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摘  要 

机器学习是计算机科学及相关领域的重要基础课程，也是培养学生应用数学知识解决实际问题能力的关

键课程。该课程的内容具有严谨的理论基础、复杂的数据处理过程和广泛的实际应用性。通过学习机器

学习，能够帮助学生掌握数据分析和模型建立的核心方法，提升学生的抽象建模、算法推理以及创新应

用的能力，同时培养学生提出问题、验证假设和解决复杂问题的能力。结合多年的教学实践经验，文章

以逻辑回归算法为例，探讨了机器学习课程的教学设计与实施策略，重点分析了如何通过案例驱动的教

学方法帮助学生更好地理解和掌握算法原理与应用技巧。通过对教学内容、教学方法以及评估手段的深

入讨论，旨在为提升机器学习课程的教学效果提供理论依据和实践指导。 
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Abstract 
Machine learning is a fundamental course in computer science and related fields, and it plays a 
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critical role in developing students’ ability to apply mathematical knowledge to solve real-world 
problems. The course content is characterized by a rigorous theoretical foundation, complex data 
processing procedures, and broad practical applications. Through the study of machine learning, 
students can master core methods for data analysis and model construction, enhancing their abili-
ties in abstract modeling, algorithmic reasoning, and innovative applications, while also fostering 
their skills in problem formulation, hypothesis testing, and solving complex problems. Drawing on 
years of teaching experience, this paper uses the logistic regression algorithm as a case study to 
explore the teaching design and implementation strategies for machine learning courses. It focuses 
on how case-driven teaching methods can help students better understand and master the princi-
ples of algorithms and application techniques. Through an in-depth discussion of the teaching con-
tent and instructional methods, this paper aims to provide a theoretical basis and practical insights 
for improving the teaching effectiveness of machine learning courses. 
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1. 引言 

随着大数据时代的到来，机器学习已经成为数据科学、人工智能及各个领域研究的重要工具和核心

技术。机器学习课程作为计算机科学与技术、数据科学等专业的基础课程之一，不仅对学生的技术能力

提升具有重要意义，还为学生未来从事相关领域的研究和应用开发打下坚实基础[1] [2]。然而，当前机器

学习课程的教学面临着一定的挑战，特别是在如何有效地将理论知识与实际应用结合、如何通过具体的

案例帮助学生理解复杂的算法模型等方面。这些问题影响着教学效果和学生的学习体验。为了解决这些

问题，需要在教学内容、方法和资源等方面进行创新和改进，帮助学生更好地掌握机器学习的核心知识

与技能，为其日后的学术研究和职业发展奠定坚实的基础[3] [4]。建构主义学习理论认为，知识不是通过

教师传授得到，而是学习者在一定的情境下，借助他人的帮助，利用必要的学习资料，通过意义建构的

方式而获得。基于这一理论，本文以逻辑回归为例[5]-[7]，采用问题导向学习(PBL)与案例教学法相结合

的模式，探讨逻辑回归的教学过程，通过对具体教学实践的分析，总结出可供参考的教学经验和方法，

为进一步优化机器学习课程的教学质量提供借鉴[8] [9]。 
逻辑回归(Logistic Regression)作为一种经典的机器学习算法，具有较为简单的数学原理和广泛的应用

场景，既能帮助学生理解模型的基本构建，又能为后续学习更复杂的算法奠定基础。因此，逻辑回归不

仅是机器学习课程中重要的教学内容，也为教学改革提供了一个理想的切入点。通过深入探讨逻辑回归

的教学设计与实践，本文旨在总结和分享有效的教学方法与策略，以期提高学生在机器学习课程中的学

习效果，致力于培养学生“从数学公式到代码实现”的贯通式能力。课程的教学流程如表 1 所示。 

2. 基础知识回顾 

2.1. 样本联合分布函数 

抽样分布是从总体中抽取样本，并计算样本统计量的分布。它是统计学中一个重要的概念，用于理

解样本统计量的变异性和对总体参数的估计。当我们从总体中抽取不同的样本并计算相应的统计量时， 
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Table 1. Teaching design and implementation process of “Logistic Regression” course 
表 1. “逻辑回归”课程教学设计与实施流程 

教学阶段 学习目标 教学内容与活动 教学资源 设计意图与教育学理论应用 

课前准备 

1. 回顾线性回归与

概率论基础。 
2. 了解信用卡欺诈

背景。 

1. 发布预习材料(线性回归、极大似然

估计简介)。 
2. 发布信用卡欺诈数据集，让学生思考

“如何用线性模型做分类？”。 

在线课程平

台、数据集 

建构主义：激活学生先验 
知识，为新知搭建脚手架。

PBL：抛出核心问题，激发

学习兴趣。 

课堂导入 
(15 分钟) 

引发对“线性输出

到概率映射”的 

认知冲突。 

1. 案例引入：展示信用卡欺诈数据， 
提问：“线性回归预测值 > 1 或 

<0 怎么办？”。 
2. 小组讨论：学生 Brainstorm 解决方

案。 

PPT、 
案例数据 

案例教学法：通过真实问题

切入，明确学习必要性。 

理论讲解 
(40 分钟) 

掌握逻辑回归的 
模型与策略(损失

函数)。 

1. 模型：引入 Sigmoid 函数，解决上述

冲突。 
2. 策略：精讲两种推导视角(极大似

然、交叉熵)的核心思想与联系。 
3. 强调：两种视角最终得到等价的优化

目标。 

板书/PPT、 
几何动画演示

Sigmoid 函数 

精讲多练：原理是应用的 
基石。通过不同视角深化对

“三要素”的理解。 

数学细节可作为课后阅读 

材料。 

代码实践 
(35 分钟) 

1. 实现逻辑回归 
模型。 

2. 理解类别 
不平衡问题。 

1. 陷阱体验：让学生直接用原始不平衡

数据训练模型，观察“高准确率”假

象。 
2. 引导探索：提问“这个模型有用

吗？”，引出评估指标的必要性。 
3. 实践对比：带领学生实现下采样/上
采样，并绘制 P-R/ROC 曲线进行对比。 

Anaconda  
Python 代码 

探究式学习：让学生亲身 
经历问题，从“知其然” 

到“知其所以然”。 

课后作业与

考核 
综合应用知识与 

技能。 

1. 作业：在其他数据集上复现流程， 
并撰写实验报告(要求解读结果)。 

2. 考核：原理简答题(考察理论理解) + 
小项目(考察实践与结果分析能力)。 

 综合评价：兼顾理论与 
应用，考察核心能力。 

 
得到的分布即为样本分布。样本联合分布函数(Sample Joint Distribution Function)是指在给定样本容量下，

样本统计量的概率分布函数。样本联合分布函数在统计推断中起着关键作用，因为它帮助我们理解样本

统计量的变异性和提供了对总体参数进行推断的基础。 
若总体 X 的分布函数为 ( )F x ，则样本 1, , mX X 的联合分布函数为： 

( ) { }
{ } { }

( )

1 1 1

1 1

1

, , , ,m m m

m m

m

i
i

F x x P X x X x

P X x P X x

F x
=

= ≤ ≤

= ≤ × × ≤

=∏

 

  

若总体 X 为离散型随机变量，其分布列为 ( ) { }p x P X x= = ，则样本 1, , mX X 的联合分布列为： 

{ } { } { }

( )

1 1 1 1

1

, , m m m m

m

i
i

P X x X x P X x P X x

p x
=

= = = = × × =

=∏

 

 

若总体 X 为连续型随机变量，其概率密度函数为 ( )f x ，则样本 1, , mX X 的联合概率密度为： 
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( ) ( )1
1

, ,
m

m i
i

f x x f x
=

=∏  

例如假设 1, , mX X 是来自于两点分布的样本，其总体分布如下所示，其中参数 p未知： 
 

X 0 1 

P 1 − p p 

 
则样本的联合分布列为： 

( ) { } ( )11 1
1

, , 1 ii
m xx

m m
i

L p P X x X x p p −

=

= = = = −∏  

其中 0ix = 或 1ix = ，注意到样本观测值 1, , mx x 是已知常数，因而 ( )L p 是 p 的函数，称之为似然函数。 

2.2. 极大似然估计 

极大似然原理(Maximum Likelihood Principle)是统计学中的一项基本原则，用于估计概率模型中的未

知参数。假设事件 A 发生的概率与参数θ 有关，θ 取值不同，则 ( )P A 也不同。极大似然原理基于以下思

想：记事件 A 发生的概率为 ( )|P A θ ，若在试验过程中，事件 A 发生了，则我们可以认为其发生的概率很

大，即可认为此时的θ 值是在其定义域内使得 ( )|P A θ 达到最大的那一个。 
极大似然原理提供了一种估计参数的方法，通过观察到的数据，选择使观察到的数据出现概率最大

的模型参数值。例如，在一个抛硬币的游戏中，我们随机抛 1000 次，记录每次正反面出现的情况，结果

发现正面出现 800 次，反面出现 200 次。 
显然这是一个重复了 1000 次的两点分布，利用实验结果和极大似然原理我们可以估计正面出现的概

率，从而判断游戏过程中的硬币是否质地均匀。简单计算可知，似然函数为： 

( ) { }

( )

( )

1 1

1000 1

1
200800

, ,

1

1

ii

n n

xx

i

L p P X x X x

p p

p p

−

=

= = =

= −

= −

∏



 

( )L p 表示在参数 p下，该事件出现的可能性，不同的参数取值，事件的发生概率也不一样。由极大似然

原理可知，若一个事件发生了，则我们认为该事件发生概率很大，即需要求解参数 p 取何值时，似然函

数取得极大值。对上式取对数可得： 

( ) ( )
( )

200800log log 1

800log 200log 1

L p p p

p p

= −

= + −
 

求对数似然函数的导数并令其等于零
800 200 0

1p p
− =

−
，解得驻点为 0.8p = ，进一步验证可知 0.8p =

为函数的极大值点，故可知正面出现的概率为 0.8，这枚硬币质地不均匀。 

3. 逻辑回归原理 

3.1. 基于极大似然原理推导逻辑回归 

在第五章中，我们假设自变量和函数之间的关系是： 
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0 1 1 n ny x xβ β β ε= + + + +  

线性回归函数的取值范围为 R ，但是我们又想利用线性模型来预测某个事件发生的概率，这就需要

将线性模型中的函数值压缩到 [ ]0,1 之间。在高等数学中，我们知道双曲正切函数 

( ) ( )
( )

e e
sinh e e2tanh ,
cosh e e e e

2

x x

x x

x x x x

x
x x R

x

−

−

− −

−
−

= = = ∈
+ +

 

的取值范围是 [ ]1,1− ，其函数图像如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of hyperbolic tangent function 
图 1. 双曲正切函数示意图 

 
对双曲正切函数进行平移和压缩可得： 

( ) 2
1 e e 1 e e e e e 11
2 2e e e e e e 1 e

x x x x x x x

x x x x x x xf x
− − −

− − − −

 − − +
= + = = = + + + + 

+  

于是可构造如下函数： 

( ) 1
1 e xxσ −=
+

 

该函数的值域为 [ ]0,1 ，被称为 Sigmoid 函数，其函数图像如图 2 所示。 
将线性回归模型和 Sigmoid 函数进行复合，可得： 

( )
0 1 11

1 1, ,
1 e1 e nnn x x Xy x x β β β βσ − − − − −= = =
++ 

  

该函数的值域也为 [ ]0,1 。对于二分类问题，我们可以假设样本 iX 属于 1 类的概率为： 

{ }
0 1 1

1 11
1 e 1 ei in ini ix x Xp Y pβ β β β− −− − −= = = =
+ +

 

则其属于 0 类的概率为： 

{ }
0 1 1

0 1 1 0 1 1

1 e e0 1 1
1 e 1 e 1 e

n

n n

i in i

i in i in i

x x X

i ix x x x Xp Y p
β β β β

β β β β β β β

− − − −

− − − − − −− −

−

−= = − = = = −
+ + +



 
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Figure 2. Schematic diagram of Sigmoid function 
图 2. Sigmoid 函数示意图 

 
于是样本 1, , mX X 的联合分布列为： 

( ) { }
{ } { }

( )

1 1

1 1

1

1

, ,

1 ii

m m

m m

m yy
i i

i

L P Y y Y y

P Y y P Y y

p p

β

−

=

= = =

= = × × =

= −∏



  

对数似然函数为： 

( ) ( ) ( )
1 1

1 log 1log log
m

i i

m

i
i

i
i

L y p pyβ
==

= + − −∑ ∑  

求对数似然函数的极大值等价于求以下函数的极小值： 

( ) ( )
11

min l o 1og 1 l g
m

i

m

i
i i

i iy yp p
β ==

 
−  
 

+ − −∑ ∑  

求解上述最优化问题即可得到模型的参数。当然，我们可以继续化简对数似然函数： 

( ) ( ) ( )

( )

( )

( )( ) ( ) ( )

( )( ) ( )

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1 log 1

1 e1 log
1 e

log lo

1 e
e 11 log

1 e 1 e

e log 1 e 1 log 1 e

log 1 e log

g

lo

1

g

log

log

e

i

i i

i

i i

i i i

i i

m

i i
i

Xm

X X
i

X m

m

i i
i

m

i i
i

m

i i
i
m

X X
i

m
X X X

i
m

X

i i
i
m

i
i

X
i

i

L y y

y y

y y

y

p p

y

y X

β

β β

β

β β

β β β

β β

β

β

=

=

=

=

−

− −
=

=

=

=

=

=

+ − −

+ −
+ +

= + −
+ +

= − + − +

= − + − +

=

=

−

∑

∑

∑

∑

∑

∑

∑

∑

∑ ∑ ( )

( )
1

11

log 1 e

log 1 e

i

i

m
X

i
m

X
i

i

i

m

i
i

y

y X

β

ββ
=

=

=

+ +

= − +

∑

∑ ∑
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求上述对数似然函数的极大值等价于求以下函数的极小值： 

( )( )
1

log 1m n ei i
m

X

i
ii Xy β

β
β

=

+ +−∑  

求解上述最优化问题即可得到模型的参数。 

3.2. 基于信息熵推导逻辑回归 

我们从另外一个角度来理解逻辑回归中需要求解的优化模型。信息熵(Information Entropy)是信息论

的基本概念，描述信息源各可能事件发生的不确定性[7]。20 世纪 40 年代，香农(C. E. Shannon)借鉴了热

力学的概念，给出了计算信息熵的数学表达式。对于一个离散随机变量 X ，信息熵 ( )H X 可以用于衡量

该随机变量不确定性的程度，其定义为： 

( ) ( ) ( )
1

log
n

i i
i

H X x xp p
=

= −∑  

其中 ( )ip x 是随机变量 X 取值为 ix 的概率，n 是随机变量 X 的取值个数，log 表示 e 为底的对数。在上面

定义中，若 ( ) 0ip x = ，则定义 0log0 0= 。信息熵的定义中，对数的底可以换做 2，这时熵的单位由纳特

换为比特。由定义可知，熵只依赖于随机变量的分布，与其取值无关，所以我们也可以将熵记为： 

( )
1

logi i

n

i
H p pp

=

= −∑  

对于两点分布(0-1 分布)问题，熵的计算可以简化为： 

( ) ( ) ( )log 1 log 1H p p p p p= − − − −  

信息熵具有一些重要的性质，如信息熵始终为非负值 ( ) 0H p ≥ ，当且仅当随机变量是确定性的，即

取某个值的概率为 1，信息熵为 0。信息熵是有上界的： ( ) logH p n≤ ，信息熵的最大值是在所有可能的

取值都是等概率的情况下取得，此时熵达到最大，这个结论的证明可以利用拉格朗日函数法求得，感兴

趣的读者可自行推导。 
对于同一个随机变量两种不同的概率分布 ( )p x 和 ( )q x ，相对熵可以衡量两个分布的差异，相对熵也

叫做 Kullback-Leibler (KL)散度，其被定义为： 

( )
1

|| log
n

i
KL i

i i

pD p q p
q=

= ∑  

两种概率分布越相似，相对熵就越小，仅当 ( ) ( )p x q x= 时， ( )|| 0KLD p q = ，并且由吉布斯不等式可

以证明： ( )|| 0KLD p q ≥ 。在机器学习中， ( )p x 常常用来表示样本的真实分布， ( )q x 表示模型的预测分

布。 
简单计算可知，相对熵可变形为： 

( )
1 1

|| log log
n n

KL i i i i
i i

D p q p p p q
= =

= −∑ ∑  

等式前半部分就是 ( )p x 熵的负值，后半部分被叫做交叉熵，记为： 

( )
1

, log
n

i i
i

H p q p q
=

= −∑  

一般来说，样本的真实分布 ( )p x 对应的熵是确定的，要想使相对熵较小，只需要交叉熵较小就行，
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因此可以直接用交叉熵作为损失函数。例如，在二分类问题中，使用 One-hot 编码，某个样本的真实标签

是[1, 0]，预测概率是如[0.6, 0.4]，交叉熵损失为： 

1 log0.6 log0.40− × − ×  

在逻辑回归的假设下，样本 iX 的交叉熵损失函数为： 

( ) ( )og 1log 1 l ii i i py p y− −− −  

所有样本的损失之和叫做代价函数： 

( ) ( ) ( )
1

1 log 1log i

m

i i i
i

J y p y pβ
=

− −
 

= − + 
 
∑  

逻辑回归的目标是找到参数 β 的取值，使得代价函数 ( )J β 最小。 

4. 逻辑回归的拓展 

4.1. 逻辑回归的正则化 

正则化是一种用来控制模型复杂度以防止过拟合的技术，和线性回归一样，逻辑回归的正则化主要

有三种形式： 1L 正则化、 2L 正则化以及弹性网络正则化。在逻辑回归的损失函数中，加入 1L 正则化项，

新的损失函数形式为： 

( ) ( ) ( ) 1
1

1 log 1log i

m

i i i
i

J y pp yβ α β
=

 
= − + + 

 
− −∑  

在逻辑回归的损失函数中，加入 2L 正则化项，新的损失函数形式为： 

( ) ( ) ( ) 2

2
1

1 log 1log
m

i i i
i

iJ y p y pβ α β
=

 
= − + + 

 
− −∑  

同时加入 1L 和 2L 正则化项，这被称为弹性网络，新的损失函数形式为： 

( ) ( ) ( ) ( ) 2

1 2
1

log 1 l g 1 1o
m

i i i
i

iy y pJ pβ αρ β α ρ β
=

 
= − + + + − 

 
− −∑  

正则化在逻辑回归中的作用是通过对模型参数引入额外的惩罚，防止模型在训练数据上过度拟合，

提高模型的泛化能力。正则化参数的选择需要根据具体问题和数据进行调优，通常通过交叉验证等方法

来确定。 

4.2. 多分类问题 

上述推导的逻辑回归是一个二分类模型，二分类算法可以通过不同的方法进行多分类任务的处理，

主要有以下一些常见的方法： 

一对一方法(One-vs-One)：对于 k 类别的问题，该方法创建
( )1

2
k k −

个二分类器，每个分类器都处理 

两个类别的区分(例如，类别 1 vs 类别 2，类别 1 vs 类别 3，以此类推)。在预测时，所有分类器进行预测，

最后根据投票或者其他集成方法确定最终的类别。 
一对其余(One-vs-Rest 或 One-vs-All)：对于 k 类别的问题，该方法创建 k 个二分类器，每个分类器都

将一个类别与其他所有类别进行区分。在预测时，每个分类器给出一个置信度(或概率)，最后选择置信度

最高的类别作为最终的预测结果。 
对于逻辑回归来说，除了上述方法，还可以将其推广为用于多分类的多项式逻辑回归[2]。 
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5. 基于逻辑回归的信用卡欺诈检测 

5.1. 类别不平衡问题 

信用卡欺诈检测是金融领域中非常重要的问题之一，因为快速准确地检测信用卡欺诈可以降低金融

机构和持卡人的损失。信用卡欺诈检测(Credit Card Fraud Detection)数据集由比利时布鲁塞尔自由大学

(ULB) Worldline and the Machine Learning Group 提供，可从 Kaggle 上下载：该项目要处理的是一个二分

类检测问题，此处尝试使用逻辑回归算法。 
探索性数据分析(Exploratory Data Analysis, EDA)发现，数据集包含 31 列变量，其中 V1，V2，……，

V28 为匿名变量，Time 是每笔交易与数据集中第一笔交易之间的间隔，单位为秒，Amount 是交易金额，

Class 是分类变量，在发生欺诈时为 1，否则为 0。变量 Time 与每笔交易是否存在欺诈无太大关系，因此

可以删除该特征。交易金额 Amount 的数值大小跟匿名变量 V1~V28 相比，不在同一个数量级上，为了

消除交易金额 Amount 的数量级对建模的影响，需要对交易金额 Amount 去量纲化，此处我们采用标准化

方法，数据集不存在缺失值、异常值等。 
样本容量方面，此数据集共有 284,807 笔交易，在这些交易中，仅有 492 条记录存在欺诈行为，数据

集中样本类别高度不平衡，正类(欺诈)仅占所有交易的 0.1727%，类别直方图如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Category histogram 
图 3. 类别直方图 

 
类别不平衡问题指的是在分类问题中，不同类别的样本数量差异较大，其中某些类别的样本数量远

远少于其他类别。如果不同类别的训练样例数目稍有差别，通常影响不大，但若差别很大，则会对模型

学习过程造成困扰，这种不平衡可能导致模型在训练和评估中对于少数类别的性能下降，因为模型更容

易学到更多数目的类别。例如在上述例子中，学习方法只需要返回一个永远将新样本预测为正常交易的

学习器，就能达到 99.8272%的准确率，然而这样的学习器往往没有价值，因为它不能预测出任何正例。

处理类别不平衡问题的常见方法有欠采样、过采样、数据加权、集成方法以及代价敏感法等。 

5.2. 信用卡欺诈检测模型建立 

在代码实践环节，我们首先有意让学生陷入一个“陷阱”：要求他们使用原始高度不平衡的信用卡

欺诈数据直接训练逻辑回归模型。学生很快会得到一个准确率高达 99.8%的模型，并可能因此感到困惑
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或满足。此时，教师提出关键问题：“一个将所有交易都预测为‘正常’的模型，准确率也是如此之高，

那么我们的模型真的具备欺诈检测能力吗？”这一提问旨在激发学生的批判性思维，使他们亲身体会到

在不平衡数据中准确率的局限性。 

紧接着，自然地引入精确率、召回率、F1分数以及 P-R 曲线和 ROC 曲线等概念，不再是孤立的知识

点灌输，而是作为解决当前困境的必要工具。随后，再指导学生动手实践下采样与上采样技术，并通过

可视化对比这些评估指标的变化，让他们深刻理解不同处理方法的实际效果。这个过程体现了“从问题

出发，为解决问题而学习”的 PBL 理念。 
分别使用下采样和上采样之后的数据建立模型，并比较两种方法的优劣，采用的评价指标包括混淆

矩阵、精确率、召回率、分类报告、P-R 曲线、P-R 曲线下的面积 AP、ROC 曲线、ROC 曲线下的面积

AUC 等。 
信用卡检测主要关注召回率和精确率，前者代表欺诈交易中到底有多少比率被检测出来了，后者代

表模型检测出来是欺诈交易的记录中，到底有多少是真正的欺诈交易。如第三章所述，这是一对矛盾的

指标，因此要选择合适的阈值使得综合考虑这对指标的性能较好，在这里我们假设这对指标的权重相等。

随机下采样的混淆矩阵如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Random downsampling confusion matrix 
图 4. 随机下采样混淆矩阵 

 
SMOTE 上采样的混淆矩阵如图 5 所示： 

 

 
Figure 5. SMOTE upsampling confusion matrix 
图 5. SMOTE 上采样混淆矩阵 
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上下采样 P-R 曲线以及曲线下面积对比如图 6 所示： 
 

 
Figure 6. Schematic diagram of P-R curve comparison 
图 6. P-R 曲线对比示意图 

 
上下采样 ROC 曲线及曲线下面积对比如图 7 所示： 
 

 
Figure 7. Schematic diagram of ROC curve comparison 
图 7. ROC 曲线对比示意图 

 
F1分数随着阈值的改变示意图如图 8 所示： 

 

 
Figure 8. Schematic diagram of F1 score changing with threshold 
图 8. F1分数随阈值改变示意图 
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确定最佳阈值后，以最佳阈值作为判定交易欺诈的条件，得到新的预测值，根据新的预测值重新计

算混淆矩阵、精确率和召回率等指标，设定最佳阈值之后的混淆矩阵如图 9 所示： 
 

 
Figure 9. Confusion matrix after setting the optimal threshold 
图 9. 设定最佳阈值之后的混淆矩阵 

 
由图 6 可知，在本案例中，过采样训练的分类模型效果比欠采样好，但并不意味着过采样方法一定

比欠采样方法好，在其他项目上可能完全相反，因此具体问题具体分析。进一步，我们还可使用随机搜

索、网格搜索或是贝叶斯优化等方法来搜索模型最优参数，以进一步提高模型的性能。当然，在课程学

习完成之后，我们还可以考虑尝试其他几种算法，例如决策树、朴素贝叶斯、随机森林等，对比多种模

型的效果或是对多个能力相当的模型进行组合。 
教学实践表明，通过上述以真实案例为驱动、以问题为导向的教学设计，取得了显著的教学成效。

首先，它印证了案例教学法与 PBL 在工科课程中的有效性。通过创设信用卡欺诈检测这一真实任务，将

学生置于“实践者”的角色，不仅激发了其内在学习动机，更让他们在解决“如何评估模型”、“如何

处理不平衡数据”等系列问题的过程中，自主建构了关于模型评估与优化的知识体系。其次，从极大似

然估计和信息熵两个不同视角推导损失函数，这一设计践行了建构主义“多角度表征知识”的理念，有

力促进了学生对算法本质的深度理解，避免了僵化的公式记忆。课程结束后的学生反馈与学习成果分析

均表明，此教学模式有效培养了学生融会贯通的建模思想与解决实际问题的综合能力。 
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