
2. 课程大纲

工作回顾课程介绍

课程大纲

课程安排

考核方式

课程资源

联系方式

大数据审计、机器学习绪论
+Python 基础及环境配置1

决策树4

模型评估与选择2

神经网络5

线性模型3

聚类6

大数据审计概论7

审计数据分析8 

报表识别9 

风险评估与审计报告10
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大数据审计分析

• 大数据审计分析是指在审计理论的指导下，将大数据思维融入到审计分析中，使用大数据技术

对被审计对象数据资料进行收集、清洗、整合，形成符合要求的审计数据，并构建分析模型对

审计数据进行挖掘，得到相应数据分析结果，以帮助审计人员了科学、准确做出审计判断的审

计过程。

• 大数据是指无法在一定时间内用常规计算机工具进行抓取、管理和处理的数据集合，而是需要

在新模式下才具有更强决策能力、洞察能力、优化能力的海量、多样、高增长的信息资产。

• 大数据具有5V性质，即大规模（Volume）、高速增长（Velocity）、多样化（Variety）、低价
值密度（Value）、真实性（Veracity）。

• 审计分析是指通过对被审计对象相关资料的数据指标进行逻辑推理、因素分解和综合判断，以

揭示资料的内在本质并了解其构成要素相互关系的审计方法。

• 常见的审计分析方法包括比较分析、比率分析、账户分析、账龄分析、平衡分析、因素分析等。审计分析

大数据

管理科学与工程学院大数据智能审计应用与实践

大数据审计分析概念



信息系统审计：是指通过收集和评价相关

审计证据，以确定现有信息系统与相关资

源能否有效地保护资产、维护数据完整、

提供相关和可靠的信息，从而保证组织资

源高效利用、组织目标顺利实现等方面做

出合理判断的审计过程。

大数据审计：是指审计机构遵循大数据思维，

采用大数据技术，利用数量巨大、来源广

泛、格式多样的结构或非结构化数据， 对

被审计对象开展全方位、多层次、立体化的

审计工作。

审计信息化：是指将信息技术手段应用

于审计工作，全面改造审计业务流程、

建立并完善审计工作方式、提高审计效

率，最终取得良好审计质量的审计能力

提升过程。

电子数据审计：是指利用计算机技术，

对被审计单位的电子数据进行收集、整

理和分析，从而发现审计线索、获得审

计证据、得出审计结论的审计过程。

管理科学与工程学院大数据智能审计应用与实践

大数据审计分析相关概念



电子数据

审计

大数据审计分析
审计信息化

信息系统

审计

大数据审计

审计分析大数据

图1-1 各概念之间的逻辑关系
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大数据审计分析相关概念

全面改造审计业务流程、建

立并完善审计工作方式。

电子数据进行收集、整 理和分析，从而发
现审计线索、获得审计证据、得出审计结论

收集和评价相关审计证据，以确定现有信息系统与相关资源
能否保护资产、维护数据完整、 提供相关和可靠的信息

遵循大数据思维，利用数量巨大
结构或非结构化数据， 对被审
计对象开展全方位、多层次、立
体化的审计工作。



大数据审计分析是一种全新的审计工作方法，其内容贯穿数据获取 ——程序实施 ——证据分析, 具体包括获取海量化的审

计数据、实施自动化的审计程序、进行智能化的审计分析。

• 海量化的审计数据: 保证了审计证据具有充分性;

• 自动化的审计程序: 确保审计流程高效无误的得到执行;

• 智能化的审计分析: 可以使审计证据具有恰当性，并最终帮助审计人员得出高质量的审计结论。

管理科学与工程学院大数据智能审计应用与实践

大数据审计分析
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概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

1. 章节框架

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

1. 重难点

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

2. 错误率 vs 精度 vs 误差

- 分类错误的样本占样本总数的比例

- 样本总数：m

- 分类错误样本：a

1. 错误率（error rate）： 

错误率：E =
𝑎

𝑚

- 分类正确的样本占样本总数的比例

- 样本总数：m

- 分类错误样本：a

2. 精度（accuracy）： 

精度：1 −
𝑎

𝑚

- 实际预测输出与样本真实输出之间的差异

- 预测输出： ො𝑦

- 样本真实输出：𝑦

3. 误差（error）： 

误差：err = 𝑦 − ො𝑦

- 在训练集上的误差

- 也称之为经验误差（empirical error）

4. 训练误差（training error）： 

- 在新样本上的误差

- 希望：泛化误差越小越好！

5. 泛化误差（generalization error）： 

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

- 在训练集上的误差

- 也称之为经验误差（empirical error）

4. 训练误差（training error）： 

- 在新样本上的误差

- 希望：泛化误差越小越好！

5. 泛化误差（generalization error）： 

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”

目标：

把学习样本训练称精度100%，很

可能把样本自身的特点当做所有

潜在样本都具有的一般性质

不希望：

由于事先并不知道新样本的特征，

我们只能努力使经验误差最小化；

很多时候虽然能在训练集上做到

分类错误率为零，但多数情况下

这样的学习器并不好

2. 误差与过拟合

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

- 在训练集上的误差

- 也称之为经验误差（empirical error）

4. 训练误差（training error）： 

- 在新样本上的误差

- 希望：泛化误差越小越好！

5. 泛化误差（generalization error）： 

把学习样本训练称精度100%，很

可能把样本自身的特点当做所有

潜在样本都具有的一般性质

不希望：

- 学的过度，学习能力过于强大

   - 死记硬背

过拟合（overfitting）：导致泛化能力下降

- 学的程度不够，欠火候

   - 照猫画虎

欠拟合（underfitting）：

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”

目标：

2. 误差与过拟合

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

- 学的过度，学习能力过于强大

   - 死记硬背

过拟合（overfitting）：

- 学的程度不够，欠火候

   - 照猫画虎

欠拟合（underfitting）：

过拟合：学习器把训练样本本身特点当做所有潜在样本都会具有的一般性质.

欠拟合：训练样本的一般性质尚未被学习器学好.

2. 误差与过拟合

把学习样本训练称精度100%，

很可能把样本自身的特点当做所

有潜在样本都具有的一般性质

不希望：

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”

目标：

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

- 通过实验测试对模型的泛华误差进行评估

- 测试模型对新样本的辨别能力

- 从样本真实分布中同分布采样而得

- 测试样本尽量不要在训练样本中出现

测试集（testing set）：

- 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”

- 希望得到泛化能力强的模型  - 举一反三

希望：

3. 评估方法

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

- 直接将数据集划分为两个互斥集合

- 训练/测试集划分要尽可能保持数据分布的一致性

- 数据切分-> 70/30, 80/20

1. 留出法（hold-out）：

3. 评估方法

通常将包含个   样本的数据集
拆分成训练集   和测试集   ：

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

- 将数据集划分为k个大小相似的互斥子集

- 每次用k-1个子集的并集作为训练集

- 余下的子集作为测试集

- 最终返回k个测试结果的均值

- k最常用的取值是10

2. 交叉验证法（cross validation）：

3. 评估方法

通常将包含个   样本的数据集
拆分成训练集   和测试集   ：

K折交叉验证 （k-fold cross validation）

- 数据集D包含m个样本，若k=m，则得到留一法

- 留一法的评估结果往往被认为比较准确

- 但面对数据集比较大时，训练的计算开销巨大

留一法（Leave-One-Out）：

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

- 采样时每次从D中随机挑选一个样本，将它放入D’中，

然后再将该样本放回D中

- 该样本在下次采样时扔有可能被采到

- 这个过程重复m次，得到包含m个样本的D’

- D中有一部分样本没被采样至D’（约为1/3,  36.8%）

- 自主法在数据集较小、难以有效划分训练和测试集时很有用

- 自助法能从初始数据集中产生不同的训练集，对集成学习等方法有很大的好处

- 但自助法改变了原始数据集的分布，会引入偏差，在数据量足够时，留出法和交叉验证更常用

3. 自助法（bootstrapping）：

3. 评估方法

通常将包含个   样本的数据集
拆分成训练集   和测试集   ：

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

- 回归任务最常用的性能度量

- MSE =
1

m
σ𝑖=1
𝑚 (ෝ𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)

2

1. 均方误差（mean squared error）：

4. 性能度量（Performance Measure）

通常将包含个   样本的数据集

- 分类任务最常用的性能度量

- TP、FP、TN、FN

- True Positive ;   False Negative

- False Positive ；True Negative

2. 混淆矩阵（confusion matrix）：

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

4. 性能度量（Performance Measure）

- 分类任务最常用的性能度量

- TP、FP、TN、FN

- True Positive ;   False Negative

- False Positive ；True Negative

2. 混淆矩阵（confusion matrix）：

- 分类错误的样本占样本总数的比例

- 样本总数：m

- 分类错误样本：a

1) 错误率（error rate）： 

错误率：E =
𝑎

𝑚

- 分类正确的样本占样本总数的比例

- 样本总数：m

- 分类错误样本：a

分类正确样本 = 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑚 = 𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁

2) 精度（accuracy）： 

精度：1 −
𝑎

𝑚

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

4. 性能度量（Performance Measure）

- 分类任务最常用的性能度量

- TP、FP、TN、FN

- True Positive ;   False Negative

- False Positive ；True Negative

2. 混淆矩阵（confusion matrix）： 3) 查准率（Precision）：

P =
TP

TP+FP
      （只关心预测为positive的结果）

4) 查全率（Recall）：

R =
TP

TP+FN
      （只关心实际为positive的结果）

平衡点是曲线上“查准率=查全率”
时的取值，可用来用于度量P-R曲
线有交叉的分类器性能高低

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

4. 性能度量（Performance Measure）

- 分类任务最常用的性能度量

- TP、FP、TN、FN

- True Positive ;   False Negative

- False Positive ；True Negative

2. 混淆矩阵（confusion matrix）： 3) 查准率（Precision）：

P =
TP

TP+FP
      （只关心预测为positive的结果）

4) 查全率（Recall）：

R =
TP

TP+FN
      （只关心实际为positive的结果）

5) F1 score：

𝑭𝟏 =
𝟐∗𝑷∗𝑹

𝑷+𝑹

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

4. 性能度量（Performance Measure）

- 分类任务最常用的性能度量

- TP、FP、TN、FN

- True Positive ;   False Negative

- False Positive ；True Negative

2. 混淆矩阵（confusion matrix）： 3) 查准率（Precision）：

P =
TP

TP+FP
      （只关心预测为positive的结果）

4) 查全率（Recall）：

R =
TP

TP+FN
      （只关心实际为positive的结果）

6) ROC (Receiver Operating Characteristic)：

纵轴（True Positive Rate ）： 𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁

横轴（False Positive Rate）： FPR =
𝐹𝑃

𝑇𝑁+𝐹𝑃

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计



概念与难点

误差与过拟合

评估方法

性能度量

4. 性能度量（Performance Measure）

3) 查准率（Precision）：

P =
TP

TP+FP
      （只关心预测为positive的结果）

4) 查全率（Recall）：

R =
TP

TP+FN
      （只关心实际为positive的结果）

6) ROC (Receiver Operating Characteristic)：

纵轴（True Positive Rate ）： 𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁

横轴（False Positive Rate）： FPR =
𝐹𝑃

𝑇𝑁+𝐹𝑃

若某个学习器的ROC曲线被另一个学习器
的曲线“包住”，则后者性能优于前者；

否则如果曲线交叉，可以根据ROC曲线下
面积大小进行比较，也即AUC值.

管理科学与工程学院机器学习与大数据审计
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