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블랙박스최적화란?

• 내부구조를알수없는함수 𝑓 (𝑥)의최적값을찾는문제
• 함수의수치값만얻을수있고,도함수나분석적형태는모름
• 다양한분야에서등장:

• 하이퍼파라미터튜닝
• 시뮬레이션기반모델최적화
• 공학적실험설계
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수학적정의

블랙박스최적화
𝑥∗ = arg min𝑥∈𝒳 𝑓 (𝑥)

• 𝑓 ∶ 𝒳 → ℝ, 𝑓의 closed‑form은알수없고, 𝑓 (𝑥)값들을하나씩평가할수있음
• 𝒳 ⊂ ℝ𝑑 : 제한된입력공간
• 목적: 적은수의함수값평가로 𝑥∗를잘근사해낸다
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블랙박스최적화의어려움

• 고비용평가: 하나의함수계산이시뮬레이션이나실험등으로수분수시간소요
• 도함수부재: 기울기기반방법사용불가
• 노이즈포함: 측정또는시뮬레이션에노이즈존재가능
• 비볼록성 /복잡한형태: 로컬최적점다수존재가능
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접근전략: 모델기반최적화

• 반복적으로 𝑓를모델링하고다음후보점을선택하는방식
• 대표적인방법: 베이지안최적화
• 핵심구성요소:

• 확률적서로다른모델 (e.g. 가우시안프로세스)
• 탐색기준 (획득함수)
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블랙박스최적화의핵심가정

• 블랙박스함수의연속성또는스무스함: 함수가갑작스럽게튀지않는다는전제 e.g.
Lipschitz‑ness

• 함수평가가가능해야함: 입력에대해함수평가결과는반드시획득가능 (노이즈가
낄수는있음)

• 사전정보반영: 함수평가를하기전에갖고있는 a priori(사전) 정보를반영할수
있어야함

• 함수호출횟수 (예산)에대한제한: 제한된예산내에서효율적인탐색을강제하게됨
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베이지안추론이란?
• 미지의변수에대한확률적신념을관측된데이터에기반하여갱신하는방법
• 베이지정리를기반으로사전지식(prior)을사후분포(posterior)로업데이트
• 불확실성을모델링하는데핵심적인도구

Figure: Example of prior, likelihood, and posterior in Bayesian inference
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Bayes 정리: 수학적정의

Bayes 정리
𝑝(𝜃 ∣ 𝒟) = 𝑝(𝒟 ∣ 𝜃) ⋅ 𝑝(𝜃)

𝑝(𝒟)
• 𝜃: 추정하려는모수또는변수
• 𝒟 : 관측데이터
• 𝑝(𝜃): 사전분포 (Prior)
• 𝑝(𝒟 ∣ 𝜃): 우도함수 (Likelihood)
• 𝑝(𝜃 ∣ 𝒟): 사후분포 (Posterior)
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베이지안추론의직관

Figure: Example of prior, likelihood, and posterior in Bayesian inference

• 사전지식 𝑝(𝜃) + 데이터𝒟 →새로운신념 𝑝(𝜃 ∣ 𝒟)
• 학습을 “신념의업데이트”로표현함
• 관측이많아질수록사후분포는특정값으로수렴
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조건부확률로본베이즈추론

𝑝(𝜃 ∣ 𝒟) ∝ 𝑝(𝒟 ∣ 𝜃) ⋅ 𝑝(𝜃)

• 𝑝(𝒟)정규화를위한상수. 계산시생략가능
• 중요한것은사후분포는우도와사전분포의곱에비례
• “베이지안”모델링의기반그자체
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예시: 동전의앞면확률추정

• 모수 𝜃: 앞면이나올확률
• 사전: 𝜃 ∼ Beta(𝛼, 𝛽)
• 관측: 𝐻번앞면, 𝑇번뒷면→우도: 𝜃𝐻 (1 − 𝜃)𝑇
• 사후: 𝜃 ∣ 𝒟 ∼ Beta(𝛼 + 𝐻 , 𝛽 + 𝑇 )
• 조심: 하이퍼파라미터 𝛼, 𝛽
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베이지안추론의장점

• 불확실성정량화: 점추정이아닌분포를추정
• 사전지식활용: 이전경험을모델에통합가능
• 적은데이터에도유리: MLE보다일반화성능이좋을수있음
• 비결정론적의사결정: 탐색적접근과의사결정에유리
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베이지안최적화란?

• 확률적모델을사용하여고비용블랙박스함수의최적값을찾는최적화기법
• 함수 𝑓 (𝑥)의수치만얻을수있는상황에서유용
• 불확실성을정량화하고,그정보를활용하여효율적인탐색가능
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최적화문제형식

𝑥∗ = arg min𝑥∈𝒳 𝑓 (𝑥)

• 단, 𝑓 (𝑥)는고비용평가또는도함수미제공함수
• 𝑓에대한모델 ̂𝑓 (𝑥)을학습하여탐색수행
• 탐색효율을높이기위해확률모델과획득함수사용
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BO알고리즘개요

1. 초기관측데이터𝒟0 = {(𝑥𝑖, 𝑓 (𝑥𝑖))}𝑛𝑖=1
2. 확률모델학습 (예: Gaussian Process)
3. 획득함수 𝛼(𝑥)계산
4. 다음평가지점 𝑥𝑡+1 = arg max𝑥 𝛼(𝑥)
5. 𝑓 (𝑥𝑡+1)평가후𝒟𝑡+1에추가
6. 수렴조건만족하면종료,아니면 “학습”단계로돌아감
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BO의핵심구성요소

• 함수근사모델 (Surrogatemodel):
• 주로Gaussian Process 사용
• 목적함수 𝑓 (𝑥)를근사할수있는도구면가능

• 획득함수 (Acquisition function):
• 모델기반예측을활용하여다음탐색위치결정
• 탐색(exploration)과활용(exploitation)의균형조절
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불확실성활용의중요성

• BO는단순히예측값 𝜇(𝑥)만고려하지않음
• 예측의불확실성 𝜎(𝑥)도반영하여탐색을유도
• 탐색성향을조절할수있어로컬최적해에빠지는것을방지

핵심아이디어
“불확실성이클수록탐색가치가높다”
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베이지안최적화순서요약
사전정보반영→관측→학습→관측‑학습반복또는종료

Figure: 이미상당히많이관측한 𝑓 (𝑥)를 7번추가로탐색관측하고학습
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가우시안확률과정(GP)란?

• 연속적인입력공간에서정의된무한차원의확률분포
• 모든유한한입력집합에대해다변량정규분포를정의
• 함수값과그불확실성을동시에모델링하는데매우매우자주사용됨 (BO에서)

Figure: GP로표현가능한몇가지함수들예시
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GP를표현해보기

GP를표현하려면평균함수와공분산함수가필요합니다
𝑓 (𝑥) ∼ 𝒢𝒫 (𝑚(𝑥), 𝑘(𝑥, 𝑥′))

• 𝑚(𝑥) = 𝔼[𝑓 (𝑥)]: 평균함수
• 𝑘(𝑥, 𝑥′) = Cov(𝑓 (𝑥), 𝑓 (𝑥′)): 공분산함수 (커널)
• 임의의입력집합 {𝑥1, … , 𝑥𝑛}에대해:

f = [𝑓 (𝑥1), … , 𝑓 (𝑥𝑛)]⊤ ∼ 𝒩 (�, 𝐾)
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GP의구성요소: 평균과커널

• 평균함수 𝑚(𝑥): 보통 0으로설정 (𝑚(𝑥) = 0) →사전지식없을때
• 커널함수 𝑘(𝑥, 𝑥′): 두점간의유사도를측정
• 커널은함수의 smoothness, periodicity, 선형성등특징을반영
• GP에대한과도한디테일은 [?]를참조

July 2, 2025 On Bayesian Optimization 25

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.en
https://aiml-k.github.io


대표적인커널함수들

• RBF (Radial Basis Function) / Gaussian kernel

𝑘(x,x′) = 𝜎2 exp (−‖x − x′‖2
2ℓ2 )

• RBF커널의파라미터
• 𝜎 2: 출력분산
• ℓ: 길이척도 (length‑scale)

• Linear, polynomial, periodic 커널들도있음
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대표적인커널함수들
• Matérn kernel

𝐶𝜈 (x,x′) = 𝜎2 ⋅ 2
1−𝜈
Γ(𝜈) (√2𝜈 ⋅

‖x − x′‖
𝜌 )

𝜈
𝐾𝜈 (√2𝜈 ⋅ ‖x − x′‖

𝜌 ) ,

• Γ(𝜈) is the gamma function
• 𝐾𝜈 is the modified Bessel function of the second kind
• Parameters: 𝜌, 𝜈, 𝜎 2

Figure: Matérn 커널의파라미터 𝜈: 1증가하면한번씩미분가능한숫자가늘어난다
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GP의샘플함수시각화

• 커널에따라함수의샘플경향이다르게나타남
• e.g. RBF 커널은부드러운함수생성

• 데이터가주어지면사후분포는데이터에맞게수정됨
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GP조건부분포유도

• 관측데이터: 𝒟 = {𝑋 ,y}
• 새로운입력 𝑥∗에대한사후분포:

𝑓 (𝑥∗) ∣ 𝒟 , 𝑥∗ ∼ 𝒩 (𝜇(𝑥∗), 𝜎2(𝑥∗))
• 평균:

𝜇(𝑥∗) = 𝑘(𝑥∗, 𝑋 )[𝐾 + 𝜎2𝑛 𝐼 ]−1y
• 분산:

𝜎2(𝑥∗) = 𝑘(𝑥∗, 𝑥∗) − 𝑘(𝑥∗, 𝑋 )[𝐾 + 𝜎2𝑛 𝐼 ]−1𝑘(𝑋 , 𝑥∗)
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GP요약

• 함수공간을직접확률적으로모델링
• 평균 +커널함수로정의되는분포
• 예측값과예측불확실성동시제공
• 베이지안최적화의핵심구성요소로활용됨
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GP를활용한베이지안추론이란?

• 관측데이터를바탕으로새로운지점에서의함수값분포추론
• 사후분포: 평균과불확실성을동시에제공
• GP의장점: closed‑form solution으로사후분포계산가능
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조건부분포공식

• 관측: 𝒟 = {𝑋 ,y}, 예측대상: 𝑥∗
• 예측평균:

𝜇(𝑥∗) = 𝑘(𝑥∗, 𝑋 )[𝐾 + 𝜎2𝑛 𝐼 ]−1y
• 예측분산:

𝜎2(𝑥∗) = 𝑘(𝑥∗, 𝑥∗) − 𝑘(𝑥∗, 𝑋 )[𝐾 + 𝜎2𝑛 𝐼 ]−1𝑘(𝑋 , 𝑥∗)
• 𝐾 : 𝑋의커널행렬
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예측평균𝜇(𝑥∗)의의미

𝜇(𝑥∗) = 𝑘(𝑥∗, 𝑋 )[𝐾 + 𝜎2𝑛 𝐼 ]−1y

• 𝜇(𝑥∗)는데이터로부터학습한함수의기대값
• 관측값 y의선형결합형태
• 예측은과거관측값의유사도기반보간

GP예측평균에대한핵심직관

𝜇(𝑥∗) = “관측된이웃데이터들의가중평균. 단, 가중치는커널에기반한내재적유사성”

July 2, 2025 On Bayesian Optimization 34

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.en
https://aiml-k.github.io


예측분산𝜎 2(𝑥∗)의의미

𝜎2(𝑥∗) = 𝑘(𝑥∗, 𝑥∗)⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
(𝐴)

− 𝑘(𝑥∗, 𝑋 )[𝐾 + 𝜎2𝑛 𝐼 ]−1𝑘(𝑋 , 𝑥∗)⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
(𝐵)

• 𝑥∗가관측점과가까울수록분산은작아짐
• 데이터가없는영역에서는불확실성이큼
• 탐색이필요한영역을식별하는데사용할수있음

GP예측분산에대한핵심직관

𝜎2(𝑥∗) = “내재적자체분산치(A)에서근처관측에의해확정된효과(B)를제한값”

July 2, 2025 On Bayesian Optimization 35

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.en
https://aiml-k.github.io


GP사후예측시각화

• 파란실선: 예측평균 𝜇(𝑥)
• 그림자영역: 95%신뢰구간 (≈±2표준편차)
• 데이터주변영역에서는신뢰구간이좁고,아닌구간은넓음
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노이즈모델링포함

• 현실에서는관측값 𝑦 = 𝑓 (𝑥) + 𝜖, 𝜖 ∼ 𝒩 (0, 𝜎2𝑛 )
• 커널행렬에노이즈항을추가:

𝐾 + 𝜎2𝑛 𝐼
• 이는모델이노이즈를고려하여더유연하게예측하게함
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노이즈모델링차이에대한시각화
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노이즈모델링차이에대한시각화

Heteroscedastic한노이즈모델링도가능!

• 𝑥값이커지면노이즈가커지는heteroscedasticity 상황
• 파란실선: 예측평균 𝜇(𝑥)
• 그림자영역: 95%신뢰구간 (≈±2표준편차)
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노이즈모델링차이에대한시각화
Heavy tail 노이즈모델링도가능! (이러시면우리GP가힘듭니다)

• GP가추정한예측평균이실제 𝑓보다heavy‑tailed outlier들에더큰영향을받음
• GP에다무언가를추가해주어야 robustness를얻을수있음 (하지만애당초 low
noise가더좋음!)
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정리요약

• GP는관측기반함수추정에효과적인베이지안모델
• 폐쇄형수식으로평균과분산을동시에계산가능
• 예측은보간(interpolation) + 불확실성추론을포함
• 이는BO의핵심탐색메커니즘으로활용됨
• 다양한노이즈모델링을추가할수있고, GP가이를감당할수있는가는별개임
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Agenda

1. 블랙박스최적화: 문제상황정의
2. 베이즈추론
3. 베이지안최적화 (BO)
4. 가우시안프로세스 (GP)
5. GP Regression: GP +베이지안추론
6. 획득함수 (Acquisition Function)
7. GP기반의Bayesian Optimization
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획득함수란?

• 베이지안최적화에서다음평가할지점을결정하는함수
• 확률모델의예측평균과분산을모두고려
• 탐색 (exploration) vs활용 (exploitation)의균형조절

획득함수의기본활용형태
다음선택/샘플링할 𝑥next를아래와같이획득함수𝛼 를사용해선택한다

𝑥next = arg max𝑥∈𝒳 𝛼(𝑥)
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GP와획득함수의관계시각화

Figure: GP regression과 acquisition function, 축맞추어그려보았습니다
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최적값대비향상량 (Improvement)

목표: 현재까지관측된최적값 𝑓best 대비,새로운점 𝑥가얼마나더나은지계측

향상함수 (Improvement Function):

𝐼 (𝑥) = max(𝑓 (𝑥) − 𝑓best, 0)

• 𝑓best: 지금까지실제관측한함수값들중최고치
• 𝑓 (𝑥): 𝑥에서의실제함수값 (unknown)
• 실제계산에서는 𝑓 (𝑥)대신GP의예측평균을사용함: i.e. 𝑓 (𝑥) ≈ 𝜇(𝑥)

향상량기반획득함수의핵심원리
𝐼 (𝑥)가큰 𝑥를시도해보면좋은 𝑓 (𝑥)를찾을수있지않을까?
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향상치기반획득함수대표사례

• PI (Probability of Improvement): 향상치확률값기반
• EI (Expected Improvement): 향상치의기대값기반
• KG (Knowledge Gradient): 지식경사값기반
• UCB (Upper Confidence Bound): 신뢰구간값기반

각획득함수들은약간씩상이한탐색행동을유도하며,목적및문제상황에따라성능이
달라짐
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Probability of Improvement (PI)

• 𝑥를관측한다면,최적관측값이향상될확률(Probability of Improvement)은?

PI(𝑥) = ℙ
⎡⎢⎢
⎣

𝑓 (𝑥) > 𝑓best⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
최적관측값이향상됨

⎤⎥⎥
⎦
= 1 − Φ(𝑓best − 𝜇(𝑥)

𝜎(𝑥) )

• 단점: 분산 𝜎(𝑥)이너무작으면선택가능성이낮아짐
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Probability of Improvement (PI) [1]

• 𝑥를관측한다면,최적관측값이향상될확률(Probability of Improvement)은?

PI(𝑥) = ℙ
⎡⎢⎢
⎣
𝑓 (𝑥) > 𝑓best − 𝜖⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
최적관측값이향상됨

⎤⎥⎥
⎦
= 1 − Φ(𝑓best − 𝜇(𝑥) − 𝜖

𝜎(𝑥) )

• 𝜖 ≥ 0: 탐색정도를조절하는하이퍼파라미터 (cf. slack parameter in SVM)
• 분산 𝜎(𝑥)이너무작더라도, 𝜖가어느정도크면선택가능
• 단점: 𝜖는어떻게설정해야하지?
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Probability of Improvement (PI) [1] 시각화
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Expected Improvement (EI) [1]

• 𝑥를관측한다면,최적관측값향상치의기대값(Expected Improvement)은얼마?

EI(𝑥) = 𝔼 [max (0, 𝑓best − 𝑓 (𝑥))]
• 𝑓 (𝑥)가정규분포를따른다면 (i.e. 𝑓 (𝑥) ∼ 𝒩 (𝜇(𝑥), 𝜎(𝑥))), closed form계산가능:

EI(𝑥) = (𝑓best − 𝜇(𝑥))Φ(𝑧) + 𝜎(𝑥)𝜙(𝑧)

𝑧 = 𝑓best − 𝜇(𝑥)
𝜎(𝑥)

• Φ: standard normal CDF, 𝜙: standard normal PDF
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Expected Improvement (EI) [1] 시각화
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Upper Confidence Bound (UCB) [2]

• 직관: 𝑓 (𝑥)의기대값에,표준편차를불확실성보너스로추가하여다음 𝑥를결정
• 계산방법: 평균과분산의적절한선형합

UCB(𝑥) =
𝑓 (𝑥)의평균예상치

⏞𝜇(𝑥) +𝜅 ⋅
𝑓 (𝑥)의표준편차예상치

⏞𝜎(𝑥)
• 𝜅 > 0: 하이퍼파라미터. 크게설정하면탐색을더선호
• 원래multi‑armed bandit 연구에서사용되던개념
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Upper Confidence Bound (UCB) [2] 시각화
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정리

• 획득함수는다음평가위치를효율적으로선택
• 예측값 +불확실성모두반영하는설계
• 목적에따라EI, PI, UCB등을선택
• 탐색과활용의균형이성능에결정적영향
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Agenda

1. 블랙박스최적화: 문제상황정의
2. 베이즈추론
3. 베이지안최적화 (BO)
4. 가우시안프로세스 (GP)
5. GP Regression: GP +베이지안추론
6. 획득함수 (Acquisition Function)
7. GP기반의Bayesian Optimization
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GPBO전체요약

1. 초기데이터𝒟0 = {(𝑥𝑖, 𝑓 (𝑥𝑖))}
2. 확률모델학습 (GP)
3. 획득함수 𝛼(𝑥)계산
4. 다음평가점 𝑥𝑡+1 = arg max 𝛼(𝑥)
5. 𝑓 (𝑥𝑡+1)평가후𝒟𝑡+1 갱신
6. 수렴조건만족시까지반복
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GPBO예시시각화 1

Figure: 𝑓 (𝑥)를두번Exploitation 스타일로관측하고학습
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GPBO예시시각화 2

Figure: 𝑓 (𝑥)를 10번더 Exploitation 스타일로관측하고학습
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GPBO예시시각화 3

Figure: 𝑓 (𝑥)를 7번 Exploration 스타일로관측하고학습
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반복종료조건

• BO는일반적으로다음중하나가만족되면종료:
• 반복횟수 𝑇 도달
• 획득함수최대값이작아짐 (𝛼(𝑥) < 𝜀)
• 함수평가예산소진

• 실전에서는성능모니터링과병행함
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베이지안최적화의장점및유의점

GPBO의특장점
• 고비용함수에적합: 최소평가로최적값수렴
• 예측+불확실성활용: 확률기반의효율적탐색
• 함수미분불필요: 도함수없이도가능
• 탐색/활용균형조절가능

실전적용시유의점
• 초기샘플은다양하게분포시킬것
• 커널선택및하이퍼파라미터튜닝필요
• 획득함수선택은문제특성에맞게
• 예측모델재학습비용도고려
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In Summary

• GPBO는베이지안학습에기반한효율적인최적화프레임워크
• 핵심구성요소:

• 근사모델 (GP)
• 획득함수 (EI, PI, UCB등)

• 탐색‑활용의균형을잡아주는것이성능에직결됨
• 다양한산업/과학분야에서실제로활용됨 (really?)
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BO적용한실제문제풀이예시 (AI/ML분야는제외)
• 화학: 촉매설계 [3], 화학반응설계 [4], 아미노산conformer분자구조설계 [5]
• 배터리/자동차공학: 수명예측 [6], 충전프로토콜설계 [7], 서스펜션설계 [8],
하이브리드차량동력계설계 [9]

• 전기전자: 전력전송시스템설계 [10], 아날로그칩셋설계 [11], 디지털회로설계 [12]
• 재료공학: 유리재료설계 [13], 합금설계 [14], 기능성물질구조분석 [15]
• 물리학: 입자가속기튜닝 [16], 응집물리(Bose‑Einstein condensate) [17],
천체물리 [18], 양자scattering [19]

• 농/생명공학: 종자발아 [20], 단백질분자공학 [21]
• 의/약학: 환자상태모니터링 [22], 가상약물실험 [23], 생체조직공학[24]
• 로봇공학: 요리로봇성능개선 [25], 전신자세제어 [26], 로봇파라미터의안전한
튜닝법 [27], 자율주행차비전의적대적공격법 [28]

• 도시/환경/구조공학: 바닷물침습판별 [29], 태풍이교량에주는영향분석 [30]
• 기계/항공공학: 용접파라미터최적화 [31], 비행기구조설계 [32], 비행기날개
동역학최적화 [33]
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