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あらまし ハイパパラメータ最適化は，機械学習モデルのチューニングを自動化するための実用的な技術であ
る．本論文は，ハイパパラメータ最適化に関心のある周辺分野の研究者及び，それを実務に活用しようとするエ
ンジニアに向けた，ハイパパラメータ最適化手法の実用に焦点を当てたサーベイである．本サーベイの目的は，
ハイパパラメータ最適化手法を概説し，各手法のもつ特徴や適切な使い分けについて整理し，見通しの良い形で
読者に知識を共有することである．本サーベイは，序章と終章を除いて四つの節から構成される．まずはじめに，
2. においてハイパパラメータ最適化の基礎知識について解説する．その後，3. でハイパパラメータ最適化におい
て標準的であるブラックボックス最適化，4. で近年のトレンドであるグレーボックス最適化について順に解説す
る．最後に，5. では逐次評価回数の上限値，並列計算リソース，ハイパパラメータの種類の観点から，状況ごと
に個別に議論を行い，適切な最適化手法選択のガイドラインを与える．
キーワード ハイパパラメータ最適化，ブラックボックス最適化，グレーボックス最適化，機械学習

1. ま え が き

一般物体認識の精度を競い合うコンペティション
である ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge (ILSVRC) 2012での AlexNet [1]の優勝を皮切り
に，機械学習モデル，特に深層ニューラルネットワーク
の性能は改善の一途を辿り，先に挙げた一般物体認識
をはじめ，画像生成 [2]，ゲーム AI [3]など極めて幅広
い分野で次々とブレークスルーを巻き起こした．性能
改善と歩調を合わせるようにして，インセプションモ
ジュールと呼ばれる構造をもつモデル [4] や Residual
Units と呼ばれる構造をもつ非常に深いモデル [5] が
続々と出現するなど，モデル構造も複雑化し，それら
のチューニングや設計は従来以上に高度な知識と経験
が要求される作業へと変貌した．
一般に，機械学習モデルの性能を十分に引き出すた
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めには，モデルのハイパパラメータを適切に設定する
必要がある [6]．最近では，ACM Conference on Rec-
ommender Systems (RecSys) 2019のベストペーパーに
選出された文献 [7]において，十分にチューニングさ
れた古典的な手法が近年提案された多くの深層ニュー
ラルネットワークをベースとした手法を上回る性能を
達成したことで，チューニングの重要性が再認識され
ることとなった．
このような背景から，近年，手作業に代わり，最適
化アルゴリズムを用いて機械学習モデルをチューニン
グするハイパパラメータ最適化 [6]が盛んに研究され
ている．ハイパパラメータ最適化は，既にチューニン
グ能力において専門家を上回っており [8], [9]，先の文
献 [7] でも利用されている．また，計算機に作業を肩
代わりさせることで，人の労力や苦痛を軽減する．更
に，均質化された水準のチューニングを行えるため，
研究の公平性改善にも貢献する [6]など，数多くの利
点をもつ．
本論文は，ハイパパラメータ最適化の実用に焦点を
当てたサーベイである．想定読者は，ハイパパラメー
タ最適化に関心のある周辺分野の研究者，及び，それ
を実務に活用したいエンジニアである．本論文では，
1)重要なハイパパラメータ最適化手法であるブラック

電子情報通信学会論文誌 D Vol. J103–D No. 9 pp. 615–631 © 一般社団法人電子情報通信学会 2020 615



電子情報通信学会論文誌 2020/9 Vol. J103–D No. 9

表 1 ハイパパラメータの分類
Table 1 The taxonomy of hyperparameters.

分類 概要 例

連続 連続値を取るハイパパラメータ 勾配降下法の学習率，ドロップアウト率
離散 離散値を取るハイパパラメータ 全結合層のユニット数
カテゴリー 量的でない値を取るハイパパラメータ 使用する活性化関数，使用するカーネル
条件 特定条件下でのみ有効な値となる上記 3 種類のハイパパラメータ 特定のカーネルのみがもつハイパパラメータ

ボックス最適化手法とグレーボックス最適化手法につ
いて概説し，2)各手法がもつ特徴を見通しの良い形で
整理し，3)適切なハイパパラメータ最適化手法を選択
するための実用的なガイドラインを与える．本論文の
執筆時点において，筆者らの知る限りでは，最新のグ
レーボックス最適化手法を含むハイパパラメータ最適
化手法に関する網羅的な日本語情報は存在しない．ま
た，ハイパパラメータ最適化手法選択の実用的なガイ
ドラインも，新しい試みである．
一方，本論文では，既存のサーベイ論文 [6], [10]で扱

われている研究の歴史，適用事例や，各種文献 [11]～
[14]で解説されている個別の最適化アルゴリズムの詳
細は扱わない．各節において，関連する参考文献を示
すので，必要に応じて参照して欲しい．
本論文の構成は以下のとおりである．まず，2.にお
いてハイパパラメータ最適化問題の定式化，問題特徴，
ハイパパラメータ最適化手法に望まれる性質，手法の
分類について述べる．続く 3.，4. では，ハイパパラ
メータ最適化において標準的であるブラックボックス
最適化，近年のハイパパラメータ最適化手法研究にお
けるトレンドであるグレーボックス最適化について，
代表的な手法を概説した上，特徴を整理する．最後に
5.で，逐次評価回数の上限値，並列計算リソース，ハ
イパパラメータの種類の観点から，状況ごとに個別に
議論を行い，最適化手法選択のガイドラインを与える．

2. ハイパパラメータ最適化

いま，ある機械学習モデルが与えられており，この
モデルのチューニングを行うとする．具体的なモデ
ルとしては，サポートベクトルマシン (Support Vector
Machine, SVM)，深層ニューラルネットワーク，k-近傍
法 (k-Nearest Neighbor, k-NN)などが想定される．モデ
ルがもつチューニング可能な n個のハイパパラメータ
の定義域を Xi (i = 1, . . . ,n)とする．各ハイパパラメー
タは，典型的には表 1に示すような，連続，離散，カテ
ゴリー，条件パラメータの 4種類に分類でき，一般に，
ハイパパラメータ設定の探索空間 X = X1 × · · · × Xn

は，様々な種類のハイパパラメータを含む．更に，
f : X → Rをモデルの性能を示す損失関数とする．具
体的な損失関数としては，検証データセットに対する
モデルの誤識別率や Root Mean Square Error (RMSE)
などが考えられる．このとき，ハイパパラメータ最適
化は，モデルが最良性能を達成するハイパパラメータ
設定を見つけ出す，次のような最小化問題として定式
化できる：

minimize f (x),

x ∈ X.
(1)

例として，一般物体認識を行う深層ニューラルネッ
トワークのチューニングとすれば，問題 (1)はより具
体的に，以下のように記述できる：

minimize f (x; w∗,Dvalid),

subject to w∗ = argminw g(x,w; Dtrain),

x ∈ X.

(2)

ここで，Dvalid は検証データセット， f はモデルの性
能を示す損失関数（すなわち，検証データセットに対
する誤識別率），w はモデルの重み，Dtrain は学習デー
タセット，g は学習に用いる損失関数（典型的にはク
ロスエントロピー誤差）である．このとき，問題 (2)
の最適解は，モデルが検証データセットに対して最小
の誤識別率を達成するようなハイパパラメータ設定と
なる．

2. 1 問題特徴と最適化手法に望まれる性質
ハイパパラメータ最適化問題は以下の四つの性質を
もつ．
一つめは，目的関数の評価コストの高さである．ハ
イパパラメータ最適化問題の目的関数は，先ほど述べ
たとおり，機械学習モデルの性能を示す損失関数であ
る．よって，目的関数を評価するために，モデルの学
習が必要となる．しかし，複雑な深層ニューラルネッ
トワークなどのモデルは，学習に数時間から数週間を
必要とすることも少なくなく，極めて計算コストが高
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表 2 ハイパパラメータ最適化手法の分類
Table 2 The taxonomy of hyperparameter optimization methods.

分類 概説

ブラックボックス最適化手法 目的関数値のみを利用して最適化する手法．モデルの詳細や勾配情報に依存しないため適用範囲が広
い．現在の主流．

グレーボックス最適化手法 対象問題の特徴から得られる最適化に有益な補助情報を活用し，ブラックボックス最適化手法を高速化
した手法．ブラックボックス最適化手法の次のトレンドとして近年研究が盛んであり，発展が著しい．

その他 勾配法や強化学習 [15]～[17] などの適用事例がある．普及はしていない．

い．このため，ハイパパラメータ最適化においては，
多くの場合，目的関数の評価が実行時間におけるボト
ルネックとなり，限られた回数の直列評価しか実用上
許容できない．ゆえに，ハイパパラメータ最適化手法
には，限られた目的関数評価から得られる情報を最大
限に活用すること，及び評価の並列化に適することが
望まれる．
二つめは，探索空間の複雑性である．SVM や深層

ニューラルネットワークなど比較的よく用いられる
機械学習モデルは，数個から数十個ほどのハイパパラ
メータをもつため，ハイパパラメータ最適化問題は典
型的には数十次元程度までの探索空間を扱う．そして，
探索空間は表 1に示したような，異なる種類のハイパ
パラメータが組み合わさったものである．ゆえに，ハ
イパパラメータ最適化手法は，一般的な連続最適化や
組合せ最適化を対象とした手法に比べ，はるかに複雑
な探索空間を扱えることが望まれる．
三つめは，目的関数の実効的な次元数の低さであ

る．Bergstra と Bengio は文献 [18] において，機械学
習モデルがもつハイパパラメータ全体のうち，性能
に関して重要なものがごく一部しかないことを計算
実験により発見し，そのような性質を Low Effective
Dimensionality (LED) と呼んでいる．また，Hutter ら
も functional ANOVA を用いてハイパパラメータ最適
化の結果について分析を行い，ごく一部の重要なハイ
パパラメータの影響によって，性能の変化の大部分を
説明できたことを報告している [19]．更に，van Rijnら
も functional ANOVAを用いて 100種類のデータセッ
トに対して分析を行い，SVM，ランダムフォレスト，
AdaBoostの 3種類のモデルについて，重要なハイパパ
ラメータが多くのデータセット間で共通していたこと
を報告している [20]．このように，ハイパパラメータ
最適化問題における各ハイパパラメータの重要度は，
多くの場合，偏っていることが知られている．ゆえに，
ハイパパラメータ最適化手法は，LEDに強いことが望
まれる．LEDの影響については，後ほど 3. 1と 3. 2に

おいて具体例を与え，詳しく説明する．
四つめは，目的関数が確率的なことである．モデル
の学習は，その過程に乱数による重みの初期化，学習
バッチのランダムサンプリング，結合のドロップアウ
トなど確率的な処理を含みうる．このため，ハイパパ
ラメータ設定の良し悪しについて，確率的に過大評価
や過小評価が起こるリスクが存在する．ゆえに，ハイ
パパラメータ最適化手法は，目的関数評価における不
確実性を扱えることが望まれる．
上記四つの性質に関する議論から導かれた，ハイパ
パラメータ最適化手法に望まれる性質は以下である．

（ 1） 目的関数評価から得られる情報を活用する．
（ 2） 並列化に適する．
（ 3） 複雑な探索空間を扱える．
（ 4） LEDに強い．
（ 5） 目的関数評価の不確実性を扱える．

これらの性質を全て高い水準で満たすことは難しいた
め，異なる性質を備えた多くの手法が提案されている．

2. 2 ハイパパラメータ最適化手法の分類
機械学習モデルの学習では，勾配法を用いて損失関
数を最適化することが一般的である．一方，ハイパパ
ラメータ最適化では，ハイパパラメータに対する勾配
計算が大変なことや，微分を不可能とする非連続な損
失関数，離散，カテゴリー，条件パラメータの存在性か
ら，勾配法の適用は限定的である [21]～[23]．代わり
に，実用上成功を収めているのは，幅広く適用が可能
なブラックボックス最適化手法や，対象問題の特徴か
ら得られる最適化に有益な補助情報を活用して高速な
チューニングを実現するグレーボックス最適化手法で
ある [6]．ハイパパラメータ最適化手法の分類を，表 2
に示す．
本論文では，続く二つの節で，ハイパパラメータ最
適化の実用において重要である，ブラックボックス最
適化，及びグレーボックス最適化の代表的な手法を紹
介する．また，各手法の特徴を 2. 1で挙げた，手法に
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望まれる性質の観点から整理する．

3. ブラックボックス最適化

ブラックボックス最適化問題は，目的関数や制約が
ブラックボックスとして与えられるような最適化問題
である [14]．より具体的には，ブラックボックス最適
化問題では，目的関数や制約の関数形が不明であり，
勾配情報などの目的関数値以外の最適化に有用な情報
が利用できない．このような問題を解くためのブラッ
クボックス最適化手法は，実行に目的関数値以外の情
報を必要とせず，適用範囲が広い．ハイパパラメータ
最適化問題も損失関数をブラックボックスと考えれば，
ブラックボックス最適化問題とみなすことができる．
そして現在，ハイパパラメータ最適化を解くための最
も標準的な方針は，ブラックボックス最適化手法を用
いることである．
本節では，代表的なブラックボックス最適化手法に
ついて述べる．

3. 1 グリッドサーチ
グリッドサーチは，各ハイパパラメータに対して幾
つかの代表値を選択し，ハイパパラメータ設定の探索
空間をその直積としその空間を全探索する．この手法
は，人間にとって直感的であり，機械学習コミュニティ
において広く利用される．
グリッドサーチは，あらかじめ選択した代表値に基
づき評価されるハイパパラメータ設定が確定するため，
全ての目的関数評価を非同期に並列化できる．また，
離散，カテゴリー，条件パラメータを扱える．一方，
探索の途中で目的関数評価から得られる情報は一切活
用できない．
図 1 に示した関数 f (x, y) = (x − 3

4 )
2 + y

100 は探索
空間 [0,1]2 において LEDをもち，変数 x が目的関数
値に対して支配的である．すなわち g(x) = (x − 3

4 )
2，

h(y) = y
100 として，f (x, y) = g(x)+ h(y) ≈ g(x)が成り

立つ．このような状況では，実用上，xの値が異なる評
価だけが探索に役立つ．ところが，グリッドサーチは，
x が同様な設定の評価を繰り返してしまう．例えば，
図 1 (a) では， f (0.0,0.0) ≈ f (0.0,0.5) ≈ f (0.0,1.0)，
f (0.5,0.0) ≈ f (0.5,0.5) ≈ f (0.5,1.0)， f (1.0,0.0) ≈
f (1.0,0.5) ≈ f (1.0,1.0) となるため，9 回の評価のう
ち 6 回は無駄である．また，一般には実効的でない
パラメータの数に対して，無駄な評価の数は指数オー
ダーで増加する．これは，グリッドサーチが LED に
弱い [18]ことを示している．

図 1 グリッドサーチとランダムサーチを用いて LED をも
つ関数 f (x, y) = (x − 3

4 )2 +
y

100 を最適化した例

Fig. 1 An example of optimization of f (x, y) = (x − 3
4 )2 +

y
100

using grid search and random search.

3. 2 ランダムサーチ
ランダムサーチは，乱数生成器を用いてハイパパラ
メータ設定を生成する．
ランダムサーチは，乱数に基づいて評価されるハイ
パパラメータ設定が確定するため，全ての評価を非
同期に並列化可能である．また，連続，離散，カテゴ
リー，条件パラメータを全て含む探索空間を扱える．
一方，探索の途中で目的関数評価から得られる情報は
一切活用できない．
ランダムサーチの重要な特徴は，グリッドーサーチ
と比較して，LEDに強いことである [18]．さきほど，
図 1 (a)を例に，グリッドサーチは xが同様な設定の探
索を繰り返すため，LEDに弱いことを述べた．一方，
ランダムサーチは常に全てのハイパパラメータの値を
ランダムに決定する．このため，図 1 (b)では，9回の
評価全てにおいて x が変化している．よって，ランダ
ムサーチは，実効的でないパラメータの存在によって，
無駄な目的関数評価を生じない．
また，ランダムサーチは，任意の時点で実行を打ち

切ったり，独立に実行した複数のランダムサーチの結
果を混ぜ合わせても，ランダムサーチとして成立する，
といったグリッドサーチに対しては成り立たない，実
用上優れた性質ももつ [6]．
ランダムサーチの亜種として，ラテン超方格サンプ
リング (Latin hypercube sampling, LHS) [24] や Sobol
列 [25] などの低食い違い量列（low discrepancy se-
quence）を用いたサンプリングが提案されている [18]．
一様乱数を用いたサンプリングでは，しばしばよく似
たハイパパラメータ設定が複数回サンプルされる．対
して，低食い違い量列を用いると，おおまかに言えば，
互いに似過ぎていないハイパパラメータ設定をサンプ
ルできる（図 2）．Bergstraと Bengioは，Sobol列が一

618



サーベイ論文／機械学習におけるハイパパラメータ最適化手法：概要と特徴

図 3 ベイズ最適化で f (x) = −e−(x−2)2 − e−
(x−6)2

10 − 1
(x2+1)

を最小化した例．反復的に，観

測データから代理モデルを構築し獲得関数値が最大となる点を評価する．

Fig. 3 An example of optimization of f (x) = −e−(x−2)2 − e−
(x−6)2

10 − 1
(x2+1)

using Bayesian opti-

mization. The algorithm iteratively constructs a surrogate and evaluates the maximizer of an
acquisition function.

図 2 一様ランダム列と低食い違い量列からのサンプル
Fig. 2 Samples from uniform random and low discrepancy

sequences.

様乱数よりも高い探索性能を示すことを実験的に明ら
かにしている [18]．ただし，ラテン超方格サンプリン
グや Sobol列は，連続パラメータしか扱えないことに
注意する．
ランダムサーチに関する参考文献として，ランダム
サーチが機械学習モデルのチューニングにおいて専門
家を上回ることを示した文献 [18]がある．また，LED
に関する議論や低食い違い量列の利用提案も，この文
献で行われたものである．

3. 3 ベイズ最適化
ベイズ最適化は，ハイパパラメータ最適化におい

て，最も成功を納めているブラックボックス最適化手
法である．この手法は，確率的な代理モデルと獲得関
数の二つの要素からなる．代理モデルは，観測データ
（ハイパパラメータ設定と目的関数値のペアデータ）
から，評価コストが高い目的関数や有望なハイパパラ
メータ設定の分布を近似するために用いられる．獲得
関数は，効率的に有望なハイパパラメータをサンプル
するための指標である．ベイズ最適化は，次の手順を
繰り返す．

（ 1） 観測データから代理モデルを構築，更新する．
（ 2） 構築した代理モデルから獲得関数を計算し，そ

の獲得関数を最大化することで，次に評価する
ハイパパラメータ設定を選択する．

（ 3） 選択したハイパパラメータ設定を評価する．

通常，最初に幾つかの観測データを集めるために，ラ
ンダムサーチを行う．図 3に，ベイズ最適化の反復の
実行例を示した．
ベイズ最適化は，目的関数評価から得られる情報を
代理モデルを構築するために活用している．代理モデ
ルの構築と次に評価するハイパパラメータ設定の選択
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は交互に行われるため，目的関数評価は逐次的となる．
このため，この手法は原理的に並列化に適さない．た
だし，実用上重要であるため，並列化の試みは数多く
行われている [8], [9], [26]～[32]．

3. 3. 1 代理モデル
ハイパパラメータ最適化において最も代表的な代理
モデルは，ガウス過程 (Gaussian Process, GP) [33] で
ある．ガウス過程は，連続関数に対する確率過程であ
り，出力値の平均を定める平均関数と，2点間の距離
を定めるカーネルによって定義される．ハイパパラ
メータ最適化では，ガウス過程を用いて，観測データ
から目的関数をモデル化する．この代理モデルは，ベ
イズ的に観測ノイズをモデル化することで，目的関数
評価の不確実性を扱うことができる．図 3の各グラフ
の上側のサブプロットは，各状態における真の目的関
数，観測済みの点，ガウス過程による目的関数の予測
と 95% 信頼区間を可視化したものである．観測点の
付近では予測はおおむね正確であり，反対に周辺が未
探索の領域では情報が不足しているため 95%信頼区間
が広がっていることが確認できる．ガウス過程の予測
性能や，扱うことができるパラメータの種類は，カー
ネルに依存する．文献 [9] では，ハイパパラメータ最
適化に適しているとして，Matérnカーネルの利用が推
奨されている．一方，カテゴリーパラメータや条件パ
ラメータを扱うためには，それらに対して適切に距離
を定めるカーネルが必要である [34]～[36]．ガウス過
程は優れた性能をもつ代理モデルであるが，計算量が
大きい（観測点の数の 3乗オーダー）という欠点があ
り，観測データが多い場合には，実行時間が問題とな
る．そのような場合，ガウス過程の近似 [37], [38]や他
の代理モデルが利用される．
観測データから目的関数をモデル化するための代理
モデルとして，ランダムフォレストが用いられること
もある [39]．ランダムフォレストは，カテゴリーパラ
メータを自然に扱える．また，ガウス過程と比較して
計算量が小さいため，比較的観測点の数が多い場合も
扱える．

Tree-structured Parzen Estimator (TPE) [8], [40] と呼
ばれる，カーネル密度推定に基づく代理モデルが用い
られることもある．この代理モデルは，観測データか
ら目的関数をモデル化するのではなく，有望なハイパ
パラメータ設定の分布を近似する．また，連続，離散，
カテゴリーパラメータを容易に扱える．ガウス過程と
比較して計算量も小さく，観測点の数が多い場合も問

題がない．
このほかに，代理モデルとして，深層ニューラルネッ
トワーク [41]や Neural Processが利用されることもあ
る [42]．

3. 3. 2 獲 得 関 数
ハイパパラメータ最適化において最も代表的な獲得

関数は，Expected Improvement (EI) [43]である．EIは
あるしきい値（典型的には既知の最良の目的関数値）
に対する，ハイパパラメータ設定 x における f (x)の
改善量の期待値を表す指標である．EIの具体的な計算
方法は，ベイズ最適化に用いる確率的な代理モデルに
依存する [8], [9]．図 3の各グラフの下側のサブプロッ
トは，各状態における EIを可視化したものである．既
に良い目的関数値を達成している点の付近（有望な点
である可能性が高いと考えられる領域）や周辺が未探
索の領域（情報が少ないため積極的に探索すべきであ
ると考えられる領域）で EIが大きな値を取っているこ
とが分かる．ベイズ最適化では，各反復において獲得
関数を最大化する点を，次の評価点として選択する．
ここで，獲得関数の評価は，ハイパパラメータ最適化
問題の目的関数の評価に比べ，評価コストが極めて低
いことに注意する．
現在，ハイパパラメータ最適化において最も主要な
ベイズ最適化のアルゴリズム（3. 3. 3）は，いずれも
獲得関数として EIを採用しているものの，EI以外に
も，Probability of Improvement (PI) [44]，Upper Con-
fidence Bound (UCB) [45]，Predictive Entropy Search
(PES) [46]など，幾つかの獲得関数が提案されている．

3. 3. 3 主要なベイズ最適化のアルゴリズム
ベイズ最適化には，用いる代理モデルと獲得関数の

組み合わせによって，幾つかの種類が存在する．ここ
では，ハイパパラメータ最適化において主要なものを
取り上げる．
ハイパパラメータ最適化に用いられるベイズ最適化

として，最も標準的なものは，代理モデルとしてガウ
ス過程，獲得関数として EIを用いる手法 [8], [9]（便宜
上 GP-EIと呼ぶ）である．GP-EIは，代理モデルとし
てガウス過程を用いるため，目的関数評価の不確実性
を加味した関数の予測を行い，次の評価点を選択でき
る．一方，観測データが多い場合には，実行時間が問題
となる．また，内部で行う獲得関数の最大化のために，
毎反復非凸大域的最適化を行う必要がある [8], [11]．

Sequential Model-based Algorithm Configuration
(SMAC) [39] は，代理モデルとしてランダムフォレ
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スト，獲得関数として EI を用いる．SMAC と GP-EI
は基本的に代理モデルが異なるだけで，仕組みに大き
な違いはない．SMACの特徴は，カテゴリーパラメー
タを自然に扱えることと，観測データが多い場合の実
行時間が GP-EIと比較して小さいことであり，これら
はランダムフォレストの特徴に由来する．

TPE（アルゴリズム名）は，代理モデルとして TPE，獲
得関数として EIを用いる [8], [40]．この手法は，GP-EI
や SMACとは仕組みが大きく異なる．GP-EIや SMAC
は，目的関数に対する代理モデルを構築する．一方，
TPEは，各ハイパパラメータについて良質なハイパパ
ラメータ設定の分布 l(x)と，それ以外の分布 g(x)をそ
れぞれカーネル密度推定する．その後，次の評価点の
候補として，l(x)から幾つかのハイパパラメータ設定
をサンプルし，l(x)/g(x)が最大となるものを，次の評
価点として選択する（TPEにおいて，l(x)/g(x)が最大
となる x は EIを最大化することが示されている [8]）．
TPEは，カーネル密度推定によって連続，離散，カテゴ
リーパラメータ，ハイパパラメータの階層的なサンプ
ルによって条件パラメータを自然に扱える．また，観
測データが多い場合であっても，問題なく実行できる．

Eggensperger らは，GP-EI の代表的な実装である
Spearmint [9]，SMAC，及び TPEについて性能比較の
ための計算実験を行っている [47]．実験の結果，探索
空間が低次元の問題ではGP-EI，高次元，条件パラメー
タを含む問題では，SMAC や TPE が優れた性能を発
揮したことが報告されている．
ベイズ最適化に関する参考文献を紹介する．文
献 [11], [12] は標準的な GP-EI に関する解説を行っ
ており，特に文献 [12] は，最新の発展的なトピック
についても扱っている．ガウス過程については，文
献 [33] が詳しい．SMAC については，提案者である
Hutter の博士論文 [48] において，手法や計算実験の
結果が極めて詳細に解説されている．TPE について
は，文献 [8], [40]が最も詳しい解説である．また，文
献 [49]は，ベイズ最適化の網羅的なサーベイである．

3. 4 進 化 計 算
進化計算は，反復的に個体の生成と各個体の適応度

評価を行う．ハイパパラメータ最適化において，個体
はハイパパラメータ設定に対応し，個体の適応度は目
的関数値に基づき計算される．この手法は，一般に各
反復（世代と呼ぶ）において複数の個体を生成し評価を
行う．このとき，各世代で評価した個体の適応度に基
づいて次世代の個体を生成するため，世代単位で目的

関数評価から得られる情報が探索に活用される．また，
同一世代間の個体の評価は互いに依存しないため並列
化できる．一方，異なる世代間の個体の評価は逐次的
でなければならず，待ち合わせが必要である．個体の
表現方法や生成方法は具体的な手法によって異なり，
Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-
ES) [50], [51]や Genetic Algorithm (GA) [52]が，ハイ
パパラメータ最適化で実績をもつ [53]～[57]．

CMA-ESは，正規分布からの個体の生成，各個体の
適応度評価，生成分布の更新を繰り返して最適化を行
う．個体は正規分布からサンプルされるため，実数ベ
クトルで表現される．このため，連続パラメータのみ
からなる探索空間しか扱えない．図 4に，個体群サイ
ズを 40とした CMA-ESを用いた最適化の実行例を示
した．Loshchilovと Hutterが行った計算実験では，評
価回数をそろえたとき，評価回数を大きくできるので
あれば，CMA-ESがベイズ最適化よりも優れているこ
とが報告されている [55]．

GAは，個体を表現するベクトル（個体の遺伝子と
呼ばれる）に対する操作による個体の生成と，各個体
の適応度評価を繰り返して最適化を行う．この手法に
おいて，個体の遺伝子の表現方法や生成方法は，極め
て高い自由度をもつ．個体の遺伝子としては，実数ベ
クトルや 0–1整数ベクトルが一般に用いられる．個体
の生成方法としては，複数の個体の遺伝子を元に新た
な個体を生成する交叉や，一個体の遺伝子をランダム
に変化させることで新たな個体を生成する突然変異が
一般に用いられる．この手法は，個体の遺伝子と生成
方法を工夫することで，連続，離散，カテゴリー，条
件パラメータを含む，複雑な探索空間を適切に扱える．
反面，それらによって探索性能が大きく変わるため，
問題ごとに適切な設計が必要である．
ハイパパラメータ最適化においては，複雑な探索空
間を扱う必要がある場合のみ，適切な個体の遺伝子
と生成方法を実装した GA を用い，そうでなければ，
CMA-ESを用いればよい．
進化計算に関する参考文献を紹介する．文献 [13]
は，CMA-ES の考案者である Hansen 自身による詳
細なチュートリアルである．文献 [58] は，2018 年の
GECCOで行われた Akimotoと Hansenによる CMA-
ES チュートリアルの講演資料である．文献 [14] は，
最新の微分フリー/ブラックボックス最適化の教科書で
あり，GAが解説されている．
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図 4 CMA-ES で f (x, y) = x2 + (100y)2 を最小化した例．点は正規分布から生成された個
体，塗り潰しはその反復の時点での 95% 信頼だ円を表す．

Fig. 4 An example of minimizing f (x, y) = x2 + (100y)2 with CMA-ES. Each point represents an
individual. The fill represents 95% confidence ellipse for the population of the iteration.

図 5 Nelder–Mead 法で f (x, y) = x2 + y2 を最小化した例，点の添字は評価順序，塗り潰
しはその反復の時点における単体を表す．

Fig. 5 An example of minimizing f (x, y) = x2 + y2 with the Nelder–Mead method. Each subscript
represents the order of evaluation. The fill represents the simplex of the iteration.

3. 5 Nelder–Mead法
Nelder–Mead法 [59]は，単体（n次元空間内でアフィ
ン独立な n + 1点がなす凸多面体）を用いたヒューリ
スティックである（図 5）．Nelder–Mead法のおおまか
な手順は以下である．まず，探索空間内にランダムに
初期単体を生成し，単体の各頂点における目的関数値

を求める．次に，それらの値の大小関係に基づく操作
によって，次の評価点を生成する．そして，新たな評
価点における目的関数値と，既存の各頂点における目
的関数値の大小関係に基づく操作によって，単体を更
新する．図 5における水色の塗り潰しが，各反復時点
における単体である．その後，終了条件（例えば，目

622



サーベイ論文／機械学習におけるハイパパラメータ最適化手法：概要と特徴

表 3 ブラックボックス最適化手法とその特徴
Table 3 Blackbox optimization methods and their characteristics.

手法 評価情報の活用 評価の並列化 扱える探索空間 LED への強さ 評価の不確実性の扱い方 探索傾向

グリッドサーチ 活用不可 全て可 離散・カテゴリー・条件 脆弱 複数回評価の平均・再評価 大域的
ランダムサーチ 活用不可 全て可 全種類 頑強 複数回評価の平均・再評価 大域的
GP-EI 評価ごとに活用 不適 全種類 ベイズ的にモデル化 大域的
SMAC 評価ごとに活用 不適 全種類 複数回評価の平均・再評価 大域的
TPE 評価ごとに活用 不適 全種類 複数回評価の平均・再評価 大域的
CMA-ES 世代単位で活用 世代単位で可 連続・離散 複数回評価の平均・再評価 大域的
GA 世代単位で活用 世代単位で可 全種類 複数回評価の平均・再評価 大域的
Nelder–Mead 法 評価ごとに活用 不適 連続・離散 複数回評価の平均・再評価 局所的

的関数評価回数の上限値）に達するまで，上述の目的
関数評価と単体の更新を繰り返し行う．この手法は，
評価ごとに目的関数評価から得られる情報を活用する
一方，評価は原則として逐次的であるため並列化に適
さない．また，ハイパパラメータ設定が実数ベクトル
で表現されるため，連続パラメータのみからなる探索
空間しか扱えない．

Nelder–Mead法の最大の特徴は，局所的な探索を行
うことである．グリッドサーチやランダムサーチは，
良いハイパパラメータ設定を見つけられたとき，その
近傍のより良いハイパパラメータ設定を積極的に探索
する能力をもたない．また，ベイズ最適化や進化計算
も，探索空間の幅広い範囲を大域的に探索しようとす
るため，近傍の局所解へと速やかには収束しない．対
して，Nelder–Mead法は多くの場合，比較的速やかに
近傍の良い解へと収束する．一方，局所探索の欠点と
して，初期値への依存が高く [60]，悪質な局所解に陥
る可能性があることが挙げられる．ただし，この問題
は複数の Nelder–Mead法を異なる初期点から実行する
マルチスタートなどで緩和できる．

Nelder–Mead法は，SVMや畳込みニューラルネット
ワークのチューニングにおいて実績がある [61]～[63]．
文献 [62] では，畳み込みニューラルネットワークの
チューニングを行う計算実験において，Nelder–Mead
法が，ランダムサーチ，GP-EI，CMA-ESより高速に良
いハイパパラメータ設定を発見できたことが報告され
ている．また，複数回の最適化により得られたハイパ
パラメータ設定を分析した結果，モデルが高い性能を
達成する良いハイパパラメータ設定は一つではなく，
多数存在していたことも報告されている．

Nelder–Mead 法に関する参考文献として，微分フ
リー/ブラックボックス最適化を扱った教科書 [14], [64]
があり，手法の解説のほか，挙動の理論的な解析，
ヒューリスティックが局所解への収束に失敗する例な

どが紹介されている．
3. 6 実用的な最適化のテクニック
ハイパパラメータ最適化手法に適用可能な実用的な
テクニックを紹介する．
まず，CMA-ESや Nelder–Mead法は，連続パラメー
タしか扱えず，適用範囲が狭い．しかし，整数への丸
めを行えば，実用上は離散パラメータを扱える．
次に，TPE，CMA-ES，Nelder–Mead法などは，サン

プルされる値に対して制約を与えることができない．
しかし，ハイパパラメータの中には取りうる値に制約
をもつものがある（例えば，ドロップアウト率は確率
を表すため [0,1]の範囲の値のみを取る）ため，範囲外
の値がサンプルされてしまうと学習を実行できず困る．
このような場合，値が範囲外の際に，サンプルをやり
直すか，損失関数値を ∞ として扱う Extreme Barrier
Function (EBF) [14]を用いることで対処できる．
最後に，本論文で紹介した手法の中では，GP-EI以

外の手法は，明示的に評価の不確実性を扱う仕組みを
もたない．しかし，これらの手法でも，目的関数値を
あらかじめ複数回評価し平均を取ることや，目的関数
を後から再評価し直すことで，評価の不確実性を扱え
る [65]．
以降の節では，これらのテクニックの使用を前提と

して議論を行う．
3. 7 ブラックボックス最適化手法のまとめ
表 3に，各ブラックボックス最適化手法の特徴を整
理した．
目的関数評価から得られる情報の活用と評価の並列

化可能性はトレードオフの関係にあることが分かる．
グリッドサーチやランダムサーチは，最も並列化に適
するが，評価から得られる情報は一切活用しない．一
方，ベイズ最適化や Nelder–Mead法は，目的関数を評
価するごとに得られた情報を活用し，代理モデルの更
新や，次の評価点の決定を行う．このため，評価は原則
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として逐次で行わなければならない．進化計算は，世
代単位で評価情報を活用するため，同一世代間におい
て評価を並列化でき，二つの性質をバランスしている．
探索空間や不確実性の扱いについては，3. 6で紹介

した丸め，サンプルのやり直し，EBF，複数回評価の
平均や再評価などのテクニックを用いれば，多くの手
法で大部分に対応できる．

LEDへの強さについては，グリッドサーチは弱く，
ランダムサーチは強いことが示されている [18]が，他
の手法については，どちらともいえない．
探索傾向については，Nelder–Mead法だけが局所的
である．

4. グレーボックス最適化

グレーボックス最適化は，ハイパパラメータ最適化
研究における近年のトレンドである．現在，グレー
ボックス最適化は発展途上であるため，研究者の間に
おいても厳密な定義について十分な合意は取れていな
い（注1）．しかしながら，グレーボックス最適化手法と
みなされている手法に共通する特徴として，目的関数
値に加えて，対象問題の特徴から得られる最適化に有
益な補助情報を活用し，従来のブラックボックス最適
化手法を高速化している点が挙げられる．例えば，2.
で例として挙げた問題 (2)であれば，学習途中のモデ
ルの誤識別率や，Dtrain の一部を用いてモデルを学習
した場合の誤識別率などが，この補助情報に該当する．
本節では，代表的なグレーボックス最適化手法につ

いて述べる．
4. 1 データセットのサブサンプリング
データセットのサブサンプリング [66]～[69]は，目
的関数の評価コストを下げることで，従来のブラック
ボックス最適化手法を高速化する．この手法は，対象
問題の特徴として，最適化する損失関数が学習データ
の増減に対してある程度ロバストであることを仮定
する．このような仮定が成り立つならば，学習データ
セットのサイズを小さくすれば，モデルの学習時間を
削減できるため，サブセットで学習した機械学習モデ
ルに対するハイパパラメータ最適化問題を解くことで，
元のハイパパラメータ最適化問題を短時間で近似的に

（注1）：ICML 2019 にて併催された AutoML Workshop においてもグレー
ボックス最適化の講演が行われた．ここでも，箱の中身を見るという喩
えと，学習曲線の予測などの具体的な手法が紹介されるに留まっており，
厳密な定義は与えられていない．https://slideslive.com/38917532/greybox-
bayesian-optimization-for-automl．

解ける．
文献 [67], [68]では，SVMにおける 400通りのハイ
パパラメータ設定について，教師データセットから全
体の 1/128，1/16，1/4，1/1をサブサンプリングしたサ
ブセットを用いて学習する計算実験が行われた．その
結果，異なるサブセットサイズ間でハイパパラメータ
設定の優劣に強い相関があること，サブセットに対す
るハイパパラメータ最適化問題の解が元問題のよい近
似解であることが実験的に示された．同文献では，Fast
Bayesian optimization for large datasets (FABOLAS) と
呼ばれる，データセットサイズに依存する目的関数の
計算コストを加味した獲得関数を採用した，高速なベ
イズ最適化手法も提案されている．

4. 2 学習の早期打ち切り
学習の早期打ち切り [69]～[75]は，データセットの

サブサンプリングと同様に，目的関数の評価コストを
下げることで，従来のブラックボックス最適化手法を
高速化する．この手法は，対象問題の特徴として，1)
学習途中のモデルを利用できること，2)最適化する損
失関数が学習経過に対してある程度ロバストであるこ
とを仮定する．
深層ニューラルネットワークなどの機械学習モデル
は，勾配法などによって損失関数を反復的に最小化す
ることで学習する．学習の早期打ち切りは，この学習
経過を監視する．そして，現在のハイパパラメータ設
定における学習を続けたとしても，他のハイパパラ
メータ設定に比べて，性能が勝る見込みがないと思わ
れる場合，早期に学習を停止する．このような学習の
打ち切りにより，従来のブラックボックス最適化手法
において，最良である見込みのないハイパパラメータ
設定のもとでモデルの学習に費やされていた時間や計
算リソースを削減できる．

Successive Halving [70], [71] は，学習の早期打ち切
りにより，ランダムサーチを効率化した手法である．
はじめに，この手法は複数のハイパパラメータ設定を
サンプルする．次に，各設定について，定められたリ
ソース（典型的にはモデルの学習に費やせるエポック
数など）を割り当て，モデルの学習を実行する，割り
当てたリソースのもとで学習が済んだ後，性能が下位
半分のハイパパラメータ設定を捨て去る．そして，残
る上位のハイパパラメータ設定に追加のリソースを割
り当て直し，引き続き学習を継続する．この操作を反
復的に繰り返すと，最良のハイパパラメータ設定候補
を効率的に絞り込むことができる．図 6に Successive
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図 6 Successive Halving の実行結果例．性能の低いハイパ
パラメータ設定の学習は早期に打ち切られているこ
とが見て取れる．

Fig. 6 An example run of Successive Halving. Poor configured
trainings are terminated in its early stage.

Halvingの実行結果例を示した．
Successive Halvingには，幾つかの改良手法が提案さ
れている．Hyperband [69]は，絞り込みの積極性を調
整するパラメータを変化させながら，複数回の Succes-
sive Halvingを実行する．この手法は，学習の序盤に性
能が低かったハイパパラメータ設定が終盤に逆転する
場合に，誤って早期に学習を打ち切ってしまう失敗が
少なく，Successive Halvingより高い探索性能をもつ．
Asynchronous Successive Halving Algorithm [72]は，目
的関数の評価を非同期化し，Successive Halvingの並列
化性能を向上させている．また，文献 [73], [74]では，
ベイズ最適化と Hyperbandを組み合わせた手法が提案
されている．

Successive Halving や Hyperband は，探索にランダ
ムサーチを用い，学習経過を監視して早期打ち切りを
行う．しかし，グリッドサーチとランダムサーチを除
き，本論文で紹介したブラックボックス最適化手法は，
次に評価すべきハイパパラメータ設定を選択するため
に評価情報を活用する（表 3）．ところが，単純な学習
の早期打ち切りは，この評価情報に大きな影響を及ぼ
してしまう．そこで，評価情報を活用する最適化手法
に対しても，学習の早期打ち切りによる高速化を実現
するため，学習曲線を予測する（図 7）ことで機械学
習モデルの学習完了時の性能を見積もる手法が数多く
提案されている [76]～[82]．これらの手法では，学習
曲線予測モデルを，学習を早期に打ち切るか否か決定
するアルゴリズム [76], [80] を介してブラックボック
ス最適化手法と繋ぎ込むことで，高速化を実現する．

4. 3 ウォームスタート
ウォームスタート [83]～[87]は，過去に解いたハイ
パパラメータ最適化問題の結果を利用することで，従

図 7 青線は，文献 [76] の手法を用いて機械学習モデルの
学習が 20 エポック経過した時点で予測した学習曲
線．点線は，真の学習曲線．塗り潰しは，95% 信頼
区間．この文献では，ハイパパラメータ最適化を正
答率の最大化として定式化しており，学習曲線予測
モデルはチューニング対象としている機械学習モデ
ルの正答率を予測する．

Fig. 7 The blue line is a predicted learning curve generated by
the method proposed in [76]. The black line is the ground
truth. The fill is 95% confidence interval. In [76], hy-
perparameter optimization is formalized as accuracy max-
imization and the learning curve prediction model predicts
the accuracy of the target model.

来のブラックボックス最適化手法の初期化を改良し，
最適化を高速化する．この手法は，対象問題の特徴と
して，最適化する損失関数と過去に解いたハイパパラ
メータ最適化問題の損失関数の間で解の優劣に相関が
あることを仮定する．

Multi-Task Bayesian Optimization [83]は，Multi-task
Gaussian Process [88] をベイズ最適化に導入し，過
去に異なるタスクに対して最適化を行った際のデー
タを現在の最適化に活用することで，最適化を高速
化する．Sequential Model-based Bayesian Optimization
approach with meta-learning-based initialization (MI-
SMBO) [84], [85] は，データセットから得られるメ
タ特徴量に基づくタスク間の距離を用いて類似タスク
を絞り込み，それらに対する過去の観測データを利用
することで，最適化を高速化する．このほかにも，ベ
イジアンニューラルネットワークやベイズ線形回帰に
基づく手法が存在する [86], [87]．

4. 4 グレーボックス最適化のまとめ
グレーボックス最適化手法とその特徴を，表 4に整

理した．これらの手法を用いれば，チューニングを高
速化したり，限られた時間内でより多くの目的関数評
価が可能となる．また，各手法は互いに排他的なもの
ではないため，併用できる．ただし，一般に，高速化
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表 4 グレーボックス最適化手法とその特徴
Table 4 The acceleration techniques in graybox optimization and their characteristics.

手法 対象問題の特徴に対する仮定 その他の要件

データセットのサブサンプリング 最適化する損失関数が学習データの増減に対し
てある程度ロバストであること．

学習の早期打ち切り 学習が反復的であること，各反復において損失
関数が評価可能でありモデルが利用可能である
こと，最適化する損失関数が学習経過に対して
ある程度ロバストであること．

高速化対象のブラックボックス最適化手法が評
価情報を活用する場合には，学習曲線予測モデ
ルとの繋ぎ込みが必要．

ウォームスタート 最適化する損失関数と過去に解いたハイパパラ
メータ最適化問題の損失関数の間で解の良し悪
しに相関があること．

過去に解いたハイパパラメータ最適化の結果が
必要，高速化対象のブラックボックス最適化手
法に適したウォームスタート手法が個別に必要．

の程度と近似の誤差はトレードオフの関係にあること
に注意が必要である．
データセットのサブサンプリングや学習の早期打ち

切りのように，データセットのサイズや学習のエポッ
ク数などを調整することで多段階の目的関数の近似を
利用する手法は，マルチフィデリティ最適化と呼ばれ
る [6]．4. 2 で紹介した Hyperband や文献 [89] で提案
されている手法は，リソースとして学習エポック数だ
けでなく，データセットのサイズや特徴量の数なども
扱える．また，文献 [90], [91]で提案されている手法な
ど，複数のリソースを同時に扱えるものもある．
グレーボックス最適化に関する参考文献を紹介する．
文献 [6]には，マルチフィデリティ最適化の解説があ
る．また，メタラーニングに関するサーベイである文
献 [92]には，ウォームスタートに関する情報がある．

5. 最適化手法選択のガイドライン

本節では，ハイパパラメータ最適化を行う上で適切
なブラックボックス/グレーボックス最適化手法の選択
について，以下の観点からそれぞれ議論する．

（ 1） 逐次評価回数の上限値
(1–a) 標準的（数十回以上）
(1–b) 限定的（数回程度）

（ 2） 並列計算リソース
(2–a) 少ない（一から十程度）
(2–b) 多い（数十以上）

（ 3） ハイパパラメータの種類
(3–a) カテゴリー・条件パラメータなし
(3–b) カテゴリー・条件パラメータあり

これらの観点は，ハイパパラメータ最適化手法自体に
関するものではなく，ハイパパラメータ最適化を用い
る我々自身の状況に関するものである．逐次評価回数

の上限値は，我々がチューニングに費やせる時間と機
械学習モデルの学習にかかる時間の比によって定まる．
並列計算リソースは，我々が費やせる予算や作業環境
などに依存して定まる．ハイパパラメータの種類は，
我々がモデルのどのハイパパラメータをチューニング
対象とするか選ぶことで定まる．

5. 1 逐次評価回数の上限値
一般に，目的関数の逐次評価回数の上限値が限定的
な場合，数回の逐次評価で良質なハイパパラメータ設
定を見つけ出すことは極めて難しい．この場合，対象
問題の特徴がグレーボックス最適化手法の仮定を満た
すならば，グレーボックス最適化手法を用いるべきで
ある．データセットのサブサンプリングや学習の早期
打ち切りによって目的関数の評価コストが下がれば，
逐次回数評価の上限値を緩和できる．また，ウォーム
スタートも擬似的に逐次評価回数の上限値を増やすこ
とに相当する．
並列計算リソースが多く利用可能な場合，進化計算
やランダムサーチを用いることで，数回の逐次評価で
も良質なハイパパラメータ設定を探索できる場合があ
る（5. 2を参照せよ）．
それ以外の場合，現時点で有望な手段はないため，
チューニングに費やせる時間や並列計算リソースを見
直すべきである．

5. 2 並列計算リソース
並列計算リソースが少ない場合，進化計算や局所探
索の弱点を補うマルチスタートは効果的でない．そこ
で，目的関数評価から得られる情報を最大限に活用し
て大域的な探索を行うベイズ最適化及び，それらの小
規模な並列化 [8], [9], [26]が最も有望な選択肢となる．
GP-EI，SMAC，TPEの使い分けについては，文献 [47]
における議論に従い，対象問題の探索空間が低次元か
つ連続な探索空間をもつ場合には GP-EI，高次元であ
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表 5 最適化手法選択のガイドライン
Table 5 Guidelines for selecting optimization methods.

逐次評価回数の上限値 並列計算リソース ハイパパラメータの種類 適切なハイパパラメータ最適化手法

(1–a)標準的 (2–a)少ない (3–a)カテゴリー・条件パラメータなし 対象問題の探索空間が低次元で連続な場合には
GP-EI，高次元である場合や条件パラメータを含
むような場合には SMAC や TPE を用いる．

(3–b)カテゴリー・条件パラメータあり 同上．

(2–b)多い (3–a)カテゴリー・条件パラメータなし CMA-ES，ランダムサーチ，または Nelder–Mead
法のマルチスタートを用いる．

(3–b)カテゴリー・条件パラメータあり ランダムサーチ，または GA を用いる．

(1–b)限定的 (2–a)少ない (3–a)カテゴリー・条件パラメータなし グレーボックス最適化手法を適用できれば状況
(1–a) とみなせる．難しければ，チューニングに
費やせる時間や並列計算リソースを見直して状
況 (1–a) や (2–b) を目指す．

(3–b)カテゴリー・条件パラメータあり 同上．

(2–b)多い (3–a)カテゴリー・条件パラメータなし CMA-ES，またはランダムサーチを用いる．

(3–b)カテゴリー・条件パラメータあり ランダムサーチ，または GA を用いる．

る場合や条件パラメータを含むような場合には SMAC
や TPEを用いればよい．
並列計算リソースが多く，数十程度の並列化を行え

る場合，進化計算が最も有望な選択肢となる．文献 [55]
の結果では，目的関数評価を 30並列に行う CMA-ES
が，200回未満の目的関数評価回数で，同評価回数の
ベイズ最適化を上回っている．これは，逐次評価に換
算して 6回から 7回程度の実行時間であるため，評価
回数の上限値が限定的な場合でも十分対応できる．
逐次評価回数の上限値が標準的な場合には，局所探
索を行う Nelder–Mead法をマルチスタートする手も考
えられる．
更に，数百以上の並列化を行える場合，ランダムサー
チが最も有望な選択肢となる．ランダムサーチは，全
ての評価を非同期に並列化できるため，待ち合わせに
よるオーバーヘッドが発生せず，並列数が非常に大き
い場合，進化計算より計算リソースを無駄なく活用で
きるためである．

5. 3 ハイパパラメータの種類
チューニング対象の機械学習モデルがカテゴリー・
条件パラメータをもたない場合，全ての手法が利用で
きる．このとき，進化計算については，3. 4で述べた
ように CMA-ESを用いることを勧める．
一方，チューニング対象の機械学習モデルがカテゴ

リー・条件パラメータをもつ場合，これらを扱えない
手法は利用できないため，CMA-ESと Nelder–Mead法
は選択肢から外れる．

いずれの場合においても，残された選択肢から，逐
次評価回数の上限値及び並列計算リソースに基づき，
最適化手法を選択すればよい．ただし，グリッドサー
チとランダムサーチについては，3. 1と 3. 2で述べた
性質から，ランダムサーチを用いることを勧める．

5. 4 最適化手法選択のガイドラインのまとめ
これまでの議論を元に，状況ごとの適切なハイパパ

ラメータ最適化手法をまとめて表 5に最適化手法選択
のガイドラインとして示した．
ただし，このガイドラインはあくまでも一つの考え
方に過ぎず，常に従う必要はないことに注意して欲し
い．例えば，本論文で紹介した 3種類以外にも多くの
ベイズ最適化手法が存在するが，ここでは検討されて
いない．また，チューニングに費やせる時間が多くあ
る場合でも，高速化と誤差のトレードオフを考慮した
上で，グレーボックス最適化手法を検討してもよい．

6. む す び

本論文では，ハイパパラメータ最適化において標準
的であるブラックボックス最適化手法について代表的
なものを概説し，それらの特徴をハイパパラメータ最
適化手法に望まれる性質に基づき整理した．更に，近
年のトレンドであるグレーボックス最適化手法につい
ても，代表的なものを概説，整理した．最後に，逐次評
価回数の上限値，並列計算リソース，ハイパパラメー
タの種類の三つの観点に基づいて，適切なハイパパラ
メータ最適化手法を議論し，各状況に応じたガイドラ
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インを与えた．
人の労力削減，機械学習モデルの性能向上，研究の

公平性改善など複数の観点から，アカデミアと産業界
の双方において，ハイパパラメータ最適化をはじめと
する機械学習の自動化を支える技術の広がりは，今後
も一層拡大していくと考えられる．
本論文が，機械学習に関わる研究，産業の現場で活

躍する読者の一助となれば幸いである．
謝辞 この成果は，国立研究開発法人新エネルギー・
産業技術総合開発機構 (NEDO)の委託業務の結果得ら
れたものである．
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