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Abstract　Currentmachinelearning modelsrequirenumbersofhyperparameters．Adjustingthose
hyperparametersisanexhaustingjob．Thus,hyperparametersoptimizationalgorithmsplayimportant
rolesinmachinelearningapplication．Inhyperparametersoptimizationalgorithms,sequentialmodelＧ
basedoptimizationalgorithms(SMBO)andparallelSMBOalgorithmsarestateＧofＧtheＧarthyperparaＧ
meteroptimizationmethods．However,(parallel)SMBOalgorithmsdonottakethebesthyperparaＧ
metershighpossibilityrangeandgradientsintoconsiderasion．Itisobviousthatbesthyperparameters
highpossibilityrangeand hyperparameter gradientscan acceleratetraditionalhyperparameters
optimizationalgorithms．Inthispaper,weacceleratethetraditionalSMBO methodandnameour
methodasAccSMBO．InAccSMBO,webuildanovelgradientＧbasedmultikernelGaussianprocess．
OurmultikernelGaussianprocesshasagoodgeneralizationabilitywhichreducesthegradientnoise
influenceonSMBOalgorithm．Andwealsodesign metaＧacquisitionfunctionandparallelresource
allocationplanwhichencouragethat(parallel)SMBOputsmoreattentiononthebesthyperparaＧ
metershigh possibilityrange．Intheory,our methodensuresthatallhyperparametergradient
informationandthebesthyperparametershighpossibilityrangeinformationarefullyused．InL２
normregularisedlogisticlossfunctionexperiments,ondifferentscalesdatasets:smallＧscaledataset
Pc４,middleＧscaledatasetRcv１,largeＧscaledatasetRealＧsim,comparedwithstateＧofＧtheＧartgradient
basedalgorithm:HOAGandstateＧofＧtheＧartSMBOalgorithm:SMAC,ourmethodexhibitsthebest
performance．
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摘　要　为了利用最佳超参高概率范围和超参梯度,提出了加速的序列模型优化算法(sequentialmodelＧ
basedoptimizationalgorithms,SMBO)———AccSMBO 算法．AccSMBO 使用了具有良好抗噪能力的基

于梯度的多核高斯过程回归方法,利用元学习数据集的 metaＧacquisition函数．AccSMBO 自然对应的并

行算法则使用了基于元学习数据集的并行算法资源调度方案．基于梯度的多核高斯过程回归可以避免

超参梯度噪音对拟合高斯过程的影响,加快构建较好超参 效果模型的速度．metaＧacquisition函数通过

读取元学习数据集,总结最佳超参高概率范围,加快最优超参搜索．在 AccSMBO 自然对应的并行算法

中,并行资源调度方法使更多的并行计算资源用于计算最佳超参高概率范围中的超参,更快探索最佳超

参高概率范围．上述３个技术充分利用超参梯度和最佳超参高概率范围加速SMBO 算法．在实验中,相

比于基于传统的SMBO 算法实现的SMAC(sequentialmodelＧbasedalgorithmconfiguration)算法、基

于梯度下降的 HOAG(hyperparameteroptimizationwithapproximategradient)算法和常用的随机搜

索算法,AccSMBO 使用最少的资源找到了效果最好的超参．
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　　随着机器学习技术的发展,自动机器学习技术

成为了机器学习的关键技术之一[１],即 AutoML技

术．当前的机器学习模型的训练需要大量的超参,超
参优化是 AutoML的重要部分．

为了解决上述问题,超参优化成为了一个非常

热门的研究方向．近年来研究者提出了不同的超参

优化方法,如 Hyperband算法SMAC算法、TPE算

法等．这些算法将历史调参信息或者梯度信息作为

输入,使用不同模型对最优超参进行预测,从而迭代

求解出最优超参．
基于超参梯度的调优是超参调优的重要手段之

一,现有的很多工作已经形式化定义了超参梯度并

开发出了相关的调参算法．除了超参梯度,元学习也

是现代超参调优的重要研究方向．传统元学习方法

依照任务目标．机器学习模型和数据集的不同对最

优调参任务进行分类,并记录其最优超参值．每次遇

到新的机器学习任务时,都从原有的记录中寻找历

史记录中这类情况的最优超参．此外,基于经验的人

工调参是现有主流调参手段．相比于调参算法,人工

调参可以在机器学习训练中的不同阶段灵活依照经

验调参．
序列模型优化算法(sequentialmodelＧbasedoptiＧ

mizationalgorithms,SMBO)是现在最好的超参优

化算法框架[２]之一．然而,作为黑箱优化算法的延

伸,传统的SMBO 算法不考虑已有的超参信息．非
常显然的是,合理使用已知的超参信息可以加快黑

箱调优算法的收敛速度,提升搜索到的超参的效果．

我们总结出机器学习使用的超参常常满足２个

超参规律,这２个规律往往是在超参调优前可以得

到的已知的超参信息:１)超参 效果之间的关系往往

是充满“噪音”的单峰或者单调的函数．这种趋势上

简单的函数意味着使用传统SMBO 算法求解超参

优化问题时,往往使用较少的采样点即可拟合出总

体趋势．但是超参 效果之间的关系在局部上往往充

满了“噪音”,这意味着过分依赖局部信息,如梯度,
过分依赖局部信息会导致拟合函数对总体趋势的表

述变形．２)最优超参的分布情况往往是不均匀的,即
有些超参容易取特定的几个值．

基于上述相关的技术和我们总结的规律,针对

SMBO算法,我们考虑２个问题:１)如何使用超参

梯度加速调参速度,其中的难点是合理使用超参梯

度信息的同时避免局部“噪音”带来的影响;２)如何

使用元学习,替代人工调参中经验的成分进而加速

调参．
本文提出了 AccSBMO 算法．AccSMBO 使用

３种方法来优化传统SMBO算法．
１)基于第１个超参规律,我们设计了基于梯度

的多核高斯过程回归模型来拟合观测值和观测梯度

值．基于此,AccSMBO 可以更快地建立完整有效的

超参 效果模型(也称作响应面[３])．基于梯度的多核

高斯过程回归模型具有良好的抗噪能力和较少的计

算负载．
２)基于第２个超参规律,AccSMBO使用 metaＧ

acquisition函数替代原本的获取函数．基于元学习
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数据集,AccSMBO 寻找出现最佳超参概率较高的

范围(称为最佳超参高概率范围),并使用 EPDF
(empiricalprobabilitydensityfunction)表述这一范

围．在每次 AccSMBO 迭代中,AccSMBO 算法基于

EPDF提供的信息,在最佳超参高概率范围内选择

预测最优值．
３)同样基于第２个超参规律,我们在并行方法

上设计的策略:在SMBO 自然对应的并行算法中,
为了充分使用并行资源,将更多并行计算资源用于

探索最佳超参高概率范围,AccSMBO 算法使用了

基于元学习数据集的并行资源调配方案．这使得在

计算超参效果的过程中充分利用计算资源,减少计

算过程中同步操作的消耗,同时将计算资源倾斜在

最佳超参高概率范围中．
上述３种方法加快了SMBO的收敛速度:在实

验中,在 不 同 数 据 集 上,从 迭 代 次 数 上,串 行

AccSMBO算法的收敛速度是 SMAC 算法速度的

１７５％~３３０％,是 HOAG算法的１００％~１５０％;从
绝对时间上,串行 AccSMBO 算法的收敛速度是

SMAC算法的 １６７％ ~３２９％,是 HOAG 算法的

１０９％~１５０％．从绝对时间上,使用４个worker 的

并行 AccSMBO算法的收敛速度是SMAC算法的

３２２％~３５０％,是 HOAG算法的１４５％~３１６％．从
调优结果上,AccSMBO 算法和SMAC算法在所有

数据集上都找到了最优效果超参,HOAG算法在小

规模数据集上未能收敛．

１　相关工作

近年来,自动机器学习工具相继被开发出来,如
谷歌的 AutoML,AutoＧWeka,AutoSklearn等[４]．这
些工具使用了不同的超参优化算法．

在上述的应用中,研究人员通常在所有参数空

间使用网格搜索,但随着超参数量的增加,这种搜索

很快变得令人望而却步．
贝叶斯优化算法[２Ｇ５]是最常用的用于超参数调

优的黑箱优化算法．贝叶斯优化算法通过假设损失

函数的先验分布,然后根据新的观测值不断更新该

先验分布．每一个新的观测值都是根据一个获取函

数计算得来,这个函数负责维持整个探索过程的开

发和探索平衡(exploitationandexplorationtrade
off),使得新的观测值能带来更好的结果,或者有助

于获得更多关于超参 效果函数的信息．

随机优化方法是现在最常用的超参调优方法,
例如网格搜索、随机搜索、启发式算法和神经网络算

法[６],但是这类算法效率低下．
傅里叶分析法是近几年发力的超参调优算法,

如 Harmonica[７]算法．傅里叶分析法也叫作低阶布

尔函数多项式拟合法,这类方法首先随机选取抽样

点,再使用正交函数组拟合这些采样点[８Ｇ１０],进而使

用拟合函数预测最优超参值．
决策理论方法考虑的是在现有超参候选集中使

用最少的资源选出最佳超参,这类算法在机器学习

模型的训练中逐步寻找该模型可能的效果下限,早
停效果不好的机器学习模型的训练[１１]．这种算法最

常见的是 Hyperband算法[１２]．
在用于超参调优的贝叶斯优化算法[２,４,１３]中,

SMBO算法[２]框架使用最为广泛．SMAC[２](sequential
modelＧbasedalgorithmconfiguration),TPE[１４](treeＧ
structuredparzenestimator)和 基 于 高 斯 过 程 的

SMBO算法[１５]是当前效果最好、求解速度最快的

SMBO算法实现．
随着计算平台的发展,并行计算环境逐渐成为

了机器学习计算环境的主流．并行贝叶斯调优算法

也逐渐成为了研究热点[１６Ｇ１９]．
如何使用元学习(metalearning)[２０]和超参梯

度[２１Ｇ２３]加速自动调参优化过程是 AutoML领域中

讨论最多的话题之一．

２　研究背景

２．１　问题定义

本文使用形式化定义超参优化[４]问题:
给定一个由参数λ所影响的学习算法A(λ),和

数量有限的数据集 D ＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,
(xm,ym)},超参优化是寻找最优超参λ 使超参 效

果函数f 取到最小值的任务．f 需要由算法A(λ)和
由数据集D 产生的训练集Dtrain、验证集Dvail来计算

得出．对超参优化问题的表述可表达为

λ∗ ∈argminf(λ)≜g(A(λ),λ)≜
L(A(λ),Dtrain,Dvail)

s．t．A(λ)∈argmin
model∈RRn

h(λ,Dtrain,model), (１)

其中,g(􀅰)和 L(􀅰)是真实的机器学习任务的目标,如
机器学习模型在验证集上的AUC(areaundercurve)
或者分类误差率．h(λ,Dtrain,model)是训练模型所

使用的损失函数,如用于训练逻辑回归模型使用的

logloss或者用于训练支持向量机的hingleloss．
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２．２　算法背景

２．２．１　SMBO算法及其最优实现　
SMBO算法是用于超参调优的黑盒优化算法

框架．
SMBO算法在算法１中给出．由于SMBO 算法

框架是基于传统的黑箱调优算法,因此它继承了黑

箱调优算法的调优条件,即算法不包含有关f(􀅰)的
任何信息．黑箱调优算法只能够使用历史信息进行

最优点推测．每次迭代,SMBO算法都将上一轮迭代

得到的(λ,f(λ))加入到历史信息中,依照历史信息

来构建f(λ)的替代函数 ML(在有些研究中,ML

也被称为响应面)．基于替代函数 ML 寻找到预测最

优值进入下一轮迭代[３,５]．
算法１．SMBO算法．
输入:超参历史 H、初始超参λ０;
输出:超参历史 H 中最优超参λ∗ ．
① 计算f(λ０)并将(λ０,f(λ０))加入到 H 中;

Repeat
② 使用 H 更新 ML 并计算 AC函数;

③ 根据 ML 和 AC函数计算出候选超参集;

④λ←从③中的超参集中选出最优超参;

⑤ 计算f(λ);

⑥ H←{λ,f(λ)};

Until消耗完给定计算资源;

Return超参历史 H 中最优超参λ∗ ．
SMBO算法的核心是通过构建替代模型 ML

来捕获各种不同超参对f(􀅰)的影响,并使用获取函

数(acquisitionfunction,AC)来选择候选超参．
许多研究者提出了不同的算法来填充 SMBO

算法框架．表１总结了现有效果较好的算法实现．

Table１　StateoftheArtAlgorithmforSMBO

AlgorithmFrame
表１　SMBO算法中不同步骤可选择的算法

Algorithm StepinSMBO

MetaLearning[２０,２４]

RandomSelection
Step①,the
choiceofλ０

RandomForest& GaussianProcess(SMAC)[２]

TPE[１４]

NeuralNetwork[６]

FourierAnalysis[７]

GaussianProcess[１５]

Step②,the
choiceofML

ProbabilityofImprovement[２５]

ExpectedImprovement[３]

d_KG[２３]

GPUpperConfidenceBound[２６]

Step②,the
choiceofAC
function

Hyperband[１２]

IntensifyProcess[２]
Step④,the
choiceofλ

　　元学习是提升SMBO 算法效果的重要手段．基
于元学习方法,SMBO 可以在第１轮迭代到第２轮

迭代中取到最优或者次最优的超参值．但是,为了通

过元学习取得较好的超参初始值,经常需要花费较

多成本构建足够大的元学习数据库．
为了较好地反映出原函数f(λ)的趋势,不同研

究提出了不同的响应面模型,但是这些模型并没有

考虑如何合理使用梯度信息．在这些模型中,最常使

用且效果最好的响应面模型是随机森林和高斯过

程[１３]．使用随机森林和高斯过程的SMBO算法实现

的是SMAC算法．因此本文实验的主要benchmark是

SMAC算法．
现有 效 果 最 好 的 AC 函 数 是 EI(expected

improvement)函数[３],EI 函数使用期望下降值作

为输出,EI函数是最为常用的 AC函数的选择．因
为我们的加速方法并没有涉及 AC函数的选择,所
以在实验中使用EI函数作为 AC函数．

算法１的第④步的主要目的是从有限个超参中

使用最少的资源选择出效果最好的超参．这一步中

最好的算法是 Hyperband算法和intensifyprocess．
因为加速算法不涉及如何在这一步选择最优超参,
因此 在 实 验 中,AccSMBO 算 法 在 这 一 步 使 用

intensifyprocess算法．
２．２．２　代

在SMBO 算 法 中,本 文 称 一 轮 循 环 为 一 代

(epoch)．在每一代中,SMBO 算法都需要做相同的

工作:构建模型—选择超参—计算超参效果—写入

历史,从而SMBO算法在每一代花费的时间基本相

同,因此SMBO 算法中的一代是测量SMBO 算法

性能的最小单位．
在本文的实验中,除了以时间作为衡量指标的

实验外,还会增加以代作为实验衡量指标的实验,基
于２点原因:

１)因为算法在代码实现和运行平台上的不同,
每代所花费的时间在不同情况下也不尽相同,而当

初始值和参数设置几乎一致时,调优过程几乎是稳

定的,所以在读者复现本实验时,横坐标为代的实验

结果可以用较少代价得到复现．
２)更重要的是,绝大多数算法,如d_KG算法[２３]

和 Hyperband算法[１２]的理论结果、理论分析所用的

指标均为迭代次数,即代数．所以使用代作为横坐标

可以更好地对应理论结果．
２．２．３　高斯过程回归(GP)

高斯过程是现有最好的响应面的选择之一[２７]．
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基于高斯过程的SMBO算法是最常用的SMBO 算

法实现之一[１５]．
在基于高斯过程的SMBO 算法中,ML 是使用

H 中数据回归得到的高斯过程．在算法１中,H 的

形式:
H＝{(λ１,f(λ１)),(λ２,f(λ２)),􀆺,(λn,f(λn))}．

本文中,设置λ包含了d个不同的超参．k(􀅰,􀅰)是
内核函数(协方差函数)．

本文中定义向量

f＝(f(λ１),f(λ２),􀆺,f(λn))T,
其中,f 维度为n．

定义矩阵Mλ＝(λ１,λ２,􀆺,λn)T,其维度是d×n．
定义维度为n×n 的内核矩阵K(Mλ,Mλ):

K(Mλ,Mλ)＝

k(λ１,λ１)k(λ１,λ２)􀆺 k(λ１,λn)

k(λ２,λ１)k(λ２,λ２)􀆺 k(λ２,λn)
⋮ ⋮ ⋮

k(λn,λ１)k(λn,λ２)􀆺 k(λn,λn)
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．

定义K(λ∗ ,Mλ)形式为

K(λ∗,Mλ)＝(k(λ∗,λ１),k(λ∗,λ２),􀆺,k(λ∗,λn))．
在传统无噪音观测值高斯回归中,其期望函数

为m(λ∗ )＝∑
n

i＝１
γik(λi,λ∗ ),即:

m(λ∗ )＝γK(λ∗ ,Mλ),

γ＝K(Mλ,Mλ)－１f．
协方差函数形式为

var(λ∗ )＝k(λ∗ ,λ∗ )－
K(Mλ,λ∗ )K(Mλ,Mλ)－１K(Mλ,λ∗ )．

基于上述表达,在基于高斯过程的SMBO 算法

中 ML 可以表达为N(m(λ∗ ),var(λ∗ ))．
２．２．４　超参梯度

很多工作都提供了基于超参梯度的优化方

法[２１,２２]．超参的梯度可以定义和计算[２２]:

f＝ ２g＋(A)T
１g＝

２g－(２
１,２h)T(２

１h)－１
１g．

现有很多基于超参梯度的优化方法都是基于梯

度下降．
２．２．５　元学习数据库

元学习(metalearning)是加速SMBO算法的重

要手段．依照分类或者回归任务的不同,数据集特征

的不同和目标函数的不同,元学习可以提供针对不

同情况的最优或者次优的参考超参．元学习数据集

记录了在不同情况下的这些最优超参．SMBO 算法

可以将元学习提供的参考超参作为初始值,进一步

搜索得到更好的超参,从而加快超参搜索速度．

尽管元学习在 AutoML中取得了巨大的成功,
对于大多数情况,元学习只有在元学习数据集庞大

的基础上才能取得足够好的效果．当元学习数据集

较小时,元学习对 AutoML的提升有限．
２．２．６　并行SMBO算法

作为贝叶斯优化算法的一种,SMBO 算法也可

以先天在并行环境中得到加速．现在最优的贝叶斯

优化算法是２０１８年提出的异步并行贝叶斯优化算

法[１６]．这种优化算法使用异步并行的方法避免了集

群间同步的开销,在工程上受益．这种异步并行的

SMBO算法是可以实现在当前主流机器学习框架

参数服务器上的．异步并行的SMBO 算法在算法２
中给出．

算法２．异步并行SMBO算法．
输入:超参历史 H、初始超参λ１,λ２,􀆺,λk、

worker数量k;
输出:超参历史 H 中最优超参λ∗ ．
Worker端:
Repeat
① 计算从server接收预测最佳超参λ;

② 计算λ 对应的f(λ);
③ 将(λ,f(λ))推回server;

Until计算资源耗尽．
Server端:

① 将λ１,λ２,􀆺,λk 给worker１,worker２,􀆺,
workerk,使 得 worker１,worker２,􀆺,
workerk 开始计算f(λ１),f(λ２),􀆺,

f(λk);

Repeat
② 从workeri 中接受一个(λpre,f(λpre))组;
③ H←{λpre,f(λpre)};
④ 使用 H 更新 ML 并计算 AC函数;
⑤ 根据 ML 和 AC函数计算出候选超参集;
⑥λnext←从⑤中的超参集中选最优超参;
⑦ 将λnext发给workeri 计算f(λnext);
Until计算资源耗尽;
Return超参历史 H 中最优超参λ∗ ．

３　出发点和主要思想

对于大多数超参,超参—性能函数f(λ)经常呈

现２种模式:１)f(λ)的全局变化趋势简单,f(λ)在
全局上经常呈现为单调函数或单峰函数．但是,超参

的效果局部变化趋势是不稳定的,即充满了噪音,如
图１所示．图１中展示了在决策树和 GBDT模型中
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不同超参对模型效果(logloss)的f(λ)．图１具体呈

现了模式１)．２)最佳超参的分布不是均匀分布．实际

调参时,调参人员经常会提前知道一些先验的、合理

的范围,即最佳超参高概率存在的范围．很明显,元
学习数据集可以反映这些信息．通过总结 AutoＧ
Sklearn中元学习模块使用的数据集,图２展示了在

F１范式多分类任务中一些参数的频度统计情况与

其拟合的概率密度分布函数．图２展示了最佳超参

分布不均的特点,同时展示了如何通过函数拟合统

计值得到EPDF函数．

Fig．１　Someofthoseperformancefunctionsareclose
tounimodalfunctionsormonotonicfunctions

图１　f(λ)曲线在全局上经常呈现为单峰函数或者单调

函数

为了在SMBO 算法中充分利用模式１)、模式

２),我们提出了 AccSMBO算法,串行 AccSMBO在

算法３中给出．异步并行 AccSMBO 算法在算法４
中给出．

AccSMBO使用了２种方法提升了传统串行

SMBO算法的效果和一种资源调度方法提升并行

SMBO算法的效果．１)AccSMBO 使用了基于梯度

的多核高斯过程,AccSMBO 使用的高斯过程可以

最大程度上利用梯度信息,同时可以避免精细拟合

梯度信息而导致噪音对拟合过程的负面作用;２)在
迭代过程中,AccSMBO使用元学习数据集调整 AC
函数,即 metaAC函数(metaＧacquisitionfunctions)．
metaAC函数可以在最佳超参高概率范围中有较高

Fig．２　ThefrequencyanditsEPDFofhyperparameter
valueforF１norm multiＧclasstaskonsparsedataset

图２　稀疏数据集下F１范式多分类任务中超参分布情况

及其EPDF

输出,使得 AccSMBO 算法将更多的搜索资源放在

最佳超参高概率范围中,加快搜索到最佳超参的效

率;３)根据元学习数据集,我们优化了并行 AccSMBO
算法．使在最佳超参高概率范围中的超参使用更多

的计算资源,加快搜索到最佳超参的效率．
算法３．串行 AccSMBO算法．
输入:超参历史 H、初始超参λ０、元学习数据集;
输出:超参历史 H 中最优超参λ∗ ．
① 计算f(λ０)并将(λ０,f(λ０))加入到 H 中;

Repeat
② 使用 H 更新基于梯度的多核高斯过程回归

ML 并计算 AC函数;

③ 使用元学习数据集和 AC函数计算 metaAC
函数;

④ 根据 ML 和 metaAC函数计算出候选超参集;

⑤λ←从④中的超参集中选出最优超参;
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⑥ 计算f(λ);

⑦ H← λ,f(λ)){ };

Until消耗完给定计算资源;

Return超参历史 H 中最优超参λ∗ ．
算法４．异步并行 AccSMBO算法．
输入:超参历史 H、初始超参λ１,λ２,􀆺,λk＋m、

快 栈 stackfast、慢 栈 stackslow、对 应 于 stackfast 的

worker１,worker２,􀆺,workerk、对应于stackslow 的

workerk＋１,workerk＋２,􀆺,workerk＋m、元学习数据集;
输出:超参历史 H 中最优超参λ∗ ．
Worker端:

Repeat
① 计算从对应的栈中接收弹出的预测最佳超

参λ;

② 计算λ 对应的f(λ);

③ 将(λ,f(λ))推回server;

Until计算资源耗尽．
Server端:

① 将λ１,λ２,􀆺,λk＋m 给 workerk＋１,workerk＋２,
􀆺,workerk＋m,使得worker１,worker２,􀆺,

workerk＋m开始计算f(λ１),f(λ２),􀆺,

f(λk＋m);

Repeat
② 从workeri 中接受一个(λpre,f(λpre))组;

③ H←{λpre,f(λpre)}

④ 使用 H 更新基于梯度的多核高斯过程回归

ML 并计算 AC函数;

⑤ 使用元学习数据集和 AC函数计算 metaAC
函数;

⑥ 根据 ML 和 metaAC函数计算候选超参集;

⑦λnext１,λnext２,􀆺,λnextq ←从⑤中的超参集中

选q(q＞２)个最优超参;

⑧ 分别判断λnexti的优先级并压入stackfast或者

stackslow中;

Until计算资源耗尽;

Return超参历史 H 中最优超参λ∗ ．

４　AccSMBO算法

４．１　基于梯度的多核高斯过程

很多研究表明高斯过程是 ML 最好的选择之

一[２３,２８]．但是传统的基于梯度的高斯过程对梯度信

息的噪音非常敏感．带有噪音的梯度信息会导致

SMBO算法收敛速度变慢．同时,传统基于梯度的高

斯过程的计算负载较高．为了减少局部噪音带来的

负作用并减少计算负载,我们设计了基于梯度的多

核高斯过程．AccSMBO 中使用的基于梯度的多核

高斯过程和现有的多核高斯过程在算法和出发点上

都有非常明显的不同[２３,２８]．
４．１．１　数学符号

本节主要介绍后文中使用的额外的数学符号．
AccSMBO算法中使用的 H 形式为

H＝{(λ１,f(λ１),f(λ１)),(λ２,f(λ２),

f(λ２)),􀆺,(λn,f(λn),f(λn))}．
定义向量 f:

f＝(f(λ１)T,f(λ２)T,􀆺,f(λn)T)T．
f 的维度是d×n．
定义规模为n×n 的内核矩阵K(Mλ,Mλ)和

内核梯度矩阵 K(Mλ,Mλ)．
其中,K(Mλ,Mλ)定义:

K(Mλ,Mλ)＝
k(λ１,λ１) k(λ１,λ２) 􀆺 k(λ１,λn)

k(λ２,λ１) k(λ２,λ２) 􀆺 k(λ２,λn)
⋮ ⋮ ⋮

k(λn,λ１) k(λn,λ２) 􀆺 k(λn,λn)
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．

本文中,将矩阵的组合简写为

Km:n＝(Km;Km＋１;􀆺;Kn)．
４．１．２　基于梯度的多核高斯过程回归

本文设计了一种新的基于梯度的高斯过程回归

方法,这种算法在算法５中给出．
算法５．基于多核高斯过程回归算法．
输入:包含λ 和f 的超参历史 H、内核矩阵K１,

K２,􀆺,Kn;
输出:均值函数为m(λ∗)、方差函数为vari(λ∗)

的高斯过程 N ∑
d＋１

i＝１
mi(λ∗ ),∑

d＋１

i＝１
vari(λ∗ )( ) ．

① 使用最小二乘法求解式(５)中的α 和β:
(K２:n(Mλ,Mλ)－

K２:n(Mλ,Mλ)K－１
１ (Mλ,Mλ)K１(Mλ,Mλ))α＝

f－K２:n(Mλ,Mλ)K－１
１ (Mλ,Mλ)K１(Mλ,Mλ)f

K１(Mλ,Mλ)β＝f－K２:n(Mλ,Mλ)α; (２)

② m(λ∗ )＝K２:n(λ∗ ,Mλ)α＋K１(λ∗ ,Mλ)β;

③var(λ∗ )＝∑
n

i＝１
ki(λ∗ ,λ∗ )

Ki(Mλ,λ∗)K－１
i (Mλ,Mλ)Ki(Mλ,λ∗);

ReturnN(∑
d＋１

i＝１
mi(λ∗ ),∑

d＋１

i＝１
vari(λ∗ ))．

在算法 ５ 中,AccSMBO 从 H 中抽取出 (λ,
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f(λ),f(λ))．AccSMBO 希望构建出一个高斯过

程回归,使得其均值的梯度尽可能逼近观测值．
算法５的本质是多个高斯过程的线性组合,即

ML＝GPcombine＝GPk１＋GPk２＋􀆺＋GPkd＋１,其中

GPki是指使用ki(􀅰,􀅰)作为内核回归得到的高斯过

程．相比于传统高斯过程回归,算法５通过增加内核

的数量进而增多了高斯过程回归的自由度,即α 是

d＋１维向量．这些额外的维度帮助高斯过程回归能

够拟合梯度的观测值．
４．１．３　均值函数

在传统的高斯过程回归中,均值函数m(λ)是
使用内核函数作为基底对观测点的拟合函数．

在算法５中,AccSMBO 线性组合了线性无关

的内核,即式(３)、(４)．当内核函数的数量等于 f 的

维度时,均值函数就能准确地反映观测值和观测的

梯度值．
f＝K１(Mλ,Mλ)α１＋K２(Mλ,Mλ)α２＋􀆺＋

Kd＋１(Mλ,Mλ)αd＋１, (３)

f＝ K１(Mλ,Mλ)α１＋ K２(Mλ,Mλ)α２＋􀆺＋
Kd＋１(Mλ,Mλ)αd＋１, (４)

通过式(３)、(４)可解得α１,α２,􀆺,αd＋１,则

m(λ∗ )＝∑
d＋１

i＝１
Ki(λ∗ ,Mλ)αi．

４．１．４　方差函数

多核高斯过程的方差反映了预测点λ∗与观测

点λi 之间的距离．对于使用ki(􀅰,􀅰)作为内核的高

斯过程,其方差函数的计算方法为vari(λ∗)＝ki(λ∗,

λ∗)－Ki(Mλ,λ∗)Ki(Mλ,Mλ)－１Ki(Mλ,λ∗)．因为

高斯过程的和依旧为高斯过程,和的高斯过程的方

差是不同高斯过程方差的和,所以多核高斯过程回

归的数学形式为

N(∑
d＋１

i＝１
mi(λ∗),∑

d＋１

i＝１
vari(λ∗))．

４．１．５　抗噪、约近和计算负载的减少

虽然径向基核函数(radialbasisfunction,RBF)
满足了拟合梯度的要求:提供了足够多线性无关的

内核函数,但计算负载的减少和抗噪能力的增加也

是考量的重点之一．正如第３节中提到的,从整体

上,f(λ)相对简单,但曲线的局部充满了噪音．梯度

反映的是曲线的局部信息,而不是f(λ)曲线的总体

趋势．对梯度信息的精确拟合会对高斯过程回归产

生负面影响,并且增加计算量:如当历史超参的梯度

因为噪音与总趋势相反时,梯度信息的精确引入会

对高斯过程回归产生非常显著的负面影响,如图３
所示．

Fig．３　Regressionfunctionwithdifferentaccurate

gradientandoriginalfunction
图３　使用不同精准度的梯度的拟合函数与原函数

AccSMBO算法可以通过减少核函数的数量来

减少梯度噪音带来的影响．在实践中,噪音越多,使
用的内核数量就越少．在求解方程时,式(３)(４)的地

位是不同的．在大多数情况下,噪音对梯度方程的影

响会更大,如图３所示．因此,我们期望α 和β 可以

满足式(３),然后使用最小二乘法来求解式(４)除此

之外,减少内核可以减少计算的负载．
因此,考虑到f(λ)曲线的性质和计算负载,上

述基于梯度的多核高斯过程回归更适合于解决超参

优化的问题．
４．２　metaAC函数

现有SMBO算法都是在使用者对目标函数毫

无所知的情况下设计的．但是在真实情况下,算法使

用者对超参都有一些了解．元学习数据集可以反映

出这些信息．合理使用这些信息可以提升超参调优

的速度．基于这些信息,本文提出了 metaAC函数对

SMBO算法进行加速．
４．２．１　metaAC函数及其收敛性

使用 metaAC函数需要２个步骤:１)为了使得

metaAC函数在最佳超参高概率范围的输出较高,需
要根据元学习数据集总结出最佳超参高概率范围．

３０６２程大宁等:AccSMBO:一种基于超参梯度和元学习的SMBO加速算法



２)依照最佳超参高概率范围,在保证收敛性的前提

下调整 AC函数．
最佳超参的概率密度分布函数是最佳超参高概

率范围的表达方式之一．AccSMBO 算法使用最佳

超参的概率密度分布函数对 AC 函数进行调整．
AccSMBO根据元学习数据集中的信息构建一个经

验概率密度分布函数:首先,根据元学习数据集中的

信息统计出不同超参的频率;然后,使用函数依照频

率分布的信息拟合得到概率密度分布函数p(λ)(简
写为EPDF)．

构建最佳超参的概率密度分布函数并不要求元

学习数据集包含不同情况下所有的最优超参值,只
需要元学习数据集能够反映出最优超参分布的趋势

即可．此时p(λ)就可以表达出最佳超参高概率范围

信息．p(λ)的输出区域越高,则这一超参越有可能

成为最优超参．
在设计 metaAC函数时,metaAC应具有２个

性质:１)在迭代优化的过程中,p(λ)输出高的区域

应具有更高的优先权,这样有更大概率更快地找到

最优超参．２)随着算法的进行,p(λ)的影响应该递

减．过度依赖p(λ)会严重破坏 AC函数的开发和探

索平衡(exploitationandexplorationtradeoff),从
而导致随着迭代地进行 AccSMBO算法无法描绘出

目标函数的全局形式．
基于上述的性质,本文设计了 metaAC函数:

metaAC(λ,epoch,p(λ),AC(λ))＝
AC(λ)×(rate×p(λ)×e－epoch＋１－rate×e－epoch),
其中,rate∈[０,１]．rate 主要用于描述元学习数据

集是否足够完整和算法使用者想多大程度依赖于元

学习数据集进行加速．元学习数据集越大越完整时,

rate应越大．
metaAC函数实际上是传统 AC函数的调整,

而且可以看到随着迭代地进行,metaAC函数将会

收敛于传统的 AC函数．换句话说当在资源充足的

情况下,metaAC函数的收敛性证明等同于未被调

整过的 AC函数的证明,即 metaAC是可以保证算

法收敛的．
在实际的生产中,遇到的最优超参在最优超参

高概率范围内的情况更多一些．从图４(a)和图４(b)
中可以看到,metaAC函数比起 AC函数更侧重于

搜索最优超参高概率范围,从而起到加速算法的

效果．
４．２．２　元学习的缺陷和 metaAC的优势

元学习是当前提升超参调优的重要手段．但是

Fig．４　ThechangeofACfunctiontometaACfunction
图４　从 AC函数调整到 metaAC函数

元学习技术存在２个问题:１)当前元学习技术只能

给超参调优提供最优∕次优的初始值．元学习技术不

能在调参过程中对调优算法产生影响．２)元学习数

据集一定要非常大．如果元学习数据集较小,对于元

学习数据集中没有被记录的任务,元学习就难以提

供较好的参考超参．同时,因为 AC函数会进行开发

探索平衡,在提供较好的初始值之后,AC函数会选

择在未探索区域中进行探索,而往往未探索的区域

存在最优超参的可能性比较低,如图４(a)所示,对
于没有被采样过的区域[３,６],因为没有被探索过,

AC函数的输出更高．
metaAC函 数 可 以 克 服 上 述 的 ２ 个 缺 点:

１)metaAC函数 参 与 到 了 自 动 调 优 的 过 程 中;

２)metaAC函数的构造并不需要非常完整的元学习

数据集．metaAC函数只需要元学习数据集反映出

整体的趋势即可．
４．３　异步并行AccSMBO算法

并行算法的高效优化一直是并行计算领域关注

的重要问题．传统对贝叶斯优化算法的并行加速是

一个成熟的领域．但是基于第３节中固有模式和元

学习数据集,可以进一步加速异步并行 AccSMBO
算法．

因为最佳超参在最佳超参高概率范围中出现的

概率较高,因此,将更多资源投入到最佳超参高概率

范围中,基于 EPDF提供的最佳超参高概率范围,
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异步并行 AccSMBO算法可以将更多资源用于探索

最佳超参高概率范围中的参数,将f(λ)在最佳超参

高概率性范围中的情况尽快描绘出来．
AccSMBO使用了图５所示的算法．在设计并行

资源调度算法时,AccSMBO 设置２个栈stackfast和

stackslow．新产生的预测点包含了更多关于f(λ)的
信息．因此总是优先计算最新更新的预测点,即使用

栈数据结构．每次worker 计算λ 时,都从对应的栈

中弹出的最新的λ 用于计算效果．不同的worker使

用异步并行的方法进行并行计算．异步并行极大地

减少了同步操作带来的巨大计算开销,是现在最好

的并行模式之一．

Fig．５　TheparallelworkflowofAccSMBO
图５　AccSMBO的并行工作模式

为了并行加速SMBO,AccSMBO 将更多的计

算资源放在最佳超参高概率范围中的预测超参,即
将最佳超参高概率范围中的预测超参放在高优先级

队列中．但是考虑到算法收敛性,即保证开发和探索

平衡(exploitationandexplorationtradeoff),这种

资源分配的不平衡应该随着迭代的进行而逐渐减

弱．基于此,使用和 metaAC函数同样的设计思路,

AccSMBO使用Value函数完成上述目的．
首先 AccSMBO需要依照传统挑选参数的算法

对候选参数集中超参的挑选顺序付给初始优先级,
如intensifyprocess或者 Hyperband算法．其中优

先级越高,输出越大．
例如,λ１,λ２,􀆺,λk 按照１,２,􀆺,k 的顺序被

Hyperband选出,则pri(λi)＝i,pri(λ)越高,优先

级越高．即:

pri(λ)＝选择算法选出λ 的顺序．
基于pri(λ),这里使用 metaAC函数的设计思

路设计Value函数:

Value(λ,epoch,p(λ),pri(λ))＝
pri(λ)×(rate×p(λ)×e－epoch＋１－rate×e－epoch)．

基于Value函数进行降序排序之后得到的序列

作为候选超参的优先级．选取１０％的低优先级超参

进入stackslow栈,其余超参放入stackfast栈中．
异步并行 AccSMBO算法的优化本质是对传统

异步并行 SMBO 算法的调整．随着算法的逐步进

行,算法５中的算法会退化为传统异步并行贝叶斯

优化算法,即能保证算法收敛．
与 metaAC函数的加速原理一样,实际问题中,

调参人员遇到的最优超参在最优超参高概率范围内

的情况更多一些．AccSMBO 侧重于搜索最优超参

高概率范围,从而起到加速算法的效果．

５　实　　验

在本文中,实验使用 HOAG 算 法 的 实 验 框

架[２２]进行实验．
５．１　问题设置

５．１．１　数据集

首先,本实验选择不同规模的数据集进行训练,
包含了小规模数据集(OpenML数据库中的Pc４数

据集[２９])、中型规模数据集(LibSVM 数据库中的

Rcv１数据集[３０])、大规模数据(LivSVM 数据库中

的RealＧsim 数据集[２２])进行实验．这些数据集的具

体情况在表２中给出．

Table２　DatasetInformation
表２　数据集信息

Dataset ＃Feature ＃Size FeatureRange Sparsity

RealＧsim ２０９５８ ７２３０９ (０,１) Sparse

Rcv１ ４７２３６ ２０２４２ (０,１) Sparse

Pc４ ３８ １４５８ (０,１００００) Dense

在实验中,本实验抽取３０％的数据作为验证

集,剩下的数据作为训练集．
５．１．２　目标问题

在实验中使用超参调优算法搜索逻辑回归模型

中２阶正则参数．本实验选择这个参数作为实验参

数是因为这个参数较容易求其超参梯度[２１]．在这个

实验中,外层优化的目标为logloss,这里选择log
loss是因为logloss克服了传统０Ｇ１损失带来的非凸

问题和不连续问题[２１]．内层优化目标h(λ)是２阶正

则化的logistic损失函数．目标函数的形式化表达为

argmin
λ∈Λ

f(λ)＝∑
m

i＝１
Φ((xiyi)TA(λ)),

s．t．A(λ)∈argmin
model∈RRn

h(model)＝

∑
m

i＝１
Φ((xiyi)Tmodel)＋λ model ２, (５)
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其中,Φ(t)＝ln(１＋e－t)．在求解内层优化问题时,
本实 验 使 用 了 一 种 拟 牛 顿 法:LＧBFGS(limitedＧ
memoryBFGS)算法,作为优化算法[３１]．其中LＧBFGS
算法代码经过了工业级代码优化,使用在相关广告

CTR预测产品中．
５．１．３　内核函数

在实验中,超参的维度是１;因此本实验选择２
个内核:高斯径向基函数和３阶径向基函数,即:

k２(x１,x２)＝e－ x１－x２
２

和

k１(x１,x２)＝ x１－x２
３．

在本实验中,需要对矩阵K２ 求逆矩阵,基于对

精准度的考虑,本实验选择高斯径向基函数对应的

矩阵进行求逆矩阵操作．
５．１．４　元学习数据集

现有唯一开源的元学习数据集是 AutoSklearn
中的元学习数据集．此元学习数据集由 OpenML数

据集库构建．为了使实验更有说服力,实验中随机删

除了这个数据集中２０％的内容,并将这份数据集命

名为半元学习数据集．半元学习数据集不能用于提

供最佳参考超参．但是,因为半元学习数据集保留了

整体超参分布的趋势,所以,半元数据集仍然可以用

于构建 metaAC函数．
５．１．５　算　法

本实验比较了５种现有的超参优化方法．为了

使收敛过程更清晰,所有算法在选择初始值时关闭

了元学习功能,并将初始值都置为１．
１)SMAC 算 法．SMAC 算 法 是 现 有 最 好 的

SMBO 算 法 实 现 之 一．SMAC 算 法 被 使 用 在 了

AutoSklearn和 AutoＧWeka等自动调优工具中．在
每一步中,AC函数选出４个超参作为备选超参．再
使用intensifyprocess从４个超参中选择效果最好

的超参．本实验选择EI函数作为AC 函数．
２)AccSMBO 算法．AccSMBO 算法代码是使

用AutoSklearn代码修改而来．在实验中,设置rate＝
１．为了使得p(λ)更准确,本实验中,AccSMBO 算

法先将任务按照目标函数(logloss)、任务(二分类)
和数据集特性(稀疏∕稠密)分类,统计分类后超参的

分布情况．与SMAC算法一样,每代AC 函数选择

４个超参作为备选超参．在使用intensifyprocess从

４个超参中选择效果最好的超参．本实验选择EI 函

数作为AC 函数．
３)网格搜索．网格搜索是现在最常用的超参搜

索方法之一．在实验中,网格搜索算法从区间[０,１]

中均匀取出２０个超参,每一轮从１开始,逐个计算

一个超参的效果．
４)随机搜索．随机搜索是现在最常用的超参搜

索方法之一．在实验中,随机搜索算法从区间[０,１]
中随机取出 ２０ 个超参,每一轮计算一个超参的

效果．
５)HOAG(hyperparameteroptimizationwith

approximategradient)算法．HOAG 算法是现在最

优的使用梯度求解最优超参的算法．每一代,超参都

会朝着梯度下降的方向进行调整．本实验直接使用

开源的 HOAG算法代码作为实验代码．在实验过程

中为了保证算法收敛,实验设置εk＝１０－１２．为了保

证算法的收敛速度并且保证算法能够收敛到最小

值,本实验预先采样了f(λ)曲线中的点,基于采样

点的梯度估测在实验中步长最大为１０－３．
６)并行 AccSMBO 算法 PaccSMBO．多线程

AccSMBO算法．在实验中,并行 AccSMBO 算法使

用４个worker组成的系统．在算法设置上,多线程

AccSMBO算法与串行AccSMBO算法一致．在并行

设置上,３个worker分配给stackfast,１个worker分

配给stackslow．为了使不同worker 具有不同的初始

值,不同 worker 从[０,１]间网格地抽取使用初始

值,即初始值为０．２５,０．５,０．７５,１．实验中,这种算法

被称为PaccSMBO．
上面的５个算法分别代表了常用的搜索算法

(随机搜索、网格搜索),基于梯度的算法(HOAG算

法)和其他SMBO算法实现(SMAC算法)．
５．２　实验环境和实验信息

本实验的实验服务器硬件环为:
服务器使用２核Intel􀆿 Xeon􀆿 CPU E５Ｇ２６８０

２．８８GHz,共有２４个内核．同时服务器使用最大内

存为６０GB．
服务器使用网卡为IntelCorporationI３５０Gigabit

NetworkConnection．
本实验的实验服务器软件环境为:
操作系统为CentOS７．５．１８０４系统,C∕C＋＋编

译器版本为gcc７．３．
Python版本为Python３．７．５,SMAC的版本为

SMACＧ０．８．０,参 数 服 务 器 使 用 MXNet(版 本 为

１．１．０)中的参数服务器模块．
５．３　实验结果和分析

在串行算法的比较中,从代数上看,串行 AccＧ
SMBO算法的收敛速度最快,同时搜索到了最好的

超参,而SMAC找到了次优的超参．串行 AccSMBO
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算法的收敛速度是SMAC的３３０％．由于当数据集

规模较小时,f(λ)曲线不稳定,f(λ)曲线的梯度信

息充满了噪音,不能够指示曲线的走向．因此会导致

HOAG算法的收敛速度减慢．在本实验中,HOAG
并没 有 达 到 收 敛．对 于 并 行 的 AccSMBO 算 法

(PaccSMBO算法),尽管从代数上PaccSMBO 算法

没有占有优势,但因为是４个 worker同时运行,所
以绝 对 时 间 上 少 于 串 行 AccSMBO 算 法:串 行

AccSMBO算法使用３代达到收敛,PaccSMBO 算

法使用９代达到收敛,平均每个worker运行时间为

２代．从绝对时间上看,串行 AccSMBO 的收敛速度

是SMAC 的 ３２９％,由于通信的损耗,并行 AccＧ
SMBO 算法 (PaccSMBO 算法)几乎同时 与 串 行

AccSMBO算法收敛．

Fig．６　Algorithmiterationperformancesonthe
differentdatasets

图６　不同算法在不同数据集上的迭代性能

在Pc４实验中,由于 HOAG 算法使用精确的

梯度作为优化方向,在这种情况下无法找到最佳的

超参．黑箱优化算法在这里显示了它的优势,因为它

减少了曲线中的“噪声”的影响,更快地逼近梯度．
图６(b)和图７(b)显示了 Rcv１数据集的实验结果．
同样地,在串行算法的比较中,从代数上看,串行

AccSMBO 算法的收敛速度最快,并找到了最佳的

超参．在Rcv１数据集中,f(λ)曲线特性相对稳定,
接近单峰函数,所以 HOAG 算法找到的超参和收

敛速度是次优的．AccSMBO 算法的收敛速度 是

HOAG算法的１５０％,是SMAC算法的收敛速度的

１７５％．SMAC算法得到的结果和收敛速度几乎与随

机搜索相同,因为SMAC需要更多的采样点来构建

整个f(λ)的信息．并行 AccSMBO算法(PaccSMBO
算法)的 收 敛 过 程 虽 然 在 绝 对 的 代 数 上 比 串 行

AccSMBO算法多,但是平均到每个 worker,其消耗

的代数会比串行 AccSMBO更少,绝对时间会更快．
从绝对时间上看,串行AccSMBO算法是 HOAG收

敛速度的１５０％,是SMAC算法的１６７％．PaccSMBO
算法的收敛速度是 HOAG算法的３１６％,是SMAC
算法的３５０％．

Fig．７　Algorithmtimeperformancesonthe
differentdataset

图７　不同算法在不同数据集上的时间性能

图６(c)和图７(c)展示了不同算法在 RealＧsim
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数据集上的实验结果．在串行算法的比较中,从代数

上看,HOAG算法和串行 AccSMBO 算法都得到了

最快的收敛速度并找到最佳超参．串行 AccSMBO
算法 的 收 敛 速 度 是 SMAC 算 法 的 ２４０％．并 行

AccSMBO算法(PaccSMBO算法)在收敛的代数上

虽然在绝对的代数上比串行 AccSMBO 算法多,但
是平均 到 每 个 worker,其 消 耗 的 代 数 会 比 串 行

AccSMBO 更少,绝对时间会更快．从绝对时间上

看,串行 AccSMBO 算法的收敛速度是 HOAG 算

法收敛速度的１０９％,是 SMAC 算法收敛速度的

２６０％．PaccSMBO算法的收敛速度是 HOAG 算法

的１４５％,是SMAC算法的３４７％．

６　结　　论

本文提出了AccSMBO算法．AccSMBO算法通

过３种方法取得了当前最优的效果:１)使用基于梯

度的多 核 高 斯 过 程 回 归 来 构 建 ML;２)使 用 了

metaAC函数;３)并行 AccSMBO 算法使用了基于

元学习的资源调度方法．在实验中,AccSMBO 算法

达到了最好的性能:在 Pc４,Rcv１,RealＧsim 数据集

上的收敛速度和超参搜索结果都优于 SMAC 和

HOAG等算法．

参 考 文 献

[１] Yu Kai,Jia Lei,Chen Yuqiang,etal．Deeplearning:

Yesterday,today,andtomorrow [J]．JournalofComputer

ResearchandDevelopment,２０１３,５０(９):１７９９ １８０４ (in

Chinese)
(余凯,贾磊,陈雨强,等．深度学习的昨天、今天和明天[J]．
计算机研究与发展,２０１３,５０(９):１７９９Ｇ１８０４)

[２] HutterF,HoosH H,LeytonＧBrownK．SequentialmodelＧ

basedoptimizationforgeneralalgorithmconfiguration[C]∕∕

ProcofLION􀆳s１１．Berlin:Springer,２０１１:５０７５２３
[３] Jones D R,Schonlau M, Welch W J．Efficient global

optimizationofexpensiveblackＧboxfunctions[J]．Journalof

GlobalOptimization,１９９８,１３(４):４５５４９２
[４] ThorntonC,HutterF,Hoos H H,etal．AutoＧWEKA:

Combined selection and hyperparameter optimization of

classificationalgorithms[C]∕∕ProcofKDD􀆳s１３．NewYork:

ACM,２０１３:８４７８５５
[５] RegisRG,ShoemakerCA．Constrainedglobaloptimization

ofexpensiveblackboxfunctionsusingradialbasisfunctions
[J]．JournalofGlobalOptimization,２００５,３１(１):１５３１７１

[６] Mendoza H, Klein A, Feurer M, et al． Towards

automaticallyＧtunedneuralnetworks[C]∕∕ProcofICML􀆳s

１６．NewYork:ACM,２０１６:５８６５

[７] HazanE,Klivans A R,Yuan Y,etal．Hyperparameter
optimization:Aspectralapproach[EB∕OL]．(２０１８Ｇ０１Ｇ２０)
[２０１９Ｇ１１Ｇ２６]．https:∕∕arxiv．org∕abs∕１７０６．００７６４

[８] KocaogluM,Shanmugam K,DimakisA G,etal．Sparse

polynomiallearning and graph sketching [C]∕∕Proc of
NIPS􀆳１４．Cambridge,MA:MITPress,２０１４:３１２２３１３０

[９] NegahbanS,ShahD．Learningsparsebooleanpolynomials
[C]∕∕ProcofCommunication,Control,andComputing􀆳s１２．
Piscataway,NJ:IEEE,２０１２:２０３２２０３６

[１０] LinialN,MansourY,Nisan N．Constantdepthcircuits,

Fouriertransform,andlearnability[J]．JournaloftheACM,

１９９３,４０(３):６０７６２０
[１１] Jamieson K, Talwalkar A． NonＧstochastic best arm

identificationandhyperparameteroptimization[C]∕∕Procof
AISTATS􀆳１６．Cambridge,MA:MITPress,２０１６:２４０２４８

[１２] LiLisha,JamiesonK,DesalvoG,etal．Hyperband:Anovel
banditＧbasedapproachtohyperparameteroptimization [J]．
JournalofMachineLearningResearch,２０１６,１８(１):１５２

[１３] Feurer M,Klein A,EggenspergerK,etal．Efficientand
robustautomated machinelearning[C]∕∕ProcofNIPS􀆳１５．
Cambridge,MA:MITPress,２０１５:２７５５２７６３

[１４] Bergstra J,Bengio Y．Algorithms for hyperＧparameter
optimization[C]∕∕ProcofNIPS􀆳１１．Cambridge,MA:MIT
Press,２０１１:２５４６２５５４

[１５] SnoekJ,Larochelle H,Adams R P．PracticalBayesian
optimizationofmachinelearningalgorithms[C]∕∕Procof
NIPS􀆳１２．Cambridge,MA:MITPress,２０１２:２９５１２９５９

[１６] Kandasamy K, Krishnamurthy A,Schneider J,et al．
ParallelBayesianoptimizationviathompsonsampling[C]∕∕
ProcofAISTATS􀆳１８．Cambridge,MA:MITPress,２０１８

[１７] ContalE,BuffoniD,RobicquetA,etal．ParallelGaussian

processoptimizationwithupperconfidenceboundandpure
exploration [C]∕∕Procof ECML􀆳s１３．Berlin:Springer,

２０１３:２２５２４０
[１８] Desautels T, Krause A, Burdick J W．Parallelizing

explorationＧexploitationtradeoffsinGaussianprocessbandit
optimization [J]．Journalof Machine Learning Research,

２０１２,１５(１):８２７８３４
[１９] Kathuria T,Deshpande A, Kohli P．Batched Gaussian

processbanditoptimizationviadeterminantalpointprocesses
[C]∕∕ProcofNIPS􀆳１６．Cambridge,MA:MITPress,２０１６:

３７７３８４
[２０] BrazdilP,CarrierC G G,SoaresC,etal．MetalearningＧ

Applicationsto Data Mining [M]．New York:Cognitive
Technologies,２００９

[２１] Foo C, Do C B, Ng A Y,et al．Efficient multiple
hyperparameterlearningforlogＧlinearmodels[C]∕∕Procof
NIPS􀆳０７．Cambridge,MA:MITPress,２００７:３７７３８４

[２２] PedregosaF．Hyperparameteroptimizationwithapproximate

gradient[C]∕∕ProcofICML􀆳s１６．NewYork:ACM,２０１６:

７３７７４６
[２３] Wu Jian,Poloczek M, Wilson A G,et al．Bayesian

optimizationwithgradients[C]∕∕ProcofNIPS􀆳１７．Cambridge,

MA:MITPress,２０１７:５２６７５２７８

８０６２ 计算机研究与发展　２０２０,５７(１２)



[２４] LemkeC,BudkaM,GabrysB．Metalearning:Asurveyof

trendsandtechnologies[J]．ArtificialIntelligenceReview,

２０１５,４４(１):１１７１３０
[２５] KushnerHJ．Anewmethodoflocatingthemaximumpoint

ofanarbitrarymultipeakcurveinthepresenceofnoise[J]．

JournalofBasicEngineering,１９６４,８６(１):９７１０６
[２６] GrunewalderS,AudibertJ,OpperM,etal．Regretbounds

for Gaussian process bandit problems [C] ∕∕Proc of

AISTATS􀆳１０．Cambridge,MA:MITPress,２０１０:２７３２８０
[２７] RasmussenC E,WilliamsC KI．GaussianProcessesfor

MachineLearning[M]．Cambridge,MA:MITPress,２００５
[２８] Jie Yu,Chen Kuilin,Rashid M M．A Bayesian model

averaging based multiＧkernel Gaussian processregression

framework for nonlinear state estimation and quality

prediction of multiphase batch processes with transient

dynamicsanduncertainty[J]．ChemicalEngineeringScience,

２０１３,９３(４):９６１０９
[２９] Shirabad,JelberS,Tim M．Predictor modelsinsoftware

engineering (PROMISE) [C] ∕∕Proc of ICSE􀆳s ０５．

Piscataway,NJ:IEEE,２００５:６９２６９２
[３０] LewisDD,YangYiming,RoseT G,etal．Rcv１:Anew

benchmarkcollectionfortextcategorizationresearch [J]．

JournalofMachineLearningResearch,２００４,５(２):３６１３９７
[３１] BoydS,VandenbergheL．Convexoptimization [J]．IEEE

TransactionsonAutomaticControl,２００６,５１(１１):１８５９

１８５９

ChengDaning,bornin１９９０．PhD．Hismain
researchinterestsincludeparallelstochastic
optimization algorithm,parallel blackＧbox
optimizationalgorithmandmachinelearning．

ZhangHanping,bornin１９９４．PhDcandidate．
Hismainresearchinterestsincludeautoml,

deeplearning,andoptimizationalgorithm．
(zhanghanping＠ebrain．ai)

Xia Fen,bornin １９８２．PhD．His main
researchinterestsinclude automl machine
learning,rangking,large scale machine
learningalgorithms,regularizationmethods,

andinformationretrieval．(xiafen＠ebrain．ai)

LiShigang,bornin１９８６．PhD．Memberof
CCF．His main researchinterestsinclude

parallel mahine learning algorithm and

parallelsoftware．(shigangli．cs＠gmail．com)

YuanLiang,bornin１９８４．PhDandassistant

professor． Member of CCF． His main
researchinterestsincludeparallelalgorithm
andparallelsoftware．

Zhang Yunquan,bornin １９７３．PhD and

professor．FellowmemberofCCF．Hismain
researchinterestsincludeparallelalgorithm
andparallel software,large scala parallel
numerical software, parallel computation
model,performancebenchmarkandoptimiＧ
zation．(zyq＠ict．ac．cn)

９０６２程大宁等:AccSMBO:一种基于超参梯度和元学习的SMBO加速算法


