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Аннотация
Оптимизатор Lion, разработанный в 2023 году, обладает уни-
кальными механизмами обновления параметров, отличающи-
мися от традиционных оптимизаторов SGD, Adam, что обу-
славливает актуальность его подробного изучения. В данной
работе проводится исследование влияния гиперпараметров оп-
тимизатора Lion на обучение нейронных сетей. Эксперимент
ставится с использованием сеток гиперпараметров на датасе-
тах Titanic, Mushroom, Spambase и модели двухслойной ней-
ронной сети с ReLU и Dropout. Результаты эксперимента по-
казали существенное влияние ряда гиперпараметров на итого-
вую модель. Полученные данные из исследования могут быть
полезны при практическом применении оптимизатора Lion для
глубокого обучения нейронных сетей.

Введение

Спрос на нейронные сети с каждым годом только растёт [1], и вместе с
ним возрастают требования к их скорости обучения и эффективности [2] [5].
В свою очередь, алгоритмы оптимизации нейронных сетей позволяют до-
стичь более высоких результатов в качестве ускорения обучения и повыше-
ния качества итоговой модели [3] [6].

Одним из таких алгоритмов оптимизации является Lion – оптимизатор,
разработанный в 2023 году командой Google Brain с использованием авто-
матизированного поиска алгоритмов. Ключевое отличие Lion от более тра-
диционных алгоритмов оптимизации, таких как Adam и SGD, заключается в
использовании знака текущего градиента и момента в качестве обновления
параметров, что позволяет достичь меньших затрат по памяти [4].

В рамках данной работы проводится исследование влияния гиперпара-
метров оптимизатора Lion на точность предсказания, а также сравнение Lion
с популярным алгоритмом оптимизации AdamW, являющимся модификаци-
ей алгоритма Adam.
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Сравнение Lion с AdamW

AdamW и Lion – это два современных оптимизатора, которые представ-
ляют разные подходы к обновлению параметров нейросети.

Оптимизатор AdamW является адаптивным методом обучения. Его клю-
чевая идея лежит в вычислении первого момента mt и второго момента vt
с целью последующего обновления направления и величины параметров ал-
горитма. В частности, вычисление параметра модели θ выглядит следующим
образом:

θt = θt−1 − ηt(
mt√
vt + ϵ

+ λθt−1),

где θt−1 – параметр модели на предыдущем шаге; θt – параметр модели
на текущем шаге; ηt – скорость обучения; mt и vt — соответственно первый
и второй моменты градиента; ϵ – небольшое число для избежания деления на
ноль; λ – скорость затухания весов.

В отличие от AdamW подход Lion является более эффективным и менее
трудоёмким. Он заключается в отслеживании направления обновления. Его
ключевое различие кроется в том, что он заменяет масштабированные зна-
чения градиента на их знак, следующим образом:

mt = β1mt−1 + (1− β1)∇θf(θt), (1)
θt+1 = θt − ηt(sign(mt)− λθt−1), (2)

где β1 – коэффициент экспоненциального сглаживания градиента; sign(mt)
— направление обновления (по знаку); f – функция потерь.

Характеристика Lion AdamW

Адаптивность Нет(фиксированный
шаг)

Да(используется
второй момент)

Сглаживание β1, только знак β1, β2

Затраты по памяти Хранение β1 Хранение β1, β2

Вычислительные
нагрузки Знак Корень, деление

Таблица 1: Сравнение AdamW и Lion

Таким образом, алгоритм оптимизации Lion представляет собой эф-
фективную альтернативу популярным алгоритмам оптимизации, таким как
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AdamW и другие. Особый интерес вызывают его гиперпараметры: коэффи-
циент экспоненциального сглаживания градиента(β1), скорость обучения(η),
скорость затухания весов(λ).

Экспериментальное исследование влияния
гиперпараметров оптимизатора Lion на точность

В рамках работы был проведён эксперимент с целью оценки точности
фиксированной модели, использующей оптимизатор Lion как с параметрами
по умолчанию, так и с гиперпараметрами, подобранными с помощью перебо-
ра по сетке гиперпараметров.

В эксперименте была реализована нейросетевая модель на основе библио-
теки PyTorch. Архитектура модели представляет собой простую полносвяз-
ную нейросеть, включающую следующие компоненты: входной слой; функ-
ция активации ReLU; слой Dropout; выходной слой.

Гиперпараметры модели были заданы заранее и оставались фиксирован-
ными на протяжении всех экспериментов. Единственными варьируемыми ве-
личинами были гиперпараметры оптимизатора Lion: β1 – коэффициент экс-
поненциального сглаживания градиента; ηt – скорость обучения; λ – скорость
затухания весов.

В исследовании использовались датасеты: Titanic, Spambase, Mushroom.
Titanic датасет состоит из 891 записи и 12 признаков. Ключевая цель мо-

дели, использующей данный датасет, определить, выжил ли конкретный че-
ловек или нет. Основные признаки датасета: пол человека; класс билета –
значение данного поля один из вариантов: первый класс, второй класс, тре-
тий класс; возраст; стоимость билета; порт отправления – значение данного
поля один из вариантов: Шербур, Квинстаун, Саутгемптон.

Spambase датасет состоит из 4601 записи и 57 признаков. Ключевая цель
модели, использующей данный датасет, определить, является ли письмо спа-
мом или нет. Основные признаки датасета делятся на несколько групп: ча-
стоты слов — частота возникновения наиболее характерных для спама слов
в письме; частоты символов — содержание специальных символов в тексте;
статистика по длине слов — различные длины последовательностей заглав-
ных букв.

Mushroom датасет состоит из 8124 записей и 22 признаков. Ключевая
цель модели, использующей данный датасет, определить, является ли гриб
ядовитым. Все признаки датасета являются категориальными, они состоят
из списка значений. Основные признаки: запах; цвет спор; цвет пластинок;
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размер пластинок; образование синяков; тип ножки; цвет шляпки; среда оби-
тания.

Экспериментальное исследование проводилось с использованием двух
сеток гиперпараметров: одна – большего размера и предназначена для ма-
лого датасета, чтобы время обучения соответствовало обучению на больших
датасетах с меньшими по размеру сетками.

Первая сетка использовалась для датасета Titanic, она состояла из 20 зна-
чений по каждому гиперпараметру оптимизатора Lion, что в сумме состав-
ляет 8000 комбинаций. Её значения варьировались следующим образом:

• коэффициент экспоненциального сглаживания градиента β1: от 0.8 до
0.98;

• скорость обучения ηt: от 5 · 10−5 до 10−2;

• скорость затухания весов λ: от 0 до 0.1.

Вторая сетка использовалась для датасетов Mushroom, Spambase, она со-
стояла из 10 значений по каждому гиперпараметру оптимизатора Lion, что в
сумме составляет 1000 комбинаций. Её значения варьировались следующим
образом:

• коэффициент экспоненциального сглаживания градиента β1: от 0.8 до
0.99;

• скорость обучения ηt: от 10−5 до 10−2;

• скорость затухания весов λ: от 0 до 0.1.

В рамках экспериментального исследования использовалась конфигура-
ция оптимизатора Lion с гиперпараметрами, установленными по умолчанию:

• коэффициент экспоненциального сглаживания градиента β1: 0.9;

• скорость обучения ηt: 10−4;

• скорость затухания весов λ: 0.

Также в качестве метрики качества была использована метрика Accuracy
(точности) предсказания ключевой переменной в каждом из датасетов. Она
подсчитывается с помощью следующей формулы:

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
,
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где TP — истинно положительные: модель правильно предсказала по-
ложительный класс, TN — истинно отрицательные: модель правильно пред-
сказала отрицательный класс, FP —ложно положительные: модель ошибоч-
но предсказала положительный класс, FN — ложно отрицательные: модель
ошибочно предсказала отрицательный класс.

Эксперимент показал, что для средних и больших датасетов результаты,
полученные с использованием гиперпараметров по умолчанию, отличаются
от наилучшей комбинации, найденной в процессе поиска, не более чем на 0.5
процента. Так точность модели для датасета Spambase оказалась следующей:

• Lion с гиперпараметрами по умолчанию: 0.93268;

• Lion с лучшей комбинацией из сетки гиперпараметров: 0.93702;

• прирост точности: 0.00434.

Точность модели для датасета Mushroom, в отличие от датасета Spambase,
снизилась, что, вероятно, обусловлено ограниченным размером используе-
мой сетки гиперпараметров:

• Lion с гиперпараметрами по умолчанию: 0.98708;

• Lion с лучшей комбинацией из сетки гиперпараметров: 0.98154;

• прирост точности: −0.00554.

Однако в ходе эксперимента с использованием датасета Titanic, результа-
ты улучшились более чем на 22.5 процента. Так точность модели на данном
датасете оказалась следующей:

• Lion с гиперпараметрами по умолчанию: 0.67832;

• Lion с лучшей комбинацией из сетки гиперпараметров: 0.83217;

• прирост точности: 0.15385.

Заключение

Основной результат работы заключается в комплексном эксперименталь-
ном исследовании влияния ключевых гиперпараметров оптимизатора Lion на
качество обучения нейронных сетей на прикладных задачах, что позволяет
расширить понимание его практического потенциала в свете недавней пуб-
ликации алгоритма.
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Улучшение результатов в первую очередь обусловлено увеличением раз-
мера сетки гиперпараметров, и как следствие, увеличением количества воз-
можных комбинаций гиперпараметров. На основании результатов экспери-
мента можно утверждать, что гиперпараметры оптимизатора Lion суще-
ственно влияют на точность модели, особенно в условиях ограниченного объ-
ёма данных. Это показывает важность настройки гиперпараметров оптими-
затора Lion при работе с малыми датасетами.
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