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Tyrimo objektas ir tikslal

* Tyrimo objektas:
* Bajeso optimizacijos metodai.

* Tyrimo tikslas:

* Tobulinti ir modifikuoti esamus Bajeso optimizavimo metodus, siekiant didinti
jy efektyvuma.



Tyrimo uzdaviniai

* Atlikti naujausios mokslinés literattros apzvalga ir analize Bajeso
metody taikymo globalios optimizacijos srityje;

 Palyginti ir iSanalizuoti esamus Bajeso metodus ir jy modifikacijas
globaliam optimizavimui;

* Modifikacijy pasitulymas ir naujy Bajeso optimizacijos metody
kdrimas;

e Sukurty metody efektyvumo jvertinimas ir palyginimas su esamais
metodais.



Planuojami rezultatal

* Paruosta mokslinés literaturos apzvalga;

e Esamy Bajeso optimizavimo metody ir modifikacijy empirinis
palyginimas;

e Sukurtos Bajeso metodo modifikacijos juodosios dézés optimizacijos
problemoms spresti;

e Sukurto naujo metodo rezultaty palyginimas su esamais optimizavimo
metodais.



2019/2020 m. m. darbo planas

» Isklausyti modulius ir islaikyti egzaminus:
o Optimizavimo metodai ir jy taikymas, 7 kreditai.
o Informatikos ir informatikos inzinerijos tyrimo metodai ir metodika, 8 kreditai.
» Moksliniai tyrimai:
o Moksliniy tyrimy disertacijos tema apzvalga ir analizé (Lietuvoje ir uzsienyje):
* 1. Bajeso metody globaliajam optimizavimui apzvalga.
2. Kity metody taikomy globaliajam optimizavimui apzvalga.
o Tyrimo metodikos sudarymas:
1. Bajeso metody taikymo globaliajam optimizavimui probleminés srities
suformulavimas.
2. Uzdaviniy skirty nustatytoms problemoms spresti aprasymas.
3. Tyrimo metodikos parinkimas iSkeltiems uzdaviniams isspresti.
» Disertacijos rengimo etapas:
o Mokslinés literattros apzvalga
» Dalyvavimas konferencijose:
o Dalyvavimas tarptautinéje vasaros mokykloje



2019/2020 m. m. atlikti darbai

> Isklausyti moduliai ir islaikyti egzaminai:
v Optimizavimo metodai ir jy taikymas, 7 kreditai. Egzaminas islaikytas 2020 m. birzelio 10 d
jvertinimas 10.
v’ Informatikos ir informatikos inZinerijos tyrimo metodai ir metodika, 8 kreditai. Egzaminz
iSlaikytas 2020 m. birzelio 25 d., jvertinimas 9.
» Atlikti moksliniai tyrimai:
v Moksliniy tyrimy disertacijos tema apzvalga ir analizé:
= Parengta Bajeso metody globaliajam optimizavimui literatturos apzvalga.
= Parengta kity metody taikomy globaliam optimizavimui apzvalga.
v’ Tyrimo metodikos sudarymas:
= Apzvelgti Bajeso metody trukumai ir suformuota probleminé sritis.
= Suformuluoti uzdaviniai Bajeso metody probleminés srities sprendimui.
= Pasirinkta tyrimo metodika iskeltiems uzdaviniams spresti.
» Parengtos disertacijos dalys
v’ Parengta ir toliau pildoma mokslinés literattros apzvalga
» Dalyvauta tokiose konferencijose:
v’ Tarptautinéje vasaros mokykla Gaussian Process and Uncertainty Quantification Summe
School, UK, 2020 rugséjo 14-17 d.




Black-box Global Optimization Problem

Goal: x"= max f(x)

x €EX c R4

Challenges:

= f|s non-convex

= fis expensive to evaluate

*= no available gradient information
= evaluations can be noisy

> f(x)



Bayesian Optimization

Algorithm 1 Bayesian optimization

Inputs: objective f. acquisition function «, search space X . model M, initial design D
repeat:

Fit the model M to the data D
Maximize the acquisition function: ¥ = arg max, ¢y a(x, M)
Evaluate the function: ¥ = f(X)
Add the new data to the dataset: D = D U {(X,V)}
until termination condition 1s met

Output: the recommendation x* = argmax, cx Ec[f(x)]
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Probabilistic model: Gaussian process

(Rasmussen & Williams, 2018)

probability distribution over functions
any finite set of function values is a multi-variate Gaussian

kernel function x(:, +); mean function u(:)

[f(xﬂ] [H(xﬂ [K(x1;x1) e K(xg, Xp)
I PR Y N I Y - =

f(xn .“(xl) K(xn' xl) K(x‘ru xn)
function f ~ GP(u, k); observe noisy output at x;

vy, = f(x;) + €,e ~N(0,02) .

y=T1X)



Probabilistic model: Gaussian process (2)

(Rasmussen & Williams, 2018)

Samples from the posterior

Samples from the prior

Given observations D,, = {(x:, y:)}i=1, predict posterior mean and
variance in closed form via conditional Gaussian:

,Lln(X) — Kn(x)T(Kn T+ 021)_13’11
o (x) = k(%) — K, ()T (K, + 02Dk (x)



Acquisition Functions

Maximum Probability of Improvement (Pl) (Kushner, 1964)
Expected improvement (El)(Mockus, 1974)

Upper Confidence Bound (UCB)(Srinivas et al., 2010)
Thompson sampling (TS) (Thompson, 1933)

Entropy search (ES)(Hennig & Schuler, 2012)

Predictive entropy search (PES) (Hernandez-Lobato et al., 2014)



Meta learning approach

* Neural Acquisition Function (Volpp et al., 2019)
* Neural Processes (Gamelo et al., 2018; Kim et al., 2019)



Alternative Global Optimization methods

Classical Global Optimization Models:
* Nelder-Mead (NM) method (Nelder & Mead, 1965).
* Genetic algorithms (GA) (Holland, 1975; Pham & Yang, 1993)
* Ant colony optimization (Dorigo, 1992)
» Simulated annealing (SA) method (Kirkpatrick et al., 1983; Dekkers & Aarts,
1991)

Lipschitz Global Optimization Models:
e Direct Method (D. R. Jones et al., 1993)
e DISIMPL (Paulavitius & Zilinskas, 2014a, 2014b)



High-dimensional BO

* Exploit potential additive structure in the objective function
(Kandasamy et al., 2015; Gardner et al., 2017; Zi Wang et al., 2018).

* Map high-dimensional space to an unknown low-dimensional
subspace (Ziyu Wang et al., 2016; Munteanu et al., 2019)

* Ensemble of additive GP (Zi Wang et al., 2018)
 Separate global and local surrogate models (Eriksson et al., 2019)



Tyrimo metodikos sudarymas

1. Bajeso optimizacijos probleminés sritys

e Statistinis modelis:
« Algoritmo sudétingumas O(n3);
* Limituotas pritaikymas aukstos dimensijos problemoms spresti;

* Jvercio funkcija:
e Sudétinga algoritma pritaikyti lygiagretiems skaiCiavimams;
e Branduolio funkcijos limituotos savo funkcine forma;
e Branduolio funkciju optimizavimas aukstos dimensijos uzdaviniuose.



Tyrimo metodikos sudarymas(2)

2. Uzdaviniy skirty nustatytoms problemoms spresti aprasymas

* Mokslinés literattros apzvalga Bajeso optimizavimo metody taikymo aukstos
dimensijos uzdaviniams spresti;

* Esamy metody eksperimentinis palyginimas;

* Esamy metody trukumuy identifikavimas;

* Bajeso optimizavimo metody modifikacijy kurimas



Tyrimo metodikos sudarymas(3)

3. Tyrimo metodikos parinkimas iskeltiems uzdaviniams isspresti
* Bus atliekami eksperimentiniai tyrimai;
* Esamy ir sukurty metody palyginimas ir efektyvumo jvertinamas naudojant
standartines globalios optimizacijos funkcijas
* Branin (D=2), Goldstein-Price (D = 2), Hartmann (D = 3; 6)
* Metody palyginimas optimizuotant masinio mokymosi algoritmy parametus
regresijos ir Iﬁasmkacuos uzdaviniuose:
» Support Vector Machine (SVM)
* Neural Networks (NN)
* Random Forest (RF)
* Metody palyginimas naudojant aukstos dimensijos funkcijas:
* Ackley (D=100)
* Erdveélaivio valdymo problema (D=12)
* Roboto valdymo problema (D=60)



2020/2021 m. m. darbo planas

» Isklausyti modulius ir isSlaikyti egzaminus:
o Fundamentalieji informatikos ir informatikos inzinerijos metodai, 8 kreditai.
o Lygiagretieji ir paskirstytieji skaiCiavimai, 7 kreditai.

» Moksliniai tyrimai
o Teorinis tyrimas:

1. Esamy Bajeso metody galimy modifikacijy analizé.
2. Bajeso metody apjungimo su kitais algoritmais analizé.

» Disertacijos rengimo etapas
o Teorinis tyrimas
» Dalyvavimas konferencijose
o Pristatyti teorinio tyrimo rezultatus tarptautinéje mokslinéje konferencijoje
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