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The relevance of this study lies in the need to improve the efficiency of train-

ing intelligent systems in Big Data environments. The object of research is the it-

erative processes of minimising the loss function in machine learning tasks. The 

paper provides a comparative analysis of Batch Gradient Descent and Stochastic 

Gradient Descent (SGD) algorithms, focusing on convergence speed, stability, and 

computational complexity. It is shown that while the classical approach provides 

high precision for small datasets, the stochastic method is economically feasible for 

large-scale systems due to its ( )1O  iteration complexity and its ability to escape 

local minima under noise. The results of the study can be used to optimise the in-

frastructure of modern neural network training. 

 

Стрімкий розвиток магістральних мереж та систем обробки Big Data 

вимагає постійного вдосконалення алгоритмів навчання інтелектуальних 

систем. Значна частина задач сучасного системного аналізу та машинного 

навчання зводяться до мінімізації цільової функції, що описує помилку мо-

делі. Вибір оптимального методу оптимізації безпосередньо впливає на 

швидкість збіжності алгоритму та економічну доцільність використання об-

числювальних ресурсів. Таким чином, актуальність дослідження зумовлена 

необхідністю пошуку балансу між математичною точністю класичних під-

ходів та обчислювальною ефективністю стохастичних методів у задачах ве-

ликої розмірності. 

Задача оптимізації параметрів системи полягає у пошуку такого век-

тора параметрів  , при якому значення функції втрат ( )J   буде мінімаль-

ним: 

 ( )* argmin J =  , 

де   – параметри моделі (ваги), а ( )J   – функція, що чисельно відображає 

відхилення прогнозів моделі від реальних даних. Як зазначається у ро-

боті [3], градієнтні методи базуються на ітераційному процесі оновлення па-

раметрів у напрямку, протилежному вектору градієнта ( )J  , який вказує 

шлях найшвидшого зростання функції. 

Основна ідея методу класичного градієнтного спуску (Batch GD) поля-

гає в обчисленні градієнта цільової функції на основі всієї навчальної вибі-

рки на кожному кроці ітерації: 
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 ( )1t t tJ+  =  −   , 

де  – швидкість навчання (learning rate), а t  – номер поточної ітерації. Згі-

дно з методологією, описаною Глибовцем М. М., такий підхід забезпечує 

стабільну траєкторію руху до мінімуму [1], як показано на рисунку 1 [6]. 

Важливою умовою зупинки за [3] є досягнення заданої точності ( ) .kf x    

Проте обчислювальна складність ( )O n  робить цей метод занадто повільним 

для сучасних датасетів. 

 

  
 Рисунок 1 – Траєкторії збіжності градієнтних методів 

 

Для подолання обмежень класичного підходу використовується стоха-

стичний градієнтний спуск (SGD), де оновлення параметрів відбувається 

після обробки кожного окремого випадкового прикладу 
( ) ( )( ),
i i

x y : 

 
( ) ( )( )1 ; ;
i i

t t tJ x y+  =  −   . 

Такий підхід, згідно Себастьяну Рудеру, вносить «стохастичний шум» у 

процес навчання [4]. Хоча це робить траєкторію зигзагоподібною, як показано 

на рисунку 2 [7], наявність коливань дозволяє алгоритму уникати пасток ло-

кальних мінімумів, що є критично важливим для нелінійних систем згідно з 

Субботіним С.О [2]. Обчислювальна складність однієї ітерації складає ( )1O , 

що радикально прискорює процес на великих масивах даних. 

 

  
 Рисунок 2 – Зміна функції втрат методів 

 

На основі виконаного теоретичного аналізу робіт [4, 5] було сформо-

вано порівняльну характеристику методів, що дозволяє визначити межі їх 

доцільного застосування. Результати представлено у таблиці 1. 

Таблиця 1 – Порівняння характеристик алгоритмів оптимізації 
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Критерій порівняння BGD SGD 

Обчислювальна складність ( )O n  ( )1O  

Стабільність траєкторії 
Висока, детерміно-

вана 

Низька, стохасти-

чна 

Швидкість навчання 
Низька на великих  

даних 
Дуже висока 

Ризик локальних мінімумів 
Високий 

(може застрягати) 

Низький (шум  

допомагає вийти) 

 

Отже, проведене дослідження показує, що класичний градієнтний 

спуск залишається еталоном точності для задач малої та середньої розмір-

ності. Водночас стохастичний підхід є безальтернативним для сучасних Big 

Data систем через свою економічну доцільність та здатність працювати в 

умовах обмежених обчислювальних ресурсів. Більш того розуміння матема-

тичної природи цих алгоритмів дозволяє ефективно проектувати цифрову 

інфраструктуру майбутнього. 
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