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Tyrimo objektas ir tikslai

• Tyrimo objektas:
• Bajeso optimizacijos metodai.

• Tyrimo tikslas:
• Tobulinti ir modifikuoti esamus Bajeso optimizavimo metodus, siekiant didinti 

jų efektyvumą.



Tyrimo uždaviniai

• Atlikti naujausios mokslinės literatūros apžvalgą ir analizę Bajeso 
metodų taikymo globalios optimizacijos srityje;

• Palyginti ir išanalizuoti esamus Bajeso metodus ir jų modifikacijas 
globaliam optimizavimui;

• Modifikacijų pasiūlymas ir naujų Bajeso optimizacijos metodų 
kūrimas;

• Sukurtų metodų efektyvumo įvertinimas ir palyginimas su esamais 
metodais.



Planuojami rezultatai

• Paruošta mokslinės literatūros apžvalga;

• Esamų Bajeso optimizavimo metodų ir modifikacijų empirinis 
palyginimas;

• Sukurtos Bajeso metodo modifikacijos juodosios dėžės optimizacijos 
problemoms spręsti;

• Sukurto naujo metodo rezultatų palyginimas su esamais optimizavimo 
metodais.



2019/2020 m. m. darbo planas
➢ Išklausyti modulius ir išlaikyti egzaminus:

o Optimizavimo metodai ir jų taikymas, 7 kreditai.
o Informatikos ir informatikos inžinerijos tyrimo metodai ir metodika, 8 kreditai.

➢ Moksliniai tyrimai:
o Mokslinių tyrimų disertacijos tema apžvalga ir analizė (Lietuvoje ir užsienyje):
• 1. Bajeso metodų globaliajam optimizavimui apžvalga.
• 2. Kitų metodų taikomų globaliajam optimizavimui apžvalga.

o Tyrimo metodikos sudarymas:
1. Bajeso metodų taikymo globaliajam optimizavimui probleminės srities

suformulavimas.
2. Uždavinių skirtų nustatytoms problemoms spręsti aprašymas.
3. Tyrimo metodikos parinkimas iškeltiems uždaviniams išspręsti.

➢ Disertacijos rengimo etapas:
o Mokslinės literatūros apžvalga

➢ Dalyvavimas konferencijose:
o Dalyvavimas tarptautinėje vasaros mokykloje



2019/2020 m. m. atlikti darbai
➢ Išklausyti moduliai ir išlaikyti egzaminai:

✓ Optimizavimo metodai ir jų taikymas, 7 kreditai. Egzaminas išlaikytas 2020 m. birželio 10 d.,
įvertinimas 10.

✓ Informatikos ir informatikos inžinerijos tyrimo metodai ir metodika, 8 kreditai. Egzaminas
išlaikytas 2020 m. birželio 25 d., įvertinimas 9.

➢ Atlikti moksliniai tyrimai:
✓ Mokslinių tyrimų disertacijos tema apžvalga ir analizė:

▪ Parengta Bajeso metodų globaliajam optimizavimui literatūros apžvalga.
▪ Parengta kitų metodų taikomų globaliam optimizavimui apžvalga.

✓ Tyrimo metodikos sudarymas:
▪ Apžvelgti Bajeso metodų trūkumai ir suformuota probleminė sritis.
▪ Suformuluoti uždaviniai Bajeso metodų probleminės srities sprendimui.
▪ Pasirinkta tyrimo metodika iškeltiems uždaviniams spręsti.

➢ Parengtos disertacijos dalys
✓ Parengta ir toliau pildoma mokslinės literatūros apžvalga

➢ Dalyvauta tokiose konferencijose:
✓ Tarptautinėje vasaros mokykla Gaussian Process and Uncertainty Quantification Summer

School, UK, 2020 rugsėjo 14-17 d.



Black-box Global Optimization Problem

Goal:

Challenges:

▪ f is non-convex

▪ f is expensive to evaluate

▪ no available gradient information

▪ evaluations can be noisy

𝑥∗ = max
𝑥 ∈𝒳 ⊂ℝ𝑑

ሻ𝑓(𝑥



Bayesian Optimization



Probabilistic model: Gaussian process 
(Rasmussen & Williams, 2018)

• probability distribution over functions
• any finite set of function values is a multi-variate Gaussian 
• kernel function 𝜅(∙, ∙ሻ; mean function 𝜇 ∙
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• function 𝑓 ~ 𝐺𝑃(𝜇, 𝜅ሻ; observe noisy output at 𝑥𝜏
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Samples from the prior
Samples from the posterior
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Given observations 𝒟𝑛 = 𝑥𝑡 , 𝑦𝑡 𝑡=1
𝑛 , predict posterior mean and

variance in closed form via conditional Gaussian:
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Probabilistic model: Gaussian process (2) 
(Rasmussen & Williams, 2018)



Acquisition Functions

• Maximum Probability of Improvement (PI) (Kushner, 1964)

• Expected improvement (EI)(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) (Hernández-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:
• Direct Method (D. R. Jones et al., 1993)

• DISIMPL (Paulavičius & Žilinskas, 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 probleminės sritys
• Statistinis modelis:

• Algoritmo sudėtingumas Ο 𝑛3 ;

• Limituotas pritaikymas aukštos dimensijos problemoms spręsti;

• Įverčio funkcija:
• Sudėtinga algoritmą pritaikyti lygiagretiems skaičiavimams;

• Branduolio funkcijos limituotos savo funkcine forma;

• Branduolio funkciju optimizavimas aukštos dimensijos uždaviniuose.



Tyrimo metodikos sudarymas(2)

2. Uždavinių skirtų nustatytoms problemoms spręsti aprašymas
• Mokslinės literatūros apžvalga Bajeso optimizavimo metodų taikymo aukštos 

dimensijos uždaviniams spręsti;

• Esamų metodų eksperimentinis palyginimas;

• Esamų metodų trūkumų identifikavimas;

• Bajeso optimizavimo metodų modifikacijų kūrimas



Tyrimo metodikos sudarymas(3)

3. Tyrimo metodikos parinkimas iškeltiems uždaviniams išspręsti
• Bus atliekami eksperimentiniai tyrimai;
• Esamų ir sukurtų metodų palyginimas ir efektyvumo įvertinamas naudojant 

standartines globalios optimizacijos funkcijas
• Branin (D=2), Goldstein-Price (D = 2), Hartmann (D = 3; 6)

• Metodų palyginimas optimizuotant mašinio mokymosi algoritmų parametus
regresijos ir klasifikacijos uždaviniuose:
• Support Vector Machine (SVM)
• Neural Networks (NN)
• Random Forest (RF)

• Metodų palyginimas naudojant aukštos dimensijos funkcijas:
• Ackley (D=100)
• Erdvėlaivio valdymo problema (D=12)
• Roboto valdymo problema (D=60)



2020/2021 m. m. darbo planas

➢ Išklausytimodulius ir išlaikyti egzaminus:
o Fundamentalieji informatikos ir informatikos inžinerijos metodai, 8 kreditai.
o Lygiagretieji ir paskirstytieji skaičiavimai, 7 kreditai.

➢ Moksliniai tyrimai
o Teorinis tyrimas:

1. Esamų Bajeso metodų galimų modifikacijų analizė.
2. Bajeso metodų apjungimo su kitais algoritmais analizė.

➢ Disertacijos rengimo etapas
o Teorinis tyrimas

➢ Dalyvavimas konferencijose
o Pristatyti teorinio tyrimo rezultatus tarptautinėje mokslinėje konferencijoje
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Ačiū už dėmesį!


