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Введение. Байесовская оптимизация - это итеративный метод поиска оптимума целевой
функции, основанный на построении ее вероятностной модели. Целевая функция зачастую
является “черным ящиком”, то есть решение оптимизационной задачи осуществляется в
условиях полного или почти полного отсутствия информации о структуре функции. Кроме
того, на практике вычисление функции требует временно- или ресурсно-дорогих
вычислений. Таким образом, данный метод оптимизации применяется в случаях, когда
необходимо минимизировать количество вычислений сложной целевой функции с
неизвестной структурой и при этом найти решение близкое к оптимальному. Недавние
исследования показывают, что байесовская оптимизация является многообещающим
инструментом для решения подобных задач [1]. Процесс Байесовской оптимизации состоит
из двух этапов: вычисление значений целевой функции на некотором начальном наборе точек
и итеративный процесс построения модели. Несмотря на то что вторая часть процесса
является хорошо изученной, существует лишь несколько исследований, посвященных
первому этапу [2]. Более того, во многих из них данная проблема рассматривается лишь в
контексте решения некоторой задачи, например, для поиска гипер-параметров [3]. В число
возможных способов инициализации входят такие методы как: использование
последовательностей с малым расхождением [4], пустое инициализирующее множество [2],
использование методов мета-обучения для построения инициализирующего множества [5].

Основная часть. В работе производится сравнение существующих способов инициализации
и анализ их недостатков, а также предлагается новый способ, разработанный с учетом
сделанных наблюдений. В качестве существующих способов инициализации используются
последовательности Соболя и Халтона, выборка Латинского Гиперкуба, равномерно
распределенные последовательности, сгенерированные с помощью вихря Мерсенна.
Рассматриваются множества размера от шести до шестнадцати, состоящие из точек в
пространстве размерности от двух до семи, сгенерированные каждым из рассмотренных
методов. Экспериментальный анализ методов происходит на основании сравнения таких
множеств по трем критериям:
1) Критерий качества решений, полученных после процесса Байесовской оптимизации при
использовании инициализирующих множеств, сгенерированных каждым из данных методов;
2) Критерий коэффициентов детерминации модели перед началом итеративного процесса
оптимизации и после его завершения;
3) Критерий расхождения множества точек, оцениваемый как L2-star discrepancy. На
основании проведенного анализа предлагается новый метод, показывающий лучший
результат по первому и второму критериям на нескольких классах функций и не
проигрывающий на остальных рассмотренных классах. Разработанный метод генерирует
последовательность из N точек используя N последовательных итераций. На каждой их них
строится вероятностная модель целевой функции по точкам, сгенерированным ранее. В
итоговое множество добавляется точка с максимальным стандартным отклонением,
оцененным при помощи модели. Для поиска этой точки решается задача оптимизации
функции стандартного отклонения модели.

Выводы. Произведен анализ влияния инициализирующих множеств точек на эфективность
баесовской оптимизации. Разработан новый метод для генерации инициализирующего
множества и показаны его преимущества по сравнению с существующими методами на



различных классах функций. Планируется расширение этого метода на задачи оптимизации с
ограничениями.
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