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摘　要　合理的超参数能够保证机器学习模型适应不同背景和不同任务.为了避免在模型超参数数量过多、搜索空间过大的

情况下出现手动调节导致的效率低下问题,多种超参数优化技术已经被研发并运用到机器学习模型训练中.文中首先回顾了

８种常见的超参数优化技术,即网格搜索、随机搜索、贝叶斯优化、Hyperband、BOHB、遗传算法、粒子群优化算法和协方差矩阵

自适应进化策略,并从时间性能、最终结果、并行能力、可拓展性、稳健性和灵活性５个方面分析各类方法的优缺点.其次,将

８种方法应用到 LightGBM、XGBoost、随机森林和 KNN这４种传统机器学习模型上,在４个基准数据集上完成了回归、二分类

和多分类的实验,对各类方法进行了比较.最后总结了各类方法的优缺点,给出了不同方法的适用情景.
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Abstract　Reasonablehyperparametersensurethatmachinelearningmodelscanadapttodifferentbackgroundsandtasks．InorＧ

dertoavoidtheinefficiencycausedbymanualadjustmentofalargenumberofmodelhyperparametersandavastsearchspace,

varioushyperparameteroptimizationtechniqueshavebeendevelopedandappliedinmachinelearningmodeltraining．Atfirst,PaＧ

perreviewseightcommonhyperparameteroptimizationtechniques:gridsearch,randomsearch,Bayesianoptimization,HyperＧ

band,BayesianoptimizationandHyperband(BOHB),geneticalgorithms,particleswarmoptimizationalgorithm,andcovariance
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Regression,binaryclassificationandmultiＧclassificationexperimentsareperformedonfourstandarddatasets:Bostonhouseprice
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paredbyevaluatingtheirperformanceusingoutputevaluationmetrics．Finally,prosandconsofeachmethodandaresummarized,

andtheapplicationscenariosofdifferentmethodsaregiven．TheresultshighlighttheimportanceofselectingappropriatehyperＧ

parameteroptimizationmethodstoenhancetheefficiencyandeffectivenessofmachinelearningmodeltraining．
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１　引言

机器学习模型因其极强的实用性和优越的性能现已被广

泛应用于各个领域,包括但不限于经济学、材料科学、物理学、

农业、生物学等[１Ｇ５].传统的机器学习模型发展至今已较为完

备,虽然无法像深度神经网络一样有效地满足人们在图像、音

视频和自然语言数据方面的任务需求,但对于基本的分类和

回归任务仍然具有极大的应用价值.在使用传统机器学习模

型完成分类和回归任务时,并非简单地将特征数据和标签数

据输入模型中直接进行训练,还需要对模型自带的超参数进

行调节,以改变模型的结构,从而使得模型在不同任务下实现

最佳性能.

超参数是在训练模型之前手动设置的参数,不能直接从

数据中学习得到,定义了模型的体系结构,用于控制模型的学

习过程.虽然可以通过人工手动调节超参数,但这种方式仅

适用一些超参数数量较少且超参数之间不存在相关关系的机

器学习模型,例如,对于支持向量机模型,影响其泛化性能的

超参数主要包括松弛因子和核类型[６Ｇ７];对于 K 近邻回归和

分类模型,其性能主要受到近邻数的影响[８];逻辑回归的性能

主要由惩罚项类型和惩罚因子决定[９].然而,这类机器学习

模型相对较少,并且手动调整超参数并不一定能够找到全局

最优的超参数设置.当遇到超参数很多且不同超参数之间具

有相关关系的模型时,例如梯度提升树[１０]、AdaBoost[１１]、XGＧ

Boost[１２]、LightGBM[１３]、Catboost[１４]等集成模型,超参数的调

节工作将变得格外繁琐,这些模型涉及许多能够显著影响模

型性能的超参数,并且其中一些超参数之间存在依赖关系,在

这种情况下,继续使用手动调节的工作量极大.因此,为了减

少研究人员对大型数据集或具有大量超参数的复杂机器学习

模型调参的任务量,使模型和研究更具可重复性[１５],研发适

合机器学习模型超参数自动调优方法是必要的.

由于机器学习模型本身的超参数不仅有数值型还有分类

型,而且一些超参数在模型训练过程中并不直接参与到损失

函数的运算中,因此很难计算这类超参数的梯度信息,故使用

类似梯度下降法等传统优化算法来优化机器学习模型的超参

数并不合适.很多学者也提出了更适合优化机器学习模型超

参数的算法,具体包括暴力搜索方法、贝叶斯优化算法、多保

真算法、元启发式算法以及基于强化学习和元学习的超参数

优化方法等[１６Ｇ２８].暴力搜索方法中最常用的就是网 格 搜

索[１６]和 随 机 搜 索[１７];贝 叶 斯 优 化 (Bayesian Optimization,

BO)根 据 选 取 的 概 率 代 理 模 型 不 同 分 为 基 于 高 斯 过 程

(GaussianProcess,GP)的贝叶斯优化[１８]、基于 TPE(TreeＧ

structuredParzenEstimators)的贝叶斯优化[１９]和基于序列模

型的 优 化 方 法 (SequentialModelAlgorithm Configuration,

SMAC)[２０];常见的多保真优化算法包括连续减半算法(SucＧ

cessiveHalving)[２１]、Hyperband[２２]和 BOHB[２３];元启发式算

法包括遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)[２４]、粒子群算法

(ParticleSwarmOptimization,PSO)[２５]和协方差矩阵自适应

进化策略(CovarianceMatrixAdaptationEvolutionStrategy,

CMAＧES)[２６]等.在解决超参数优化问题上,强化学习和元

学习方法展现出了巨大的潜力,Wu等以强化学习和元学习

技术为基础,提出了一种能够高效解决超参数优化问题的方

法[２７],然后又在此基础上进行了改进,依次提出了基于上下

文的元强化学习[２８]和基于任务感知的上下文元强化学习的

超参数优化方法[２９].

本文回顾了当前用于优化机器学习模型的超参数优化技

术,详细分析了除强化学习的各类方法的理论和基本算法流

程,并比较了各类算法的优缺点;同时还将这些优化算法应用

到４种传统机器学习模型的分类和回归任务中,通过比较使

用不同超参数优化技术得到的最优超参数组合的机器学习模

型在测试集上的评价指标和优化所用的时长,分析各类超参

数优化技术的特点.本文第２章将超参数优化任务进行数学

表达并给出评价超参数优化技术的指标;第３章详细介绍了

常用超参数优化技术的理论和具体算法流程;第４章对前文

介绍的超参数优化技术进行实验比较;第５章给出了本文研

究的结论;最后总结全文.

２　机器学习模型超参数优化的数学形式表达

当前机器学习领域已经涌现出各种各样的超参数优化方

法,但不同方法究其本质都可以抽象成为一个数学问题:设机

器学习模型为 M,该模型既可以是分类模型也可以是回归模

型;机器学习模型内部需要人为设置的超参数组为α,超参数

组中可以包含不止一种超参数,每种超参数的类别可以为连

续型、离散型、二元型和分类型[３０];超参数组的搜索空间为

A;用于训练和验证机器学习模型的训练集和验证集分别为

Xtra和Xval;用于计算机器学习模型损失值的损失函数为f;

对于回归问题可以使用均方误差(MSE)或者均方根误差

(RMSE),对于分类问题则可以使用对数损失等.这从侧面

说明在机器学习的超参数优化过程中目标函数f 并非黑箱

函数,因此机器学习模型超参数优化过程可以表示为一个最

优化问题.其目标是在超参数搜索空间中找到一组使得经过

训练集训练的机器学习模型在验证集上达到最小损失值的最

优超参数组合.

α∗ ＝argmin
α∈A

f{M(α|Xtra)|Xval} (１)

机器学习超参数优化流程一般为[３１]:首先选取目标函数

和性能指标;其次选择需要调优的超参数,汇总它们的类型,

并确定合适的超参数优化算法;接着使用机器学习模型默认

超参数设置在训练集上进行训练,并将其作为基准模型;然后

在一个人为规定或者根据先验知识确定的尽可能大的超参数

搜索范围中运行超参数优化算法,根据超参数优化得到性能

良好的超参数值,逐渐缩小搜索空间,或者在必要时探索新的

搜索空间;最终选择性能最佳的超参数设置作为优化结果.

然而,一般化流程中并没有考虑到优化所需时间的问题,当不

限制计算时间和计算资源时,在足够大的超参数搜索空间进

行多次寻找总能找到使得损失函数达到最小的全局最优或近

似全局最优解;当计算资源有限时,需要高效快捷的超参数优

化方法.因此,Falkner等[２３]认为一种优秀的超参数优化方

法应该满足以下５个要求:

１)强大的时间性能.在处理大规模数据集或者具有大量

特征的问题时,机器学习模型所需要的时间会随着数据集规

模的扩大或特征数的增多而增加.在这种情况下,研究人员
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通常会面临时间预算的限制,因为他们需要在研究和实验中

保持高效,无法轻易访问大量的计算资源,所以超参数优化的

预算通常有限,故一个优秀的超参数优化算法要求在尽可能

短的时间内寻找到最优的超参数设置.

２)优越的最终结果.优秀的超参数优化方法需要在利用

尽可能多的计算资源和预算时,能够寻找到使机器学习模型

实现最佳或接近最佳性能的超参数配置.

３)并行资源的有效利用.随着并行计算的兴起,可用的

并行资源大量涌现(例如计算集群或云计算),优秀的超参数

优化方法需要能够有效地利用这些资源.

４)可拓展性.优秀的超参数优化方法既能做到优化少量

超参数,同时也应该能完成优化大量超参数任务.

５)稳健性和灵活性.优秀的超参数优化方法应当具备适

应不同机器学习模型的超参数优化需求的能力,同时应能够

有效地处理机器学习模型中可能存在的连续型和离散型超

参数.

下文也会将以上５种要求作为衡量标准,对当前已有并

广泛使用的超参数优化方法进行比较.

３　超参数优化技术

本章主要介绍常用的超参数优化技术原理以及算法

流程.

３．１　网格搜索

网格搜索是传统机器学习超参数优化的一种方法[１６],其

基本流程是在预先给定的超参数搜索空间中,通过遍历所有

可能的超参数组合,根据评价指标来寻找最优的超参数设置.

然而,网格搜索存在明显的缺点:首先,在给定超参数搜索范

围时,需要人为枚举每个超参数的所有可能取值,对于连续型

超参数,这可能会导致难以确定枚举规律;其次,当搜索范围

过大时,由于无法进行并行计算,网格搜索所需时间会呈指数

级增长,影响优化效率.假设有n个待优化超参数,每个超参

数有k个可能取值,则网格搜索的时间复杂度为 O(nk)[３２].

此外,由于超参数搜索范围是人为设定的,即使提供了许多可

能取值,也可能遗漏全局最优超参数组合,导致最终结果并不

是最优的超参数设置.

３．２　随机搜索

为了弥补网格搜索的不足,随机搜索采用在给定超参数

搜索范围内随机抽样的方式生成待选超参数,然后从中选择

最优超参数组合.相比网格搜索,随机搜索中的计算次数是

一个固定值n,因此计算复杂度为 O(n)[３３],能够缓解网格搜

索中超参数搜索范围扩大导致搜索时间呈指数级增长从而效

率降低的问题.Bergstra等[１７]也证明,随机搜索在超参数优

化方面比网格搜索更为有效.然而,随机搜索与网格搜索一

样,仍存在无法并行运行和受人为设置影响而得不到最优超

参数设置的缺陷.

３．３　贝叶斯优化

尽管学者们已经对提高网格搜索效率方面做出了各种优

化[３４Ｇ３５],但仍然无法在效率和精度上做到双赢.若希望更快

速地进行搜索,并找到一组泛化能力尽可能强的超参数,目前

的常见做法是使用带有先验过程的调参工具,即贝叶斯优化.

贝叶斯优化的本质思想就是根据先验信息,通过采集函数采

样来建模机器学习模型性能的评价指标分布[１８](称为概率代

理模型),该模型描述了超参数组合对模型性能的影响.根据

概率代理模型的不同,可以分为３种不同的优化方法,分别是

基于高斯过程的贝叶斯优化[１８]、基于 TPE 的贝叶斯优化[１９]

以及基于序列模型的优化方法[２０].尽管贝叶斯优化能够充

分利用之前的超参数经验,更快、更高效地选择下一次的超参

数组合,但传统的贝叶斯优化也存在一些缺点,包括高维空间

下效率的降低、对先验或假设条件的依赖、并行性限制和噪声

敏感性等.因此,近年来,不断有学者针对贝叶斯优化存在的

问题对其进行改进,使其更加适应高维度超参数估计[３６Ｇ３９]、

进行并行化扩展[４０Ｇ４３]、多任务扩展[４４Ｇ４６]、能够解决整数约束

优化问题[４７Ｇ４８]以及与其他方法结合提高性能[４９Ｇ５１]等.

使用贝叶斯进行超参数优化时,在一定迭代次数内,采集

函数以概率代理模型为先验信息,采集新的超参数组合用于

更新模型.最后,根据更新后的概率代理模型找到使得机器

学习模型性能最佳的超参数组合.因此,在贝叶斯优化中,采

集函数和概率代理模型是至关重要的两个方面.

３．３．１　采集函数

采集函数利用先前优化迭代的先验信息,在超参数组合

的候选集中选择新的超参数组合,用于构建最终机器学习模

型评价指标的分布.贝叶斯优化的效果与采集函数密切相

关,不合适的采集函数可能导致陷入局部最优解.采集函数

的主要功能是找到影响概率代理模型的超参数组合,并选择

影响最优的超参数组进行下一步观测.常用的采集函数是

EI(ExpectedImprovement)[１８].

首先定义I(x)＝max{０,ft＋１(x)－f(x＋ )},其中f(x＋ )

代表截至上一轮优化迭代所得到的概率代理模型在能够使机

器学 习 模 型 性 能 达 到 最 优 的 超 参 数 组 合 x＋ 的 函 数 值,

ft＋１(x)则是将超参数组候选集中的每个观测值作为新入选

的超参数组得到的新概率代理模型的最优值.由于I(x)是

一个随机变量并且服从正态分布,可以计算出I(x)的概率密

度函数.

PDF＝ １
２πσ(x)

exp －
(μ(x)－f(x＋ )－I)２

２σ２(x){ } (２)

其中,μ(x)和σ２(x)为利用不同概率代理模型得到的均值和

方差函数.根据概率密度函数可以计算出I(x)的期望,记为

EI(x):

EI(x)＝∫
∞

０
I １

２πσ(x)
exp －

(μ(x)－f(x＋ )－I)２
２σ２(x){ }dI

(３)

一般可以将EI(x)写为:

EIy∗ (x)＝∫
y∗

－∞
max(y∗ －y,０)P(y|x)dy (４)

３．３．２　概率代理模型

在贝叶斯优化过程中,由于每次取样的超参数组合数量

有限,且需要利用有限的超参数组和来模拟整个模型评价指

标的分布变化,因此需要概率代理模型根据有限的观测值对

模型评价指标的分布进行估计.这些概率代理模型自带一些

假设,并能够利用少数观测点估计出目标函数的分布,包括
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每个点的取值和对应的置信度.这里介绍了包括高斯过

程[１８]和 TPE方法[１９]两种概率代理模型.

高斯过程的联合分布是连续域(例如时间或空间)上函数

的分布,它可以由均值函数 m(􀅰)和协方差函数k(􀅰)来

表示.

f(x)＝GP(m(x),k(x,x′)) (５)

常见的协方差函数为平方指数函数:

k(xi,xj)＝exp －１
２‖xi－xj‖２( ) (６)

根据已有的前t次 优 化 得 到 的 入 选 的 超 参 数 组 数 据

{X１:t:x１,􀆺,xt}可以得到一个协方差矩阵,也就是核矩阵:

K＝

k(x１,x１) 􀆺 k(x１,xt)

⋮ ⋱ ⋮

k(xt,x１) 􀆺 k(xt,xt)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(７)

那么就可以推导出前t次和第t＋１次优化得到的概率

代理模型的分布,其本质也是一个多元高斯分布:

f１:t

ft＋１
[ ] ~N ０,

K kt＋１

kT
t＋１ k(xt＋１,xt＋１)[ ]

æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

kt＋１＝[k(xt＋１,x１),􀆺,k(xt＋１,xt)] (９)

给定前t个观察样本,我们可以利用高斯过程计算出观

察值的可能分布,即:

P(ft＋１|X１:t,xt＋１)＝N(μt(xt＋１),σ２
t(xt＋１)) (１０)

其中,μt(xt＋１)＝kT
t＋１K－１f１:t

σ２
t(xt＋１)＝k(xt＋１,xt)－kT

t＋１K－１kt＋１
{ .

高斯过程是根据P(x|y)进行建模,而 TPE是根据P(x|

y)和P(y)进行建模,TPE定义为如下概率密度:

P(x|y)＝
l(x), y＜y∗

g(x), y≥y∗{ (１１)

其中,l(x)是满足f(x)＜y∗ 的概率密度函数,反之g(x)亦
然.设P(y＜y∗ )＝γ,则可对EIy∗ (x)进行改写:

EIy∗ (x)＝∫
y∗

－∞
(y∗ －y)P(x|y)P(y)

P(x) dy (１２)

因为P(y＜y∗ )＝γ,可得:

P(x)＝∫P(x|y)P(y)dy＝γl(x)＋(１－γ)g(x) (１３)

进一步可以推导出EIy∗ (x)变形.

EIy∗ (x)＝
γy∗l(x)－l(x)∫

y∗

－∞
P(y)dy

γl(x)＋(１－γ)g(x) ∝

γ＋g(x)
l(x)(１－γ)( )

－１
(１４)

通过它正比于后面这一项也可以看出,要想得到比较大

的增益,倾向于选择l(x)较大、g(x)较小的x.

３．３．３　贝叶斯优化算法的流程

算法１　贝叶斯优化算法

输入:数据集 D,目标函数f,超参数搜索空间 A,采集函数S,概率代

理模型L,循环优化次数 T
输出:超参数优化结果α∗

１．初始化 D并将f,A,S和L作为输入;

２．fort←１toTdo

３．根据 D 和 L计算出本次迭代目标函数值的可能的分布 P(ft＋１|

X１:t,xt＋１);

４．基于分布P(ft＋１|X１:t,xt＋１)利用采集函数求解出本次迭代的最优

超参数组xt＋１;

５．利用 xt＋１计算目标函数值ft＋１,并将该组数据(xt＋１,ft＋１)加入

D中;

６．endfor.

贝叶斯优化的具体流程就是在规定的循环次数内,反复

利用上一次循环得到的超参数组集合求解概率代理模型;然

后将概率代理模型作为先验信息,使用采集函数求解出最新

采样的超参数组,并计算在该超参数组下机器学习模型在验

证集上的性能表现;此后将该超参数组和相应的模型性能并

入上一轮得到的超参数组集合中.循环结束后,可以得到一

个机器学习模型在不同超参数组条件下在验证集上的性能曲

线.由于该曲线近似于模型在验证集上的真实性能,因此可

以取该曲线上的最小值作为贝叶斯优化超参数结果.对于一

个大小为n的数据集,基于高斯过程的贝叶斯优化(BOＧGP)

时间复杂度为 O(n３)[５２],基于 TPE的贝叶斯优化(BOＧTPE)

的时间复杂度为 O(nlogn)[５３].

３．４　多保真优化

多保真超参数优化技术结合了高保真优化和低保真优化

两种方法.高保真优化使用更多数据进行模型训练和优化,

得到的模型泛化性能强,但需要更多计算资源和时间.低保

真优化在预算有限的情况下,使用较少样本和时间进行模型

训练,得到的模型精度较低,但仍有一定合理性[５４];多保真优

化将这两种方法相结合,通过不断舍弃表现较差的超参数组

合,最终得到表现优异的超参数组合作为优化结果.在超参

数优化领域,被广泛使用的多保真优化算法包括:连续减半算

法[２１]、Hyperband[２２]和BOHB[２３].同时,学者们不断对多保

真优化进行改进,使其能够适应更多情况,如 Li等提出了异

步连续减半算法[５５],与连续减半算法相比更适用于时间有限

的大规模场景,随后Schmucker等将异步连续减半算法扩展

到多目标[５６];Awad等将 Hyperband与差分进化算法结合使

其更适应离散高维问题[５７],并将其扩展到多目标问题[５８].

这里只介绍最常用的３种算法.

３．４．１　连续减半算法

连续减半算法是一种统一为每个超参数组分配资源,并

通过不断剔除性能较差的组合来进行优化的方法.因此,该

算法就是将更多的资源分配到更有前景的配置上.然而,由

于资源有限,增加待选超参数组的数量会降低每组超参数组

的资源预算,影响后续评估.因此,连续减半算法面临着在有

限资源预算B和待选超参数组数量n 之间的取舍:是牺牲平

均分配到每一组超参数组中的资源B/n以评估更多超参数

组,还是减少待选超参数组数量n来为每个超参数组提供更

多的资源B/n?

３．４．２　Hyperband

Hyperband算法是在连续减半算法基础上加入了对于计

算资源的控制,旨在解决有限资源预算B 和待选超参数组数

量n之间的平衡问题.其核心思想是通过网格搜索确定在给

定预算B下最优的待选超参数组数量n,因此连续减半算法

可以视为 Hyperband算法的一个子程序.Hyperband算法的

流程如算法２所示.

５４２李海霞,等:传统机器学习模型的超参数优化技术评估



算法２　Hyperband算法

输入:单个超参数组合所能分配的最大预算 R;连续减半算法中每次

迭代后的淘汰参数比例η
输出:超参数优化结果α∗

１．初始化算法优化超参数的最大循环次数smax＝ logη(R)和总体计

算资源B＝R(smax＋１);

２．fors←smaxto０do

３．计算超参数组数量n＝ Bηs/R(s＋１)和单个超参数组合实际分配

的预算资源r＝Rη－s;

４．利用随机均匀采样得到n个待选超参数组;

５．fori←１tosdo

６．计算当前循环下每个待选超参数组的数量ni＝ nη－i ;

７．计算每个超参数组合实际所能分配的预算ri＝rηi;

８．对这n个待选超参数组进行连续减半算法,直至找到当前条件下唯

一最优超参数值组;

９．endfor

１０．endfor

１１．smax＋１次循环之后得到smax＋１个不同条件下的超参数组,比较

评价指标找到最优超参数组合.

从算法流程中可以看出,整个 Hyperband算法包括内部

循环和外部循环两个循环,其中内部循环就是连续减半算法

的标准流程.Hyperband算法的计算复杂度为O(nlogn)[２２].

３．４．３　BOHB

BOHB的名字来自于 BayesOptimization和 Hyperband
的拼接,算法改进了 Hyperband的采样过程,将 Hyperband
的随机采样过程用贝叶斯优化代替,从而能够利用之前使用

过的超参数组作为先验信息,加快收敛速度[２３].BOHB的采

样算法的流程如算法３所示.

算法３　BOHB的采样算法

输入:数据集 D,随机抽样概率ρ,数据集样本数 Ns,构建模型需要的

最小样本个数 Nmin,带宽参数bs

输出:超参数采样结果

１．如果随机数小于ρ,则继续均匀随机采样;

２．b＝argmin{Db:|Db|＞Nmin＋２};

３．如果b不为空,则继续均匀随机抽样;

４．计算l(x)＝P(y＜α|x,D)和g(x)＝P(y≥α|x,D);

５．计算 Nb,l＝max(Nmin,qNb)和 Nb,g＝max(Nmin,Nb－Nb,l);

６．根据步骤４、步骤５的计算结果拟合多维的核密度估计;

７．返回l(x)/g(x)最高的结果作为超参数组的采样结果.

算法３第５步中的Nb 代表在预算为b的情况下,待评估

超参数组的个数,第５步可以保证两个密度函数都有足够的

超参数组来建模.从第４步中可以看出,BOHB算法中利用

先验信息构建概率密度函数的过程与 TPE类似,不同点在于

TPE使用一维核估计的层次结构,而BOHB使用多维的核密

度估计,以更好地处理输入空间中的交互作用.后续在采样

过程中,BOHB选取的样本是能够使得l(x)/g(x)尽可能大

的超参数组,超参数组的选择与前面介绍的贝叶斯优化中使

用 TPE作为概率代理模型、EIy∗ (x)作为采集函数的方法一

致,因此BOHB算法的复杂度也为 O(nlogn)[２３].

３．５　元启发式算法

元启发式算法是一类基于自然界或社会行为的优化算

法,主要通过模拟生物群体、群体智能或其他群体的行为来

进行问题求解,在解决复杂、高维和非线性等问题上表现较为

优秀.使用较为广泛的元启发式算法包括遗传算法[２４]、粒子

群优化算法[２５]、协方差矩阵自适应进化策略[２６]和差分进化

算法[５９]等.近年来,随着研究的深入,学者们不断地提出新

的元启 发 式 算 法[６０Ｇ６１],或 将 已 有 的 元 启 发 式 算 法 进 行 改

进[６２],或与其他方法相结合[５７,６３],以提升算法性能.下面介

绍常用的３种元启发式算法.

３．５．１　遗传算法

遗传算法是一种基于自然进化理论的进化算法[２４],根据

达尔文的“优胜劣汰,适者生存”的思想来找到最优解.遗传

算法的研究对象是种群,即很多个体的集合,对应于求解的问

题,个体代表一个解,种群代表这些解的集合,将这些解进行

编码、选择、交叉、变异之后,根据适应度函数逐代进化,从子

代中可以找到求解问题的全局最优解.其中,末代种群中的

最优个体经过解码后可以作为问题的近似最优解.

将遗传算法应用于超参数优化问题,种群对应于超参数

的搜索空间;适应度函数对应每组参数的评价指标;每个超参

数对应一条染色体,即一个个体.每条染色体上有多个基因,

基因是十进制的超参数值经过编码得到的二进制数,交叉和

变异操作是对基因开展的.其算法流程如算法４所示.

算法４　遗传算法

输入:种群大小 N,适应度函数F(x),交叉概率Pc,变异概率Pm,最大

迭代次数 T
输出:适应度最高的个体(最优超参数组)

１．编码:根据实际问题选择相应的编码方式;

２．初始化种群:根据种群规模的需要,随机产生确定长度的n个染色

体,并将其作为初始种群;

３．fort←１toTdo

４．fori←１tondo

５．计算适应度值:计算每个个体的适应度值F(xi);

６．进化计算:根据Pc 和Pm,对染色体进行选择、交叉和变异操作,生

成下一代个体;

７．endfor

８．endfor

９．达到最大迭代次数,停止并将适应度最高的个体进行解码后输出.

上述步骤中,在给定搜索空间中进行超参数组合的随机

初始化,随机初始化的参数值通常不包括最优参数值,因此必

须对染色体进行选择、交叉和变异操作,以找到最优超参数配

置[６４].选择操作一般是基于个体的适应度,对个体进行评估

和排序,然后根据个体的适应度值选取优良的个体用于繁殖.

交叉是将两个父代染色体中的一部分基因片段进行交换,生

成新的个体.变异指在个体基因型中随机改变一个或多个基

因的值,生成新的后代个体.交叉和变异操作可以增加种群

的多样性,避免算法过早陷入局部最优解.

３．５．２　粒子群优化算法

粒子群优化算法源于对鸟群捕食行为的研究[２５].粒子

群优化算法的基本思想是群体中的每一个粒子都会受益于所

有成员在这个过程中所发现和累积的经验,通过群体中粒子

之间的协作和信息共享来寻找最优解.以鸟群觅食为例,与

粒子群优化算法进行对比,结果如表１所列.粒子群优化算

法中,随机产生一定数量的粒子作为问题搜索空间的有效解,
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通过该问题对应的适应度函数确定粒子的适应值,然后进行

迭代搜索,不断更新粒子的速度和位置,最终得到优化结果.

粒子群优化算法的流程如算法５所示.

表１　鸟群觅食和粒子群优化算法的基本定义

Table１　Basicdefinitionsofbirdforagingandparticleswarm

optimizationalgorithms

鸟群觅食 粒子群优化算法

鸟群 搜索空间的一组有效解(表现为种群规模 N)
觅食空间 问题的搜索空间(表现为维数 D)
飞行速度 解的速度向量vi＝[v１

i,􀆺,vD
i ]

所在位置 解的位置向量xi＝[x１
i,􀆺,xD

i ]

个体认知与

群体协作

每个粒子i根据自身历史最优位置pBest和群体的全局

最优位置gBest更新速度和位置

找到食物 算法结束,输出最优解

算法５　粒子群优化算法

输入:适应度函数F(x),粒子数量 N,最大迭代次数 T
输出:最优粒子

１．初始化粒子:初始化所有粒子速度和位置,并将个体的历史最优

pBest作为当前位置,将群体中最优个体的位置作为当前的全局最

优gBest;

２．fort←１toTdo

３．fori←１toNdo

４．计算适应度值:计算各个粒子的适应度函数值F(xi);

５．更新pBest和gBest:ifF(xi)＞pBest,dopBest＝F(xi),ifF(xi)＞

gBest,dogBest＝F(xi);

６．ford←１toDdo

７．更新粒子速度vd
i 和位置xd

i:

　vd
i＝ωvd

i＋c１×randd
１×(pBestd

i－xd
i)＋c２×randd

２×(gBestd
i－xd

i)

(１５)

　xd
i＝xd

i＋vd
i (１６)

其中,ω是惯性权值,表示粒子保持的运动惯性,一般初始化为０．９,

然后随着进化过程线性递减到０．４;c１和c２是加速系数,也称学习因

子,一般取固定值２;randd
１ 和randd

２ 是两个[０,１]区间上的随机数;

８．endfor

９．endfor

１０．endfor

１１．输出最优粒子.

相比遗传算法,粒子群优化算法的原理更简单,涉及的参

数更 少,实 现 更 容 易.此 外,遗 传 算 法 的 计 算 复 杂 度 为

O(n２)[６５],粒子群优化算法的计算复杂度为 O(nlogn)[６６],因

此粒子群优化算法在多数情形下具有更快的收敛速度.但粒

子群优化算法的主要限制是它需要适当的种群初始化,否则

容易陷入局部最优.许多种群初始化技术已经被用来提升算

法的性能,如基于反向学习的种群初始化算法[６７],但进行额

外的种群初始化会需要更多的计算资源和计算时间.

３．５．３　协方差矩阵自适应进化策略

协方差矩阵自适应进化策略是 Hansen等提出的一种算

法[２６],通过 模 拟 自 然 界 生 物 进 化 过 程 来 达 到 寻 优 目 的.

CMAＧES算法是在进化策略(EvolutionStrategy,ES)算法的

基础上进行改进得到的.ES算法是通过反复迭代调整一个

正态分布 N(μ,σ２)来进行搜索,以实现个体突变.CMAＧES
算法引入了协方差矩阵适应性策略,通过更加智能化的变异

操作和适应度函数处理方式,更加有效地进行优化,主要思路

是通过反复迭代调整一个正态分布进行搜索.

CMAＧES算法通过对正态分布 N(μ,σ２C)采样产生种群

分布,其中μ是种群分布的均值,σ是标准差,算法中也称为

步长,C是协方差矩阵,反映了种群分布的形状.CMAＧES算

法的流程如算法６所示[６８].

算法６　CMAＧES算法

输入:适应度函数F(x),问题搜索空间的维度 N,子代个体数(种群规

模)m,父代个体数(种群中选定的搜索点的数量)n,阻尼因子

dσ,学习率cσ,cc,c１,cn,重组权值 wi,最大迭代次数 G
输出:最优个体

１．初始化:均值μ(０)∈RN,步长σ(０)∈R＋ ;演化路径p(０)
σ ＝p(０)

c ＝０;协

方差矩阵C(０)＝I∈RN×N;进化代数g(０)＝０.

２．forg←１toGdo

３．fork←１tomdo

４．种群采样:采样计算式为:

x(g＋１)
k ＝μ(g)＋σ(g)Nk(０,C(g)) (１７)

其中,x(g＋１)
k 是第g＋１代中的第k个个体;μ(g)是第g代种群分布

的均值;σ(g)是第g代的步长;C(g)是第g代的协方差矩阵.对C进

行特征根分解,C＝BD２BT,采样计算式变为:

x(g＋１)
k ＝μ(g)＋σ(g)B(g)D(g)Nk(０,I) (１８)

其中,B的各列是C的特征向量的标准正交基;D的对角线元素是

C的相应特征值的平方根.

５．评价与选择,对子代个体计算适应度函数值 F(xk)并排序,选择适

应度排名靠前的n个个体组成当前最优子群.

６．均值更新:对现有最优子群进行加权重组和均值更新.具体更新公

式如下:

　μ(g＋１)＝μ(g)＋σ(g)‹y›(g)
w ＝∑

n

i＝１
wix

(g)
１:m (１９)

其中,

　
‹y›(g)

w ＝∑
n

i＝１
wiy

(g)
１:m

y
(g)
１:m＝(x(g)

１:m－μ(g))/σ(g){ ;∑
n

i＝１
wi＝１,w１＞w２＞􀆺＞wn 表示适应

度越高的个体,其权重越大;x(g)
i:m是从x(g)

１ ,􀆺,x(g)
m 中选出的适应度

排名为第i的个体.

７．协方差矩阵自适应调整:

　p
(g＋１)
c ＝(１－cc)p

(g)
c ＋h(g＋１)

σ cc(２－cc) neff　μ(g＋１)－μ(g)

σ(g)

(２０)

　C(g＋１)＝(１－c１－cn)C(g)＋c１(p
(g＋１)
c p

(g＋１)T
c ＋δ(h(g＋１)

σ )C(g))＋

cn∑
n

i＝１
wiy

(g＋１)
１:m y

(g＋１)T
１:m (２１)

其中,cc 是pc 的更新学习率;neff是方差有效选择质量;c１ 和cn 分别

为C的秩１和秩 n的更新学习速率;hσ 是 Heaviside函数,即:

　hσ＝
１ ‖pσ‖

１－(１－cσ)(g＋１)＜ １．４＋ ２
N＋１( )E(‖N(０,I)‖)

０, 其他
{

(２２)

其中,E(‖N(０,I)‖)是归一化演化路径在随机选择下的期望值,

hσ 用于防止pc 增长过大;δ(hσ)＝(１－hσ)cc(２－cc).

８．步长控制:

　σ(g＋１)＝σ(g)exp
cσ

dσ

‖p
(g＋１)
σ ‖

E(‖N(０,I)‖)－１( )( ) (２３)

其中,cσ 是pσ 的更新学习率;dσ 是步长更新的阻尼因子,dσ≈１.

７４２李海霞,等:传统机器学习模型的超参数优化技术评估



９．endfor

１０．endfor

１１．输出最优个体

CMAＧES算法不需要计算目标函数的梯度,因此也适用

于非光滑和非线性问题;且采用了一种自适应的策略,能够更

好地利用历史信息,并加速算法的收敛.但 CMAＧES算法也

存在不足:算法参数较多,自适应过程比较复杂[６９],且需要频

繁地进行协方差矩阵的分解,计算代价较高.

３．６　超参数算法的总结比较

本节根据Falkner等[２３]提出的优秀的超参数优化方法需

满足的５个要求(强大时间性能、优越的最终结果、有效利用

并行资源、具有可拓展性以及具有稳健性和灵活性)对上述超

参数优化方法进行比较评价.首先对于网格搜索和随机搜索

来说,两者的原理简单并且能够适用于多种类型超参数同时

调优,满足灵活性,但是网格搜索会因为待优化超参数种类过

多、单个超参数可能的取值过多而需要消耗庞大的计算资源

进而降低效率,随机搜索在这方面做出了极大的改进;此外,

网格搜索和随机搜索都十分依赖人为事先枚举出的每种超参

数可能的取值,存在遗漏全局最优超参数值组合的可能性,因

此对于网格搜索来说,只有规定的超参数范围足够大并且粒

度足够细时,优化最终结果可能是较为优越的结果.此外,网

格搜索仅在某种情况下支持并行搜索,即当每一种参数组合

互相独立且互不影响时,可以开启多线程进行网格搜索,此种

情况在简单的传统机器学习模型中较为常见,但是当同时优

化具有相关关系的超参数时(例如 LightGBM 中的最大深度

和叶子节点数)可能无法并行实现.

对于贝叶斯优化,它与网格搜索和随机搜索一样能够对

多种类型的超参数同时进行优化,具有灵活性,并且相比网格

搜索和随机搜索,贝叶斯优化能够在人为给定的超参数搜索

范围内实现全局最优超参数组合的寻找,而且优化速度更快.

但贝叶斯优化的一个明显缺陷是无法进行并行计算,这是它

需要通过不断的采样来建模超参数值组合与验证集损失函数

值之间的非线性关系所导致的.对于属于多保真优化技术的

Hyperband和BOHB来说,它们相比贝叶斯优化最为明显的

优势就是能够实现并行计算,还将有限的计算资源考虑到超

参数优化过程中,因此能够提升优化算法的整体效率.

对于元启发式算法,遗传算法不依赖于初始解,不易受噪

声和局部最优解的影响,其稳健性较强,且交叉和变异操作使

其不容易陷入局部最优解,增强了全局搜索能力.此外,遗传

算法适用于多种优化问题,如连续、离散、组合等多种类型的

优化问题.但遗传算法也存在明显的缺陷,其收敛速度慢且

不能并行计算,由于遗传算法需要对整个种群进行操作,因此

在种群规模较大时,可能需要较长时间才能收敛到最优解.

粒子群算法虽然能够实现并行计算,但是由于其比较依赖初

始值,因此极易陷入局部最优,从而导致算法稳健性较差.

CMAＧES算法具有良好的全局搜索能力和对高维度问题的

适应性,收敛速度也较快,但计算代价较高,需要较高的计算

能力,同时算法的参数较多,超参数的设置可能会对算法的性

能产生较大的影响.以上各种超参数优化方法对５种要求的

比较汇总结果如表２所列.

超参数的选择还会受到具体模型、数据集以及最终任务

的影响.从模型方面出发,不同的模型其内含超参数数量不

同,例如相比其他传统机器学习模型算法来说,Boosting模型

的超参数较多,超参数值可能还存在复杂的相关关系;从数据

方面出发,对于不同的数据分布设置不同的超参数也会影响

模型最后的表现,以二分类任务为例,如果数据集中正例(标

签为１)占比较小而负例(标签为０)的数据不平衡的情况发

生,那么对于超参数的调整就应该偏向提升模型的泛化性能,

即通过调整超参数使得模型精确率、召回率、F１得分等指标

获得较大提升,此时下游的任务也会反向影响超参数优化.

因此,面对以上情况,本文在第４部分设置实际数据实验,旨

在对以上８种超参数优化算法在相同模型、相同数据集中统

一比较优化效果.

表２　超参数优化算法的比较结果

Table２　Comparisonresultsofhyperparameteroptimization

algorithms

优化算法 时间性能 优越结果 并行能力 可拓展性
稳健性 &
灵活性

GS × × × √ √
RS √ × × √ √
BO √ √ × √ √

Hyperband √ √ √ √ ×
BOHB √ √ √ √ √
GA × √ × √ √
PSO × √ √ √ ×

CMAＧES √ √ × √ √

４　实际数据实验

本章设置３类实验以比较上述提到的网格搜索、随机搜

索、贝叶斯优化、多保真优化以及元启发式算法在优化 LightＧ

GBM、XGBoost、随机森林以及 K 近邻４种传统机器学习模

型超参数优化任务中的性能.为保证实验结果的合理性,不

同实验的机器学习模型设置不同的超参数搜索范围,相同实

验中每个机器学习模型的训练集、验证集和测试集保持一致,

最终通过比较默认设置下和经过超参数优化之后的机器学习

模型在测试集中的测试指标,以及使用不同超参数优化方法

下模型在测试集中的优化用时来综合评价各种超参数优化

方法.

４．１　实验设置

本节共设置了３类实验任务对超参数优化技术进行验

证,选取４个标准数据集进行实验,分别为使用波士顿房价数

据集[７０]、kin８nm动力臂数据集[７１]的回归任务实验,使用信用

卡违约数据集[７２]的二分类任务以及使用 MNIST手写数字数

据集[７０]的多分类任务.

４．１．１　回归任务设置

对于波士顿房价数据集,选取３０３条数据作为训练集用

于训练预测模型,选取１０１条数据作为验证集计算验证误差,

其余１０１条数据作为测试集检验超参数优化结果.待优化的

机器学习模型有 LightGBM、XGBoost、随机森林以及 KNN
回归模型,待优化超参数的搜索范围如表３所列.

８４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



表３　波士顿房价数据集任务下机器学习模型超参数的

搜索范围

Table３　Hyperparametersearchscopeofmachinelearningmodel

underBostonhousingpricedatasettask

机器学习模型 超参数名称 取值类型 搜索范围

LightGBM

learning_rate 连续型 ０．００１~０．９

min_data_in_leaf 离散型 １０~３０

min_child_weight 连续型 ０．００１~０．１

max_bin 离散型 １００~３００

num_leaves 离散型 ２０~５０

reg_alpha 连续型 ０~１０

reg_lambda 连续型 ０~１０

max_depth 离散型 １~５

n_estimators 离散型 １００~５００

XGBoost

learning_rate 连续型 ０．０１~０．９

colsample_bytree 连续型 ０．５~１．０

min_child_weight 连续型 ０．００１~２

gamma 连续型 ０~２０

reg_alpha 连续型 ０~１０

reg_lambda 连续型 ０~１０

max_depth 离散型 １~１０

n_estimators 离散型 １００~５００

RF

max_depth 离散型 １~１０

n_estimators 离散型 １００~５００

min_samples_spilt 离散型 ２~１０

min_samples_leaves 离散型 １~１０

max_features 离散型 １~５
KNN n_neighbors 离散型 ２~２０

对于kin８nm数据集,选取６５３０条数据作为训练集,用于

训练预测模型,将８３８条数据作为验证集,用于计算验证误

差,将其余数据作为测试集以检验超参数优化结果.待优化

的机器学习模型有LightGBM、XGBoost、随机森林以及 KNN
回归模型,待优化超参数的搜索范围如表４所列.

表４　kin８nm数据集任务下机器学习模型的超参数

搜索范围

Table４　Hyperparametersearchscopeofmachinelearningmodel

underkin８nmdatasettask

机器学习模型 超参数名称 取值类型 搜索范围

LightGBM

learning_rate 连续型 ０．０１~０．９
min_date_in_leaf 离散型 １０~３０
min_child_weight 连续型 ０．００１~０．１

max_bin 离散型 １００~３００
num_leaves 离散型 ２０~５０
reg_alpha 连续型 ０~１０
reg_lambda 连续型 ０~１０
max_depth 离散型 １~５

n_estimators 离散型 １００~５００

XGBoost

learning_rate 连续型 ０．００１~０．９
colsample_bytree 连续型 ０．５~１．０
min_child_weight 连续型 ０．００１~２

gamma 连续型 ０~２０
reg_alpha 连续型 ０~１０
reg_lambda 连续型 ０~１０
max_depth 离散型 １~１０

n_estimators 离散型 １００~５００

RF
max_depth 离散型 １~１０

n_estimators 离散型 １００~５００
KNN n_neighbors 离散型 ２~１０

为了比较不同超参数优化方法的性能,两个回归任务的

实验结果都输出了在默认设置下和配置各种超参数优化方法

所得的最优超参数组合的机器学习模型在测试集上的 MSE、

RMSE、MAE、拟合优度 R２以及优化超参数所需时间T 等评

价指标.

４．１．２　二分类任务设置

对于信用卡违约客户数据集,选取１８０００条数据作为训

练集用于训练预测模型,将６０００条数据作为验证集用于计算

验证误差,将６０００条数据作为测试集以检验超参数的优化结

果.待优化的机器学习模型有 LightGBM、XGBoost、随机森

林以及 KNN分类器,待优化超参数的搜索范围如表５所列.

表５　信用卡违约客户数据集任务下机器学习模型的超参数

搜索范围

Table５　Hyperparametersearchscopeofmachinelearningmodel

undercreditcarddefaultingcustomerdatasettask

机器学习模型 超参数名称 取值类型 搜索范围

LightGBM

learning_rate 连续型 ０．０１~０．２
min_data_in_leaf 离散型 １~１０
min_child_weight 连续型 １~１０

max_bin 离散型 ５~１５
reg_alpha 连续型 ０．０１~１０
reg_lambda 连续型 ０．１~１０
max_depth 离散型 １~２

n_estimators 离散型 ３００~５００

XGBoost

learning_rate 连续型 ０．００１~０．２
colsample_bytree 连续型 ０．５~１．０
min_child_weight 连续型 １~１０

gamma 连续型 ０~２０
reg_alpha 连续型 ０．０１~１０
reg_lambda 连续型 ０．１~１０
max_depth 离散型 １~２

n_estimators 离散型 ３００~５００

RF
max_depth 离散型 ２~１０

min_samples_spilt 连续型 ２~１０
min_samples_leaf 连续型 １~１０

KNN n_neighbors 离散型 ２~２０

为了全方位地评价二分类机器学习模型在测试集上的性

能,实验结果输出了默认设置和配置各种超参数优化方法所

得的最优超参数组合的机器学习模型在测试集上的准确率

(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)、F１得分(F１

score)以及优化超参数所需时间T 等评价指标.在二分类问

题中精确率代表模型预测正例中真实为正例的比例;召回率

代表在真实为正例中,模型预测正确的比例;F１得分是召回

率与精确率的调和平均数,这个系数认为精确率和召回率同

等重要,只有两者均很大时,F１得分才会高,这时二分类模型

的预测效果才会好.

４．１．３　多分类任务设置

对于手写数字数据集,选取１２５７张图片作为训练集用

于训练预测模型,将２７０张图片作为验证集计用于算验证误

差,将２７０张图片作为测试集以检验超参数优化结果.待优

化的机器学习模型有 LightGBM、XGBoost、随机森林以及

KNN分类模型,待优化超参数搜索范围如表６所列.

由于此任务为多分类任务,精确率、召回率、F１得分３种

评价指标不再适用,因此只输出了配置各种超参数优化方法

所得的最优超参数组合的机器学习模型在测试集上的准确率

以及优化超参数所需时间T 等评价指标.

９４２李海霞,等:传统机器学习模型的超参数优化技术评估



表６　手写数字数据集任务下各个机器学习模型超参数的

搜索范围

Table６　Hyperparametersearchscopeofmachinelearningmodel

underhandwrittendigitsdatasettask

机器学习模型 超参数名称 取值类型 搜索范围

LightGBM

learning_rate 连续型 ０．００１~０．５
min_data_in_leaf 离散型 ５~５０
min_child_weight 连续型 ０．０００１~１

max_bin 离散型 １００~５００
reg_alpha 连续型 ０~１．０
reg_lambda 连续型 ０~１．０
max_depth 离散型 １~１０

n_estimators 离散型 １００~８００
num_leaves 离散型 ２０~５０

XGBoost

learning_rate 连续型 ０．００１~０．５
colsample_bytree 连续型 ０~１．０
min_child_weight 连续型 １~５

gamma 连续型 ０~０．５
reg_alpha 连续型 ０~１．０
reg_lambda 连续型 ０~１．０
max_depth 离散型 １~１０

n_estimators 离散型 １００~５００

RF

max_depth 离散型 ５~５０
min_samples_spilt 离散型 ２~１０
min_samples_leaf 离散型 １~５

n_estimators 离散型 ５０~３００
max_features 离散型 １~２０

KNN n_neighbors 离散型 ２~１０

４．２　性能比较

表７－表２２列出了３类实验的实验结果.其中,表７－
表１０、表１１－表１４、表１５－表１８以及表１９－表２２分别列出

了LightGBM、XGBoost、随机森林和 KNN 模型在波士顿房

价数据集、kin８nm 数据集、信用卡违约客户数据集以及手写

数字数据集上的评价指标.在性能方面,与默认设置相比,运

用不同的超参数优化方法均使得４种模型在测试集上呈现出

不同程度的提升,例如在波士顿房价数据集测试集上超参数

优化方法最多可降低机器学习模型约３８％的均方误差,在信

用卡违约客户数据集上 KNN二分类模型的准确率最多提升

了２０％.然而,在波士顿房价数据集上使用超参数优化技术

优化 KNN回归器的超参数时,出现了优化结果不如默认参

数设置的情况,原因可能是 KNN 模型只有一种较为重要的

超参数,即选取的近邻数,当近邻数过大时会提高模型泛化性

能,但会增大偏差,而近邻数选取较小时则会降低泛化性能,

因此出现了使用超参数优化方法来优化一种超参数的模型性

能不如默认参数时的情况.

表７　LightGBM 超参数优化结果在波士顿房价数据集测试集上

的表现

Table７　PerformanceofLightGBMhyperparameteroptimization

resultsinBostonhousepricedataset

优化算法 MSE RMSE MAE R２ T/s
Default １７．７５２９ ４．２１４３ ２．７８２０ ０．７７３６ ０．１

GS １４．１２９１ ３．７５８９ ２．５４６０ ０．８１９８ ２６９．１
RS １４．０７３５ ３．７５１５ ２．３９７１ ０．８２０５ １．２

BOＧTPE １４．４６４２ ３．８０３２ ２．４９２１ ０．８１５５ ６．２
Hyperband １４．０５７６ ３．７４９３ ２．４１３４ ０．８２０７ ６．１

BOHB １３．４０６７ ３．６６１５ ２．２６８０ ０．８２９０ ８．６
GA １４．０５５７ ３．７４９１ ２．２８３８ ０．８２０８ ３．２
PSO １３．９６９８ ３．７３７６ ２．４２２８ ０．８２１８ １．４

CMAＧES １３．７１１３ ３．７０２９ ２．４８７９ ０．８２５１ ０．８

表８　XGBoost超参数优化结果在波士顿房价数据集测试集上

的表现

Table８　PerformanceofXGBoosthyperparameteroptimization

resultsinBostonhousepricedataset

优化算法 MSE RMSE MAE R２ T/s

Default １７．７５２９ ４．２１４３ ２．７８２０ ０．７７３６ ０．３

GS １３．２６６５ ３．６４２３ ２．３０９１ ０．８３０８ ２８６４．９

RS １３．６０１６ ３．６８８０ ２．５９２２ ０．８２６５ ８．０

BOＧTPE １７．５１８７ ４．１８５５ ２．６９８５ ０．７７６６ ３５．８

Hyperband １６．７５９１ ４．０９６８ ２．５０５３ ０．７８６３ １９０．３

BOHB １４．８９７７ ３．８５９８ ２．９０６３ ０．８１００ １６４．３

GA １３．８３９３ ３．７２０１ ２．４３００ ０．８２３５ １４．６

PSO １３．７０５１ ３．７０２０ ２．４６８８ ０．８２５２ ５．３

CMAＧES １３．５４２７ ３．６８００ ２．６８６３ ０．８２７３ ３．６

表９　随机森林超参数优化结果在波士顿房价数据集测试集上

的表现

Table９　Performanceofrandomforesthyperparameteroptimization

resultsinBostonhousepricedataset

优化算法 MSE RMSE MAE R２ T/s

Default １８．６４６７ ４．３１８２ ２．６９８０ ０．７６２２ ０．７

GS １２．１４７７ ３．４８５３ ２．３７２１ ０．８４５１ ３３８．８

RS １１．９０２０ ３．４４９９ ２．３１３５ ０．８４８２ １５．１

BOＧTPE １１．６９９５ ３．４２０４ ２．３１６０ ０．８５０８ ６８．３

Hyperband １２．６２４１ ３．５５３０ ２．４３３８ ０．８３９０ １７．８

BOHB １４．０３０６ ３．７４５７ ２．５２０９ ０．８２１１ ３３．４

GA １１．８８５６ ３．４４７６ ２．３６９８ ０．８４８４ ３６．３

PSO １１．５２９７ ３．３９５５ ２．３４４６ ０．８５３０ １８．５

CMAＧES １１．４２８３ ３．３８０６ ２．３４３７ ０．８５４３ １０．３

表１０　KNN超参数优化结果在波士顿房价数据集测试集上

的表现

Table１０　PerformanceofKNNregressionhyperparameter

optimizationresultsinBostonhousepricedataset

优化算法 MSE RMSE MAE R２ T/s

Default ３８．９７６０ ６．２４３１ ４．６８４９ ０．５０２９ ０．２０

GS ４３．２５５０ ６．５７６９ ４．８４０２ ０．４４８３ ０．３０

RS ４０．２７２１ ６．３４６０ ４．６３５１ ０．４８６４ ０．１０

BOＧTPE ４０．２７２１ ６．３４６０ ４．６３５１ ０．４８６４ １．２０

Hyperband ４３．２５５０ ６．５７６９ ４．８４０２ ０．４４８３ ２．９０

BOHB ４３．２５５０ ６．５７６９ ４．８４０２ ０．４４８３ ４．３０

GA ４０．２７２１ ６．３４６０ ４．６３５１ ０．４８６４ ０．０８

PSO ３９．５５９５ ６．２８９６ ４．７１９６ ０．４９５５ ０．１５

CMAＧES ４０．２７２１ ６．３４６０ ４．６３５１ ０．４８６４ ０．１２

表１１　LightGBM 超参数优化结果在kin８nm数据集测试集上的表现

Table１１　PerformanceofLightGBMhyperparameteroptimization

resultsinkin８nmdataset

优化算法 MSE RMSE MAE R２ T/s

Default ０．０１９４ ０．１３９５ ０．１０９１ ０．７０８０ ０．１

GS ０．０１３２ ０．１１４９ ０．０８７８ ０．８０１７ ９３３．２

RS ０．０１５７ ０．１２５２ ０．０９６９ ０．７６４７ ５．８

BOＧTPE ０．０１２６ ０．１１２２ ０．０９７１ ０．８１０８ １７．９
Hyperband ０．０１３２ ０．１１４８ ０．０８８６ ０．８０１８ ６０．３

BOHB ０．０１８３ ０．１３５４ ０．１０５４ ０．７２４５ ５．５
GA ０．０１５４ ０．１２４１ ０．０９４５ ０．７６８７ ８．６
PSO ０．０１６７ ０．１２９３ ０．０９８６ ０．７４９１ ７．２

CMAＧES ０．０１５１ ０．１２２９ ０．０９２１ ０．７７６２ ２．３

０５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



表１２　XGBoost超参数优化结果在kin８nm数据集测试集上

的表现

Table１２　PerformanceofXGBoosthyperparameteroptimization

resultsinkin８nmdataset

优化算法 MSE RMSE MAE R２ T/s

Default ０．０１６３ ０．１２７７ ０．０９８０ ０．７５５０ ０．４

GS ０．０１６７ ０．１２９２ ０．０９９９ ０．７９２３ １７１２７．８

RS ０．０１４３ ０．１１９６ ０．０９８７ ０．７９３２ ６７．６

BOＧTPE ０．０１３４ ０．１１６１ ０．０９０４ ０．７９７６ １５５．５

Hyperband ０．０１５０ ０．１２２９ ０．０９５４ ０．７７３２ ３６．６

BOHB ０．０３９２ ０．１９８０ ０．１５７２ ０．４１１９ １１７．３

GA ０．０１２６ ０．１１２３ ０．０８７４ ０．８１０６ １１６．３

PSO ０．０１３８ ０．１１７５ ０．０９３２ ０．８０２１ １１２．５

CMAＧES ０．０１３５ ０．１１６２ ０．０９０３ ０．８０３１ ３３．７

表１３　随机森林超参数优化结果在kin８nm数据集测试集上

的表现

Table１３　Performanceofrandomforesthyperparameteroptimization

resultsinkin８nmdataset

优化算法 MSE RMSE MAE R２ T/s

Default ０．０１９６ ０．１３９９ ０．１１００ ０．７０６０ ３．１

GS ０．０１９２ ０．１３８５ ０．１０８２ ０．７１２２ １９１７．１

RS ０．０１８９ ０．１３７６ ０．１０７８ ０．７１５７ ４０８．５

BOＧTPE ０．０１９２ ０．１３８５ ０．１０８２ ０．７１２２ ５０８．４

Hyperband ０．０１９３ ０．１３９０ ０．１０８９ ０．７１００ ２５３．６

BOHB ０．０１９２ ０．１３８５ ０．１０８２ ０．７１２２ ４５４．４

GA ０．０１９１ ０．１３８３ ０．１０８０ ０．７１３０ ２６６．５

PSO ０．０１９１ ０．１３８０ ０．１０７８ ０．７１３９ ４２０．０

CMAＧES ０．０１８８ ０．１３７３ ０．１０７３ ０．７１７１ １６０．７

表１４　KNN超参数优化结果在kin８nm数据集测试集上的表现

Table１４　PerformanceofKNNregressionhyperparameter

optimizationresultsinkin８nmdataset

优化算法 MSE RMSE MAE R２ T/s

Default ０．０１４２ ０．１１９２ ０．０９３４ ０．７８６４ ０．３

GS ０．０１３０ ０．１１４１ ０．０９０１ ０．８０４７ ３．２

RS ０．０１３０ ０．１１４１ ０．０９０１ ０．８０４７ ７．６

BOＧTPE ０．０１３２ ０．１１４８ ０．０９１０ ０．８０２１ ８．６

Hyperband ０．０１３２ ０．１１４８ ０．０９１０ ０．８０２１ ７０．９

BOHB ０．０１３２ ０．１１４８ ０．０９１０ ０．８０２１ ６．２

GA ０．０１３０ ０．１１４１ ０．０９０１ ０．８０４７ １．８

PSO ０．０１３０ ０．１１４１ ０．０９０１ ０．８０４７ ６．２

CMAＧES ０．０１３０ ０．１１４１ ０．０９０１ ０．８０４７ １．５

表１５　LightGBM 超参数优化结果在信用卡违约数据集测试集

上的表现

Table１５　PerformanceofLightGBMhyperparameteroptimization

resultsincreditcarddefaultcustomerdataset

优化算法 Accuracy Precision Recall F１score T/s

Default ０．８１９７ ０．６４３０ ０．３８２７ ０．４７９８ ０．４１

GS ０．８２２８ ０．６６１３ ０．３７８８ ０．４８１７ ３０３．７

RS ０．８２２７ ０．６６７１ ０．３６７３ ０．４７３８ １０．４

BOＧTPE ０．８２２５ ０．６６４８ ０．３６９６ ０．４７５１ １６．２
Hyperband ０．８１２５ ０．６５０７ ０．３８５７ ０．４８４４ ３０．２

BOHB ０．８２２１ ０．６６３９ ０．３６８１ ０．４７３６ ２９．４
GA ０．８２４２ ０．６７３６ ０．３７０４ ０．４７８０ ４２．４
PSO ０．８２２２ ０．６６８１ ０．３６１２ ０．４６８９ ３０．１

CMAＧES ０．８２３８ ０．６７４７ ０．３６５８ ０．４７４４ １４．６

表１６　XGBoost超参数优化结果在信用卡违约数据集测试集

上的表现

Table１６　PerformanceofXGBoosthyperparameteroptimization

resultsincreditcarddefaultcustomerdataset

优化算法 Accuracy Precision Recall F１score T/s

Default ０．８１４７ ０．６１９７ ０．３８１１ ０．４７２０ ２．２７

GS ０．８２２２ ０．６７２５ ０．３５４３ ０．４６４１ １１１７６．８０

RS ０．８２０５ ０．６５６１ ０．３６５８ ０．４６９７ ５８．０２

BOＧTPE ０．８２３３ ０．６６８５ ０．３７１２ ０．４７７３ ５４．１０

Hyperband ０．８１９７ ０．６４５３ ０．３７８１ ０．４７６８ ６６．３０

BOHB ０．８２２７ ０．６６７１ ０．３６７３ ０．４７３８ １３８．１０

GA ０．８２２２ ０．６６３９ ０．３６８１ ０．４７３６ １７９．２１

PSO ０．８２１２ ０．６６４８ ０．３５７４ ０．４６４８ ９９．３２

CMAＧES ０．８２２８ ０．６６９０ ０．３６５８ ０．４７３０ ６３．１８

表１７　随机森林超参数优化结果在信用卡违约数据集测试集

上的表现

Table１７　PerformanceofRandomForesthyperparameter

optimizationresultsincreditcarddefaultcustomerdataset

优化算法 Accuracy Precision Recall F１score T/s

Default ０．８１８５ ０．６３６６ ０．３８４２ ０．４７９２ ８．０９

GS ０．８１６１ ０．６８２３ ０．２８８３ ０．４０５３ ２１５．４０

RS ０．８２２３ ０．６６６２ ０．３６５８ ０．４７２３ ４８．４０

BOＧTPE ０．８２２７ ０．６６３０ ０．３７４２ ０．４７８４ １７．８０

Hyperband ０．８２２５ ０．６７７５ ０．３４９７ ０．４６１３ ８０．７０

BOHB ０．８１５３ ０．６８３５ ０．２７９９ ０．３９７２ ４９．６０

GA ０．８２１８ ０．６６３４ ０．３６５８ ０．４７１６ ９６．５０

PSO ０．８２２０ ０．６７２０ ０．３５３５ ０．４６３３ １３１．００

CMAＧES ０．８２２２ ０．６６３０ ０．３６９６ ０．４７４６ ５５．２０

表１８　KNN超参数优化结果在信用卡违约数据集测试集

上的表现

Table１８　PerformanceofKNNclassificationhyperparameter

optimizationresultsincreditcarddefaultcustomerdataset

优化算法 Accuracy Precision Recall F１score T/s

Default ０．７５２７ ０．３５６２ ０．１７１０ ０．２３１０ ３．１

GS ０．７７１５ ０．４０８７ ０．１１５０ ０．１７９５ ６７．８

RS ０．７７９８ ０．４５６４ ０．０６８３ ０．１１８７ ６１．６

BOＧTPE ０．７７５８ ０．４１６３ ０．０７８２ ０．１３１７ １０５．４

Hyperband ０．７７５８ ０．４１６３ ０．０７８２ ０．１３１７ １０２．１

BOHB ０．７７５８ ０．４１６３ ０．０７８２ ０．１３１７ ２６２．８

GA ０．７７４０ ０．４０３７ ０．０８３６ ０．１３８５ ３９．３

PSO ０．７８３３ ０．５１２０ ０．０６５２ ０．１１５６ ９６．１

CMAＧES ０．７８３０ ０．５０６２ ０．０６２９ ０．１１１９ ６７．４

表１９　LightGBM 超参数优化结果在手写数字数据集测试集

上的表现

Table１９　PerformanceofLightGBMhyperparameteroptimization

resultsinhandwrittendigitdataset

优化算法 Accuracy T/s
Default ０．９６３０ １．４

GS ０．９６３０ １７６７．２
RS ０．９６３０ ４６．３

BOＧTPE ０．９７０４ ６５．３
Hyperband ０．９６６７ ８５．１

BOHB ０．９７０４ ５５．８
GA ０．９６６７ １２４．４
PSO ０．９７０４ ５４．１

CMAＧES ０．９７０４ ２４．３
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表２０　XGBoost超参数优化结果在手写数字数据集测试集

上的表现

Table２０　PerformanceofXGBoosthyperparameteroptimization

resultsinhandwrittendigitdataset

Algorithm Accuracy T/s
Default ０．９５１９ ０．５３

GS ０．９６３０ １５９１．６０
RS ０．９５９３ ８８．１０

BOＧTPE ０．９６３０ ５３．６０
Hyperband ０．９５９３ ２９．４０

BOHB ０．９５９３ ２４．１０
GA ０．９６６７ １６６．８０
PSO ０．９６３０ ５７．２０

CMAＧES ０．９６３０ ５２．２０

表２１　随机森林超参数优化结果在手写数字数据集测试集

上的表现

Table２１　Performanceofrandomforesthyperparameteroptimization

resultsinhandwrittendigitdataset

Algorithm Accuracy T/s
Default ０．９６６７ ０．６

GS ０．９７４０ ２４３．１
RS ０．９７０４ １７．６

BOＧTPE ０．９７４０ １０８．５
Hyperband ０．９７７８ ２８．７

BOHB ０．９７４１ ３１．１
GA ０．９７７８ ３５．０
PSO ０．９７０４ ６．３

CMAＧES ０．９７０４ １５．６

表２２　KNN超参数优化结果在手写数字数据集测试集上的表现

Table２２　PerformanceofKNNhyperparameteroptimization

resultsinhandwrittendigitdataset

Algorithm Accuracy T/s
Default ０．９７７８ ０．８

GS ０．９７４１ ２．１
RS ０．９８１５ ０．９

BOＧTPE ０．９７７８ ８．７
Hyperband ０．９８１５ ２．１

BOHB ０．９８１５ ３．３
GA ０．９８１５ ０．５
PSO ０．９８１５ １．０

CMAＧES ０．９８１５ ０．６

以上情况也说明了面对超参数较多的机器学习模型时,

使用超参数优化技术进行调参是必须的,而并非所有机器学

习模型都需要利用理论和算法结构复杂的超参数优化技术进

行调优.

由上述结果可以发现,使用网格搜索和随机搜索能够极

大地提升机器学习模型的泛化性能,并且相比其他超参数优

化方法,在尽可能给出较大范围的搜索空间时,GS和 RS有

可能给出相比其他超参数优化技术更优的超参数组合,并且

在相同的搜索空间中,RS相比 GS计算时间更短.然而,在

很多情况下,GS相比其他超参数优化方法优化时间会更长,

尤其是在优化 LightGBM 和 XGBoost这种超参数较多的集

成学习模型的情况下,时间的增加更为明显.因此,这两种方

法适用于超参数搜索空间较小的情况,或者在初始探索阶段

用于快速定位一些较好的超参数组合.由于它们在给定 范

围内进行穷举搜索,会花费大量的计算资源和时间,因此

在有充足的资源且超参数搜索空间不是很大时,网格搜索和

随机搜索可以提供较好的结果.

BOＧTPE与两种多保真方法 Hyperband和 BOHB相比

模型默认设置具有较大提升;通过对三者进行内部比较发现,

对于超参数种类较多的 LightGBM 和 XGBoost模 型,BOＧ

TPE的表现更优,具体表现为:在回归实验中,LightGBM 和

XGBoost模 型 使 用 BOＧTPE 得 到 的 超 参 数 组 合 的 MSE,

RMSE,MAE都要比使用 Hyperband和 BOHB更低;在二分

类和多 分 类 实 验 中,使 用 BOＧTPE 得 到 的 超 参 数 组 合 的

LightGBM 和 XGBoost模型的分类准确率更高.对应地,当

机器学习模型需要优化的超参数数量较少时,如随机森林和

KNN,多保真方法将会比 BOＧTPE的优化效果更好.此外,

通过比较 Hyperband和BOHB优化用时可以发现,BOHB优

化用时在大部分情况下都少于 Hyperband,这是因为 BOHB
在采样过程中加入了先验知识,从而加速了收敛.总的来说,

BOＧTPE 适用于具有较大的超参数搜索空间和复杂的学习任

务,其采用贝叶斯模型建模超参数和性能之间的关系,从而更

加高效地探索优化空间.Hyperband 和 BOHB更加适合超

参数较少且优化时间有限的情况,因为它们的收敛速度较快.

元启发式算法相比模型默认设置也具有较大提升.比较

３种元启发式算法可以发现,遗传算法普遍耗时更多,但有时

能表现出更优的结果,粒子群优化算法因为受初始值影响较

大更不稳定,而CMAＧES算法无论在回归还是分类任务上都

能表现出良好的稳定性,模型使用 CMAＧES优化得到的超参

数组合,经过训练后在测试集上的表现都较为优越,而且相比

遗传算法和粒子群优化算法,CMAＧES算法优化超参数的时

间更短.从实验结果来看,与 BOＧTPE和两种多保真算法相

比,元启发式算法在超参数优化中更容易得到更优的结果(在

１６组结果中有１１组最优结果均来自于元启发式算法),这可

能是由于其采用的搜索策略更加智能(如遗传算法中的选择

交叉变异操作和 CMAＧES中的协方差矩阵自适应调整),使

其在实际应用中更有可能找到更接近全局最优解的超参数组

合,从而在机器学习模型的性能提升方面具有潜在优势.

综合来看,超参数优化方法的性能依赖于学习任务和数

据分布特性.当超参数搜索范围给得足够大并且详细时,网

格搜索和随机搜索的超参数优化结果会很好,但是会以巨大

的计算资源和超长的计算时间作为代价;对于BOＧTPE,当机

器学习模型超参数个数较多并且搜索范围较大时,其超参数

优化效果比多保真优化算法 Hyperband和BOHB更优;而待

优化超参数较少时,Hyperband和 BOHB更加适合并且 BOＧ

HB优化所需时间会更短.元启发式算法适用于多种学习任

务,在超参数优化问题上表现较好,CMAＧES算法相比遗传算

法和粒子群优化算法效果更好,更加稳定且耗时也更短.结

合第３章对超参数５个评价指标的分析可以发现,对于超参

数较多的Boosting模型BOHB、Hyperband、CMAＧES等方法

都表现出了相比默认设置和网格搜索、随机搜索方法在上述

实际数据模拟中更为优越的性能;在优化时间方面,CMAＧES
在多个任务中都呈现出了相比其他算法更短的优化时间,这

与定性分析中该方法的时间性能吻合.
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５　结论

在机器学习广泛运用的今天,合理调整超参数能够保证

机器学习模型在应对不同情景、不同任务时总能保持良好的

性能.然而,当机器学习模型较为复杂且超参数种类较多时,

手动调节方法会变得效率低下,从而需要寻求更合适机器学

习模型的自动超参数优化方法的帮助.本文回顾了当前较为

常用的８种超参数优化方法,包括网格搜索、随机搜索、贝叶

斯优化、Hyperband、BOHB、遗传算法、粒子群优化算法和

CMAＧES算法,先后介绍了各类算法的基本理论和算法流程,

然后按照时间性能、最终结果、并行计算、可拓展性、稳健性和

灵活性６项标准分别分析各类方法的优劣,并将各类方法运

用到实际数据集中进行尝试,比较计算结果.总的来说,网格

搜索和随机搜索适用于超参数搜索空间较小的情况,或者在

初始探索阶段用于快速定位一些较好的超参数组合.BOＧ

TPE适用于具有较大的超参数搜索空间和复杂的学习任务.

Hyperband和BOHB的优化时间相比贝叶斯优化有所缩短,

适合超参数较少且优化时间有限的情况.元启发式算法的效

果普遍较优,尤其是 CMAＧES算法,耗时较少且稳定,适用于

多种学习任务,在综合性能上的表现较为优秀.

结束语　本文回顾了８种常见的超参数优化方法,分析

了它们在时间性能、最终结果、并行能力、可拓展性、稳健性和

灵活性等方面的优缺点,并进行了回归和分类的实验验证.

尽管这些超参数优化方法在不同情景下都表现出一定的优

势,但它们各自仍存在一些局限性.未来的研究工作可以从

以下３个方面展开:首先,扩展现有超参数优化方法进行实验

测试,包括基于强化学习和元学习方法等,并与现有的方法进

行对比研究;其次,增加对生成型任务的实验,确保实验设计

的全面性和准确性;此外,考虑增加对深度学习相关模型的超

参数优化方法的比较和验证,更加全面地比较各类方法的差

异,为当前学术界和产业界更加关心的深度学习模型的亿级

超参数的优化问题提供有价值的参考.
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