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摘  要 

随着信用卡交易的普及，欺诈检测已成为银行风险控制的核心挑战。该问题的关键在于欺诈交易仅占极

低比例，导致数据高度不平衡，使得传统分类模型严重失效。为此，本文提出一种基于数据重构与阈值

自适应的不平衡分类模型。本研究以Kaggle信用卡欺诈数据集为对象，首先通过特征选择与样本平衡技

术进行数据重构，从源头优化数据质量与分布。进而，在逻辑回归模型基础上，突破默认0.5阈值的限制，

引入阈值自适应调整机制，系统优化分类决策边界。结果表明，本方法有效解决了类别不平衡带来的预

测偏差。其中，“数据重构”显著提升了模型对欺诈交易的识别能力，而“阈值自适应”则在召回率与

误报率之间实现了基于业务需求的最优平衡。二者协同，共同构成了一个高效、实用的欺诈检测解决方

案，为金融风控领域的类似问题提供了重要的方法论参考与实践价值。 
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Abstract 
With the widespread adoption of credit card transactions, fraud detection has become a core chal-
lenge in bank risk control. The crux of this problem lies in the extremely low proportion of 
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fraudulent transactions, resulting in highly imbalanced data that renders traditional classification 
models largely ineffective. To address this, this paper proposes an imbalanced classification model 
based on Data Reconstruction and Threshold Adaptation. Using the Kaggle credit card fraud dataset, 
the study first performs Data Reconstruction through feature selection and sample balancing to op-
timize data quality and distribution at the source. Furthermore, building upon a logistic regression 
model, it breaks through the limitation of the default 0.5 threshold by introducing a Threshold Ad-
aptation mechanism to systematically optimize the classification decision boundary. The results 
show that this method effectively mitigates the prediction bias caused by class imbalance. Specifi-
cally, “Data Reconstruction” significantly enhanced the model’s ability to identify fraudulent trans-
actions, while “Threshold Adaptation” achieved an optimal business-oriented balance between the 
recall rate and the false positive rate. Working synergistically, they form an efficient and practical 
fraud detection solution, providing significant methodological reference and practical value for 
similar problems in the field of financial risk control. 
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1. 引言 

随着全球经济与金融科技的深度融合，信用卡作为现代支付体系的核心工具，其发行量与交易规模

持续攀升。然而，在产业繁荣的背后，信用卡欺诈交易也呈现出高发与隐蔽化的趋势，对银行资产安全

与客户信任构成了严峻挑战。因此，构建高效、精准的欺诈交易识别模型，已成为银行业务风险控制的

焦点问题之一[1]。 
在利用数据挖掘技术解决此类问题的实践中，一个普遍且关键的挑战是数据类别不平衡[2]。在信用

卡欺诈检测场景中，欺诈交易在全体样本中占比极低，导致数据集呈现显著的“多数类”(正常交易)与“极

少类”(欺诈交易)并存的分布特性[3]。传统的分类模型在处理此类数据时，会因多数类的支配性影响而严

重偏向于将其预测为正常交易，从而导致对欺诈行为的极低召回率，使得模型在实际业务中失效[4]。 
为应对上述挑战，本研究以 Kaggle 平台提供的“Credit Card Fraud Detection”真实数据集为研究对

象，提出一种融合数据重构与阈值自适应的系统性解决方案。本研究旨在通过特征选择与不平衡样本处

理的数据重构从数据层面根治类别分布失衡问题，进而通过阈值自适应调整策略从决策层面优化模型的

业务表现，最终构建一个在高度不平衡场景下兼具高欺诈识别率与低误报率的信用–卡欺诈分类模型。

本研究旨在为信用卡欺诈风险控制提供一个从数据治理到决策优化的完整、可复现的解决方案。 

2. 研究思路 

为实现研究目标，本文设计并实施了一个以数据重构和阈值自适应为核心的研究路线，构建其核心

逻辑与流程如下。 
第一步数据探索与基准建立。本阶段旨在对原始数据进行初步的认知与基线模型构建。通过对类别

分布的统计分析量化不平衡程度，并构建一个逻辑回归基准模型。此阶段的核心目的在于揭示原始不平

衡数据对模型性能的制约，为后续的数据重构提供必要性依据。 
第二步数据重构与特征工程。本阶段是本研究实施数据重构的核心环节，旨在从数据和特征层面提
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升模型的学习基础。首先，采用多种特征选择方法剔除噪声变量，完成特征维度的重构。其次，针对数

据的极端不平衡特性，分别采用下采样与 SMOTE 过采样技术，完成训练样本分布的重构，旨在为模型

提供更均衡的学习信号。 
第三步模型优化与阈值自适应。本阶段聚焦于模型的决策优化，是实现阈值自适应的关键。在逻辑

回归框架下进行超参数调优后，重点突破默认 0.5 分类阈值的限制，通过系统性地调整分类决策阈值，并

分析其对召回率与误报率的影响。该自适应阈值调整机制使模型能够根据不同业务场景的风险容忍度进

行灵活配置，从而实现分类性能的最优平衡。 

3. 变量说明 

本文研究数据来源于 Kaggle 的 Credit Card Fraud Detection 竞赛项目，案例数据可在官网 
(https://www.kaggle.com/)上下载数据。该数据集包含了 2013 年 9 月欧洲持卡人通过信用卡进行的所有交

易。该数据集有两天内所发生的交易，在总计为 284,807 笔交易中，仅有 492 起欺诈交易，同时有 284,315
未欺诈交易。数据集呈现出高度不平衡，欺诈数据占所有交易的 0.172%。该数据集的变量均为数字输入

变量，除了“时间”和“数量”属性外，其余的属性是主成分分析转换的结果。但是，由于需要保护客户

信息等原则问题，我们无法提供有关数据的原始属性和更多背景信息。属性 V1，V2，……，V28 是使用

主成分分析获得的主成分，尚未使用主成分分析转换的功能属性是“时间”和“数量”。属性“时间”包

含数据集中每个事务和第一个事务之间经过的秒数。属性“金额”是交易金额，即每次发生欺诈时的金

额大小。属性“类别”是响应变量，也就是因变量，在发生欺诈时其值为 1，未发生欺诈时其值为 0。 

4. 建模过程 

4.1. 第一阶段数据探索与基准模型构建 

4.1.1. 数据导入与初步描述 
本研究采用 Kaggle 平台提供的“Credit Card Fraud Detection”数据集，共计 284,807 条交易记录，其

中欺诈交易仅 492 笔，占比 0.172%，呈现出典型的高度不平衡分布。数据集中除“Time”与“Amount”
为原始特征外，其余 V1~V28 变量均为经主成分分析(PCA)处理后的降维结果，以保护用户隐私。 

4.1.2. 描述性统计与可视化分析 

 
Figure 1. Distribution of fraud or normal 
图 1. 是否欺诈变量分布图 
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首先通过做类别变量作分布图(见图 1)，对是否欺诈分布的统计分析发现，欺诈与非欺诈样本数量差

异显著，呈现极端不平衡现象。 
 

 
Figure 2. Distribution of time and fraud or normal 
图 2. 时间与是否欺诈交易分布图 

 
其次，对变量 Time 与是否为欺诈交易关系进行可视化分析。 
将 Time 变量单位改成小时，作欺诈交易和正常交易的时间分布图(见图 2)，由图 2 知，正常交易呈

现明显的周期性波动，而欺诈交易未表现出显著的时间规律。 
 

 
Figure 3. Distribution of amount and fraud or normal 
图 3. 交易金融与是否欺诈交易分布图 

 

最后，对变量 Amount 与是否为欺诈交易关系进行可视化分析。作欺诈交易和正常交易的金额分布图

(见图 3)，由图 3 可知，欺诈交易多集中于小额交易，交易金额(Amount)在区分欺诈行为上的判别能力有限。 

4.1.3. 基准模型构建 
采用逻辑回归模型作为基准模型，将全部特征纳入建模过程，作逻辑回归模型 ROC 曲线(见图 4)。 
由图 4 知，模型在测试集上准确率很高(0.9992)，但由于数据不平衡，模型对欺诈样本的识别能力(即

召回率)较差(0.8276)。这一结果明确了不进行数据重构与阈值调整的模型在业务中的局限性，为后续核心
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工作的展开提供了明确方向。 
 

 
Figure 4. ROC curve of the logistic regression model 
图 4. 逻辑回归模型 ROC 曲线图 

4.2. 第二阶段：特征工程与不平衡数据处理 

前面我们在简单数据分析的基础上，建立模型进行预测，但也存在一些问题，需要我们精益数据。

主要问题是(1) 我们只对金额、时间等变量进行探索分析，没有分析 V1~V28 变量与是否欺诈之间的关

系，都纳入模型，容易过拟合。(2) 本项目中欺诈与正常数据严重不平衡，上面建立的模型预测精度高并

不能说明模型好。举个例子，我们拿到有 1000 条病人的数据集，其中 990 人为健康，10 个有癌症，我们

要通过建模找出这 10 个癌症病人，如果一个模型预测到了全部健康的 990 人，而 10 个病人一个都没找

到，此时其正确率仍然有 99%，但这个模型是无用的，并没有达到我们寻找病人的目的。因此，本阶段

从特征和样本两个层面重塑训练数据，为模型提供高质量的学习基础。 

4.2.1. 特征重构：基于多方法融合的特征选择 
为提升模型泛化能力并缓解过拟合，采用三种方法进行特征筛选。 
(1) 分布重叠分析 
本方法是通过作变量欺诈与正常分布重叠图，比较欺诈与非欺诈样本在各特征上的分布重叠程度来，

来对变量特征进行筛选。如果变量分布重叠图重叠部分很大，说明变量在区分是否欺诈上作用不大，应

该剔除此变量；反之如果变量分布重叠图重叠部分很小，说明变量在区分是否欺诈上作用很大，应该保

留此变量。鉴于变量分布重叠图太多，只提供变量 V14 和 V15 作说明(见图 5)。 
根据上面选择标准，应该保留变量 V14，删除变量 V15。 
(2) Lasso 回归 
Lasso 回归是通过 L1 正则化进行特征稀疏化，筛选出对欺诈识别具有显著影响的变量。 
本研究采用 Lasso 回归进行特征筛选。Lasso 是一种在线性模型基础上引入 L1 正则化的回归方法。

L1 正则项的存在使得模型在优化过程中倾向于将部分回归系数压缩至精确为零，从而实现特征的自动选
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择与模型的稀疏化，这对于处理高维数据、防止过拟合及提升模型可解释性具有重要意义。 
在本研究中，我们通过交叉验证确定最优的 α 值。在此惩罚水平下，所有系数不为零的特征被视为

对预测欺诈行为有显著贡献的变量，并被保留；而系数被压缩至零的特征则被认为贡献度较低或存在冗

余，将从模型中剔除。对 Lasso 回归后变量重要性作图(见图 6)。 
 

 
Figure 5. Overlapping distribution of fraud or normal for variables V14 and V15 
图 5. 变量 V14 和 V15 是否欺诈交易分布重叠图 

 

 
Figure 6. Distribution of Lasso regression variable importance 
图 6. Lasso 回归变量重要性分布图 
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由图 6 所示，Lasso 模型评估了各特征的系数绝对值(即重要性)。图 6 中可以清晰地观察到，不同特

征的重要性存在显著差异。例如，特征 V4、V11、V12 等展现了较高的正或负系数绝对值，表明它们对

欺诈判别的贡献较大；而另一部分特征(如 V8、V13、V15 等)的系数则被压缩至零或接近于零，显示出其

在模型中的微弱作用。 
(3) 随机森林模型 
为从不同角度验证特征的重要性，并确保特征选择的稳健性，本研究进一步采用随机森林分类器进

行特征评估。随机森林是一种集成学习方法，它通过构建多棵决策树并综合其结果来进行预测或评估特

征重要性。其评估特征重要性的主要依据是基尼不纯度平均减少量，即当一个特征被用于在决策树中分

割节点时，它所带来的数据不纯度的下降程度。在所有树上对此下降量进行平均，即可得到该特征的全

局重要性得分。这种方法能够有效捕捉特征之间的非线性关系与交互效应。  
在本研究中，我们训练一个随机森林分类器，并计算所有特征的重要性得分。我们将重要性得分较

高的特征视为对模型预测贡献大的关键变量，而将得分持续偏低、接近零的特征判定为冗余或噪声变量，

并将其纳入考虑剔除的候选集。 我们作随机森林模型特征重要性图(见图 7)。 
 

 
Figure 7. Distribution chart of random forest model variable importance  
图 7. 随机森林模型变量重要性分布图 

 
图 7 清晰地展示了由随机森林模型计算出的各特征重要性排序。由图 7 可以直观地看到，特征 V17、

V14、V12、V16、V11 等位于排行榜前列，重要性得分显著高于其他特征，表明它们是区分欺诈交易与正

常交易的关键驱动因素。相反，诸如 V23、V27、V25、V15 等特征则排名最末，其重要性得分微乎其微。 
随机森林的特征重要性排序与之前 Lasso 回归的结果形成了有力的相互印证。例如，在 Lasso 中被赋

予高权重的 V14、V12 等特征，在随机森林中同样位居前列；而在 Lasso 中被压缩至零的 V15、V13 等特

征，在随机森林中也显示出极低的重要性。这种跨方法的一致性，极大地增强了我们特征选择决策的可

靠性与鲁棒性。 
最终，我们综合三种方法，保留 V1~V7、V9~V12、V14、V16~V19、V21 等变量，剔除 V8、V13、

V15、V20、V22~V28 及 Time、Amount。此举实现了特征空间的降维与净化，是数据重构的第一步。 

4.2.2. 样本分布重构：基于采样技术的平衡化处理  
数据严重不平衡，负样本(欺诈时的值为 1 的样本)的数量太少。如果我们不进行处理，直接用这样的
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数据来进行训练建模，那得到的结果将非常糟糕。 
为从根本上改善模型对少数类的识别能力，本研究实施了样本分布的重构。为缓解类别不平衡对模

型性能的影响，一般采用以下两种采样策略：(1) 下采样(Undersampling)，从多数类中随机抽取与少数类

等量的样本，构建平衡训练集；(2) 过采样(Oversampling)，采用 SMOTE 算法对少数类样本进行合成扩

充，使其与多数类样本数量一致[5]。 
(1) 下采样 
对于数据集中出现的数量严重不等的两类数据，从数量比较多的那类样本中，随机选出和与数量比

较少的那类样本数量相同的样本，最终组成正负样本数量相同的样本集进行训练建模。 
(2) 过采样 
与下采样采用减少数据的做法不同，过采样采用的另一种思路。过采样是指对样本中数量较少的那

一类进行生成补齐，使之达到与较多的那一类相匹配的程度。那么该如何生成数据，使之扩充到相匹配

的程度呢？最常用的一种方法是 SMOTE 算法，下面逐步展开。1) 分离数据中的特征和标签；2) 将数据

分成训练数据和测试数据，比例 7:3；3) 利用 SMOTE 来处理训练样本，得到均衡的训练样本。 
通过上述采样技术，我们重构了训练集的样本分布，旨在解决类别不平衡问题。 

4.3. 第三阶段：模型优化与阈值调优 

逻辑回归的模型调优一般考虑对其正则惩罚项系数进行调整，sigmoid 函数选择[6]，在实际场景中一

般是保证一定精确率(Precision)的情况下尽可能提高召回率(Recall rate)。 
本阶段在数据重构的基础上，聚焦于模型决策过程的优化，其核心是引入“阈值自适应”机制，以

将模型输出的概率转化为更契合业务需求的分类结果。 

4.3.1. 模型调参与评估 
得到模型后，必不可少的步骤是验证模型，这也将有助于我们知道模型的效果怎么样，适不适合应

用，而调参又是决定模型好坏的最核心因素。 
机器学习中，当将要采用的机器算法确定后，模型训练的实质就是确定一系列的参数了(调参)。调参

其实就是各种试，但也是有章可循的。(1) 首先要用一些数据和某个参数来训练得到一个模型；(2) 然后

用另外一些数据来带入刚才训练好的模型；(3) 输出结果和标签进行比较，计算出来一个评价指标；(4) 
根据这个评价指标来判断刚才带入的那个参数到底好不好。 

因此在逻辑回归框架下，我们通过交叉验证与网格搜索对正则化参数进行调优。采用精确率与召回

率作为主要评估指标，重点关注召回率以提升欺诈样本的识别能力。 
(1) 下采样模型 
将下采样处理得到的测试数据带入模型，利用得到的预测结果和实际标签画出混淆矩阵(见图 8)。 
由图 8 所示的混淆矩阵可知 recall 为： 

( ) ( )135 135 12recall TP TP FN= + = +  

可见 recall 只和 TP 和 FN 有关系，那当 FP 很大时(本来为 0，没有欺诈风险，但预测为 1，预测成

有风险)，所以在调参的时候不仅要看 recall 值，还要通过混淆矩阵，看看 FP 等参数。 
上面是用下采样处理得到的测试数据来求 recall 和混淆矩阵的，因为下采样得到的数据相比于原始

数据是很少的，所以这个测试结果没什么说服力，所以我们要用原始数据(没有经过下采样的数据)来进行

测试。同样得到的预测结果和实际标签画出混淆矩阵(见图 9)。 
由图 9 可知，在测试集上召回率较高，但在全量数据上误报率显著上升。 
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Figure 8. Confusion matrix of the down-sampled logistic regression model 
图 8. 下采样逻辑回归模型混淆矩阵图 

 

 
Figure 9. Confusion matrix of the logistic regression model for the original data 
图 9. 原始数据逻辑回归模型混淆矩阵图 

 

(2) 过采样模型 
将过采样处理得到的测试数据带入模型，利用得到的预测结果和实际标签画出混淆矩阵(见图 10)。 
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Figure 10. Confusion matrix of the oversampled logistic regression model 
图 10. 过采样逻辑回归模型混淆矩阵图 
 

由图 10 可知，召回率进一步提升，且误报率显著降低(从原来的误杀 2075 到现在的 1959 个)，表明

SMOTE 方法在处理高度不平衡数据时更具优势。 
在经数据重构后的训练集上，通过交叉验证与网格搜索对正则化参数进行调优。 

4.3.2. 分类阈值调整 
虽然通过过采样解决了一部分问题，但是还存在问题。我们在求得高的召回率的时候，却误选了 1959

个。也就是我们错误地把 1959 个正常客户误认为是欺诈客户，这在业务上是不可能承受的误差。这时候，

就得考虑 sigmoid 函数的问题了。 
在 sklearn 包的逻辑回归模型中，其默认分类激活函数是： 

( ) 1
1 xS x

e−=
+

 

一般情况下，模型的阈值为 0.5，即概率大于 0.5 的分为 1，反之为 0。但当阈值偏小时，会导致划分

为 1 的数据偏多，所以通过改变阈值来改变模型结果。 
逻辑回归默认将 0.5 作为分类阈值，但这在不平衡分类中通常不是最优决策点。本研究提出一种阈

值自适应的优化策略：通过分析不同阈值下的混淆矩阵，动态地评估召回率与误报率的权衡关系。我们

选择不同的阈值作混淆矩阵图进行分析。阈值选择 0.1、0.2、0.3、0.4、0.5、0.6、0.7、0.8 和 0.9。 
(1) 下采样 
下采样下不同阈值下的逻辑回归混淆矩阵图见图 11。 
下采样模型在平衡数据集上训练，其混淆矩阵规模较小，但揭示了清晰的阈值影响规律。根据图 11

分析如下：1) 低阈值(0.1~0.3)，模型极为敏感。召回率很高，但这是以极高的误报率为代价的。这意味

着模型几乎捕捉到了所有欺诈，但将大量正常交易误判为欺诈。2) 阈值升高(0.4~0.6)，模型的敏感性下

降，特异性上升。误报(FP)显著减少，但漏报(FN)开始增加。召回率与误报率之间呈现出明显的权衡关
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系。3) 高阈值(0.7~0.9)，模型变得非常保守。误报(FP)极低，但漏报(FN)大幅增加，召回率严重牺牲。 
 

 
Figure 11. Confusion matrix plot of logistic regression with different thresholds under down-sampling 
图 11. 下采样下不同阈值逻辑回归混淆矩阵图 

 
(2) 过采样 
过采样下不同阈值下的逻辑回归混淆矩阵图见图 12。 
过采样模型在扩充后的数据集上训练，其结果更具业务代表性。由图 12 可知，(1) 低阈值(0.1~0.2)，

同样表现出高召回率，但误报的绝对数量惊人。这意味着尽管抓住了绝大多数欺诈，但每天需要额外审

核近 2 万笔正常交易，运营成本无法承受。(2) 阈值升高(0.3~0.5)：这是业务价值的核心区间。随着阈值

从 0.3 升至 0.5，误报数量(FP)从 4552 急剧下降至 1959，而降幅远远快于欺诈漏报(FN)的增加。在阈值

0.5 时，模型以仅漏报 16 个欺诈病例的代价，将误报量控制在了 1959 这一相对可管理的水平。(3) 高阈

值(0.6~0.9)：误报数量(FP)继续下降至几百例，但漏报的欺诈(FN)开始显著增加，模型的防护能力出现实

质性漏洞。 
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Figure 12. Confusion matrix of different thresholds of logistic regression under oversampling 
图 12. 过采样下不同阈值逻辑回归混淆矩阵图 

4.3.3. 业务问题策略 
基于以上分析，我们提出以下基于阈值自适应理念的业务策略。 
(1) 首选方案，过采样模型 + 中等阈值。推荐阈值范围 0.4~0.5。在此区间，模型能够稳定地保持高

召回率(约 90%)的同时，将误报数量从数千级别(低阈值)大幅削减至一两千。这为风险控制团队提供了一

个效率与成本兼备的最佳操作窗口。 
(2) 备选方案，下采样模型 + 低阈值(特定场景)。适用场景：当出现新型或大规模欺诈攻击，业务策

略转向“宁可错杀，不可放过”的最高安全等级时，可临时启用该模式。必须预见到此举将产生极高的

误报量，需要配备充足的审核资源，并承担因此带来的客户体验下降的风险。 
(3) 动态阈值策略，实现真正的“自适应”。业务不应固定使用一个阈值。建议根据实时风险态势实

施动态调整。风平浪静期，采用较高阈值(如 0.6)，以优化客户体验、节约运营资源为主。风险高发期(如
节假日、黑五促销)，主动切换至较低阈值(如 0.4)，提升系统灵敏度，加强安全防护。这种动态自适应机
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制使得模型不再是僵硬的工具，而成为一个能够响应业务节奏的智能风险控制系统。  
本研究通过系统的阈值分析证明，脱离业务成本谈召回率是片面的。过采样模型配合 0.4~0.5 的自适

应阈值，为本研究面对的信用卡欺诈检测业务问题提供了最优的综合解决方案，它成功地将在数据重构

阶段获得的理论性能增益，转化为了切实可行的业务价值。 

5. 研究结论 

本研究围绕数据重构与阈值自适应两大核心策略，对高度不平衡的信用卡欺诈数据进行了系统建模，

得出以下结论：(1) 数据重构是提升模型判别能力的基石。通过特征选择与 SMOTE 过采样相结合的数据

重构策略，有效解决了特征冗余与样本不平衡的双重问题，为模型学习提供了高质量的数据基础，显著

提升了对欺诈交易的召回率。(2) 阈值自适应是优化模型业务价值的关键。突破固定阈值的限制，采用自

适应阈值调整机制，使模型能够在高召回率与低误报率之间取得基于业务需求的最优平衡，证明了其在

决策层面的强大灵活性。(3) 协同作用驱动模型性能飞跃。本研究验证了“数据重构”与“阈值自适应”

的协同效应。数据重构从底层提升了模型的判别能力，而阈值自适应则从决策层面将这种能力转化为实

际的业务价值，二者共同构成了一个完整且高效的不平衡分类解决方案。 

6. 研究展望 

基于本研究的基础，未来工作可从以下几个方面进一步深化。(1) 探索更先进的数据重构技术，如引

入生成对抗网络(GANs)进行少数类样本生成，或研究自适应合成采样方法(如 ADASYN) [7]。(2) 深化阈

值自适应机制，研究基于代价敏感学习或贝叶斯优化的自适应阈值确定方法，实现阈值的动态与自动化

调整。(3) 框架的扩展与应用，将本研究的“数据重构–阈值自适应”框架迁移至其他不平衡分类场景(如
网络入侵检测、医疗诊断)，验证其普适性，并探索与集成学习、深度学习等更复杂模型的结合。 
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