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 梯度下降及其变种的演进和应用

§ 梯度下降法

1. 本质：梯度下降法是一种迭代算法，通过求取目标函数的梯

度来更新模型参数，最终使其收敛到最优解。

2. 优点：计算简单，易于实现，在凸优化问题中具有良好的收

敛性。

3. 缺点：收敛速度慢，易陷入局部极值，不适用于非凸优化问

题。

§ 动量法

1. 原理：动量法在梯度下降法的基础上加入了动量项，该动量

项记录了前一次更新方向，有助于加速收敛。

2. 优势：相比于梯度下降法，动量法可以加速收敛，减少振荡，

提高稳定性。

3. 应用：广泛应用于深度学习领域，如训练神经网络模型。



 梯度下降及其变种的演进和应用

1. 特征：RMSProp是根均方误差传播算法，它对每个参数单独计算一个学习率，

使得学习过程更加自适应。

2. 优点：克服了梯度下降法和动量法学习率固定的缺点，可以自动调整学习率，提

高收敛效率。

3. 应用：常用于优化复杂模型，如训练自然语言处理和计算机视觉模型。

§ Adam

1. 结合：Adam算法融合了动量法和RMSProp的优点，既能加速收敛，又能自适

应调整学习率。

2. 特色：Adam算法加入了偏差修正项，可以减轻梯度消失和梯度爆炸问题。

3. 用途：Adam算法是深度学习领域最常用的优化算法之一，广泛应用于训练各种

复杂模型。

§ RMSProp



 梯度下降及其变种的演进和应用

1. 灵感：进化算法从生物进化中汲取灵感，通过自然选择和变异等机制优化模型参

数。

2. 优点：适用于非凸优化问题，可以避免陷入局部极值，得到全局最优解。

3. 应用：在超参数优化、组合优化和其他复杂优化场景中得到应用。

§ 贝叶斯优化

1. 方法：贝叶斯优化是一种基于贝叶斯推理的优化算法，它利用贝叶斯定理更新目

标函数的后验分布，进而指导搜索过程。

2. 优势：无需计算梯度，适用于黑盒优化问题，可以处理高维和非平滑的优化问题。

3. 应用：广泛应用于超参数优化、工程优化和科学计算领域。

§ 进化算法
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 贝叶斯优化：基于概率模型的探索式算法

§ 贝叶斯优化概述

1. 贝叶斯优化是一种迭代算法，通过建立关于目标函数后验分

布的概率模型来指导参数搜索。

2. 该算法通过高斯过程回归等技术将观察到的数据点拟合到一

个连续的函数，从而预测目标函数在未探索区域的值。

3. 然后使用概率采样策略（如Expected Improvement，EI）

在最有希望的区域中选择下一个要评估的参数设置。

§ 后验分布更新

1. 每当评估一个新的参数设置时，贝叶斯优化都会使用贝叶斯

定理更新后验分布。

2. 随着观测值的增加，模型对目标函数的不确定性会降低，搜

索过程会变得更加专注。

3. 通过这种方式，算法可以平衡探索（寻找新的区域）和利用

（利用现有知识）之间。



 贝叶斯优化：基于概率模型的探索式算法

采样策略

1. 贝叶斯优化通过概率采样策略确定下一组要评估的参数值。

2. 这些策略旨在平衡两个目标：最大化目标函数的预期改进和最小化搜索的时间。

3. 常用的采样策略包括：期望改进 (EI)、基于信息的采样 (IB) 和互信息 (MI)。

应用领域

1. 贝叶斯优化已成功应用于各种领域，包括机器学习、工程设计和材料科学。

2. 在机器学习中，贝叶斯优化可用于调优算法超参数，如学习率和正则化系数。

3. 在工程设计中，该算法可用于优化系统参数，以实现最佳性能或效率。



 贝叶斯优化：基于概率模型的探索式算法

趋势和前沿

1. 贝叶斯优化正被积极研究，出现了新的采样策略、后验分布模型和基于贝叶斯推理的元优化算法。

2. 近期趋势包括使用树形高斯过程 (TGP)、EGO 算法的扩展以及贝叶斯深度学习的集成。

3. 贝叶斯优化有望在自动化机器学习、多目标优化和复杂系统建模等领域得到广泛应用。

应用注意事项

1. 贝叶斯优化对目标函数的性质敏感，最好用于平滑、连续的目标函数。

2. 算法的性能取决于所用概率模型的精度，因此选择 appropriate 模型至关重要。

3. 贝叶斯优化可以计算密集型，尤其是在处理高维参数空间或复杂的后验分布时。
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