
Advances in Psychology 心理学进展, 2022, 12(7), 2612-2622 
Published Online July 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/ap 
https://doi.org/10.12677/ap.2022.127311    

文章引用: 刘雨晴, 李慧玲, 余城昊, 周强(2022). 无金标准 ROC 方法在心理研究中的发展应用. 心理学进展, 12(7), 
2612-2622. DOI: 10.12677/ap.2022.127311 

 
 

无金标准ROC方法在心理研究中的发展应用 

刘雨晴，李慧玲，余城昊，周  强* 

温州医科大学，浙江 温州 
 
收稿日期：2022年6月27日；录用日期：2022年7月20日；发布日期：2022年7月27日 

 
 

 
摘  要 

传统ROC (receiver operating characteristic)分析方法的核心是将所测的二分结果与“金标准”做比较，

通过ROC曲线及其指标对测量工具的准确性进行评估。但心理学研究往往缺乏金标准。与传统手段相比，

基于贝叶斯理论的无金标准ROC分析方法(BROC分析)无须依赖金标准，从而摆脱心理研究结果缺乏金标

准的困局，为心理研究指标准确性评估中的应用提供了新方向。本文介绍BROC分析并概述其在问卷测

量的临界值选择与量化测量工具准确性等心理学的应用价值，并通过实例演示模拟其在心理研究中的操

作实现，进而讨论以BROC分析为主的ROC分析方法的应用前景及不足。 
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Abstract 
The core of the traditional ROC (receiver operating characteristic) analysis method is to compare 
the measured dichotomous results with the “gold standard”, and to evaluate the accuracy of the 
measurement tool through the ROC curve and its indicators. But psychological research often 
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lacks a gold standard. Compared with traditional methods, the non-gold standard ROC analysis 
method (BROC analysis) based on Bayesian theory does not need to rely on the gold standard, so 
as to get rid of the dilemma of lack of gold standard in psychological research results, and provides 
a new direction for the application of the accuracy evaluation of psychological research indicators. 
This manuscript firstly introduces BROC analysis and outlines its application value in psychology, 
such as the selection of critical value of questionnaire measurement and the accuracy of quantita-
tive measurement tools, followed by demonstration and simulation of its operation in psychologi-
cal research through examples, and finally discusses the application prospect and deficiency of 
ROC analysis method, especially the BROC analysis. 
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1. 引言 

ROC (receiver operating characteristic)分析发端于信号检测论(SDT)，最初用于研究感觉阈限(如听觉、

视觉和触觉)等行为反应；而今则被广泛应用于分析心理学和神经科学实验(Sumner & Sumner, 2020)以及

其他领域，如医学诊断、机器学习(Obuchowski & Bullen, 2018; Ma et al., 2019)等。ROC 分析一般通过二

分类转换，寻找最佳临界点，从而获得更多所需要的信息。如，Levis 和 Sun 等人(2020)利用 ROC 分析

方法来比较抑郁症筛查量表 PHQ-2、PHQ-9 及联合诊断之间的评估准确性。再如，Richardson 等(2018)
在研究智能手机使用时，利用 ROC 分析来获得智能手机使用量表(PSUS)的最佳阈值，通过计算 AUC 来

评估 PSUS 的准确性，并利用 cut-off 点去寻找连续性结果的最佳临界值。 
心理学研究常利用生理或心理指标来量化心理状态和/或特质，从而达到预测和控制相关行为之目的，

指标的准确性评估是保证预测结果的重要前提。但以往心理研究中利用信效度来反映测量工具的稳定性

与有效性，无法直观反映结果的预测价值，且无法直接比较不同测量工具之间的准确性，更无法对连续

变量的结果进行二分类转换(Diebig & Angerer, 2021)，因此，如何用更好的方法来评估心理测量工具的准

确性迫在眉睫。与此同时，近年来国外应用 ROC 分析方法对心理测量工具进行准确性评估的研究越来越

多(Bowers & Zhou, 2019; Thapa et al., 2020)，但它在国内心理研究领域中却尚未引起足够重视。究其原因，

是因为传统 ROC 分析需要金标准(即公认的最可靠判断方法)，而心理学研究往往缺乏金标准。 
随着计算机技术的发展，在医学诊断研究中，改进的 ROC 分析方法不仅实现了对金标准条件的放宽

(从二分金标准、等级金标准到无金标准)，而且还能在研究过程中将更多协变量的影响考虑在内，如时间

依赖相关的 ROC 分析、基于贝叶斯原理的无金标准 ROC 分析方法等。尤其后者，能够在无金标准下进

行诊断评估，彻底摆脱过去 ROC 分析必须基于金标准存在的壁垒，从而为缺乏金标准的一些研究提供诊

断评估的手段，这为 ROC 在心理研究指标准确性评估中的应用提供了可能性。 
基于此，本文旨在将无金标准 ROC 分析方法“移植”到心理研究领域，从而拓宽其应用范围。首先

介绍ROC分析的基本概念与相关指标的意义，其次阐述ROC分析的种类及其在心理测量中的应用进行，

最后以贝叶斯为基础的 ROC 分析(BROC)为实例，模拟 BROC 分析在心理研究中的操作实现，并讨论以

BROC 分析为主的 ROC 分析方法的应用前景及不足。 
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2. 常见 ROC 分析方法的发展 

ROC曲线是一个以 1-特异性(specificity)为横坐标，敏感性(sensitivity)为纵坐标的曲线关系图(见图 1)。
敏感性系通过阳性测试结果准确检测出实际风险(如抑郁)的速率；特异性被定义为检测通过阴性检测结果

确定没有风险的比率(Behar et al., 2003; Lehr et al., 2010; Mandrekar, 2010)。研究者主要利用曲线的临界值

(cut-off point)和曲线下面积(AUC，area under curves)来反应诊断结果。曲线的临界值(cut-off point)即曲线

拐点处的正切值，在临床研究中常选择最大约登指数(Youden index)所对应的临界值，即最佳 cut-off 值，

作为将测试结果划分为阳性和阴性的依据。约登指数表示诊断方法准确区分患者与非患者的总能力(灵敏

度与特异度之和减去 1)，指数越大说明筛查实验的效果越好，真实性越大(Martínez-Camblor & Par-
do-Fernández, 2019)。而曲线下面积(AUC)的形式定义是： ( )1

0
AUC dy x x= ∫ ，即对所有可能的特异性值进

行检验的敏感度平均值，AUC 越高的测试被认为是准确性越好。但 AUC 的指标变化敏感性低，单靠 AUC
的比较无法直接得出结论，故仍需要结合参考敏感性和特异性值(Janssens & Martens, 2020)。 
 

 
Figure 1. ROC curve 
图 1. ROC 曲线图 

 

传统的 ROC 分析在应用于诊断评估时通常使用 Yerushalmy 模式，其核心系将所测结果与“金标准”

做比较。“金标准”被视为可正确地区分阴性或阳性症状。因此进行传统 ROC 分析的前提是存在一个可

靠、稳定的二分金标准，否则将无法计算其灵敏度与特异度，进而无法评价和判断准确性。尽管金标准

对 ROC 分析而言至关重要，但要获得一个稳定、合适的二分金标准并不容易。临床上很多疾病的金标准

并非二分变量，而是等级或连续变量；而有些则金标准获取成本极高，过程繁琐复杂，或不符合伦理道

德要求；有些甚至暂时没有成熟的金标准。由此可见，对金标准的严格要求极大地限制 ROC 分析方法的

应用(王肖南等，2019)。研究者们尝试用不同的方法去突破这一限制，如陈卫中，张菊英(2012)和 Numan
等(2019)提出对等级变量进行两两分组分别进行比较。综上，根据金标准的特征不同，本文总结出以下三

种非传统 ROC 方法，简单介绍等级金标准条件下的 ROC 分析方法以及时间依赖相关的 ROC 分析方法，

重点推荐无金标准条件下的 ROC 分析方法。 
等级金标准条件下的 ROC 分析方法不仅可用来对等级或连续数据的诊断方法进行准确度评价，还可
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根据要求将等级变量转化为二分变量。其基本过程是先两两比较各等级状态下的数据，再分别计算曲线

下的面积(AUC)，最后比较 AUC 以达到评价的效果(陈卫中，张菊英，2012；Obuchowski, 2005)。例如陈

卫中，张菊英(2012)在评价氧化低密度脂蛋白 ELISA 检测试剂盒在冠心病诊断中的诊断价值中，按金标

准将被试分为三类状态(阳性、可疑和阴性)。AUC 估计与互相比较可通过 R 软件中的 nonbinROC 包

(Nguyen, 2007)实现，更多 R 包详情及操作方法详见该研究。但，这种方法本质上就是将等级变量转换成

两两二分变量，并没有改变其本质，且因为其繁琐复杂，所以在临床研究中较少应用。 
时间依赖相关的 ROC 分析方法(tROC)主要是通过拓展敏感性与特异性的概念，观察每个时间点的疾

病状态，从而获取不同的敏感性和特异性，以此构建一个与时间相关的 ROC 曲线(Heagerty, Lumley, & 
Pepe, 2000; Kamarudin et al., 2017; Bansal & Heagerty, 2018)。此外还可直接得到不同时间点的 AUC，从而

获得关于 AUC(t)的函数图，以便直观有效地比较同一测量指标以及不同测量指标之间在不同观测时间的

准确性。此方法最早由 Heagerty 和 Zheng (2005)提出，他们的研究发现可利用每个时间点 t 的累计敏感性

与动态特异性(C/D)、事件敏感性与动态特异性(I/D)以及事件敏感性与静态特异性(I/S)等三种不同定义评

估上述时间观测事件的敏感性与特异性，从而适用于不同的情境。 
在临床医学研究中，tROC 分析中可观察个体疾病的连续状态，增加个体发病时间的信息，还能在时

间点间构建 ROC 曲线，并比较各测量指标的预测能力(Chambless & Diao, 2006; Shen, Ning, & Yuan, 
2015)。这在临床上有颇为广泛的应用(Suzuki et al., 2018; Liu et al., 2019)，主要是利用患者个体收集的动

态信息来预测他们未来健康状况的可能转变。Bansal 和 Heagerty (2019)的研究也发现时间依赖 ROC 方法

来评估一个生物标志物的预后潜力比传统方法要好。近年来研究者在此基础上继续完善此方法，如 Schoop 
et al. (2011)与 Dey et al. (2020)考虑了存在竞争风险的条件下，如何保证时间–事件模型的预测准确性。 

综上，上述的 ROC 分析仍无法完全摆脱金标准(GS)。随着贝叶斯学派的发展，一些研究者(Dendukuri 
& Joseph, 2001; Choi et al., 2006a; Ling et al., 2014)尝试将贝叶斯理论应用于解决金标准限制问题上，实现

在无金标准条件下计算不同协变量影响下的 ROC 曲线下面积(AUC)，从而比较诊断准确性。事实上，早

在 1996 年 Peng 等便已提出将贝叶斯理论引入 ROC 分析中以求达到该目的，但并未有实质进展(Peng & 
Hall, 1996)。Choi 等人(2006a)提出在缺乏金标准的情况下，利用 BROC 对相关 ROC 曲线进行比较。相比

传统的ROC受到数据直接影响，贝叶斯ROC仅被数据间接影响，即其数据通过参数从而影响ROC曲线，

因此相对更准确。与过去的 Yerushalmy 模式不同，该方法主要利用贝叶斯理论，不局限于寻找金标准，

而强调收集先验信息，再结合临床经验获得的对疾病有效的相关信息。随着近年来计算机技术的进步，

贝叶斯理论被广泛应用于许多领域，尤其是在医学的诊断研究和心理测量工具准确性评估中(Arora et al., 
2019; Goyal et al., 2019; Jafarzadeh, Johnson, & Gardner, 2016)。Flor 等(2020)的研究亦表明贝叶斯估计方法

显著优于传统的频率估计方法。具体来说，贝叶斯理论认为概率是主观的，并主张将个体经验信息作为

重要部分来推导后验分布。其基本原理是先根据模型的样本似然函数，结合参数的先验分布，从而推导

出后验分布，即由先验概率乘以似然值而获得后验概率。而在诊断准确性评估研究中，第一步也是最为

关键的一步就是需要根据目标人群相关信息，确定先验信息；接着通过似然函数对参数的先验分布进行

调整，从而推导出后验分布，实现对相关诊断方法灵敏度和特异度的估计。 
因此，对无金标准诊断实验评价而言，只要有一定的实验诊断先验信息，再结合一些并非金标准但

临床证实有效的观测数据，就可以通过贝叶斯理论推导出诊断实验评价指标的后验分布，从而摆脱对金

标准的依赖。例如 Amini 等(2020)利用贝叶斯潜在分类模型(LCMs)以联系诊断测试观察结果与潜伏疾病

状态，在无完全准确疾病状态分类的情况下评估诊断准确性。除此之外，BROC 还能同时考虑多个协变

量的影响。相比前面几种 ROC 方法，其在本质上摆脱 ROC 分析方法受金标准的限制，从而拓展了 ROC
分析方法在医学、心理学、计算机等多个领域的应用。如 Tang et al. (2014)的研究，利用贝叶斯模型评估
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压力反射敏感性(BRS)进而预测心血管自主神经病变(CAN)。在 CAN 无金标准的前提下，选取 2092 例疑

似病例，将年龄、血压等作为协变量，以 BRS 为诊断标准，使用贝叶斯潜在类模型来评估 BRS 的敏感

性和特异性。结果发现 BRS 在 CAN 诊断试验中具有较高的敏感性和特异性，具有一定的参考价值，提

示 BRS 检验是诊断 CAN 的有效工具。 
总的来说，ROC 分析是一种全面的，且准确评估诊断准确性和预测价值的方法，广泛应用于临床医

学，也逐渐应用于心理学研究(Thapa et al., 2020; Richardson et al., 2018; Artieda-Urrutia et al., 2015)。其实，

早在 2012 年 Qiu Wang 等人就提出将 BROC 分析应用在教育学与心理学当中，结合贝叶斯层次模型和接

受者操作特征分析(BROC)来评估兴趣强度(IS)和兴趣分化(ID)如何预测低社会经济地位(SES)青年的兴趣

–专业一致性(IMC) (Wang et al., 2012)。近年来，结合实际需求，在传统二分金标准条件下 ROC 分析的

基础上，发展出适用于不同临床条件下的适用方法，研究结果也充分证明其合理性。相比传统的信效度

检验，ROC 分析不仅仅能够通过 ROC 曲线图直观的反应其准确性，还能对其连续性结果进行二分类转

换。 

3. BROC 分析方法在心理研究中的应用 

如前所述，ROC 分析虽然在心理学领域已经应用颇多年，但主要局限于感知觉阈限及认知加工等领

域(Yonelinas & Parks, 2007; Benjamin, 2013; Fleming & Lau, 2014; Wixted, 2020)。在诸多心理疾病的诊断

研究中，过去常将国际疾病诊断标准(ICD)作为诊断标准，但诸多心理特质的测量结果是不具备金标准的，

而 BROC 分析可以实现在无金标准的条件下对其进行准确性评估。本文关注 BROC 分析在准确性评估和

量化临界值上的应用，尤其是在心理学测量上的应用，并就已有的相关研究进行总结梳理。 

3.1. 量化特定心理研究工具的预测价值(准确性) 

BROC 分析可以用来确定诊断试验的诊断准确性(Fawcett, 2006)，即对测量工具的准确性进行评估，

这是其最为重要的功能之一。在心理学研究中，心理测量工具的准确性以及预测价值的评估是研究中最

为重要的环节之一。例如利用大五人格问卷来预测人格特征(如 Lui et al., 2020)，测量个体情感障碍的人

格特征易感性(如 Wilks et al., 2020)，以及预测主观幸福感和心理幸福感(如 Anglim et al., 2020)。而 BROC
分析方法可以通过曲线下面积(AUC)直接量化其在该研究中的准确性，如比较人格问卷对常见心理问题

的预测价值(Alizadeh, 2017)、探究儿童对外化行为的评分是否能准确预测成人信念(Kassing et al., 2019)、
判断相关机器学习模型对军事人员自杀意念预测的准确性的好坏评价(Lin et al., 2020)、探究三维心理痛

苦(DPPS)量表作为评估高自杀风险抑郁症患者有效筛查量表的准确性(Thapa et al., 2020)等等。 
此外，BROC 分析方法还可独立比较两个或多个测量工具的准确性。同一个心理现象或者心理因素

由于理论基础和维度不同所使用的测量工具可能存在差异。不同的研究者对同一心理问题的研究可能采

用不同的量表，却很少有人将不同的量表之间进行准确性的比较，而测量结果的差异可能是有测量工具

本身的差异带来的，且对不同测量工具的准确性进行比较能够很好地帮助我们选择更为适合的测量工具。

所以研究者存在比较不同测量工具准确性的需求，通过 ROC 分析可独立比较不同测量工具之间的差异，

并评价其准确性。如 Chenneville 等人利用 ROC 分析探讨比较 PHQ 和 CES-D 对艾滋病毒感染者青少年

抑郁症筛查的效用(Chenneville et al., 2019)；再如 Hartung 等人(2017)利用 BROC 分析方法来评估医院焦

虑抑郁量表(HADS)和 9 项患者健康问卷(PHQ-9)作为筛查癌症患者抑郁的工具的有效性比较)。 
当然，BROC 分析方法不仅适用于问卷研究，还适用于实验研究，如磁共振研究等。如 Stevens 等利

用 BROC 分析能够预测功能性磁共振成像(fMRI)数据结果的可靠性(Stevens et al., 2016)；而 Higham & 
Higham (2019)等提出利用 BROC 分析替代元认知领域测量准确性的 Gamma 值。 
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3.2. 量化问卷测量结果的临界值(Cut-Off) 

在心理的临床应用中，常需要根据测量结果对数据进行分类，从而有助于做出是或否、有或无的判

断。例如心理学的相关选拔测试中时，需要对连续性结果数据进行分类，从而做出是否符合企业要求的

判断；在心理疾病的测量中也是尤为重要，如根据抑郁量表的得分多少，最终将其与特定值比较，从而

做出是否患抑郁症的判断。在过去的研究中，我们常使用平均数或者中位数进行二分转换，而在心理疾

病诊断中，例如抑郁量表得分中，我们常将其与固定的得分作比较，对其做出分类。但事实上，大多数

筛查工具缺少将工作条件划分为不严重和严重的临界值(Diebig & Angerer, 2021)，而 BROC 分析可根据曲

线上拐点的正切值来获得阈限值(cut-off)，并参考约登指数找到最佳 cut-off 值从而将连续变量的结果划分

为两类(Diebig & Angerer, 2021)。Cut-off 值作为诊断研究中多年来最佳分类指标，将其应用于心理学的二

分类转换中是具有十分大潜力的。例如抑郁症，焦虑症，强迫症等评估中可在测试中得出 BROC 曲线，

根据 cut-off 值，结合医生的意见即可做出是否有患病的诊断。除临床诊断外，BROC 分析还适用于心理

普测。例如 Battaglia 等利用 BROC 分析方法，获得埃德蒙顿症状评估系统(ESAS)情绪困扰等量表对

MINI6.0 定义的精神病患者的检测能力的最佳分界点(Battaglia et al., 2020)。 
综上所述，BROC 分析方法是一种适用于心理学，医学等诸多领域的研究方法。近年来 BROC 分析

方法在心理学中的应用不仅限于信息加工，还用于心理测量工具的比较与评价，但总体来说其应用在心

理学领域方兴未艾。系统全面地梳理 BROC 分析方法在心理测量准确性评估领域的新进展有利于全面推

动该方法的应用。 

4. 实例演示 

为更好地说明 ROC 分析方法在心理学领域的应用，笔者利用 OpenBUGS 软件，采用人工数据，模

拟 BROC 分析方法在心理测量中的应用实操。首先需要选择合适的模型(Choi et al., 2006b)，BROC 最常

用的是潜在类模型(LCM)，通过统计模型结合多个诊断检验的结果，以在没有单一、准确的参考标准的

情况下获得疾病流行率和诊断检验准确性的估计(Yang & Becker, 1997; van Smeden et al., 2013; Collins & 
Huynh, 2014)，再根据实际的需要选择并设置不同的参数，然后验证模型，最后利用软件获得其 ROC 曲

线以及 AUC、cut-off 值等等。本次实验模拟的是对 100 名受试者的海洛因成瘾情况进行分析。 
本次模拟假设有 100 个受试者：   1, 2, ,100i =  。其中受试者的成瘾问卷分数计为 iY ，年龄等人口学

变量计为 iX 。假设第 i 个人的真实情况为 id  (成瘾 = 1，不成瘾 = 0)且他在成瘾的情况下和不成瘾的情

况下测试得到的问卷分数是连续变量且其得分的分布属于不同正态分布，即： 

( ) ( )0 , 1 ,Y d N Y d Nα τ α α β τ′= ∼ = ∼ = +  

由上可知 id 实际上是二项分布，即 ( )π 1i i id Bern d∼ =是 的概率(这个人是否成瘾)，加入人口学等协

变量的影响即： ( )log πi iit Xη ψ= + ∗ 。 
在贝叶斯模型下，我们给予这些参数适当的先验分布(prior)： ( ) ( ) ( )0,1 0,1 0,1N N Nα β η∼ ∼ ∼  

( )0,1Nψ ∼ 正态分布 ( )0.001,0.001gammaτ ∼  gamma 分布(因为 tau是正数)。假设我们选择“eta”、“psi”
等参数，使用 Gibbs 抽样的方法通过反复迭代来让参数收敛，此次模拟使用了三条抽样链迭代三次，其

结果如图 2(A)所示，其相互重叠，说明参数收敛。此外计算模型各参数的自相关结果发现相关系数趋于

0，说明模型正常，结果如图 2(B)所示，图 2(C)模型收敛因子趋于 1，说明其收敛良好。最后可输出 ROC
曲线图(见图 2(D))及相关信息，此次模拟数据结果 AUC = 0.375，说明该模拟数据的准确性较低(最佳的

临界值是 45)。 
综上，本次操作成功模拟在无金标准的前提下，对连续变量进行 ROC 分析的解决过程。该方法适用
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于问卷数据结果的准确性测量以及结果分类。此次模拟的具体代码可联系本文通讯作者。 
 

 
图注：图 A、B、C 均反应模型结果情况，D 表示的是 ROC 结果图。图 A 反映的是参数拟合度与密度函数分布情况，

如 A 所示，其三条链互相重叠说明参数之间拟合情况良好；图 B 代表的是模型参数秩相关结果，其均趋于 0 代表说

明模型正常；图C代表的是模型收敛情况，各其最后均趋于 1代表收敛良好。在图D中，横坐标TP代表True positives，
反映的是灵敏度(Sensitivity)，代表分类器预测的正类中实际正实例占所有正实例的比例；FP 代表 False positives，反

映的是 1-特异度，代表分类器预测的正类中实际负实例占所有负实例的比例。 

Figure 2. Related results 
图 2. 相关结果图 

5. 总结与展望 

本文首先整理不同条件下的 ROC 分析方法的应用，并简单介绍其实现方式，继而总结梳理具体方法

上的进展以及在心理学中的具体应用，认为基于贝叶斯的无金标准 ROC (BROC)虽在心理测量领域具有

较大的发展潜力，但仍存在以下问题需在未来研究中给予关注。 
首先，认为 BROC 的应用价值值得进一步深入探讨。BROC 分析方法是各个 ROC 分析方法中限制

条件最为宽松的，无需金标准即可评估测量工具准确性。该方法的提出和使用为 ROC 在心理学中的应用

打下良好的基础。例如目前在物质成瘾的研究中，相对客观的心理渴求测量方式(如脑电等)仍需要问卷结

果予以锚定。但由于测量心理渴求的问卷不同，结果可能会因为测量方式的不同而存在差异，而在不同

戒毒时间段不同的测量工具的准确性亦可能存在差异。此外，缺乏一种可以量化心理渴求感程度，并且

做出是否有“心瘾”判断的方法。我们的后续研究将会与此相关，进一步将 ROC 分析应用于心理渴求感

的诊断研究。由此可见，利用 BROC 分析来评估心理相关指标(如心理渴求)的准确性具有重要的理论和

实践意义。此外，在心理学研究中主要通过问卷法和实验法来测量心理现象与行为活动，而 BROC 分析

可以在无金标准的条件下独立计算比较量表和实验结果的有效性。 
其次，ROC 分析尚可以融合机器学习、计算精神病学等交叉学科进行研究。随着计算机科学的进一

步发展，机器学习和计算精神病学逐渐成为研究热点，不仅广泛应用于图像识别、语言处理和数据挖掘、
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医疗领域等(Komura & Ishikawa, 2019; Goecks et al., 2020; Kan, 2017; Crawley et al., 2020)，还在心理测量

领域成为高级心理过程的研究工具(Bleidorn & Hopwood, 2019; Shatte et al., 2019)。在机器学习的过程中评

估模型准确性，并做出判断是必不可少的步骤，而这一步骤可以通过 ROC 分析来实现，其中 AUC 是机

器学习中一种重要的性能评价准则，广泛应用于类别不平衡学习、代价敏感学习、排序学习等诸多学习

任务(Dwyer et al., 2018)。 
当然，BROC 分析在心理测量工具评估中的使用价值需要更多的实际研究支撑。ROC 分析方法最大

的优势是可以获得 ROC 曲线图，从而直观的独立比较其准确性差异。过去的 ROC 分析方法作为评估诊

断价值的良好手段主要用于医学领域中，尽管近年来国外逐渐有研究出现心理测量评估中的应用研究，

但基于心理指标与生理指标的特点不同，BROC 在心理测量中的作用仍然需要更多的实证研究来证明。 
总的来说 BROC 分析的应用范围仍然值得推广，本身具备有不可替代的作用。BROC 分析能够应用

于各个需要测量准确度的领域，并且由于它本身操作简单，结果却精确丰富，能够为诸多研究增添色彩。 
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