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摘  要 

针对类别不均衡且漏判代价更高的二分类问题，提出一种基于双层规划的代价敏感SVM超参数优化方法。

该方法在训练集上采用RN策略修正类别权重，在验证集上以风险最小化学习惩罚系数，并利用forward-
mode超梯度递推完成求解。UCI Breast Cancer Wisconsin数据集实验表明，raw30特征空间下召回率

由92.86%提高到95.24%，总代价由32降至22；在统一100次评估预算下，相比anneal可更快达到更低

验证损失。结果表明，该方法能有效降低高代价漏判风险，但RN增益受特征表达方式影响。 
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Abstract 
For binary classification tasks with class imbalance and higher false-negative cost, a cost-sensitive 
SVM hyperparameter optimization method based on bilevel optimization is proposed. The method 
applies the RN strategy on the training set to revise class weights, learns the penalty parameter by 
minimizing risk on the validation set, and solves the problem using forward-mode hypergradient 
recursion. Experiments on the UCI Breast Cancer Wisconsin dataset show that, in the raw30 feature 
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space, recall improves from 92.86% to 95.24%, while the total cost decreases from 32 to 22. Under 
a unified budget of 100 evaluations, the proposed method reaches a lower validation loss faster 
than anneal. The results indicate that the method can effectively reduce high-cost false-negative 
risk, although the gain brought by RN depends on the feature representation. 
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1. 引言 

在医学诊断、金融风控与入侵检测等二分类任务中，类别不均衡与误分类代价不对称常同时存在。

与总体准确率相比，少数类样本被漏判所带来的风险往往更高，模型不仅需要获得较好的区分能力，还

应在精度与召回之间体现符合应用需求的代价偏好。支持向量机(support vector machine, SVM)基于结构

风险最小化思想，具有良好的泛化能力，因此在上述场景中得到了广泛应用[1]。然而，标准软间隔 SVM
默认对不同类别施加相同的误分类惩罚，在类别分布偏斜或漏判代价明显更高时，决策边界容易向多数

类倾斜，从而导致假阴性偏多。围绕这一问题，已有研究通过为不同类别设置差异化惩罚[2]，构建代价

敏感支持向量机(cost-sensitive support vector machine, CS-SVM)，以实现对错误类型风险的再加权[3]。 
现有 CS-SVM 的一个关键问题在于类别权重的设定。工程实践中常采用按类别样本数量反比设置惩

罚比例的方式，以提高少数类样本的影响力。这类方法实现简单，在一定程度上能够缓解类别不均衡带

来的边界偏置，但其隐含前提是类别难度主要由样本数量决定。事实上，类内分布的离散程度、边界噪

声和类间重叠同样会影响分类器对不同类别的识别难度。若仅依据样本数量构造代价权重，可能低估或

高估少数类的真实判别难度，进而影响模型对高代价漏判风险的调节能力。因此，有必要在权重设计中

引入反映类内结构的信息，使类别惩罚更贴近数据本身的分布特征。 
另一方面，SVM 及其代价敏感扩展的性能对惩罚参数选择高度敏感。传统超参数搜索多采用网格搜索、

贝叶斯优化和模拟退火等黑盒方法。此类方法适用性较强，但在连续搜索空间中往往需要较多函数评估，且

难以充分利用模型结构信息。当实验预算有限时，搜索效率与结果稳定性都会受到约束。双层规划为超参数

学习提供了统一建模思路[4]-[6]：将“给定超参数后的模型训练”表示为下层问题，将“验证集上的泛化风

险最小化”表示为上层问题，从而可以通过超梯度直接更新超参数，减少枚举式搜索带来的开销[7] [8]。 
基于上述考虑，本文提出一种基于双层规划的代价敏感 SVM 超参数优化方法。该方法在双层框架下

统一建模类别权重与惩罚参数学习，并在传统数量加权基础上引入相对数量(Relative Number, RN)修正策

略，以同时考虑类别样本量和类内结构差异。为保证求解过程可解析且可复现，本文采用可微逻辑损失

构造经验风险，通过 forward-mode 超梯度递推与梯度下降实现惩罚参数的高效学习。实验结果表明，该

方法在漏判代价更高的设定下能够有效降低假阴性风险，并在预算受限条件下表现出较好的寻优效率。 

2. 基于双层规划的代价敏感 SVM 超参数优化 

本文面向不均衡二分类场景，构建代价敏感支持向量机的双层超参数学习模型。方法由两部分组成：
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一是在训练集上利用相对数量(Relative Number, RN)修正类别权重，以表征类别不均衡与类内结构差异；

二是以验证集风险最小化为目标，对惩罚系数 C 进行梯度型优化。为保证上层超梯度可计算，本文在经

验风险项中采用可微的逻辑损失，并以 forward-mode 递推实现双层求解。为构造可微的双层优化模型，

本文在软间隔 SVM 的代价敏感建模框架下，采用 logistic 损失对经验风险进行平滑近似，从而支持超梯

度求解。整体建模思路可概括为“下层训练–上层验证–RN 修正–forward-mode 更新”的统一框架。 

2.1. 代价敏感 SVM 与权重修正策略 

设样本集为 

 ( ){ } { }
1

, ,  ,  1, 1
N d

i i i ii
x y x y

=
= ∈ ∈ + −  (1) 

并将其划分为训练集  、验证集 、测试集 。定义线性判别函数为 

 ( ) ( ), ,f x w x b w bθ θ= + =  (2) 

其中， dw∈ 为权重向量，b∈为偏置项。为获得可微的风险表达，采用逻辑损失 

 ( ) ( )( )( ); , log 1 expi i i ix y y w x bθ = + − +

  (3) 

为刻画代价不对称与类别不均衡，引入按类别常数定义的样本权重。记训练集中正类、负类样本索

引集合分别为 
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对应样本数分别为 

 ,  m n+ −= =   (5) 

传统代价敏感 SVM 常按数量反比设置惩罚比例，其本质是仅依据类别样本数调整少数类与多数类

的重要性。该方式实现简单，但难以反映类内结构差异。为此，本文在样本数量之外进一步引入类内离

散程度，对类别权重进行 RN 修正。 
分别定义两类样本的类中心为 
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样本到所属类中心的欧氏距离为 
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两类距离均值分别为 
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对应标准差定义为 
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据此，构造两类的离散系数 
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其中， 0ε > 为防止分母为零的极小常数。进一步定义相对数量为 
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则 RN 给出的类别比率为 

 rn
rn

ρ −

+

=  (12) 

式中， ρ 同时综合了样本数量与类内离散程度。当正类样本更少且内部更集中时， ρ 更大，对应更强的

正类惩罚；当正类离散程度较大时， ρ 会相应减小，以避免仅凭样本数过度放大惩罚比例。为保证不同

权重模式下风险项尺度可比，本文采用归一化映射，将未归一化类别权重α ρ+ = 、 1α− = 转换为 
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于是样本权重可写为 
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该设定保留了代价敏感 SVM“提高少数类误分惩罚”的基本思想，同时将类内结构信息纳入类别权

重之中。 

2.2. 双层规划模型 

在给定权重 iα 后，下层问题负责在训练集上学习分类参数。本文将代价敏感训练目标定义为 

 ( ) ( )2

2

1; ; , ,  0
2 i i i

i
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∈
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其中，第一项为 2L 正则项，用于控制模型复杂度；第二项为加权经验风险，用于体现类别不均衡与误分

类代价差异；C 为惩罚系数，用于平衡两部分的相对作用。 
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与传统网格搜索、贝叶斯优化或模拟退火等黑盒方法不同，本文不将C 视为独立于模型训练的外部

搜索变量，而是通过双层规划将其直接嵌入学习过程。定义验证集上的平均损失为 

 ( ) ( )1 ; ,i i
j

F x yθ θ
∈

= ∑ 


 (16) 

则本文的双层规划模型可写为 

 
[ ]

( )( )
min max,
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C C C
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 ( ) ( )s.t.  arg min ;C g C
θ

θ θ∗ =  (18) 

式(17)~(18)表明：上层问题以验证集泛化风险最小化为目标学习最优惩罚系数，下层问题在给定惩罚系

数下完成代价敏感分类器训练。这样，类别权重由训练数据中的 RN 结构决定，而惩罚系数则由验证风

险驱动自适应更新，二者共同构成本文方法的核心。在当前线性判别设置下，本文仅对惩罚系数 C 进行

双层学习，类别权重由既定权重模式生成，不再作为连续超参数参与外层优化。 

2.3. 超梯度求解与代价定义 

由于式(18)的解析解难以直接获得，本文采用迭代优化近似求解下层问题。设内层学习率为 0θη > ，

则第 t 次迭代写为 

 ( )1 ; ,  0,1, , 1t t tg C t Tθ θθ θ η θ+ = − ∇ = −  (19) 

为了计算上层目标关于惩罚系数C 的梯度，引入 forward-mode 灵敏度变量 

 d
d

t
tZ

C
θ

=  (20) 

若初始点 0θ 与C 无关，则有 0 0Z = 。对式(19)关于C 求导，可得递推关系 

 ( ) ( )( )2 2
1 ; ;  t t t t C tZ Z g C Z g Cθ θθ θη θ θ+ = − ∇ +∇  (21) 

在获得内层终点 Tθ 与对应灵敏度 TZ 后，由链式法则可得上层超梯度 

 ( ) ( )C T T TF F Zθθ θ∇ = ∇   (22) 

进一步采用外层梯度下降更新惩罚系数 

 ( )
[ ]

( ) ( )( )min max

1
,

k k
C C TC CC C Fη θ+ = ∏ − ∇  (23) 

其中， 0Cη > 为外层学习率， [ ]min max,C C∏ 表示对区间 [ ]min max,C C 的投影算子。 

经过若干轮外层迭代后，可得到最优惩罚系数C∗ ，并据此训练最终分类器。最终模型对测试样本 x
的预测为 

 ( )ˆ signy xw b= +  (24) 

在代价不对称场景下，仅以准确率评价分类器并不充分。为更直接反映高代价错误的实际风险，本

文定义总代价指标为 

 FN FPCost c FN c FP= ⋅ + ⋅  (25) 

其中，FN 和 FP 分别表示假阴性与假阳性样本数， FNc 和 FPc 分别表示对应的单位代价系数。由于本文关

注“漏判代价更高”的应用设定，式(25)将作为后续实验中评价 RN 修正与双层寻优有效性的核心指标。 
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3. 实验设置与结果分析 

3.1. 数据集与实验设置 

本文采用 UCI Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic)数据集进行实验验证。该数据集共包含 569 个样本

和 30 维实值特征，其中恶性样本记为正类，良性样本记为负类。数据按 6:2:2 的比例划分为训练集、验

证集和测试集，分别用于下层模型训练、上层超参数学习以及最终性能评估。为保证不同方法之间的可

比性，所有对比实验均在相同的数据划分和随机种子条件下完成。 
为考察特征表示对分类性能的影响，实验分别在原始 30 维特征空间和经标准化后主成分分析降维得

到的 6 维特征空间中进行，分别记为 raw30 和 pca6。对比方法包括双层规划(bilevel)、网格搜索(grid)、
贝叶斯优化(bayes)以及模拟退火(anneal)。主结果比较统一在不加权模式(none)下进行，以考察不同超参

数搜索策略本身的差异；在此基础上，再在双层规划框架内比较不加权(none)、数量比(count)与相对比(rn)
三种权重模式，从而分析 RN 修正的实际作用。 

需要说明的是，标准化所用的均值和标准差、PCA 投影矩阵，以及 RN 中类中心、距离均值和离散

系数等统计量均仅在训练集上估计，再分别应用于验证集和测试集。上层超参数学习仅使用验证集信息，

测试集仅在模型与超参数确定后用于一次性最终评估。 
从计算开销看，RN 策略只在每次数据切分确定后计算一次类别中心、样本到类中心的距离及其均值

和离散系数。设训练集样本数 trN ，特征维数为 d ，则 RN 统计的主要时间复杂度为 ( )trO N d ，属于一次

性预处理开销。相比之下，单次外层超梯度更新需要完成T 步内层参数迭代及相应的 forward-mode 灵敏

度递推，其主要计算量与训练集上的梯度计算同阶，可近似记为 ( )trO TN d 。在当前仅优化单个惩罚系数C
的设定下，灵敏度变量与模型参数同维，因此单次超梯度更新的额外开销是可控的。由于本文更关注不同方

法在统一评估预算下的总体运行效率，实际运行时间的比较放在 2.3 节结合预算公平实验一并给出。 
评价指标采用准确率、精确率、召回率以及总代价 Cost。考虑到本文关注漏判代价更高的应用设定，

代价系数取 10FNc = 、 1FPc = ，即 
 10 1Cost FN FP= ⋅ + ⋅   

其中，FN 和 FP 分别表示假阴性和假阳性样本数。该指标能够更直接地反映模型在代价敏感场景中的实

际风险。 

3.2. 基线条件下的分类结果 

Table 1. Comparison of test set performance of different methods in unweighted mode 
表 1. 不加权模式下不同方法的测试集性能比较 

特征空间 方法对比 Acc% Pre% Rec% FP FN Cost 

raw30 bilevel 95.58 95.12 92.86 2 3 32 

raw30 grid 98.23 100.00 95.24 0 2 20 

raw30 bayes 98.23 100.00 95.24 0 2 20 

raw30 anneal 95.58 95.12 92.86 2 3 32 

pca6 bilevel 96.46 95.24 95.24 2 2 22 

pca6 grid 96.46 95.24 95.24 2 2 22 

pca6 bayes 96.46 95.24 95.24 2 2 22 

pca6 anneal 95.58 93.02 95.24 3 2 23 
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表 1 给出了不加权模式下不同方法在测试集上的分类结果。从 raw30 的结果看，grid 与 bayes 的分

类性能更优，二者的准确率均为 98.23%，精确率均为 100.00%，召回率均为 95.24%，且假阴性均为 2；
相比之下，bilevel 与 anneal 的结果一致，准确率为 95.58%，召回率为 92.86%，假阴性均为 3。说明在

原始特征空间中，若不引入额外权重修正，bilevel 在主性能指标上并不占优，其主要差距体现在漏判

数量略多。 
在 pca6 条件下，不同方法之间的差异明显缩小。bilevel、grid 与 bayes 的准确率均为 96.46%，召回

率均为 95.24%，对应 FP = 2、FN = 2；anneal 略低，准确率为 95.58%，精确率为 93.02%，但召回率保持

不变。说明降维后方法之间的边界差异被压缩，不同搜索方法在测试集上的错误分布趋于接近。 
由图 1 可见，在 raw30 条件下，grid 与 bayes 的优势主要来自假阴性更少且假阳性为 0；而 bilevel

与 anneal 的错误分布完全一致。相比之下，在 pca6 条件下，bilevel、grid 与 bayes 的混淆矩阵趋于一

致，说明降维后不同方法的分类边界差异被明显缩小。因此，图 1 与表 1 共同表明：在不加权基线条件

下，bilevel 具备可用的分类能力，但其主性能优势并不稳定，尤其在 raw30 条件下并不优于 grid 和

bayes。 
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Figure 1. Confusion matrices of different methods under raw30 and pca6 conditions 
图 1. 不同方法在 raw30 与 pca6 条件下的混淆矩阵 

 
需要指出的是，表 1 中部分方法出现相同结果，并不必然意味着数据泄露或实现错误。在固定数据

切分下，本文仅优化单个惩罚系数 C，而测试集指标由离散预测标签决定，因此多个不同的 C 可能对应

同一组预测结果，从而产生相同的混淆矩阵和分类指标。 

3.3. 统一预算下的寻优结果 

除了最终分类性能外，本文进一步比较不同方法在有限预算下的寻优效率。为避免不同方法预算上

限不一致带来的比较偏差，本文将 bilevel、grid、bayes 和 anneal 的验证评估预算统一设为 100 次，并据

此重新绘制预算比较曲线。图 2 中的横轴为验证集评估次数 eval_count，纵轴为当前最优验证损失

best_val_loss，累计耗时作为辅助审计信息记录。该设置使不同方法能够在相同评估预算下进行直接比较，

从而更完整地反映其收敛过程与最终表现。 
由图 2 可见，在统一 100 次评估预算下，bilevel 在 raw30 和 pca6 条件下均能够较快进入较低的验证

损失区域，说明其在有限预算内具有较好的搜索效率。在 raw30 条件下，bilevel 在 100 次评估后的最优

验证损失为 0.25，累计耗时为 9.37 s，折算单次评估平均耗时约为 0.09 s；anneal 在相同预算下的最优验
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证损失为 0.30，累计耗时为 10.91 s，折算单次评估平均耗时约为 0.11 s。作为对照，grid 和 bayes 在 100
次评估预算内的最优验证损失分别为 0.05 和 0.05，累计耗时分别为 10.70 s 和 10.96 s。 

 

 
Figure 2. Budget fairness comparison results of different methods under a unified 100 evaluation budget 
图 2. 统一 100 次评估预算下不同方法的预算公平比较结果 

 
在 pca6 条件下，bilevel 在 100 次评估后的最优验证损失为 0.25，累计耗时为 0.93 s，折算单次评估

平均耗时约为 0.01 s；anneal 的最优验证损失为 0.30，累计耗时为 1.01 s，折算单次评估平均耗时约为 0.01 
s。grid 和 bayes 在相同预算下的最优验证损失分别为 0.06 和 0.06，累计耗时分别为 0.96 s 和 1.00 s。 

结合 2.1 节的复杂度分析可以看出，RN 仅带来一次性的统计预处理开销，而本文“高效”的主要依

据仍然来自统一预算下的总体寻优过程。就当前实验结果而言，bilevel 相比 anneal 在 raw30 与 pca6 两种

特征空间下均表现出更快达到较低验证损失的趋势，且单次评估平均耗时也略低于 anneal，说明 forward-
mode 驱动的双层更新在当前单超参数设置下具有较好的时间效率。与此同时，grid 与 bayes 在统一预算

下的最终验证损失仍明显低于 bilevel，这表明不同方法的差异主要体现在搜索路径、计算代价与达到较

优解的速度上，而不完全体现为单一方法在所有指标上的全面占优。 
因此，在统一预算口径下，本文关于效率的结论可进一步表述为：bilevel 相比 anneal 仍表现出更快

达到较低验证损失的趋势，而对于 grid 和 bayes，本文更关注其在相同预算约束下的收敛轨迹与最终结

果，而不再依赖不同上限预算下的局部区间比较。 

3.4. RN 修正作用分析 

在完成不同搜索方法的基线比较后，进一步在 bilevel 框架内分析 RN 权重修正的作用。 
 

Table 2. Ablation results of bilevel under different weighting modes 
表 2. Abilevel 在不同权重模式下的消融结果 

特征 权重 Acc/% Pre/% Rec/% FP FN Cost 

raw30 none 95.58 95.12 92.86 2 3 32 

raw30 count 96.46 95.24 95.24 2 2 22 

raw30 rn 96.46 95.24 95.24 2 2 22 

pca6 none 96.46 95.24 95.24 2 2 22 

pca6 rn 95.58 93.02 95.24 3 2 23 
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从表 2 可见，在 raw30 条件下，RN 修正能够有效降低漏判风险。具体而言，bilevel + none 的假阴性

为 3，总代价为 32；引入 rn 后，假阴性降为 2，总代价降为 22，降幅为 31.25%。同时，count 与 rn 在

raw30 下得到相同结果，说明在当前原始特征空间中，RN 至少能够达到与传统数量加权一致的代价调节

效果，并显著改善 bilevel 基线模型的漏判表现。 
相比之下，在 pca6 条件下，RN 未继续带来收益。此时 none 模式下 FP = 2、FN = 2、Cost = 22，而

rn 使假阳性增加到 3，假阴性保持不变，导致 Cost 上升至 23，对应准确率和精确率均有所下降。说明 RN
的收益并非无条件成立，而是与特征表示方式有关。对于本文当前实验而言，最稳定、最有说服力的增

益出现在 raw30 的主分析口径下。 
因此，本文更稳妥的结论是：RN 修正能够在 bilevel 框架内有效降低 raw30 条件下的假阴性数量并

显著降低总代价，但其收益具有条件性，在降维特征空间中不一定保留，也不足以据此证明 RN-bilevel 优
于所有传统搜索方法。 

4. 结束语 

本文针对类别不均衡且误分类代价不对称的二分类问题，提出了一种基于双层规划的代价敏感 SVM
超参数优化方法。该方法在训练阶段引入 RN 权重修正策略，以类别样本数量和类内离散程度共同刻画

类别权重，并在此基础上构建“下层训练–上层验证”的双层优化模型，利用 forward-mode 超梯度递推

实现惩罚系数 C 的梯度型学习。由此，类别权重设定与超参数寻优被统一到同一框架之中，避免了传统

黑盒搜索中训练与验证相分离的问题。 
实验结果表明，在 raw30 特征空间下，RN 修正能够有效降低假阴性数量，使 bilevel 框架下的召回

率由 92.86%提高到 95.24%，总代价由 32 降至 22，说明该方法在漏判代价更高的设定下能够更好地体现

代价敏感目标；在 pca6 特征空间下，RN 未继续带来收益，表明其改进效果与特征表达方式有关。同时，

在统一 100 次评估预算下，bilevel 相比 anneal 仍表现出更快达到较低验证损失的趋势，说明该方法在当

前单超参数学习设定下兼具一定的风险控制能力与寻优效率。 
综合来看，本文方法在 raw30 主分析口径下实现了较好的漏判控制与寻优效率提升。进一步结合复

杂度分析可知，RN 统计仅带来一次性的预处理开销，而单次超梯度更新的计算量在当前单超参数设置下

是可控的。当前实验结论仍主要建立在单数据集、固定切分和单超参数学习设置之上，后续仍需在更广

泛的数据场景和重复实验条件下进一步验证其稳定性。 
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