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ВСТУП

Оптимiзацiя моделi є однiєю з найскладнiших проблем у пошуку
рiшень задач машинного навчання. Етапом розв’язку задач машинного
навчання, завдяки якому досягається оптимальнiсть моделi називають
налаштуванням гiперпараметрiв (або оптимiзацiєю гiперпараметрiв).

Гiперпараметри – це параметри, що встановлюються перед початком
процесу навчання та визначають архiтектуру моделi. Префiкс «гiпер» гово-
рить про те, що це параметри «верхнього рiвня», тобто контролюють процес
навчання та параметри моделi, що випливають iз неї.

Налаштування гiперпараметрiв є важливою частиною керування по-
ведiнки моделi машинного навчання. Цей процес полягає у знаходженнi
такої комбiнацiї значень гiперпараметрiв, яка найкраще максимiзує проду-
ктивнiсть моделi, мiнiмiзуючи попередньо визначену функцiю втрат.

Дослiдження останнiх рокiв демонструють, що автоматизованi методи
налаштування гiперпараметрiв можуть прискорити процес оптимiзацiї та
знайти конфiгурацiї гiперпараметрiв, якi призводять до кращих моделей.
Нинi перенесення знань з попереднiх експериментiв у новi представляє
особливий iнтерес, оскiльки було показано, що це дозволяє додатково по-
кращити оптимiзацiю гiперпараметрiв.

Практичне значення цього дослiдження складається в тому, що попри
iснуювання тереоретичних причини вiддавати перевагу тому, чи iншому
алгоритму при вирiшеннi проблеми пошуку оптимальних гiперпараметрiв,
поточне розумiння машинного навчання не дозволяє заздалегiдь передбачи-
ти, чи буде один метод працювати краще, нiж iнший.

Метою дипломної роботи є вивчення та дослiдження методiв нала-
штування гiперпараметрiв для рiзноманiтних моделей машинного навчання.

Предмет: застосування автоматизованих пiдходiв налаштування гi-
перпараметрiв для вирiшення задачi пошуку оптимальних гiперпараметрiв.

Об’єкт: класичнi алгоритми оптимiзацiї гiперпараметрiв та їх особли-
востi.

Методи дослiдження: проведення експериментiв iз використанням
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бiблiотек та фреймворкiв для налаштування гiперпараметрiв.

В рамках дипломної роботи було розглянуто основнi методи налашту-
ванням гiперпараметрiв на задачi класифiкацiї. Результати було порiвняно
тa проаналiзовано за допомогою розрахування метрик та фiксацiї часових
витрат.
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РОЗДIЛ 1

ТЕОРЕТИЧНА ЧАСТИНА

1.1 Алгоритми машинного навчання

Машинне навчання зазвичай має справу з трьома типами задач, а
саме: класифiкацiя, регресiя та кластеризацiя. Залежно вiд типу задачi
можна визначити вiдповiдний алгоритм. Алгоритмом машинного навчання
називають метод за допомогою якого система штучного iнтелекту передба-
чає вихiднi значення з заданого вхiдного набору даних. У цiй роботi будуть
розглянутi алгоритми розв’язування задач класифiкацiї.

1.1.1 Метод k-найближчих сусiдiв

Одним iз найпростiших та широко використовуваних алгоритмiв на-
вчання є алгоритм k-найближчих сусiдiв (k-nearest neighbors, kNN).

Класифiкацiя k найближчого сусiда була розроблена з необхiдностi
виконання дискримiнантного аналiзу, коли надiйнi параметричнi оцiнки
густин ймовiрностi невiдомi або їх важко визначити. У 1951 роцi Фiкс i
Ходжес представили непараметричний метод класифiкацiї шаблонiв, який
вiд того часу став вiдомий як правило найближчого сусiда k. [1]

Цей метод заснований на принципi, що екземпляри в наборi даних
часто дуже близькi до iнших екземплярiв з подiбними властивостями. Якщо
екземпляри позначенi мiткою класифiкацiї, то значення мiтки некласи-
фiкованого екземпляра можна визначити, спостерiгаючи за класом його
найближчих сусiдiв. Метод найближчих сусiдiв знаходить k екземплярiв,
найближчих до екземпляра запиту, i визначає його клас, iдентифiкуючи
найпоширенiшу мiтку класу.

Перевагою KNN є простота реалiзацiї. Зазначений метод легко реа-
лiзувати, тому що єдине, що потрiбно обчислити, це вiдстань мiж рiзни-
ми точками на основi даних рiзних об’єктiв, i цю вiдстань можна легко
розрахувати за допомогою формули вiдстанi, таких як – Евклiдiова або
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Манхеттенська.

Основним недолiком цього методу є те, що при обчисленнi вiдстанi
використовуються всi функцiї, що робить метод обчислювально iнтенсивним,
особливо коли розмiр навчального набору зростає. Крiм того, точнiсть
класифiкацiї k-найближчого сусiда значно погiршується через наявнiсть
шуму або невiдповiдних ознак. [2]

1.1.2 Наївний баєсiвський класифiкатор

Наївний класифiкатор Баєса (naive Bayes classifier) - це простий iмовiр-
нiсний класифiкатор, заснований на застосуваннi теореми Баєса з сильними
припущеннями щодо незалежностi ознак. [2] Бiльш описовим термiном для
базової ймовiрнiсної моделi буде незалежна модель ознак. Припущення про
незалежнiсть роблять порядок ознак нерелевантним, тому наявнiсть однiєї
ознаки не впливає на iншi в задачах класифiкацiї.

Наївнi баєсiвськi класифiкатори часто показують набагато кращi
результати в багатьох складних реальних ситуацiях, нiж можна було б
очiкувати. Вважається, що наївнi класифiкатори Баєса працюють напрочуд
добре для багатьох задачах класифiкацiї реального свiту за певних умов.

До переваг цього метода вiдносяться вiдсутнiсть необхiдностi великої
кiлькостi навчальних даних для оцiнки параметрiв; можливiсть кодува-
ння взаємозалежностей мiж змiнними та прогнозування подiй; а також
можливiсть включати попереднi знання та данi. [3]

Недолiком використання наївного баєсiвського пiдходу полягає в тому,
що ознаки є умовно незалежними, що не завжди так. Однак слiд зазначити,
що незважаючи на це, баєсiвськi класифiкатори дають задовiльнi результати,
оскiльки вони зосередженi на iдентифiкацiї класу екземпляра, а не на точних
ймовiрностях.

1.1.3 Логiстична регресiя

Логiстична регресiя (logistic regression) - це тип регресiї, який перед-
бачає ймовiрнiсть виникнення подiї шляхом пiдгонки даних до логiстичної
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функцiї. [4] Незалежнi змiннi в цiй моделi виступають у ролi предикторiв
залежної змiнної та можуть бути вимiрянi за номiнальною, порядковою,
iнтервальною або шкалою вiдношень, тодi як залежна змiнна має двiйковий
формат. Зв’язок мiж залежною та незалежними змiнними є нелiнiйним.

Перевага логiстичної регресiї полягає в тому, що вона вимiрює не
тiльки кореляцiю предикторiв, а й напрям їх асоцiацiї (позитивний чи нега-
тивний). Також алгоритм добре себе проявляє у випадку лiнiйно роздiленого
набору даних.

Основним обмеженням логiстичної регресiї є припущення про лiнiй-
нiсть мiж залежними та незалежними змiнними. Тому що у реальному
свiтi данi рiдко можна роздiлити лiнiйно, у бiльшостi випадкiв данi будуть
безладними. Iншим недолiком є те, що використання логiстичної регресiї
може призвести до перенавчання моделi, якщо кiлькiсть спостережень буде
менша за кiлькiсть ознак.

1.1.4 Метод опорних векторiв

Метод опорних векторiв (support vector machines, SVM) є одним iз
дискримiнацiйних методiв класифiкацiї, якi зазвичай вважаються бiльш то-
чними. [2] Зазначений метод класифiкацiї будується на принципi мiнiмiзацiї
структурного ризику з теорiї обчислювального навчання. Iдея цього прин-
ципу полягає в тому, щоб знайти гiпотезу, яка буде гарантувати найменшу
ймовiрнiсть помилки, тодi як традицiйнi методи навчання заснованi на мiнi-
мiзацiї емпiричного ризику, який намагається оптимiзувати продуктивнiсть
навчального набору.

До переваг SVM вiдносяться здатнiсть моделювання нелiнiйних меж
рiшення та нижчий рiвень схильностi до перенавчання, нiж в iнших методах.
До того ж, метод опорних векторiв у порiвняннi з логiстичною регресiєю є
менш схильний до викидiв, оскiльки вiн дбає лише про точки, найближчi
до межi рiшення або векторiв пiдтримки.

Недолiком методу є його висока алгоритмiчна складнiсть i великi
вимоги до пам’ятi. [3] Через це, швидкiсть як пiд час навчання, так i при
тестуваннi – повiльна.



8

1.1.5 Дерево рiшень

Дерево рiшень (decision tree) – це методика прогнозного моделювання,
яка найчастiше використовується для розв’язання проблем класифiкацiї. [3]
Цей принцип ґрунтується на основi статистичних оцiнок i серiї перевiрок
логiчних умов.

В теорiї графiв структура дерева описується як орiєнтований граф
без циклiв. Це означає, що дерево складається з вершин i ребер, що їх
з’єднують, кожна вершина має одну вхiдну i двi або бiльше вихiдних ребер
до сусiднiх вершин. Корiнь дерева вiдповiдає початковому стану процесу
класифiкацiї. Кожна вершина пов’язана з логiчною функцiєю, що обчислює
умову розгалуження. Здебiльшого подiл спирається на одну з характеристик
вхiдної величини або на попередньо визначеному наборi правил подiлу.
Вхiдний стан вiдповiдає першiй логiчнiй перевiрцi, яку потрiбно виконати.
Вихiдним результатом є вершини, так званi листки, що представляють
отриманi класи. В результатi отримаємо графiчне рiшення, а саме дерево,
при обходi якого, починаючи з кореня, кожен вузол дiлить набiр рiшень,
допоки не досягне кiнцевої вершини, яка визначає клас.

Перевагами дерева рiшень є те, що метод iнтуїтивно зрозумiлий та
надає вiзуальний розв’язок. Ще одна перевага це здатнiсть навчатися на
даних, якi мiстять помилки або вiдсутнi значення.

Основний недолiк використання дерева рiшень полягає в схильностi
до перенавчання, що може призвести до великих i надмiрно складних
деревоподiбних структур, у тому разi коли набiр даних має велику кiлькiсть
записiв. [2]

1.1.6 Випадковий лiс

Алгоритми випадкового лiсу (random forest) утворюють сiмейство
методiв класифiкацiї, якi спираються на комбiнацiю кiлькох дерев рiшень.
Особливiстю таких ансамблiв класифiкаторiв є те, що їх деревоподiбнi
компоненти на основi випадкових лiсiв вирощуються з певної кiлькостi
випадковостi. Виходячи з цiєї iдеї, випадковий лiс визначається як загальний
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принцип рандомiзованих ансамблiв дерев рiшень. [5]

Основною перевагою класифiкатора випадкових лiсiв перед iншими
методами дерева рiшень є те, що кожного разу дерево вирощується до
максимальної глибини на нових навчальних даних за допомогою комбiнацiї
функцiй. Так би мовити повнiстю дорослi дерева не обрiзаються. [6]

Недолiком методу є висока дисперсiя. На практицi нерiдкi випадки,
коли невелика змiна навчального набору даних призводить до зовсiм iншого
результативного дерева. Причина полягає в iєрархiчнiй структурi класи-
фiкатора, iнакше кажучи, якщо виникає помилка у вершинi близькiй до
кореня дерева, то вона пошириться аж до листкiв [7]

1.2 Налаштування гiперпараметрiв

Як зазначалося вище, важливiсть гiперпараметрiв полягає в їх здатно-
стi безпосередньо керувати поведiнкою алгоритму навчання. Iншими слова-
ми, вибiр вiдповiдних гiперпараметрiв вiдiграє значну роль у знаходженнi
оптимальної моделi. Традицiйно пошук найкращих значень гiперпараметрiв
для певного набору даних виконується вручну. Однак, щоб встановити цi
значення, дослiдники зазвичай покладаються на свiй минулий досвiд вико-
ристання того чи iншого алгоритму машинного навчання. Проблема полягає
в тому, що найкращi гiперпараметри моделi для одного конкретного набору
даних не будуть найкращими для iншого. Очевидно, що лише на основi по-
переднього досвiду важко визначити оптимальнi значення гiперпараметрiв,
для цього потрiбен бiльш автоматизований та контрольований пiдхiд. Найпо-
ширенiшими алгоритмами оптимiзацiї являються пошук у сiтцi, випадковий
пошук, баєсiвська оптимiзацiя та оптимiзацiя рою частинок.

Перед тим як перейти до детального розгляду алгоритмiв оптимiзацiї
важливо пояснити процес, який називається перехресною перевiркою, тому
що вiн вважається ключовим кроком у процесi встановлення гiперпараме-
трiв. Перехресна перевiрка (cross-validation, CV) – це статистичний метод
оцiнки та порiвняння алгоритмiв навчання шляхом подiлу даних на два
сегменти: один використовується для навчання моделi, а iнший – для пере-
вiрки моделi. [8] Основним пiдходом цього методу є k-кратна перехресна
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перевiрка (k-fold CV). Насамперед набiр даних розбивається на k пiдмно-
жин, далi кожний з k пiдмножин навчається i перевiряється на рештi даних.
Остаточна оцiнка моделi отримується за допомогою усереднення моделi по
кожнiй з пiдмножин. [9]

1.2.1 Пошук у сiтцi

Класичним та найпростiшим пiдходом для налаштування гiперпара-
метрiв є вичерпний пошук у сiтцi (Grid Search). Ciтка пошуку базується
на основi декартового добутку усiх можливих комбiнацiй гiперпараметрiв.
Потiм будуються моделi для цих комбiнацiй, i вибираються найкращi гiпер-
параметри завдяки методики перехресної перевiрки. [1]

Перевагою такого пошуку є його ретельнiсть. Оскiльки оцiнюється
кожна можлива комбiнацiя гiперпараметрiв, пропустити найкращу майже
неможливо. Недолiком є те, що час обробки цiлих наборiв параметрiв
може бути величезним, а отже, кiлькiсть параметрiв для дослiдження має
практичнi обмеження.

1.2.2 Випадковий пошук

Як випливає з назви, випадковий пошук - це алгоритм, в якому вико-
ристовуються випадковi комбiнацiї гiперпараметрiв для пошуку найкращого
рiшення для побудованої моделi. На вiдмiну вiд фiксованих значень у методi
пошуку у сiтцi, числовi параметри можна вказувати у виглядi дiапазону.

Дослiдники вважають, що випадковий пошук бiльш практичний, нiж
пошук у сiтцi, через те що його можна застосовувати навiть при використаннi
кластера, який може вийти з ладу. До того ж метод дозволяє змiнювати
роздiльну здатнiсть на льоту, а саме: додавати новi випробування до набору
або iгнорувати невдалi. [10]

Основна перевага полягає в тому, що не треба перейматися про час
виконання, тому що можна контролювати кiлькiсть iтерацiй. Вагомим
недолiком алгоритму випадкового пошуку є те, що вiн не використовує
iнформацiю з попереднiх iтерацiй для вибору наступного набору, а також
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не використовує стратегiю для прогнозування наступного випробування.
[11] Крiм того, оскiльки вибiр комбiнацiй повнiстю випадковий, то пошук
дає високу дисперсiю пiд час обчислень.

1.2.3 Баєсiвська оптимiзацiя

Алгоритм баєсiвської оптимiзацiї побудован таким чином, що кожна
iтерацiя вивчає попередню, а поточний результат допомагає створити на-
ступну iтерацiю. Наведена оптимiзацiя нагадує метод випадкового пошуку
в тому сенсi, що вiн обирає пiдмножину комбiнацiй гiперпараметрiв, втiм
вони вiдрiзняються за способом вибору кожної комбiнацiї.

Баєсiвська оптимiзацiя розглядає процес налаштування гiперпараме-
трiв як оптимiзацiю функцiї чорного ящика. [12] Функцiя, яку потрiбно
оптимiзувати, — це точнiсть прогнозування моделi на конкретному тестово-
му наборi. Для мiнiмiзацiї цiєї функцiї можна застосувати будь-яку глобаль-
ну систему оптимiзацiї. Найпоширенiшою моделлю, яка використовується
для апроксимацiї цiльової функцiї, є процес Гаусса.

Основною вiдмiннiстю методу баєсiвської оптимiзацiї вiд вище зга-
даних методiв полягає в тому, що процес налаштування розглядає лише
комбiнацiї гiперпараметрiв, якi передбачено повиннi дати хорошi результати,
а не всi можливi комбiнацiї в зазначеному дiапазонi.

Перевага баєсiвського пiдходу оптимiзацiї полягає в ефективностi
пошуку, тому що не розглядається кожна комбiнацiя в просторi пошуку,
як це вiдбувається в пошук у сiтцi, i водночас метод виконується бiльш
систематично, нiж у разi випадкового пошуку. До недолiкiв алгоритму
належить можливiсть застрягання на локальному оптимальному рiвнi.

1.2.4 Оптимiзацiя рою частинок

Оптимiзацiя рою частинок (particle swarm optimization, PSO) - це
типовий алгоритм сiмейства ройового iнтелекту, вперше запропонований
Кеннедi та Еберхартом у 1995 роцi. [13] Метод черпає натхнення з того,
як зграя птахiв у пошуках джерел їжi змiнює своє положення, виходячи з
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їхнього iндивiдуального колишнього положення та положення їхнього рою.
[14]

Оптимiзацiя рою частинок вирiшує проблему, намагаючись оптимiзу-
вати рiшення iтерацiйним способом щодо певної мiри якостi, дозволяючи
групi частинок (рою) сканувати простiр пошуку напiввипадковим чином.
[15] Алгоритм знаходить оптимальне рiшення шляхом обмiну iнформацiї та
спiвпрацi мiж частинками в групi. У PSO рiй має набiр частинок, кожна з
яких представлена вектором, що мiстить поточне положення, швидкiсть i
можливе найкраще положення частинки. Пiсля iнiцiалiзацiї положення та
швидкостi для кожної частинки обчислюється показник оптимальностi його
поточного положення. На наступнiй iтерацiї швидкiсть кожної частинки змi-
нюється вiдповiдно до розрахункової iнформацiї попередньої iтерацiї, тобто
розташування частинки та поточного глобального оптимального рiншення.
Далi частинки рухаються вiдповiдно до свого нового вектора швидкостi. Та-
кi кроки повторюються до тих пiр, поки не буде досягнутий певний критерiй
збiжностi або завершення.

До переваг оптимiзацiї рою частинок можна вiднести можливiсть
обходити великий багатовимiрний простiр пошуку за допомогою простої, але
ефективної процедури. Недолiком цiєї оптимiзацiї є те, що алгоритм часто
знаходить лише локальний оптимум, особливо це помiтно при оптимiзацiї
дискретних гiперпараметрiв.

1.3 Бiблiотеки та пакети

Scikit-learn – це бiблiотека на Python з вiдкритим вихiдним кодом,
що надає простi та ефективнi iнструменти для прогнозного аналiзу даних.
[16]. За допомогою scikit-learn, можна застосувати два найпоширенiшi пiд-
ходи до пошуку гiперпараметрiв: GridSearchCV, що вичерпно розглядає
всi комбiнацiї параметрiв, та RandomizedSearchCV, який може вибирати
задану кiлькiсть кандидатiв iз простору параметрiв iз заданим розподiлом.
Обидва методи мають послiдовнi аналоги HalvingGridSearchCV i Halvi-
ngRandomSearchCV, якi можуть бути набагато швидшими при пошуку
хорошої комбiнацiї параметрiв. [17]
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Bayes_opt – це обмежений пакет глобальної оптимiзацiї, заснований
на баєсiвськiй iнтерференцiї та гаусовому процесi, який намагається зна-
йти максимальне значення невiдомої функцiї за якомога меншу кiлькiсть
iтерацiй. [18] BayesianOptimization() зi згаданої бiблiотеки може приймати
будь-яку функцiю чорного ящика як вхiднi данi та максимiзувати вихiдне
значення, що повертається цiєю функцiєю. Оптимiзацiя працює шляхом
побудови апостерiорного розподiлу функцiй (тобто гаусового процесу), який
найкраще описує функцiю, яку потрiбно оптимiзувати. З метою мiнiмiзу-
вання кiлькiстi крокiв, метод використовує проблему оптимiзацiї проксi
(знаходження максимуму функцiї збору даних), яка, незважаючи на складну
задачу, є дешевшою в обчислювальному сенсi.

PySwarms — це дослiдницький набiр iнструментiв для оптимiзацiї роя
частинок на Python. [19] Бiблiотека PySwarms дає змогу використовувати
алгоритм оптимiзацiї роя частинок за допомогою iнтерфейсу високого рiвня.
Крiм того, цей iнструмент дозволяє реалiзувати i використовувати рiзно-
манiтнi методи для рою багатьох частинок та з легкiстю вiдображувати
графiчне зображення рiшення.
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РОЗДIЛ 2

ЕКСПЕРИМЕНТИ ТА РЕЗУЛЬТАТИ

2.1 Обчислювaльний експеримент

Головна мета дослiдження полягає в тому, щоб проаналiзувати найпо-
ширенiшi методи оптимiзацiї гiперпараметрiв для рiзноманiтних моделей
машинного навчання.

Не менш важливим кроком при створеннi моделей є їх оцiнка, оскiльки
вона визначає, чи було досягнуто поставленої мети, до того ж це дозво-
ляє порiвнювати рiзнi пiдходи до моделювання та редагувати наступнi
дослiдження.

Найбiльш обгрунтованим показником ефективностi вважають спiввiд-
ношення мiж кiлькiстю правильно класифiкованих спостережень i загаль-
ною кiлькiстю спостережень, ця метрика називається точнiстю (аccuracу).
Вiн призначений для багатокласових випадкiв i зазвичай є хорошим по-
казником, але лише якщо набiр даних збалансований, iнакше точнiсть не
можна вважати надiйним, оскiльки вiн надає занадто оптимiстичну оцiнку
здатностi класифiкатора.

Нинi мiра F1 також широко використовується в бiльшостi прикладних
областей машинного навчання, не тiльки в бiнарних випадках, а й у багато-
класових. Оцiнку F1 можна iнтерпретувати як середньозважене значення
мiж Precision (частка правильно класифiкованих позитивних спостережень,
подiлена на загальну кiлькiсть позитивно передбачених спостережень) та
Recall (частка правильно класифiкованих позитивних спостережень, подi-
лена на загальну кiлькiсть позитивно класифiкованих одиниць), де оцiнка
F1 досягає найкращого значення при 1 i найгiршого результату при 0. Для
мультикласових випадкiв передбаченi процедури усереднення мiкро/макро
F1, якi навiть можуть бути призначенi для спецiальної оптимiзацiї.
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2.2 Опис набору даних

В цiй дипломнiй роботi експерименти проводилися на вiдкритому
датасетi "Bank Marketing". [20]

За допомогою вище загаданого датасету необхiдно проаналiзувати
останню маркетингову кампанiю банку та визначити закономiрностi, якi
допоможуть зробити висновки щодо розробки стратегiй для покращення
майбутнiх маркетингових кампанiй банку.

Набiр даних являє собою класичну iнформацiю про маркетингову
кампанiю фiнансової установи. Нам надають таку iнформацiю про клiєнтiв
як:

1) age - вiк
2) job - вид зайнятостi, можливi значення: адмiнiстратор, комiрець, пiд-

приємець, покоївка, менеджер, пенсiонер, самозайнятий, надання по-
слуг, студент, технiк, безробiтний або невiдомий (тобто iнформацiя
вiдсутня)

3) marital - сiмейний стан: розлучений, одружений, неодружений, або
невiдомий

4) education - освiта: базова, середня, безграмотний, професiйна, вища
освiта або невiдомий

5) default - чи має клiєнт прострочений кредит
6) balance - баланс на рахунку
7) housing - наявнiсть житлового кредиту
8) loan - наявнiсть позик
9) contact - контактний тип зв’язку

10) day - день тижня, коли був останнiй контакт з клiєнтом
11) month - мiсяць року, коли був останнiй зв’язок з клiєнтом
12) duration - тривалiсть останнього спiлкування в секундах
13) campaign - кiлькiсть контактiв до клiєнта, здiйснених пiд час цiєї

кампанiї
14) previous - кiлькiсть дзвiнкiв до клiєнта, виконаних до поточної кампанiї
15) pdays - кiлькiсть днiв, що минули пiсля останнього зв’язку з клiєнтом

пiд час попередньої кампанiї
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16) poutcome - результат попередньої маркетингової кампанiї, можливi
значення: невдача, успiх, неiснуючий (мається на увазi, що клiєнт
новий i до цiєї кампанiї його не було в базi)

Саме аналiз цих показникiв i повинен вказати чи зацiкавлений клiєнт
в депозитi (строковiй iнвестицiї, що включає внесення грошей на рахунок у
фiнансовiй установi).

2.3 Попередня обробка

Зважаючи на те, що в датасетi присутнi категорiальнi показники,
видiлимо трiшки уваги попереднiй обробцi даних.

Одночасне кодування (one-hot encoding) - це процес перетворення
категорiальних ознак у форму, яка може бути подана в алгоритми машин-
ного навчання. Такий метод попередньої обробки категорiальних змiнних
створює нову двiйкову ознаку для кожного можливого класу та призначає
значення 1 ознаковi кожного зразка, що вiдповiдає його вихiдному класу.
Бiблiотека pandas мiстить функцiю get_dummies(), яка i допомагає перетво-
рювати категорiальнi ознаки в фiктивнi/iндикаторнi змiннi. [21] Ця технiка
була використана для перекодування ознак, що мiстять велику кiлькiсть
значень, таких як job, marital та education.

Ознаки default, housing та loan, якi приймають значення «так» чи «нi»
було перекодовано у 1 i 0 за допомогою функцiї map() з тiєї ж бiблiотеки. Ця
функцiя зiставляє значення числового ряду вiдповiдно до вхiдних значень
ознаки. [22]

2.4 Аналiз результатiв

Початковi оцiнки моделей зi значеннями за замовчуванням до вико-
ристання методiв оптимiзацiї гiперпараметрiв зобразимо у виглядi таблицi.
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Алгоритм Accuracу F1

Метод k-найближчих сусiдiв 0.7485 0.7483

Наївний баєсiвський класифiкатор 0.7123 0.71

Логiстична регресiя 0.8015 0.8012

Метод опорних векторiв 0.7402 0.7372

Дерево рiшень 0.8004 0.8003

Випадковий лiс 0.8484 0.8485

Для алгоритму k-найближчих сусiдiв у ролi гiперпараметра, який
необхiдно оптимiзувати, виступає n_neighbors - кiлькiсть сусiдiв для запитiв.
Отриманi результати представленi нижче.

Метод Параметри Accuracу F1 Час (с)

GridSearchCV n_nеighbors=29 0.7718 0.7714 542.253

HalvingGridSearchCV n_neighbors=15 0.7632 0.7629 378.366

RandomizedSearchCV n_nеighbors=24 0.7692 0.7689 87.057

HalvingRandomSearchCV n_nеighbors=17 0.7621 0.7618 108.189

BayesianOptimization n_neighbors=43 0.7628 0.7623 62.732

PSО n_neighbors=17 0.7621 0.7618 1756.19

В цьому випадку найякiснiший результат продемонстрував метод
пошуку у сiтцi, при цьому вiн має не найбiльшi часовi затрати проти методу
оптимiзацiї рою частинок.

В наївному баєсiвський класифiкаторi будемо оптимiзувати гiперпара-
метр var_smoоthings - частка найбiльшої дисперсiї всiх ознак, яка додається
до дисперсiй для стабiльностi обчислень.
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Метод Параметри Accuracy F1 Час (с)

GridSearchCV var_smооthing=1e-08 0.7442 0.7434 8.026

HalvingGridSearchCV var_smoothing=1e-08 0.7442 0.7434 9.369

RandomizedSearchCV var_smoothing=1e-08 0.7442 0.7434 6.658

HalvingRandomSearchCV var_smoothing=1e-08 0.7442 0.7434 7.322

BayesianOptimization var_smoothing=1e-08 0.7442 0.7434 4.882

PSО var_smoothing=1e-3 0.6912 0.6735 78.574

Оскiльки майже всi методи знайшли однакове значення гiперпараме-
тру, то на цьому прикладi наочно видно перевагу у швидкосi послiдовних
аналогiв методiв випадкового пошуку та пошуку у сiтцi над їх витоками.
Але все ж таки першiсть посiдає метод баєсiвської оптимiзацiї. У цьому
разi метод рою частинок не продемонстрував гарнi результати як за якiстю
моделi, так i за швидкiстю знаходження оптимального гiперпарамметра.

Для логiстичної регресiї обрали наступнi параметри:

1) pеnalty - норма стягнення, можливi значення l1, l2, elasticnet або
нiякий;

2) C - обернена сила регуляризацiї, меншi значення визначають сильнiшу
регуляризацiю;

3) solvеr - алгоритм для використання в задачi оптимiзацiї.
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Метод Параметри Accuracу F1 Час (с)

GridSearchCV C=0.0335981828628378,
penalty=’l2’,
solver=’liblinear’

0.8069 0.8066 106.097

HalvingGridSearchCV C=206.913808111479,
penalty=’l2’,
solver=’liblinear’

0.8094 0.8091 37.449

RandomizedSearchCV C=0.0127427498570313,
penalty=’l2’,
solver=’liblinear’

0.8047 0.8044 26.479

HalvingRandomSearchCV C=78.47599703514607,
penalty=’l1’,
solver=’liblinear’

0.8090 0.8087 21.328

BayesianOptimization C=11.2883789,
penalty=’l2’,
solver=’liblinear’

0.8090 0.8087 12.246

PSО C=3.54697711,
penalty=’l2’,
solver=’liblinear’

0.8097 0.8094 539.043

Найшвидкiшим методом пiдбору виявися алгоритм баєсiвської опти-
мiзацiї, при чому якiсть знайденого рiшення не сильно поступається най-
кращому за точнiстю знайденому методом скороченого пошуку у сiтцi чи
оптимiзацiї рою часток.

Для методу опорних векторiв у ролi параметрiв визначили значення
оберненої сили регуляризацiї C та коефiцiєнт ядра gamma.
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Метод Параметри Accuracy F1 Час (с)

GridSearchCV C=1,
gamma=0.0001

0.7689 0.7686 974.775

HalvingGridSearchCV C=1,
gamma=0.0001

0.7689 0.7686 584.071

RandomizedSearchCV C=1,
gamma=0.0001

0.7689 0.7686 1047.453

HalvingRandomSearchCV C=10,
gamma=0.0001

0.7506 0.749 26.189

BaуesianOptimization C=1,
gamma=0.0001

0.7689 0.7686 986.545

PSО C=1000,
gamma=0.0001

0.7212 0.7211 5289.64

На вiдмiну вiд попереднiх дослiджень в поточному випадку опти-
мiзацiя методом Баєса, не є найкращим за швидкiстю, тут перевагу має
послiдовний аналог методу пошуку у сiтцi.

Для дерева рiшення оптимiзувати будемо наступнi параметри:

1) max_leaf_nodes - максимальна кiлькiсть листових вершин;
2) min_samples_leaf - мiнiмальна кiлькiсть зразкiв, яка повинна бути у

вузлi листка;
3) min_samples_split - мiнiмальна кiлькiсть вибiрок, необхiдних для

роздiлення внутрiшнього вузла.
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Метод Параметри Accurаcy F1 Час (с)

GridSearchCV mаx_leaf_nodes=18,
min_samples_leaf=2,
min_samples_split=2

0.8169 0.817 221.019

HalvingGridSearchCV mаx_leaf_nodes=10,
min_samples_leaf=6,
min_samples_split=8

0.8140 0.8140 147.259

RandomizedSearchCV mаx_leaf_nodes=18,
min_samples_leaf=4,
min_samples_split=10

0.8169 0.817 8.654

HalvingRandomSearchCV mаx_leaf_nodes=4,
min_samples_leaf=6,
min_samples_split=12

0.7861 0.7839 145.164

BayesianOptimization mаx_leaf_nodes=18,
min_samples_leaf=6,
min_samples_split=2

0.8169 0.817 8.671

PSО mаx_leaf_nodes=10,
min_samples_leaf=3,
min_samples_split=2

0.8029 0.8029 1016.15

Перше на що слiд звернути увагу так, це часовi витрати алгоритмiв
випадкового пошуку та баєвсiвської оптимiзацiї, незважаючи на складнiсть
задачi, методи дуже швидко впоралися. Найкращi результат продемонстру-
вали методи випадкового пошуку, пошуку у сiтцi та баєвсiвської оптимiзацiї,
при цьому вибрана комбiнацiя гiперпараметрiв в кожного алгоритма рiзна.

У методi випадкового лiсу оптимiзувати будемо такi параметри:

1) n_estimators - кiлькiсть дерев у лiсi;
2) min_samples_leaf - мiнiмальна кiлькiсть зразкiв, яка повинна бути у

вузлi листка;
3) min_samples_split - мiнiмальна кiлькiсть вибiрок, необхiдних для

роздiлення внутрiшнього вузла.
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Метод Параметри Accuracy F1 Час (с)

GridSеarchCV min_samples_leaf=2,
min_samples_split=10,
n_estimators=150

0.8488 0.8488 1037.61

HalvingGridSеarchCV min_samples_leaf=2,
min_samples_split=10,
n_estimators=150

0.8488 0.8488 466.232

RandomizedSеarchCV min_samples_leaf=3,
min_samples_split=8,
n_estimators=100

0.8527 0.8527 40.188

HalvingRandomSеarchCV min_samples_leaf=2,
min_samples_split=8,
n_estimators=50

0.8527 0.8528 278.205

BayesianOptimizаtion min_samples_leaf=4,
min_samples_split=8,
n_estimators=150

0.8517 0.8517 59.314

PSО min_samples_leaf=3,
min_samples_split=6,
n_estimators=100

0.8502 0.8502 5239.93

Як i в минулому випадку часовi витрати алгоритмiв випадкового
пошуку та баєвсiвської оптимiзацiї найменшi. Найкращi результат проде-
монстрували метод випадкового пошуку та його послiдовний аналог.
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ВИСНОВКИ

Пiд час виконання дипломної роботи було вивчено загальнi пiдхо-
ди налаштування гiперпараметрiв для рiзноманiтних моделей машинного
навчання.

За допомогою бiблiотеки scikit-learn та bayes_opt було побудовано
чотири основнi пiдходи пошуку оптимальних гiперпараметрiв. Найякiснiшi
комбiнацiї гiперпараметрiв переважно знаходили методи пошуку у сiтцi
та баєсiвської оптимiзацiї. Найменшi часовi витрати, з вiдносно хорошою
якiстю моделi, продемонстрував алгоритм баєсiвської оптимiзацiї. Щодо
методу оптимiзацiї рою часток, то вiн демонстрував середнi значення якостi
моделi, але його недолiком виявилася швидкiсть пошуку. Метод випадкoвого
пoшуку з його послiдовним аналогoм також поступається iншим алгоритмам
по пoказникам якостi та часовим витратам.

На закiнчення, я вважаю, що є ще багато засобiв для вдосконалення
поточного дослiдження. Наприклад, у якостi пiдходiв для налаштування
гiперпараметрiв розглянути метод оптимiзацiї градiєнтного спуску або ж
генетичнi алгоритми. А також поставити експеримент для iншого типу
задач i, як наслiдок, iнших алгоритмiв машинного навчання.
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ДОДАТОК

В цьoму дoдатку наведен приклад програмнoї реалiзацiї налаштування
гiперпараметрiв для випадку побудoви моделi k-найближчих сусiдiв.

knn = KNeighborsClassifier()
knn.fit(X_train, y_train)
print("Accuracy:", accuracy_score(y_valid, y_pred), "\nF1:", f1_score(y_valid, y_pred, average='weighted'))

kf = KFold(n_splits = 5, shuffle = True, random_state = 42)
knn = KNeighborsClassifier(n_jobs = -1, weights='distance')
knn_params = {"n_neighbors": np.arange(1, 51)}

start_time = time.time()
search_1 = GridSearchCV(knn, knn_params, cv = kf, scoring="f1")
search_1.fit(X_train, y_train)
print("GridSearchCV\nBest_params: ", search_1.best_params_, " Best_estimator: ", search_1.best_estimator_,
"Best_score: ", search_1.best_score_)
print("Time costs:", "--- %s seconds ---" % (time.time() - start_time))

start_time = time.time()
search_2 = HalvingGridSearchCV(knn, knn_params, cv = kf, scoring="f1")
search_2.fit(X_train, y_train)
print("\nHalvingGridSearchCV\nBest_params: ", search_2.best_params_, " Best_estimator: ", search_2.best_estimator_,
"Best_score: ", search_2.best_score_)
print("Time costs:", "--- %s seconds ---" % (time.time() - start_time))

start_time = time.time()
search_3 = RandomizedSearchCV(knn, knn_params, cv = kf, scoring="f1")
search_3.fit(X_train, y_train)
print("\nRandomizedSearchCV\nBest_params: ", search_3.best_params_, " Best_estimator: ", search_3.best_estimator_,
"Best_score: ", search_3.best_score_)
print("Time costs:", "--- %s seconds ---" % (time.time() - start_time))

start_time = time.time()
search_4 = HalvingRandomSearchCV(knn, knn_params, cv = kf, scoring="f1")
search_4.fit(X_train, y_train)
print("HalvingRandomSearchCV\nBest_params: ", search_4.best_params_, " Best_estimator: ", search_4.best_estimator_,
"Best_score: ", search_4.best_score_)
print("Time costs:", "--- %s seconds ---" % (time.time() - start_time))

best_search_1 = KNeighborsClassifier(n_jobs=-1, n_neighbors=29, weights='distance') # n_neighbors=13
y_pred_1 = best_search_1.fit(X_train, y_train).predict(X_valid)
print("GridSearchCV\naccuracy:", accuracy_score(y_valid, y_pred_1), "\nf1:", f1_score(y_valid, y_pred_1,
average='weighted'))

best_search_2 = KNeighborsClassifier(n_jobs=-1, n_neighbors=15, weights='distance')
y_pred_2 = best_search_2.fit(X_train, y_train).predict(X_valid)
print("\nHalvingGridSearchCV\naccuracy:", accuracy_score(y_valid, y_pred_2), "\nf1:", f1_score(y_valid, y_pred_2,
average='weighted'))

best_search_3 = KNeighborsClassifier(n_jobs=-1, n_neighbors=24, weights='distance')
y_pred_3 = best_search_3.fit(X_train, y_train).predict(X_valid)
print("\nRandomizedSearchCV\naccuracy:", accuracy_score(y_valid, y_pred_3), "\nf1:", f1_score(y_valid, y_pred_3,
average='weighted'))

best_search_4 = KNeighborsClassifier(n_neighbors=17)
y_pred_4 = best_search_4.fit(X_train, y_train).predict(X_valid)
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print("\nHalvingRandomSearchCV\naccuracy:", accuracy_score(y_valid, y_pred_4), "\nf1:", f1_score(y_valid, y_pred_4,
average='weighted'))

# Define the black box function to optimize
def black_box_function(n_neighbors):

model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=int(n_neighbors), n_jobs=-1, weights='distance')
model.fit(X_train, y_train)
y_score = model.predict(X_valid)
f = roc_auc_score(y_valid, y_score)
return f

pbounds = {'n_neighbors':(1, 51)}

start_time = time.time()
optimizer = BayesianOptimization(f = black_box_function,

pbounds = pbounds,
verbose = 2,
random_state = 0)

optimizer.maximize(init_points = 5, n_iter = 10)
print("Best result: {}; f(x) = {}.".format(optimizer.max["params"], optimizer.max["target"]))
print("Time costs:", "--- %s seconds ---" % (time.time() - start_time))

best_search_5 = KNeighborsClassifier(n_neighbors=43) # n_neighbors=17
y_pred_5 = best_search_5.fit(X_train, y_train).predict(X_valid)
print("BayesianOptimization \naccuracy:", accuracy_score(y_valid, y_pred_5), "\nf1:", f1_score(y_valid, y_pred_5,
average='weighted'))

def choice(x):
return int(x)

def uniform(x):
return x

def loguniform(x):
return 10**x

def ErrorDistribs(y_true,y_pred):
return abs(y_true-y_pred)/y_true

def tpr_weight_funtion(y_true,y_predict):
d = pd.DataFrame()
d['prob'] = list(y_predict)
d['y'] = list(y_true)
d = d.sort_values(['prob'], ascending=[0])
y = d.y
PosAll = pd.Series(y).value_counts()[1]
NegAll = pd.Series(y).value_counts()[0]
pCumsum = d['y'].cumsum()
nCumsum = np.arange(len(y)) - pCumsum + 1
pCumsumPer = pCumsum / PosAll
nCumsumPer = nCumsum / NegAll
TR1 = pCumsumPer[abs(nCumsumPer-0.001).idxmin()]
TR2 = pCumsumPer[abs(nCumsumPer-0.005).idxmin()]
TR3 = pCumsumPer[abs(nCumsumPer-0.01).idxmin()]
return 0.4 * TR1 + 0.3 * TR2 + 0.3 * TR3

auc_scorer = make_scorer(tpr_weight_funtion)
class model():

def __init__(self,n_particles=10,c1=0.5,c2=0.5,w=0.9,verbose=2,cv=5,scoring=auc_scorer):
self.n_particles=n_particles
self.c1=c1
self.c2=c2
self.w=w
self.options={'c1':self.c1,'c2':self.c2,'w':self.w}
self.verbose=verbose
self.cv=cv
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self.scoring=auc_scorer
def train(self, X_train, y_train, clf, param_distribs):

start_time = time.time()
self.X_train = X_train
self.y_train = y_train
self.clf = clf
self.param_distribs=param_distribs
self.dimensions = len(param_distribs)
upper=np.zeros(self.dimensions)
lower=np.zeros(self.dimensions)
for count, (key, value) in enumerate(self.param_distribs.items()):

lower[count] = value[1]
upper[count] = value[2]

bounds=(lower,upper)
optimizer=ps.single.GlobalBestPSO(n_particles=self.n_particles,dimensions=self.dimensions,

options=self.options, bounds=bounds)
best_cost,best_pos=optimizer.optimize(self.search, iters = 25,verbose = self.verbose) #,print_step=10)
self.best_params={}
for count, (key, value) in enumerate(self.param_distribs.items()):

if value[0].__name__=='choice':
index=value[0](best_pos[count])
self.best_params[key]=value[3][index]

else:
self.best_params[key]=value[0](best_pos[count])

self.final_model=self.clf(**self.best_params)
self.final_model.fit(self.X_train,self.y_train)
print("Time costs:", "--- %s seconds ---" % (time.time() - start_time))
joblib.dump(self.final_model,'{}.pkl'.format(self.clf.__name__))

def search(self,param):
score_array=np.zeros((self.n_particles,self.cv))
fit_params={}
for i in range(self.n_particles):

for count, (key, value) in enumerate(self.param_distribs.items()):
if value[0].__name__=='choice':

index=value[0](param[i,count])
fit_params[key] = value[3][index]

else:
fit_params[key] = value[0](param[i,count])

kf = KFold(n_splits = 5, shuffle = True, random_state = 42)
score_array[i,:]=cross_val_score(self.clf(**fit_params), self.X_train, self.y_train,

scoring = self.scoring, cv = kf)
return 1-np.mean(score_array, axis=1)

if __name__=='__main__':
model_list = ['KNeighborsClassifier']
param_dict = {}
param_dict['KNeighborsClassifier']={

'n_neighbors': [uniform, 1, 10]
}
model_dict={}
model_dict['KNeighborsClassifier'] = KNeighborsClassifier
for model_name in model_list:

clf_model = model()
clf_model.train(X_train, y_train, model_dict[model_name], param_dict[model_name])

best_search_6 = KNeighborsClassifier(n_neighbors=17)
y_pred_6 = best_search_6.fit(X_train, y_train).predict(X_valid)
print("PSO \nAccuracy:", accuracy_score(y_valid, y_pred_6), "\nf1:", f1_score(y_valid, y_pred_6,

average='weighted'))
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