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Анотація
Пошук гіперпараметрів є дуже важливою частиною роботи з нейронними мережами. У цій

роботі розглядаються різні методи оптимізації гіперпараметрів, такі як випадковий пошук, еволю-
ційні алгоритми, баєсівська оптимізація, успішне ділення навпіл (Successive Halving) та гіпербенд
(Hyperband). Ми порівняли ці алгоритми на практиці, використовуючи їх для пошуку найкращих
гіперпараметрів за допомогою згорткової нейронної мережі для набору даних Fashion MNIST. Усі
алгоритми були порівняно один з одним відносно фінальної точності отриманих моделей за фі-
ксований час.

Ключові слова: оптимізація гіперпараметрів, випадковий пошук, еволюційні алгоритми, баєсівська опти-
мізація, гіпербенд, успішне ділення навпіл

Вступ
Нейронні мережі мають два типи параметрів –

це звичайні параметри та гіперпараметри. Звичай-
ні параметри це як правило ваги, які модель вивчає
під час тренування. На відміну від цього, гіперпа-
раметри обираються користувачем самостійно. Во-
ни можуть приймати як числові значення, такі як
швидкість навчання або кількість нейронів у певно-
му шарі, так і категоріальні значення, наприклад,
вибір оптимізаційного алгоритму (оптимайзера) то-
що. Обрати ці гіперпараметри зазвичай доволі скла-
дно, адже кожна задача має індивідуальний набір
найкращих параметрів. Крім цього, розмір сучасних
нейронних мереж не дозволяє піти шляхом проб та
помилок. Саме тому дуже важливо використовува-
ти різні методи оптимізації гіперпараметрів, які до-
помагають знайти гарні конфігурації за відносно ко-
роткий час. Під «гарною» конфігурацією ми зазви-
чай маємо на увазі ту, яка мінімізує функцію втрат,
або максимізує точність моделі.
У цій роботі ми розглядаємо відомі методи опти-

мізації, а далі порівнюємо їх роботу експерименталь-
ним чином, за допомогою згорткової нейронної мере-
жі для набору даних (датасету) Fashion MNIST [14].

1. Базові алгоритми
1.1. Пошук по ґратці.

Головна ідея цього методу полягає в повному пе-
реборі всіх можливих значень параметрів. На вхід
подаються проміжки, або дискретні набори значень,
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які може приймати кожний гіперпараметр. Цей ал-
горитм має експоненційну складність, а тому рідко
використовується на практиці.

1.2. Випадковий пошук

Випадковий пошук [3] засновано на дуже просто-
му принципі: на вхід так само подаються гіперпара-
метри та їх можливі значення, але замість того, щоб
робити повний перебір, цей алгоритм на кожному
кроці генерує нові значення для кожного гіперпара-
метра. Таким чином, йому не треба надто багато ча-
су, адже його можна зупинити в будь-який момент.
Проблема цього алгоритму полягає в тому, що він
не робить висновків: інформація про вже навчені мо-
делі ніяк не використовується у майбутньому. Саме
тому час від часу можна спостерігати, як випадко-
вий пошук генерує погані моделі й дарма витрачає
час на їх тренування.

1.3. Еволюційні алгоритми

Ці алгоритми [2] засновані на ідеї еволюції, адже
пошук найкращих гіперпараметрів у певному сенсі
нагадує природний відбір: найгірші кандидати від-
кидаються, а найкращі мутують та створюють на-
щадків. На першому кроці ми ініціалізуємо попу-
ляцію, зазвичай це відбувається випадковим чином.
Існує багато способів створити мутацію, наприклад,
можна випадково обрати гіперпараметр та змінити
його значення. Також можна створити гаусівську
мутацію за допомогою додавання нормально розпо-
діленого шуму [1]. Незважаючи на привабливість
ідеї цього алгоритму, на практиці він показує не ду-
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Рис. 1. Ілюстрація однієї ітерації баєсівської оптимі-
зації, взято з [5]

же стабільні результати, адже не має чіткого теоре-
тичного підґрунтя.

1.4. Баєсова оптимізація

Баєсівська оптимізація широко використовується
не тільки в оптимізації гіперпараметрів [13], а й у
багатьох інших розділах математики. Функцію, яку
ми оптимізуємо (objective function), називають чор-
ним ящиком, оскільки в нас нема прямого доступу
до неї. Зазвичай, тут ми хочемо отримати наймен-
ше значення функції втрат, тому будемо розв’язу-
вати задачу мінімізації. Ми лише можемо оцінюва-
ти цю функцію у вибраних нами точках, але кожна
така оцінка є дуже «дорогою». Під «дорогим» тут
зазвичай мається на увазі час обчислень, адже суча-
сні нейронні мережі можуть тренуватися впродовж
днів, тижнів, або навіть місяців. Тому головна ідея
цього методу полягає в ефективному виборі якомога
меншої кількості точок для оцінки функції. Загаль-
на схема алгоритму виглядає наступним чином: спо-
чатку ми моделюємо дані за допомогою обраної су-
рогатної моделі, далі використовуємо функцію збо-
ру даних (acquisition function) для обрання нової то-
чки та оцінюємо в ній функцію, додаємо це нове
спостереження (observation) до даних, а потім по-
вторюємо весь цей процес знову. У якості сурога-
тної моделі часто обирають гаусівські процеси, хоча
випадковий ліс та баєсівські нейронні мережі також
можуть використовуватись [13]. Як було зазначено,
ми обираємо нові точки для оцінки за допомогою
функції збору даних. Головна мета такої функції –
обрати точку, у якій буде найменше математичне
сподівання та найбільше середнє відхилення. Таким
чином, ми отримуємо потенціально новий мінімум
та отримуємо більше інформації про функцію у не-
відомих нам проміжках. Ілюстрація однієї ітерації
баєсівської оптимізації наведена на рис. 1.

2. Різнотипна оптимізація
Головна ідея різнотипної оптимізації полягає у

певному наближенні, яке зменшує складність зада-
чі та не призводить до великої втрати інформації.
Наприклад, це може бути використання не всього

Таблиця 1. Приклад розподілу ресурсів для алгори-
тму гіпербенд при 𝑅 = 81 (максимальна кількість
епох), 𝜇 = 3 (коефіцієнт відкидання). [6].

i
𝑠 = 4 𝑠 = 3 𝑠 = 2 𝑠 = 1 𝑠 = 0
𝑛𝑖 𝑟𝑖 𝑛𝑖 𝑟𝑖 𝑛𝑖 𝑟𝑖 𝑛𝑖 𝑟𝑖 𝑛𝑖 𝑟𝑖

0 81 1 27 3 9 9 6 27 5 81
1 27 3 9 9 3 27 2 81
2 9 9 3 27 1 81
3 3 27 1 81
4 1 81

об’єму ресурсів, а лише частини, або подання фун-
кції як суму маленьких чорних ящиків і т.д.

2.1. Гіпербенд та успішне ділення навпіл

Гіпербенд (Hyperband) належить до класу різно-
типної оптимізації, адже тут головна ідея полягає в
ефективному розподіленні епох. На відміну від ба-
єсівської оптимізації, гіпербенд базується на випад-
ковому пошуці. Це значно прискорює його роботу і,
на диво, не робить його гіршим, а навіть навпаки
– в численних експериментах [6] гіпербенд показав
кращі результати.
У свою основу цей алгоритм бере інший метод,

який має назву успішне ділення навпіл (Successive
Halving). Ідея повністю описується в назві алгори-
тму: на кожному кроці алгоритм відсікає половину
моделей з найгіршими результатами. В результаті
залишається одна модель, яка і є результатом робо-
ти. Головним недоліком цього методу є ризик відки-
нути конфігурацію, яка спочатку показала себе не
дуже добре, але вкінці її графік «вибився» б вперед.
Також перед нами постає так звана дилема ба-

лансу між дослідженням та розвідкою (exploration-
exploitation trade-off). Якщо припустити, що ми ма-
ємо 𝑛 моделей та загальний бюджет 𝐵, то в сере-
дньому на кожну модель буде виділено 𝐵

𝑛 ресурсів.
Відповідно, одразу постає питання, як краще діяти:
чи варто обрати трохи більше моделей і тренувати
їх менше часу (розвідка), чи краще буде обрати мен-
ше моделей, але дати їм як слід «проявити себе» (до-
слідження). Саме на це питання і відповідає метод
гіпербенду.
Гіпербенд розв’язує цю проблему дуже просто:

цей алгоритм перебирає всі можливі варіанти, по-
чинаючи з дуже активного пошуку і закінчуючи ва-
ріантом, коли кожна модель має максимальну кіль-
кість часу. Даний метод використовує успішне ді-
лення навпіл як свою підпрограму, кожний виклик
цього алгоритму називається «брекетом».
Для наочності наведемо приклад у якому можна

побачити, як саме будуть розподілені ресурси відпо-
відно до номера «брекета» (табл. 1). Тут 𝑠 позначає
номер брекета, 𝑛𝑖 – кількість моделей, які треную-
ться, а 𝑟𝑖 – кількість епох, які виділяються на кожну
модель

Математичне моделювання та аналiз даних
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Зазначимо також, що останній «брекет» поводить
себе так само як і випадковий пошук. Це гарантує
те, що поведінка алгоритму в найгіршому випадку
буде приблизно такою, як і випадковий пошук, хоча
на практиці, звичайно, гіпербенд зазвичай показує
набагато кращі результати.

3. Схожі роботи
Оптимізація гіперпараметрів є дуже актуальною

темою, найновіші роботи датуються 2022 роком. На
цю тему існує велика кількість статей та книжок.
Цікавим також є те, що багато наукових робіт фо-
кусуються саме на інструментах для практичного
застосування – дійсно, майже в кожній статті мо-
жна знайти детальне порівняння різноманітних бі-
бліотек, які доступні на цей час.
Найбільш схожою за тематикою є робота Янга та

Шамі [15]. Вони також пояснюють роботу головних
алгоритмів оптимізації та проводять експерименти
з ними. На відміну від нашої роботи, Янг та Шамі
використовували 𝑘-найближчих сусідів, метод опор-
них векторів та випадкові ліси як моделі машинно-
го навчання. Також треба зазначити, що їх експе-
рименти проводились на двох датасетах: звичайний
MNIST та Boston Housing. Цікаво, що в результаті
виявилось, що генетичні алгоритми показали одні з
найкращих результатів, хоча й були одними з най-
довших. Експериментальне порівняння для нейрон-
них мереж також робили Лящинські [10], але вони
фокусувались лише на трьох методах: Пошуку по
ґратці, випадковому пошуку та генетичному алго-
ритмі. Також всі експерименти вони робили на да-
тасеті CIFAR-10.
Дуже детально у теорію заглиблюються Хат-

тер [5], Бішл [7] та робота Ю та Жу [16]. Книга
Бішла та інших позиціюється більше як певний по-
сібник для тих, хто хоче спробувати себе в цій темі:
окрім детального опису принципу роботи гіперпара-
метрів, тут також наводяться практичні рекоменда-
ції щодо застосувань цих методів. Хаттер [5], у свою
чергу, фокусується на більш теоретичному аспекті,
а також розглядає пошук архітектури нейронної ме-
режі (NAS) та мета-навчання (Meta-learning). Ю
та Жу [16] роблять дуже детальний огляд найві-
доміших алгоритмів оптимізації, а також поясню-
ють, які саме гіперпараметри існують та як краще
їх оптимізувати. Крім цього, вони ще розглядають
різні бібліотеки та інструменти для HPO.
Дана робота відрізняється тим, що порівнює рі-

зні методи оптимізації гіперпараметрів саме на фі-
ксованій архітектурі нейронної мережі на датасеті
Fashion MNIST.

4. Постановка задачі та перші
результати

4.1. Постановка задачі

У роботі ми розглядали задачу класифікації зо-
бражень (image classification). Нейронна мережа
отримує картинку на вхід та повертає номер кла-

су, до якого ця картинка належить із найбільшою
ймовірністю. Оцінка результатів роботи використо-
вує обчислення точності моделі – як часто отримане
передбачення виявилось правильним (у відсотках).
Ми вже провели експерименти з набором даних

Fashion MNIST dataset [14] та ми плануємо викори-
стати інші у майбутньому. Fashion MNIST складає-
ться з 60000 чорно-білих зображень розміру 28 × 28,
які репрезентують 10 різних класів одягу. При екс-
периментах ми оптимізували гіперпараметри згор-
ткової нейронної мережі з метою максимізування
точності моделі.

4.2. Нейронна мережа

Нейронна мережа, яка використовувалась, наве-
дена на рис. 2. Тут «Conv» означає згортковий
шар, «Max Pool» означає максимізаційну агрегацію,
«Drop» означає виключення та «Dense» означає пов-
нозв’язний шар. Ця мережа має наступну структу-
ру: два згорткові шари, шар максимізаційного агре-
гування (maximum pooling) з параметром (2,2), шар
виключення (dropout), третій згортковий шар, ще
один шар виключення та останній повнозв’язний
шар з активаційною функцією Softmax. Така архі-
тектура була обрана через її невеликий розмір, та,
водночас з цим, ефективність.

4.3. Розглянуті методи

Під час експериментів, ми розглядали наступні
моделі: випадковий пошук [3], еволюційний алго-
ритм [2], баєсівську оптимізацію [11], а також гіпер-
бенд [6] та успішне ділення навпіл [8]. Необхідно
зазначити, що ми використовували успішне ділен-
ня навпіл з коефіцієнтом 3, тобто фактично цей ал-
горитм на кожному кроці залишає лише найкращу
третину всіх моделей. Ми оцінювали їх роботу шля-
хом порівняння найкращих моделей, знайдених ко-
жним алгоритмом відповідно за фіксований час.

4.4. Експериментальні деталі

Для отримання надійних результатів ми виконали
5-кратне перехресне затверджування (5-fold cross-
vaidation). Під час цього процесу, весь датасет бу-
ло поділено на п’ять підвибірок однакового розміру
та на кожній з п’яти ітерацій відповідна підвибірка
слугувала затверджувальним набором даних, а ре-
шта чотири – тренувальним. Для кожної підвибір-
ки метод оптимізації мав знайти найкращий набір
гіперпараметрів за п’ять годин на одному фіксова-
ному графічному процесорі. Після цього було запу-
щено повноцінне тренування моделі для всього да-
тасету для кожного з п’яти наборів знайдених най-
кращих гіперпараметрів впродовж п’ятдесяти епох.
Таким чином для кожного методу було отримано
по п’ять значень тренувальної та тестувальної то-
чностей відповідно. Далі ці результати використо-
вувались для обчислення математичного сподіван-
ня та середньоквадратичного відхилення. Ми також
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Рис. 2. Архітектура нейронної мережі, яка була ви-
користана в роботі

Таблиця 2. Отримані експериментальні результати

№ моделі епохи val. acc, % test acc, %
1 61 1-30 93.66 ± 0.1 93.54 ± 0.3
2 42 15 93.24 ± 0.4 93.31 ± 0.5
3 64-78 15 93.71 ± 0.3 93.61 ± 0.2
4 47 15 93.47 ± 0.2 93.61 ± 0.3
5 98 2-103 93.64 ± 0.3 93.45 ± 0.3

зафіксували початкове значення генератора псевдо-
випадкових чисел (fixed random seed) для того, щоб
ці експерименти можна було повторити. Впродовж
експериментів ми поклали кількість елементів, які
подаються на одній ітерації (batch size), як 64. Гі-
перпараметри, які ми оптимізували, були: кількість
фільтрів в згорткових шарах (conv1, conv2, conv3) з
відповідними розмірами ядер (ker1, ker2, ker3), зна-
чення виключення (drop1, drop2), оптимайзер (opt)
та швидкість навчання (lr). Далі зазначено можли-
ві значення, які міг приймати кожний параметр:
conv1 (40-140), conv2 (40-100), conv3 (32-80), lr (5-15),
ker1 (3-7), ker2 (3-9), ker3 (3-15), drop1 (0.3-0.6),
drop2 (0.3-0.6). Можливі значення для оптимайзе-
ра були обрані серед RMSprop [12], Nadam [4], та
Adam [9]. Інтервали для кожного з гіперпараметрів
були обрані експериментально, шляхом обрання рі-
зних значень та коригування границь, якщо біль-
шість обраних значень виявлялась дуже близько до
них.

4.5. Експериментальні результати

Перші результати можна побачити у табл. 2. Тут
1 – гіпербенд, 2 – випадковий пошук, 3 – еволюцій-
ний алгоритм, 4 – баєсівська оптимізація, 5 – успі-
шне ділення навпіл з коефіцієнтом 3. У таблиці ми
наводимо значення математичного сподівання та се-
редньоквадратичного відхилення затверджувальної

та тестової точностей, отриманих для кожного мето-
ду оптимізації. Також тут наведено кількість моде-
лей, розглянуті кожним методом та кількість епох,
впродовж яких вони тренувались.

4.6. Обговорення

Як можна побачити, усі методи, окрім випадко-
вого пошуку показали приблизно однаково гарний
та стабільний результат, у той час, як випадковий
пошук проявив себе трохи гірше. Також цей метод
має найбільше середньоквадратичне відхилення. Це
пояснюється тим, що на кожному кроці цей алго-
ритм випадково обирав нові конфігурації, не врахо-
вуючи попередній досвід та не навчаючись на вла-
сних помилках. Цікаво, що результати гіпербенду та
успішного ділення навпіл є доволі близькими. Про
це згадують самі автори статті [6] – у більшості
їх експериментів саме той «брекет», який викону-
вав успішне ділення навпіл у класичному вигляді
найчастіше давав найкращий результат. Також бу-
ло доволі цікаво прослідкувати за поведінкою бає-
сівської оптимізації. На відміну від інших методів,
для яких гіперпараметри, знайдені для кожної під-
вибірки, суттєво відрізнялись, у баєсівській оптимі-
зації більшість знайдених значень була однакова. Це
напряму пов’язано з принципом роботи цього алго-
ритму, адже він використовує статистичні методи
для знаходження глобального мінімуму, тож отри-
мані значення знаходяться доволі близько від нього.
Одним з найкращих проявив себе саме еволюційний
алгоритм, що було певною неочікуваністю, адже за-
звичай цей алгоритм робить свої кроки доволі по-
вільно.
Звідси можемо зробити висновок, що навіть для

такої невеликої задачі, як класифікація картинок на
невеликому наборі даних Fashion MNIST, все одно
краще використовувати більш ефективні алгоритми,
ніж випадковий пошук.
Крім цього, ми також помітили, що усі алгоритми

обирали лише Adam чи Nadam у якості алгоритму
оптимізації, у той час, як RMS-prop не було обрано
ніколи. Це означає, що для схожих задач має сенс
також зупинитись на перших двох оптимайзерах та
не розглядати RMS-prop.

Висновки
Отже, у роботі розглянуті основні класи методів

оптимізації гіперпараметрів, такі як базові методи,
статистичні та різнотипні. У роботі було пояснено
основні принципи роботи алгоритмів, а також по-
рівняно ефективність їх роботи між собою за допо-
могою проведених експериментів для набору даних
Fashion MNIST. Як було встановлено, навіть для та-
кої нескладної задачі, яка була поставлена, вибір ал-
горитму оптимізації для пошуку гіперпараметрів ві-
діграє важливу роль. Тому є сенс використовувати
більш ефективні алгоритми, такі як гіпербенд, успі-
шне ділення навпіл, еволюційний алгоритм та бає-
сівську оптимізацію, не обмежуючись лише випад-
ковим пошуком.

Математичне моделювання та аналiз даних
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