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　(yrlizust＠foxmail．com)

　
摘　要　对绝大部分机器学习模型而言,超参数选择对模型的最终效果起到了至关重要的作用,所以超参数的选择与估计是机

器学习理论与实践中的重要问题.从超参数空间中的点到模型泛化性能的映射可以看作一个具有高评估代价的复杂黑箱函

数,一般的最优化方法难以适用.贝叶斯优化是一种非常有效的全局优化算法,适合求解具有解析式不明确、非凸、评估成本高

等特点的优化问题,只需较少的目标函数评估就可以获得理想解.总结了贝叶斯优化在超参数估计问题上的基本理论和方法,

综述了近年来该方向的研究热点和最新进展,包括代理模型、采集函数、算法实施等方面的研究,总结了现有的研究中尚待解决

的问题,期望帮助初学者快速了解贝叶斯优化算法并理解典型的算法思想,为其之后的研究起到一定的指导作用.
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Abstract　Formostmachinelearningmodels,hyperＧparameterselectionplaysanimportantroleinobtaininghighqualitymodels．

Inthecurrentpractice,mostofthehyperＧparametersaregivenmanually．SotheselectionorestimationofhyperＧparametersisan

keyissueinmachinelearning．ThemappingfromhyperＧparametersettothemodel’sgeneralizationcanberegardedasacomplex

blackboxfunction．Thegeneraloptimizationmethodisdifficulttoapply．BayesianoptimizationisaveryeffectiveglobaloptimizaＧ

tionalgorithm,whichissuitableforsolvingoptimizationproblemsinwhichtheirobjectivefunctionscouldnotbeexpressed,or

thefunctionsarenonＧconvex,computationalexpensive．Theidealsolutioncanbeobtainedwithafewfunctionevaluations．This

papersummarizesthebasicsoftheBayesianoptimizationbasedonhyperＧparameterestimationmethods,andsummarizesthereＧ

searchhotspotsandthelatestdevelopmentsintherecentyears,includingtheresearchesinagentmodel,acquisitionfunction,alＧ

gorithmimplementationandsoon．Andtheproblemstobesolvedinexistingresearcharesummarized．ItisexpectedtohelpbeＧ

ginnersquicklyunderstandBayesianoptimizationalgorithms,understandtypicalalgorithmideas,andplayaguidingroleinfuture

researches．

Keywords　HyperＧparameters,Bayesianoptimization,Blackboxoptimization,Probabilisticsurrogatemodel,Machinelearning
　

１　引言

超参数(HyperＧparameter)的选择与估计一直是机器学

习模型在实际应用中的关键问题,模型泛化性能的优劣依赖

于对超参数的合理选择.当前,包括深度神经网络在内的机

器学习模型在图像识别、自然语言处理等领域取得了举世瞩

目的成就,但在实践中这些模型的超参数很大程度上仍然依

靠人工经验或者反复试验来确定[１].随着模型的日趋复杂,

其超参数的数量也在增长,人工选择合适的超参数变得更为

困难,同时也缺乏有效的理论保证与指导.

如果把机器学习模型的评价看作一个从超参数到泛化性

能的映射,则超参数的估计问题可以看作对这个具有高评估

代价的黑箱函数的优化问题.该映射函数往往具有非凸、

多模态、含噪等复杂特征[２].局部优化方法需要优化的目标

有梯度,很容易陷入局部最优,不能很好地处理噪声;更重要

的是,当前以深度学习为代表的机器学习模型训练时间非常

长,获得一组超参数下的模型泛化误差代价较高,局部优化方

法缺乏样本效率.而贝叶斯优化(BayesianOptimization)正

是这样一种能够利用有限的函数采样值,在较少的评估次数

下获得复杂目标函数最优值的方法[３].近年来,贝叶斯优化

由于其较高的样本效率和较完善的理论性能保证,成为了超

参数估计的一种重要方法[４].

本文将主要综述面向超参数估计的贝叶斯优化方法及其

研究现状.第２节简述了基本的超参数优化方法;第３节介

绍了面向超参数估计的贝叶斯优化算法;第４节对近年来该

领域的研究发展进行了综述;最后讨论了当前该领域面临的



尚待解决的研究问题.

２　超参数估计的基本方法

超参数通常指模型本身或相应的训练算法中的配置变

量,与参数不同,它不能通过对训练数据进行学习来得到.超

参数广泛存在于各种机器学习模型中,如深度神经网络的学

习率和批量大小,支持向量机中的惩罚系数,以及k最近邻算

法中的k值等等,这些定义模型属性或者训练算法过程的参

数都是模型的超参数.超参数的选择对模型的最终预测效果

有很大的影响,如神经网络可能因学习率过大而收敛效果差,

过小时收敛速度又过慢.

实践当中我们常常参考其他问题的超参数取值,然后通

过反复尝试人工寻找最佳值.但这样做费时费力,并且缺乏

理论指导与保证.随着计算机算力的增长,人们希望能够自

动化地获得最优的模型超参数选择.现有的超参数估计方法

主要包括了网格搜索、随机搜索以及本文将要介绍的贝叶斯

优化方法.

２．１　网格搜索

网格搜索是应用较广泛的一种朴素的超参数估计方

法[５],通过查找超参数空间中网格上的所有点来确定最优值.

网格搜索可以看作一种近似方法,通过给出较大的搜索范围

以及较小的搜索步长,以较高的精度逼近全局最大值或最小

值.但是,网格搜索显然十分消耗计算资源,特别是网格设置

较密且需要调优的超参数比较多的时候.因此,实际使用网

格搜索时,会先使用较广的搜索范围和较大的步长找到全局

最优的可能位置,再缩小搜索范围以及步长,从而找到精确的

最值,这样可以有效缩短搜索时间.但是,由于在超参数估计

中,目标函数一般是非凸的,在使用较广的搜索范围和较大的

步长时,常常会因为找到一个局部最优而错过全局最优.

２．２随机搜索

随机搜索也是一种朴素的超参数估计方法,它通过在搜

索范围中随机取样本点来寻找全局最优点.随机搜索有几个

比较重要的优点:１)算法结构简单,易于在计算机上并行实

现;２)不需要考虑目标函数的非凸性等即可以正常工作,理论

上只要随机样本点集足够多,就可以找到全局的最大或最小

值或它们的近似值;３)可以方便地根据不同的启发式思想进

行修改,提高搜索效率.实践中,随机搜索一般会快于网格搜

索[６],然而应该在超参数空间的什么区域以何种方式引入随

机方法,很多时候还缺乏有效的理论保证.

２．３　贝叶斯优化

贝叶斯优化(BayesianOptimization)首先由美国伊利诺

伊大学厄巴纳Ｇ香槟分校(UIUC)的Pelikan等学者于１９９８年

提出[７],它在已知有限样本点的情况下,通过构造黑箱函数输

出的后验概率来寻找函数的最优值[８Ｇ９].目前贝叶斯优化已

经成为超参数估计领域的重要方法[１０].与网格搜索和随机

搜索不同,贝叶斯优化的算法框架是序贯的,即当前的最优值

搜索是在之前搜索结果的基础上,充分利用已知数据点的信

息来进行的[１１],而其他搜索方法大多忽略了这个信息.所以

贝叶斯优化方法中主要用到了两个核心部件:１)概率代理模

型(ProbabilisticSurrogateModel),用于近似表示当前的黑箱

目标函数;２)采集函数(AcquisitionFunction),用于估计在

当前已知数据条件下,最优点最有可能出现的位置.同时为

了避免陷入局部极值,贝叶斯优化算法还通常会加入一定的

随机性,在随机探索和根据后验分布取值之间做出权衡.贝

叶斯优化是当前为数不多的,具有较好的收敛性理论保证的

超参数估计方法[１２].本文的第３部分将从概率代理模型、采

集函数、算法框架３个方面介绍贝叶斯优化方法的基本内容.

３　超参数优化中的贝叶斯优化方法

记f(x)为从超参数向量x到模型泛化性能的映射,其中

x∈X,X⊆Rd,X 为d 维的超参数空间.超参数优化的目标

是在超参数空间内寻找使得模型泛化性能最优的d 维超参

数x∗ .本文以寻找最大值为例:

x∗ ＝argmaxf(x) (１)

由于f(x)表达了泛化精度等模型泛化指标关于模型超

参数的度量,而在当前根据一组超参数进行一次模型训练和

评估需要较大的计算量和较长的时间,所以f(x)是一个具有

高评估代价的黑箱目标函数.假设已知数据为 D１:t＝(xi,

yi),i＝１,２,􀆺,t,其中yi 是在超参数xi 下训练得到的模型

的测试集精度,下文中将当前已有的评估数据简记为 D.我

们希望能够在已知较少数据,即较小的t的情况下,估算出超

参数的最优值.因此,需要首先由３．１节中介绍的概率代理

模型来拟合黑箱函数,而后由３．２节中介绍的采集函数来根

据已知数据递推估算最优值,整个计算框架将在３．３节中

介绍.

３．１　概率代理模型

由于原始待评估的目标黑箱函数评估代价高昂且复杂,

所以用概率代理模型近似表示当前的目标函数.如果将得到

的测试集精度数据y看作泛化精度的一次随机观测实现,则

有y＝f(x)＋ε,其中噪声ε满足p(ε)＝N(０,σ２
ε)且独立同分

布.我们希望概率代理模型可以从最初的假设先验出发,通

过不断增加数据信息来完善模型.而高斯过程(Gaussian

Processes,GP)由于可递推进行建模过程,成为了代理模型的

重要选择.高斯过程模型是非参数模型[１３],在形式上它的每

个有限子集都服从多元正态分布.不失一般性,假设模型输

出期望为０,则已知数据D 和新的观测点(xt＋１,yt＋１)的联合

分布可以表达为:

[y１:t＋１]~N ０,
K＋σ２

εI k

kT k(xt＋１,xt＋１)
é

ë
êê

ù

û
úú

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

其中,k:x∗x 为 协 方 差 函 数,k＝ [k(x１,xt＋１),􀆺,k(xt,

xt＋１)]T,Gram矩阵K为:

K＝

k(x１,x１) 􀆺 k(x１,xt)

⋮ ⋱ ⋮

k(xt,x１) 􀆺 k(xt,xt)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(３)

其中,I是单位阵,σ２
ε 是噪声方差,此时可以通过考虑原来的

观测数据以及新的x来做出预测.由于yt＋１的后验分布为:

p(yt＋１|y１:t,x１:t＋１)＝N(μt(xt＋１),σ２
t(xt＋１)) (４)

可以得到yt＋１的数学期望和方差为:

μt(xt＋１)＝kT (K＋σ２
εI)－１y１:t (５)

σt＋１＝k(xt＋１,xt＋１)－kT (K＋σ２
εI)－１k (６)

高斯过程表达函数丰富分布的能力仅依赖于协方差函

数,自 动 相 关 性 确 定 (AutomaticRelevanceDetermination,

７８李亚茹,等:面向超参数估计的贝叶斯优化方法综述



ARD)平方指数函数常常是高斯回归的默认选择:

KSE(x,x′)＝θ０exp －１
２r２(x,x′){ } (７)

r２(x,x′)＝∑
D

d＝１
(xd,xd′)２/θ２

d (８)

ARD平方指数核中,f(x)与f(x′)的协方差仅依赖于x
与x′的 欧 几 里 得 距 离.MaternＧ５２ 也 是 常 用 协 方 差 函 数

之一:

KM５２(x,x′)＝

　θ０ １＋ ５r２(x,x′)＋５
３r２(x,x′)( )exp{－ ５r２(x,x′)}

(９)
从上面可以看出,高斯过程根据核函数和一些观测值,可

以精确地计算出闭合形式的后验分布;另外,随机森林模型和

贝塔Ｇ伯努利模型[９]也在一些应用中作为概率代理模型来

使用.

３．２　采集函数

直接从代理模型中选择一个最优点xt＋１进行评估,通常

代价高昂.在贝叶斯优化的每次迭代循环中,通常使用采集

函数α来获得下一个用于评估的样本点.采集函数由已经观

测到的数据的后验分布构成,通过对其最大化选择下一个需

要评估的样本点,即:

xt＋１＝argmaxαt(x;D) (１０)
常见的采集函数有概率提升函数 PI、期望提升函数 EI、

置信上界函数 UCB３种.
(１)PI(ProbabilityofImprovement)采集函数的意义是极

大化新样本相对于当前目标函数最大值有提升的概率.记

x＋ 为当前最优值,则更优的超参数可以通过极大化下列采集

函数得到:

αPI(x)＝P(f(x)≥f(x＋ )－e)＝Φ f(x＋ )－e－μ(x)
σ(x)( )

(１１)
这里假设超参数在x＋ 附近服从正态分布,故Φ(􀅰)表

示的是正态累积分布函数;e是用来平衡探索和利用的随机

参数,e较大时,PI倾向于探索未知信息,e较小时,PI倾向于

利用已知信息.PI考虑了未知点比已知最大值提升的概率,
但是没有考虑未知点比已知最大值提升的量.

(２)EI(ExpectedImprovement)采集函数也可以看作一

种提升策略,它考虑了未知点比已知最大值提升的量,其采集

函数为:

αEI(x)＝
(μ(x)－f(x＋ ))Φ(z)＋σ(x)Φ(z), σ(x)＞０
０, σ(x)＝０{ (１２)

与上面一样,f(x＋ )表示现有的最大值.EI函数求的是

未知点函数值比f(x＋ )大的期望.z＝μ(x)－f(x＋ )
σ(x) ,是对

当前最优点取值的归一化.
(３)UCB(UpperConfidenceBound)采集函数考虑的是尽

可能地提高代理模型上置信边界的值,它是 Srinivas 等于

２０１０年提 出 的 一 种 针 对 高 斯 过 程 置 信 边 界 的 策 略:GPＧ
UCB[１４].其采集函数为:

αUCB(x)＝μ(x)＋γσ(x) (１３)
其中,γ为调节参数,同时 UCB采集函数通过控制这个调节

参数控制对探索未知和已知数据信息之间的平衡.UCB在

许多应用上取得了较好的效果.

３．３　贝叶斯优化算法框架

综上所述,面向超参数估计的贝叶斯优化算法框架如算

法１所示,由于在实际中时间以及计算资源是有限制的,所以

对代价昂贵的评估设置次数上限T.
算法１　BO
输入:代理模型f,采集函数α
输出:超参数向量x∗

１．初始化超参数向量x０

２．fort＝１,２,􀆺,Tdo
３．　 最大化采集函数,得到下一个评估点:xt＋１＝argmax

x∈X
　α(x|D);

４．　评估目标函数值yt＋１＝f(xt＋１)＋εt＋１;

５．　整合数据:Dt＋１＝D∪(xt＋１,yt＋１),并且更新概率代理模型;

６．endfor

４　研究进展

近年来贝叶斯优化被大量用于机器学习模型的超参数估

计和模型的自动选择中[１５Ｇ１７],从而带动了面向超参数估计的

贝叶斯优化方法在理论研究、算法设计等方面的研究,并取得

了一定的成果.本节首先综述了近年来在贝叶斯优化方法的

两大组成部分即概率代理模型和采集函数的研究进展;随后

介绍了在停止条件、最优初始化选择和整数约束优化等几个

实际应用问题上的研究进展.

４．１　代理模型研究进展

４．１．１　具有复合函数结构的代理模型

２０１９年,Astudillo等提出部分超参数估计问题的目标函

数具有复合函数f(x)＝g(h(x))的形式[１８],并在该假设下对

贝叶斯优化算法进行了改进.复合函数中h是具有高评估代

价的黑箱函数,且输出为向量;g是已知解析式的简单函数,
输出为标量.该方法在h上建立一个多输出高斯过程模型,
所以当g是非线性函数时,整个复合函数的概率代理模型则

呈现出非高斯的性质,这样就扩展了原有的基于高斯过程的

代理模型的表达能力.同时对整个代理模型进行拆解,其中

h(x)函数的输出值提供了原先直接从f(x)的输出中无法得

到的信息.所以具有复合函数形式的代理模型的贝叶斯优化

方法在符合该假设的应用中得到了显著优于标准方法的

结果.

４．１．２　具有线性可加结构的代理模型

标准贝叶斯优化方法大多在低维的输入空间中运行良

好,然而在诸如计算机视觉等应用领域,所使用模型的超参数

数量庞大,通常需要在高维输入空间上优化目标函数f,此时

标准方法会呈现出相当高的复杂度.Kandasamy等于２０１５
年提出了将高维代理模型函数分解为多个不相交的变量子集

上的低维函数之和的方法[１９],即:

f(x)＝f１(x(１))＋f２(x(２))＋􀆺＋fd(x(M)) (１４)
其中,M 为超参数的分组数,M＜d.然而很多时候对代理模

型直接进行分解是困难的.Li等于２０１６年扩展了上述方

法[２０],假设超参数分组在某种待定投影形式下可加.２０１８年

Rolland等再次推广了 Kandasamy等的方法[２１],改变了超参

数子集不相交的假设,考虑子集交集可为非空的加性模型,并
通过图表示变量之间依赖关系,从而推导出一种有效的消息

传递算法来优化采集函数.值得一提的是,上述方法都通过

最大化高斯过程模型的边际似然函数来得到近似最优的代理

模型分解,但在全特征空间进行这种最大化在计算上是困难

的.Wang等于 ２０１７ 年给出了一种新的高 维 贝 叶 斯 优 化
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方法 HDBO[２２],该方法假设目标函数存在一个潜在可加结

构,并且提出通过 Gibbs抽样学习潜在结构,并行执行多个评

估,从而减少优化过程所需的迭代次数.
另外,许多实际应用需要对多个模型的泛化性能指标进

行优化,此类多任务问题的代理模型具有天然的可加性.

Swersky等将多任务高斯过程[２３]扩展到贝叶斯优化框架,实
现了多任务贝叶斯优化[２４],同时将已有的优化任务中获得的

信息运用到新任务中,可以更有效地找到全局最优值,明显加

快了优化进程.

４．１．３　具有子空间结构的代理模型

具有可加结构的代理模型虽然可以有效降低在具有高维

超参数向量时的算法的复杂度,但对代理模型的限制过严.
在更一般的情形下,可以先在一个低维空间计算得到超参数

向量的低维投影,再在此基础上计算整个超参数向量.从这

个角度看,前面的线性可加情形可以看作一种特殊的子空间

结构.Djolonga等认为超参数空间中存在对模型泛化性能影

响较大的低维子空间,可以通过矩阵分解学习得到该子空

间[２５].Munteanu等也于２０１９年提出了一种基于低维子空

间嵌入的贝叶斯优化方法 HeSBO[２６].该方法通过特征变换

得到一个超参数空间的低维嵌入,并证明了在低维嵌入空间

中得到的超 参 数 最 优 值 估 计 的 误 差 是 严 格 有 界 的.KirＧ
schner等于２０１９年提出了 LINEBO 算法[２７],通过将全局问

题分解为一系列可以有效求解的一维子问题来解决高维超参

数问题.

４．２　采集函数研究进展

４．２．１　基于信息熵搜索的采集函数

Ho等于２０１２年提出了基于信息熵来构造采集函数的基

本想法[２８];２０１４年 Hoffman提出了基于信息熵搜索(EntroＧ

pySearch)的采集函数[２９],这种采集函数的基本想法是新选

择的点能够使得关于x的分布函数的信息熵增益极大.ES
的采集函数为:

αES(x;D)＝H(P(x∗|D))－EP(y|x,D)[H(P(x∗|D∪
{x,y}))] (１５)

其中,H(P(x))＝ －∫p(x)logp(x)dx为p(x)的熵.由于

P(x∗|D)本身比较复杂,熵的计算会很困难,所以 ES在计算

采集函数时,需要采用近似技术.

Wang等于２０１７年提出了一种新的基于互信息的采集

函数[２２]:最大值熵搜索(MaxＧvalueEntropySearch,MES).
不同于之前的熵搜索策略使用有关x∗ 的信息,该策略使用有

关最大估计值y∗ ＝f(x∗ )的信息.采集函数是最大估计值

y∗ 和下一个可能最优点之间的互信息增益,可以通过评估预

测分布的熵来近似:

αMES(x)＝H(P(y|D,x))－E[H(P(y|D,x,y′))] (１６)

其中,y＝f(x),P(y|x,D)＝N(μt(x),σ２
t(x)＋σ２),与以前关

于x的分布不同,P(y|D)是一维的,因此计算变得容易了很

多.HernándezＧLobato 等 ２０１８ 年 提 出 PESMO 方 法[３０].

PESMO的采集函数为:

α(x)＝Η(x∗|D)－Ey[H(x∗|D∪{(x,y)})] (１７)

其中,x∗ 是根据Pareto原则得到的一个超参数的有效子集.
由于互信息是对称的,因此作者也给出了这个采集函数的基

于互信息的等价表达式:

α(x)＝Η(y|D,x)－Eχ∗ [H(y|D,x,χ∗ )] (１８)

在多优化任务中,采集函数不仅需要选择下一个可能最

优点,还要确定评估任务.Henry等提出一种适用于多优化

任务的熵搜索[３１],用扩展的采集函数和成本函数平衡优化效

用和成本:

(xt＋１,zt＋１)＝argmax
(x,z)∈χ×Z

　αn(x,z)
c(x,z) (１９)

其中,z∈Z,是任务空间;αn:χ×Z→R为采集函数;c:χ×Z→

R＋ 为成本函数.作者通过超参数调优等实验验证了该方法

的性能,计算效率高,具有可伸缩性和高效性,可以有效应用

于具有多优化任务的问题.

４．２．２　多采集函数的并行与集成估计

由于不同超参数之间的效果评估计算本身是完全独立

的,评估函数的计算可以高效并行,所以朴素的并行运行多组

贝叶斯优化算法已被证明是一种较好的降低时间复杂度的方

法[３２].Contal等于２０１３年提出了 GPＧUCBＧPE算法[３３],通
过在不同的线程中使用不同的采集函数来获得更多样性的超

参数估计.该算法在并行的同一时间步上,同时使用了 UCB
采集函数和纯随机探索策略的采集函数,纯随机探索策略获

得的信息用来辅助 UCB策略寻找下一个可能最优点.从累

积误差的角度分析,作者证明了使用该方法,泛化误差的理论

上界 可 以 得 到 优 化.Lyu 等 于 ２０１８ 年 提 出 了 MACE 方

法[３４].该方法在每次优化迭代中对多个采集函数进行优化,
每个采集函数代表一种独特的选择策略,不同的采集函数对

于下一个点的采样位置可能不一致.此时根据上文中提到的

Pareto原则解 maxmize[UCB(x),PI(x),EI(x)],即在不降

低其他采集函数的输出,无法得到某个采集函数的更优点时,
当前解即为最优.这种批量贝叶斯优化策略可以显著提高优

化的效率.
在具有多个代理模型或者多任务问题中,天然存在多个

不同的采集函数.例如 Kandasamy等提出的 HBO 算法[１９]

假设未知函数可以分解为多个独立的符合高斯分布的函数的

加和,这使得可以将采集函数类似地分解成独立的采集函数

的和,即α＝∑αi(x(i)),每个采集函数可以独立地最大化,从
而将总计算成本降低到输入维度数目的线性级.而多任务问

题中的多采集函数也可以合并进行最优化计算.Paria等于

２０１９年提出一种基于随机标量化的多任务贝叶斯优化方

法[３５],假设k个优化任务(y１,􀆺,yk)均服从高斯分布,通过

参数λ将多任务标量化sλ(y):RK→R,优化问题转化为x∗ ＝
argmaxsλ(f(x)),采集函数为:

sλ(μt(x)＋ βtσ(t)(x)) (２０)
其中,λ表示对优化任务的偏好,标量化处理使得该优化方法

的计算复杂度与任务数量呈线性关系.

４．２．３　采集函数最优值的近似估计

随着机器学习模型中超参数规模的增长,最优化采集函

数问题的搜索空间也在不断增长,蒙特卡洛方法和变分法等

近似方法越来越受到重视.Snoek等于２０１２年提出使用蒙

特卡洛采样实现并行贝叶斯优化算法[１],此方法在传统的采

集函数上做了扩展:

α∧(x;D,θ,{xj})＝∫α(x;D,θ,{xj,yj})p({yj}Jj＝１|

{xj}Jj＝１,D)dy１,􀆺,yJ (２１)
其中,θ是高斯过程协方差函数(６)中的参数,θ＝[θ０,θd],D
中的是已经完成评估的点,通过随机采样 GP模型得到J个
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待评估的点.该策略利用高斯过程代理模型的蒙特卡洛采样

来计算采集函数的蒙特卡罗估计.这样的蒙特卡罗近似计算

还被用在了其他改进形式的算法中[３].Gong等于２０１９年提

出 QSBO 算法[３６],该算法使用变分方法[３７]对采集函数进行

最优化,同时将基于分位数的风险度量和基于熵的正则化项

引入采集函数,分别约束了采集函数可能导致的最差情形,增
强了最优化结果的多样性,避免了过拟合.

４．３　算法实施中问题的改进

４．３．１　停止条件的确定问题

传统的贝叶斯优化需要迭代地运行训练过程,那么可以

考虑利用训练过程中可用的信息,将最终表现不佳的超参数

提前停止模型训练,从而提高 BO 算法的效率.Swersketal
提出的FreezeThawBO[３８]用小的步长训练模型,在初始阶段

探索了不同的超参数集,然后逐渐专注于少量表现好的超参

数.２０１６年 Kandasametal提出的多精度BO[３９],通过利用低

精度函数来减少BO 的资源消耗,所述低精度函数可以通过

使用训练数据的子集或通过针对小的步长训练 ML模型来获

得.Dai等于２０１９年提出BOＧBOS方法[４０],BOS在提供原则

性的最优封顶机制方面的能力使其成为在理论上合理地将提

前停止引入 BO 的首选方案.在贝叶斯最优停止中,停止和

继续之间的决策是为了最大化预期效用或等效地最小化预期

损失.

４．３．２　初始化超参数的选择问题

虽然贝叶斯优化已经成为机器学习算法的超参数优化的

成功工具,但对于大型数据集,训练和验证单个超参数通常需

要数小时、数天甚至数周的时间.Klein等提出了将验证误差

的生成模型建模为关于训练集大小的函数[４１],该模型在优化

过程中学习,并通过探索较小子集上的初始构型外推到完整

的数据集,将损失和训练时间用有关数据集大小的函数表示,
并自动权衡关于全局最优的高信息增益与计算成本.

在许多情况下,贝叶斯优化存在冷启动问题,即在找到一

个好的搜索区域之前,可能会找到大量函数值较低的点,这使

得优化过程非常漫长.由于源数据与目标任务的关联性是未

知的,Ramachandran等提出了一种贝叶斯优化中迁移学习的

最优点选择方法[４２].

４．３．３　带约束的超参数空间

许多模型的超参数选择是有约束的,例如深度神经网络

中的批量大小就要求是整数,并且在具有２的幂次形式时计

算效率较高.而大多数贝叶斯优化方法都假设了连续的超参

数空间,其中一个原因是许多方法是建立在高斯过程(GausＧ
sianProcess,GP)之上的,而 GP模型最初是为连续输入空间

提出的,并且主要用于连续输入空间.所以当一些输入变量

必须是一个集合中的离散值或整数值时,就必须引入额外的

近似.当考虑搜索多维离散空间时,对于k个类别的M 个分

类变量,可能的组合的数量规模与 Ο(Mk)成正比,这样的问

题并不比连续空间更容易解决.Oh等于２０１９年设计了一种

新的组合贝叶斯算法 COMBO[４３],通过利用图模型在组合结

构上引入函数的光滑性.Merchán等最近提出在对目标进行

评估之前,应该对离散变量使用一个独热编码近似,或者在整

数值变量的情况下四舍五入到最接近的整数[１６].然而,当在

下一次贝叶斯优化迭代计算协方差时,这种舍入不被并入.
还有许多现实优化问题具有其他形式的约束条件,如果

这些约束是已知的,则可以将它们直接合并到采集函数的

优化中.例如 González等基于函数的 Lipschitz常数的估计

提出了一种高效的启发式方法[４４],该方法通过在采集函数上

增加惩罚项的方式选择批量的待评估点,总的采集函数可以

表达为:

xt,k＝argmax{g[α(x;It,０)]∏
j＝１

k－１
φ(x,xt,j)} (２２)

其中,φ(x,xt,j)是采集函数在xt,j处的惩罚因子,０≤φ(x,

xt,j)≤１.但是很多情况下,约束的形式无法显式表达.例如

在多优化任务中,如果两项优化任务密切相关,那么就可以通

过优化较便宜的任务来降低较昂贵任务的优化成本.SwerＧ
sky等基于这种动态的多任务策略提出了一种采集函数[２４],
该函数考虑了基于熵搜索策略的噪声的不确定性造成的

成本.

５　前沿研究问题

随着研究的深入,面向超参数估计的贝叶斯优化方法与

理论已经日趋完善.但机器学习模型的发展也对超参数估计

与选择问题不断地提出新的挑战.下面罗列了部分近年来超

参数估计实践中提出的热点研究问题.

５．１　高维度超参数估计问题

随着机器学习模型的日趋复杂,特别是当前深度神经网

络在计算机视觉与自然语言处理问题中的广泛使用,模型的

超参数数量在不断增长,高维的超参数空间导致了更大的搜

索空间,同时每一次模型的训练与测试集误差数据获取也变

得更为困难.贝叶斯优化方法相对于超参数向量长度的计

算,复杂度是指数级的,所以由高维超参数带来的计算代价在

很多问题中是不可承受的.在上文中提到的很多方法均通过

将超参数向量分解成低维子向量的方式解决问题,例如文献

[２６Ｇ２７]等;MCMC采样和变分法等近似计算方法也在高维

问题中大量被采用,如文献[３６Ｇ３７]等.如何在高维超参数假

设下进一步降低贝叶斯优化方法的计算复杂度是当前的一个

重要研究问题.

５．２　分布式算法实现问题

当前很多问题中计算效率的提高主要依靠并行与分布式

计算的使用,可以说算法的并行与分布式实现是当前大规模

机器学习问题实践中的主流方案.如前所述,基本的贝叶斯

优化方法需要利用已有的数据来推断新的最优超参数,这种

具有时序关系的算法框架本身并不能有效地并行实现.在已

有的研究中,有的工作是利用多个相对独立地代理模型进行

并行计算[２１Ｇ２２],有的则是在同一个代理模型下利用多个不同

的采集函数进行并行计算[３２Ｇ３３].如果各进程独立的进行计

算,事实上是与贝叶斯方法的出发点相违背的.所以如何充

分地利用不同并行进程中所得到的超参数与测试集误差数据

的信息,更有效地将现有的算法并行化,是当前的重要研究

问题.

５．３　整数约束优化问题

实际的超参数选择问题面临许多方面的约束,其中最重

要的一种类型的约束是很多超参数的取值必须是整数.众所

周知,整数优化是最优化问题中最困难的一种,并且具有指数

级的时间复杂度.与此同时,部分超参数的选择还影响了除

模型泛化性能之外的度量,如损失函数的稳定性,GPU 的并

行优化效率等,这使得整个问题变得更为复杂.现有的方法

如文献[１６,４４]等基本是将问题先在实数域中解决,然后将结

果映射到整数域上.所以,整数约束问题的算法还有相当大
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的优化空间.同时,与该问题紧密联系的多任务优化问题与

多目标优化问题也是当前的一个研究热点[２４,３０,３４].

５．４　探索利用的权衡

事实上,正如文献[１９]所指出的那样,超参数选择问题和

具有未知环境的强化学习问题,以及系统辨识中的输入设计

问题,具有相同的问题结构.而存在探索与利用的权衡正是

这些问题的共同特点与难点所在.在强化学习方法中,对探

索与利用的权衡有较多的讨论,而在超参数选择问题中,这样

的讨论还相对较少.缺乏这种讨论的原因在于超参数选择问

题所面临的环境探索的计算代价远大于其他两个问题,这使

得在当前的贝叶斯方法当中探索仅限于在采集函数的选择上

展开,如文献[１４,３５]等在采集函数上添加了与噪声方差相关

的正则项.对于复杂函数而言,足够力度的探索在能够避免

局部极值问题上的收益与其付出的计算代价之间的权衡问

题,还有待在算法整体上做进一步的讨论.

结束语　在超参数估计问题中,贝叶斯优化方法利用已

知的超参数及其相应的模型测试集误差作为数据来构造概率

代理模型,并通过最优化采集函数来推断更优的超参数配置.

这种做法充分利用了现有的实验数据,极大地提高了超参数

估计的效率与效果,并且具有较为完善的理论依据与收敛性

保证,在实践中获得了较好的效果.由于近年来机器学习模

型被广泛应用,超参数估计方法也得到了重视,贝叶斯优化在

理论研究与算法实践等多方面都取得了长足的进步.该算法

虽然依旧面临众多问题与挑战,但很明显会在未来成为一种

重要的通用超参数选择与估计方法,应该受到本领域广大学

者与研究人员的重视.
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