模型规模 参数数量 训练显存需求 推理显存需求

7B 7B 30GB+ 10-14GB

13B 13B 60GB+ 20-26GB

70B 70B 200GB+ 140GB+



显卡规格



前沿内容：AI智能体的评测

• Anthropic的2026年初博客

https://www.anthropic.com/engineering/demystifying-evals-for-ai-agents
https://www.anthropic.com/engineering/demystifying-evals-for-ai-agents
https://www.anthropic.com/engineering/demystifying-evals-for-ai-agents
https://www.anthropic.com/engineering/demystifying-evals-for-ai-agents
https://www.anthropic.com/engineering/demystifying-evals-for-ai-agents
https://www.anthropic.com/engineering/demystifying-evals-for-ai-agents


前沿内容：AI智能体的评测

• AI智能体需要用任务成功率来评测



前沿内容：AI智能体的评测

• AI智能体的评测方法组件



前沿内容：AI智能体的评测

• AI智能体的评测流程构建



前沿内容：AI智能体的评测

• AI智能体的安全性保障：安全叠加的瑞士奶酪理论



谢谢！


