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획득함수란?

• 베이지안최적화는평가횟수가매우제한된상황에서사용됨
• 획득함수(acquisition function)는다음평가할점을결정하는역할
• 대표적획득함수: UCB, EI, PI, TS 등
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정보이론기반접근이란?

• 정보이론기반BO는최적값또는함수에대한불확실성감소를목표로설계
• 핵심개념: 엔트로피(entropy)를줄이는방향으로탐색
• 핵심빈자리: 무엇의엔트로피를줄일까?

• 특징: 탐색–활용균형을이론적으로정당화가능
• 특징2: 앞서본직관적인획득함수들인PI, EI 계열대비효과가좋다는연구결과 [1]
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엔트로피?

Shannon Entropy (정보이론)
𝑋가 𝑝(𝑥)를확률질량함수로갖는이산적확률변수일때,엔트로피 𝐻(𝑋):

𝐻(𝑋) = ∑
𝑥∈𝒳

𝑝(𝑥) 1
log 𝑝(𝑥) = − ∑

𝑥∈𝒳
𝑝(𝑥) log 𝑝(𝑥)

𝑋가 𝑝(𝑥)를확률밀도함수로갖는연속적확률변수일때,엔트로피 𝐻(𝑋):

𝐻(𝑋) = ∫𝑥∈𝒳 𝑝(𝑥) 1
log 𝑝(𝑥)𝑑𝑥 = −∫𝒳 𝑝(𝑥) log 𝑝(𝑥)𝑑𝑥

• 단위: bits (log2 사용시) / nats (ln 사용시)
• 𝐻(𝑋)는변수 𝑋의불확정성을표현하는 (최적화에매우좋은)함수
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Entropy Search (ES) [2]

• 엔트로피를사용해서보다똑똑하게다음샘플링을결정할수있을까?
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Entropy Search (ES) [2]

• 개념: 다음샘플링은,샘플링한정보를취합하는것으로최적점 𝑥∗의엔트로피가가장
많이감소시키는점 (𝑥, 𝑦)로한다

• 획득함수가가질의미: (𝑥, 𝑦)를관측해 𝑥∗의엔트로피감소를최대화하는점을선택
• 획득함수: (𝑥, 𝑦)과 𝑥∗의 “mutual information”을최대화

arg max
𝑥∈𝒳

𝐼 ((𝑥, 𝑦); 𝑥∗ ∣ 𝒟𝑛)

• 엔트로피와획득함수간의연계점

𝐼 ((𝑥, 𝑦); 𝑥⋆ ∣ 𝒟𝑛) = 𝐻 [𝑥⋆ ∣ 𝒟𝑛] − 𝔼𝑦∣𝒟𝑛 ,𝑥 [𝐻 [𝑥⋆ ∣ 𝒟𝑛 ∪ (𝑥, 𝑦)]]
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Entropy Search (ES) [2]

• 자주색실선: EI
• 자주색점선: PI
• 빨간색중간실선:
Unknown 𝑓 (𝑥)

• 파란실선: min 𝑓 (𝑥)
확률의Monte‑Carlo
예상치

• 파란원: PI기반으로
샘플링한예시

• 녹색점선: ES
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ES의매우큰문제

• 획득함수의계산이매우난감함:

arg max
𝑥∈𝒳

{𝐻 [𝑥⋆ ∣ 𝒟𝑛] − 𝔼𝑦∣𝒟𝑛 ,𝑥⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
!

[𝐻 [𝑥⋆ ∣ 𝒟𝑛 ∪ (𝑥, 𝑦)]]}

• ℙ[𝑦|𝒟𝑛, 𝑥]를사용해서 (𝑥, 𝑦)를샘플링하여 !를계산해야함
• 고차원 (𝑥가매우많아짐)에서계산량/샘플요구량폭발
• noisy setting (!의추정값이흔들림)에서계산량/샘플요구량폭발
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ES를개선해봅시다

• ES획득함수에서 ! 이문제였으니

𝐼 ((𝑥, 𝑦); 𝑥⋆ ∣ 𝒟𝑛) = 𝐻 [𝑥⋆ ∣ 𝒟𝑛] −
!

⏞⏞⏞⏞⏞⏞⏞𝔼𝑦∣𝒟𝑛 ,𝑥 [𝐻 [𝑥⋆ ∣ 𝒟𝑛 ∪ (𝑥, 𝑦)]]
• 정보이론한토막: 𝐼 (𝑋 , 𝑌 ) = 𝐻(𝑋) − 𝐻(𝑋 |𝑌 ) = 𝐻(𝑌 ) − 𝐻(𝑌 |𝑋)
• = 를사용해서뒤집는다

𝐻 [𝑥, 𝑦 ∣ 𝒟𝑛]⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
(𝐴)

−𝔼𝑥⋆∣𝒟𝑛⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
!!

⎡⎢⎢
⎣
𝐻 [𝑥, 𝑦 ∣ 𝒟𝑛, 𝑥⋆]⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

(𝐵)

⎤⎥⎥
⎦

• !!는더이상 (𝑥, 𝑦)샘플링안해도되네? (대신 ℙ[𝑥⋆|𝒟𝑛]을써야됨)

July 2, 2025 On Bayesian Optimization 10

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


ES를개선해봅시다 (계속)

• 다듬기작업

𝐻 [𝑥, 𝑦 ∣ 𝒟𝑛]⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
(𝐴)

−𝔼𝑥⋆∣𝒟𝑛
⎡⎢⎢
⎣
𝐻 [𝑥, 𝑦 ∣ 𝒟𝑛, 𝑥⋆]⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

(𝐵)

⎤⎥⎥
⎦

• (A,B): 사실 𝑥는고르는거니변수가아님. 하지만 𝑦에영향을준다. 그러니조건부로이동
𝐻 [𝑦 ∣ 𝒟𝑛, 𝑥]⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

(𝐴2)
−𝔼𝑥⋆∣𝒟𝑛 [𝐻 [𝑦 ∣ 𝒟𝑛, 𝑥⋆, 𝑥]]⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

(𝐵2)

• (A2): GP에서바로계산이가능함 (posterior marginal i.e. ℙ[𝑦|𝒟𝑛, 𝑥])• (B2): 𝐻[𝑦|𝒟𝑛, 𝑥∗, 𝑥]를계산하기. 먼저 𝑥∗를GP에서 ℙ[𝑥∗|𝒟𝑛]사용해샘플링하고
𝔼𝑥⋆ ∣𝒟𝑛는 “expectation propagation” [3] 으로근사
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Predictive Entropy Search (PES) [1]

• ES의획득함수계산을더쉽게할방법이있다 (GP를사용하니까)
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Predictive Entropy Search (PES) [1]

• ES를개선: 획득함수계산을더쉽게. ℙ[𝑦|𝒟𝑛, 𝑥]대신에 ℙ[𝑥∗|𝒟𝑛]사용해근사
• 주의: 근사값임 (ℙ[𝑥∗|𝒟𝑛]는𝒟𝑛가주어졌을때의최적값 𝑥∗의예측분포)
• 획득함수: 𝐼 ((𝑥, 𝑦); 𝑥∗ ∣ 𝒟𝑛)를 ℙ[𝑥∗|𝒟𝑛]사용하여근사한값을최대화

arg max
𝑥∈𝒳

⎧
⎨
⎩
𝐻 [𝑦 ∣ 𝒟𝑛, 𝑥]⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

(𝐴2)
−𝔼𝑥⋆∣𝒟𝑛 [𝐻 [𝑦 ∣ 𝒟𝑛, 𝑥⋆, 𝑥]]⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

(𝐵2)

⎫
⎬
⎭

• 결과적으로PES는, predictive 분포를써서 (B2)를쉽게계산하는ES
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Max‑value Entropy Search (MES) [4]

• 최적선택 𝑥∗의엔트로피말고,최대값 𝑦∗ = 𝑓 (𝑥∗)의엔트로피를줄이는건어때?
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Max‑value Entropy Search (MES) [4]

• 최적선택 𝑥∗의엔트로피말고,최대값 𝑦∗ = 𝑓 (𝑥∗)의엔트로피를줄이는건어때?
• 획득함수: (𝑥, 𝑦)과 𝑦∗의 “mutual information”을최대화

arg max
𝑥∈𝒳

𝐼 ((𝑥, 𝑦) ; 𝑦∗ ∣ 𝒟𝑛)

• PES에서사용한뒤집기와같이접근하면:

arg max
𝑥∈𝒳

⎧
⎨
⎩
𝐻 [𝑦 ∣ 𝒟𝑛, 𝑥]⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

(𝐴2)
−𝔼𝑦⋆∣𝒟𝑛 [𝐻 [𝑦 ∣ 𝒟𝑛, 𝑦⋆, 𝑥]]⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟

(𝐵2′)

⎫
⎬
⎭

• (B2’)을근사할때Gumbel분포 (cf. Fisher‑Tippett‑Gnedenko theorem) 사용
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Max‑value Entropy Search (MES) [4]

이론적특징: 함수값사용획득함수들과동치조건존재
• MES, (B2’)을단일샘플로근사할때
• GP‑UCB, E‑E parameter 𝛽 = min𝑥∈𝒳

𝑦∗−𝜇𝑛(𝑥)
𝜎𝑛(𝑥) 사용할때

• PI, 𝜃 = 𝑦∗ 사용할때

실험적특징: 다양한방면의실용성높음
• 간단하고병렬화가쉬우며 (다차원 𝑥 대신 1차원 𝑦 사용), 실성능도우수
• Gumbel 샘플링기반으로근사 (다차원 𝑥문제(조정불가)를버리고,샘플링수
문제(조정가능)를가져옴)

• PS. 다차원 𝑥에대한대응이가능할까 (Hint: Add‑MES [4])?
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엔트로피사용한획득함수3종비교/요약

방법 엔트로피의대상 계산량 적용성
ES 𝑥∗ 위치 높음 이론적연구
PES 𝑥∗ 위치 (근사) 중간 실용적개선
MES 𝑓 (𝑥∗)값 낮음 가장실용적

• 정보이론적BO는엔트로피를사용해불확실성을계측한다는단단한이론적기반
제공

• 현실은근사를하기때문에계산비용및 surrogate model 품질에민감
• 실전에서는현실과타협을본MES와 PES가널리사용됨
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BO Tutorial Part 2: Current

1. 획득함수 + Information Theory

2. High‑dimensional BO

3. Multi‑objective BO

4. Closing Remarks
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고차원에서BO?

• 베이지안최적화는일반적으로 𝑥가 10‑30차원이하의문제에적합
• 일단,샘플이 𝑁개일때predictive분포계산을위해 𝐾 ∈ ℝ𝑁×𝑁의역행렬필요
• 𝑥의차원이커지면샘플이정말많이필요함

• 고차원(high‑dimensional) 문제에서는BO예측성능저하발생
• 굳이해야된다면,고차원BO의핵심: 고차원공간에서의효율적인탐색전략설계
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고차원이되면문제가많다1

• 차원의저주 (Curse of Dimensionality): 탐색공간𝒳가희소(sparse)해짐

• 동일한정확도를갖도록샘플링하려면,계산비용증가 (특히획득함수최적화때)
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고차원이되면문제가많다2

• 차원의저주 (Curse of Dimensionality): 탐색공간𝒳가희소(sparse)해짐

• Gaussian Process의학습수렴및불확실성추정값정확도하락
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접근법1: 가산모델 (Additive Models)

• 최적점을찾아낼고차원함수 𝑓를
저차원함수 𝑓𝑖들의합으로
표현된다고가정

𝑓 (𝑥) =
𝑘
∑
𝑖=1

𝑓𝑖(𝑥𝑆𝑖)

• 중요: 각저차원함수 𝑓𝑖의변수는
원래 𝑓의변수보다차원이낮음

• 예시알고리즘: Add‑MES [4],
Add‑GP‑UCB [5], EBO [6]

Figure: 𝑘 = 2개의GP의합으로표현된다면?
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Add‑GP‑UCB [5]

• GP‑UCB를가산모델로만들수있다?
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Add‑GP‑UCB [5]

• 핵심: 전체함수를 𝑑차원이아닌
𝑘개의저차원블록으로구성하고,
GP‑UCB틀에넣음

• 장점1: 각블록에서개별적으로
BO를수행하므로병렬처리가능

• 장점2: GP‑UCB와마찬가지로,
no‑regret 특성가짐

• 문제: 구성은어떻게정하지? a
priori로주거나,자체학습(!) Figure: 𝑘 = 2개의블록으로쪼갠예시
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접근법2: 능동적부분공간탐색

• 함수𝑓가실제로는특정저차원선형부분공간에서만변화할수있음
• 핵심아이디어: 입력차원을축소할수있나? e.g. 𝑥 = 𝐴𝑧, where 𝐴 ∈ ℝ𝐷×𝑑 , 𝑑 ≪ 𝐷
• 보다구체적으로: 목적함수 𝑓가고차원도메인 𝑋 ⊂ ℝ𝐷에서정의되었다면,아래와
같은 𝐴 ∈ ℝ𝐷×𝑑가있을/찾을/만들수있을까? (그리고상응하는 𝑔도?)

𝑓 (𝑥) = 𝑔(𝐴𝑧)
• 예시알고리즘: Active Learning of Linear Embedding [7], REMBO [8],
SAASBO [9]
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Active Learning of Linear Embedding [7]
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Active Learning of Linear Embedding [7]

• 보다구체적으로: 목적함수 𝑓가
고차원도메인𝒳 ⊂ ℝ𝐷에서
정의되었다면,아래와같은
𝐴 ∈ ℝ𝐷×𝑑가있을/찾을/만들수
있을까? (그리고상응하는 𝑔도?)

𝑓 (𝑥) = 𝑔(𝐴𝑧)
• 있긴한거같고,되기도하는데요?

Figure: ℝ2상의함수를잘표현하는 1차원찾기
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REMBO [8]
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REMBO [8]: Random Embedding

기본아이디어:
• 주어진고차원공간𝒳을랜덤선형맵으로저차원으로투영 (할수있으니까!)
• 투영된공간에서BO를수행 (저차원이니더쉬우니까!)
• 찾은최적점결과를원래공간에매핑 (어..?! 이게된다고?)
• Food for thought: 이게안되는상황도분명있을텐데요?

요약정리:
• 되긴됩니다. 은근히잘되던데요?
• 이게되는근거에대한이론적인이야기도할수있습니다!
• 제약사항: 고차원공간의유효영역을설정하는데,그바깥에있는점들은아쉽습니다

July 2, 2025 On Bayesian Optimization 29

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


REMBO [8]: 기본원리

• 주어진고차원공간𝒳을랜덤선형맵으로저차원으로투영하고나서BO를한다?
• 그래도 𝑥⋆ 를찾을수있다..? 이게된다고?! (특정조건하에서)
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REMBO [8]: 아이디어의구체화

• 𝑓가고차원𝒳 ⊂ ℝ𝐷에서정의되었다면, 𝑓 (𝑥) = 𝑔(𝐴𝑦)를만족하는 𝑔를찾게해줄좋은
𝐴 ∈ ℝ𝐷×𝑑가있을텐데 ...

• 그냥 𝐴를랜덤으로만들고, 𝐴𝑦중에서바깥에삐져나간부분은𝒳안으로우겨넣자!
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SAASBO [9]
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SAASBO [9]

가능성타진
• 아마도현실문제에서는일부중요한차원만이목적함수에큰영향을줄것같은데..
• 최적화를하면서,중요한차원을자동으로찾아낼수있을까?

문제셋팅리뷰
• 목적: 함수 𝑓 ∶ 𝒳 → ℝ의최대값추정
• 𝒳 = [0, 1]𝐷는고차원공간
• 𝑦 = 𝑓 (𝑥) + 𝜖 형태로,노이즈포함한관측만가능
• 도함수 ∇𝑓 정보없음, 𝑓 (𝑥)는볼록함수가아닐수도있음
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SAASBO핵심원리

희소성가정 (Sparsity Assumption)
𝑥를구성하는대부분의차원은 𝑓 (𝑥)에거의영향을주지않을거다

• 이희소성을알고리즘단에서명시적으로모델링
• Sparse Axis‑Aligned Subspaces (SAAS) prior 을 GP에적용

• Axis‑aligned부분이매우중요한특징임: 차원들을뒤섞지말고,보존해서선택하겠다!
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SAAS Prior를적용한GP모델

• Automatic Relevance Determination (ARD) 커널을살짝뜯어고쳐서:

𝑘(𝑥, 𝑥′) = 𝜎2𝑘 exp(−
𝐷
∑
𝑑=1

𝜌2𝑑 (𝑥𝑑 − 𝑥′𝑑 )2)

• SAAS prior: 𝜌𝑑 ∼ HalfCauchy(𝜏 ), 𝜏 ∼ HalfCauchy(𝛼)
• “Shrinkage” 특성: 대부분의 𝜌𝑑는작지만 (𝜌𝑑 ≲ 𝜏), 일부는크게유지 (Half Cauchy
분포)

• 위특성은하이퍼파라미터 𝜏로조정
• 문제: 𝛼는하이퍼‑하이퍼파라미터. 기본값은 𝛼 = 0.1
• 문제2: 그외여러구성가정들 (e.g. 𝜎2𝑘 ∼ Log‑Normal(0, 102)
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SAASBO특징정리

• 유관차원들을선택하고,중요도를학습할수있도록한Hierarchical Bayesian 구성
• 특징/장점: 차원을뭉개버리지않고,주어진차원중에서일부만을선별할수있음
• Bayesian의장점과단점을더욱강렬하게가짐
• BO획득함수로는EI를사용 (계산은Hamiltonian Monte Carlo와 Sobol
sequence sampling, L‑BFGS‑B를사용해근사)

• 하이퍼파라미터튜닝을통해수백차원규모에도잘작동
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접근법3: 잠재임베딩기반BO

지금까지
• 가산모델: 𝑓를구성하는BO들을저차원기반으로쪼개버린뒤개별적으로BO수행
• 능동적부분공간탐색: 𝒳보다작은차원으로보내놓고BO수행. 선형변환이나
차원축선택을생각함

자연스러운생각의흐름: 비선형이더파워풀할듯한데?
• 오토인코더등의비선형고차원데이터를잠재공간(latent space)으로변환
• 잠재공간에서BO수행하고원래입력복원하는비선형함수도학습하면되겠지?
• 사례: VAE‑DGP [10], VAE‑BO [10], Deep Kernel Learning [11]
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VAE‑DGP [12]

• 시조새같은위치에있는,덜정제된아이디어하이브리드 (Variational +
auto‑encoding + GP)
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VAE‑DGP [12] 핵심포인트

• GP를깊게쌓은deep‑GP는단순한입력차원의구조도더욱복잡하게표현할수있다
• latent의방향성이좀달랐던것 (반대로돌린거니?)
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VAE‑DGP [12] 핵심결과

• latent의방향성이달랐지만,결과적으로는깔끔하게학습된 latent를보여줌
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VAE‑BO [12]

• 의도한방향으로적용한것
• 놀랍게도,화학저널!
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VAE‑BO핵심아이디어 [12]

• VAE를통해𝒳를저차원 latent로내려서BO를수행!
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Deep Kernel Learning in Chemistry [11]

• 다시한번화학저널
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Deep Kernel Learning in Chemistry [11]

• 아까본VAE‑BO와매우유사한기본구조
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Deep Kernel Learning in Chemistry [11]
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접근법비교요약및발전방향

방법 구조가정 특징 제약점
Additive Model들 가산구조 병렬화용이 구조를손으로정해줘야됨
부분공간기법들 선형변환 계산효율적 투영손실,언저리효과등..

Latent Space BO계열 비선형임베딩 유연성높음 학습필요한모듈존재

• 원래고차원에약한BO를돕기위한노력이었으나,
• 현재는 Latent space를도메인에맞게만들어내는기법들로더욱발전시키는방향
• Generative model들을차용하여GP와합치는것도최근등장 (BO는어디로?)
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BO Tutorial Part 2: Current

1. 획득함수 + Information Theory

2. High‑dimensional BO

3. Multi‑objective BO

4. Closing Remarks
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다목적베이지안최적화 (MOBO)

• 하나의 𝑓가아니라,여러개의 (상충할수도있는) 𝑓들을동시에최적화해야된다면?
• 심플한예시들: 정확도 vs. 연산속도,비용 vs. 품질, bias vs. variance

• 핵심해결방안아이디어들:
1. 가장직관적이고단순하게, scalarization
2. Pareto최적화 and/or Hypervolume개념
3. Custom design
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다목적최적화의근본적차이

• 다변수목적함수: f(𝑥) = (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), … , 𝑓𝑘(𝑥))
• 목적이다변수가되면 arg max f(𝑥)의개념이모호해짐

• e.g. 0, 1은대소가명확함. 하지만 (0, 1)과 (1, 0)은관점에따라대소가달라짐

Figure: 2변수목적함수를강제로한축에그려보았습니다
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다목적최적화해결방안1
해결방안 1: 가장직관적이고단순하게, scalarization

• 목적함수가벡터라어려워? 그럼스칼라로바꿔.

Figure: Scalarization을어떻게하느냐에따라결과물이달라진다는함정이숨어있습니다
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다목적최적화해결방안1
해결방안 1: 가장직관적이고단순하게, scalarization

• 목적함수가벡터라어려워? 그럼스칼라로바꿔.

Figure: Scalarization을어떻게하느냐에따라결과물이달라진다는함정이숨어있습니다
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ParEGO [13]

• trivia: 이번에는저자가화학과소속!
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ParEGO [13]

해결방안 1: 가장직관적이고단순하게, scalarization
• 목적함수가 𝑘개다? 그럼하나로합쳐라

𝑔(𝑥) ∶=
𝑘
∑
𝑖
𝜆𝑖𝑓𝑖(𝑥)

• 그리고나서저 𝑔를갖고BO를하면되지?

진지한문제점
• 그럼저 𝜆𝑖들은어떻게정하지? 알잘딱깔센.
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ParEGO [13]

해결방안 1: 가장직관적이고단순하게, scalarization
• 목적함수가 𝑘개다? 그럼하나로합쳐라

𝑔(𝑥) ∶=
𝑘
∑
𝑖
𝜆𝑖𝑓𝑖(𝑥)

• 그리고나서저 𝑔를갖고BO를하면되지?

진지한문제점
• 그럼저 𝜆𝑖들은어떻게정하지?

알잘딱깔센.

July 2, 2025 On Bayesian Optimization 52

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


ParEGO [13]

해결방안 1: 가장직관적이고단순하게, scalarization
• 목적함수가 𝑘개다? 그럼하나로합쳐라

𝑔(𝑥) ∶=
𝑘
∑
𝑖
𝜆𝑖𝑓𝑖(𝑥)

• 그리고나서저 𝑔를갖고BO를하면되지?

진지한문제점
• 그럼저 𝜆𝑖들은어떻게정하지? 알잘딱깔센.

July 2, 2025 On Bayesian Optimization 52

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


MOBO‑RS [14]

• 플렉시블하게알잘딱깔센 scalarization을해주면되겠죠?
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MOBO‑RS [14]

• 왼쪽 (기본아이디어): 𝜆𝑖들의분포를하나prior로정해주면,비슷한영역을
샘플링하게된다는점

• 중간&오른쪽 (핵심아이디어): 학습을통해서 𝜆들의분포를잘바꿔서,후반부에는
매우좋아보이는가장자리(Pareto frontier)만샘플링하도록하자
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다목적최적화해결방안2

해결방안 2: Pareto최적화그리고Hypervolume개념
• 목적함수가벡터라
어려워? 다잘하면
되겠네?

• “꿀리는건없고더
잘하는건있다”는개념을
Pareto dominance라
하겠습니다

• Front가넓어지면,그
밑의부피가커집니다
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다목적최적화해결방안2
해결방안 2: Pareto최적화그리고Hypervolume개념

Figure: Pareto front들이진하게표시되어있습니다. 생각했던거랑좀다르죠?
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다목적최적화해결방안2

Figure: Pareto‑dominated regions Figure: Pareto front components
• Pareto front라는게이제좀더납득이갈겁니다
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아이디어: Hypervolume Improvement

• 문제: Pareto최적화를하는데, Pareto
front를찾기는쉽지않음

• 아이디어1: Pareto front를
근사해보자. Lower bound를
만드는거지

• 아이디어2: 단계적으로 Lower
bound를개량하자. Hypervolume이
커지게

Figure: LB of Pareto front by 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3
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Expected Hypervolume Improvement (EHVI) [?] [?]
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EHVI 예시
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EHVI는계산품이많이든다

그래서병렬화하고빨리계산이되도록만들었습니다: qEHVI [?]
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qEHVI [?] 개념도

• 색깔상자들이차지한공간의union을계산하는데,이를빠르게진행하는
계산기법들을동원함

• BoTorch, Ax등에서multi‑objective BO에서기본예제로사용되는기법
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BO Tutorial Part 2: Current

1. 획득함수 + Information Theory

2. High‑dimensional BO

3. Multi‑objective BO

4. Closing Remarks

July 2, 2025 On Bayesian Optimization 63

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


못다한이야기들 (현재‑미래부분인제 3파트!)

• Cost‑aware BO및관련된Multi‑fidelity BO시나리오들
• Robust, No‑regret, Anytime BO알고리즘들과Bandit과의연결점들
• Exotic surrogates: TPE, RF, BNN등
• 도함수정보를사용할수있다면BO가어떻게달라지는지
• 구현도구들에대한이야기: GPU사용한가속화, MCMC와다중코어사용한가속화
• 실제활용사례들에대한구체적인 case study

P.S. 원래 3시간으로기획했지만.. 첫날첫타임은 2시간입니다 (점심시간은중요하니까요)
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맺음말

• BO는정말바로쓸수있는도구입니다. 이미패키지화도많이되어있어요
• 도구가최신화되어도근본개념은바뀌지않습니다. 오늘은그근본개념을봤구요
• 최신도구가항상더잘되는건아닙니다. 도구‑문제의 fit이더중요해요
• 풀어야되는문제와잘맞는BO기법이무엇인지를고민해보세요 (BO가안맞는
도구일수도있습니다!)
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Thank You!

• Questions? » holy@korea.ac.kr
• Slides? » QR
• AIML@K? » Barcode
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