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Решение седловых задач с небольшой размерностью одной из групп

переменных

Егор Гладин

Июнь 8, 2021

Реферат

Настоящая диссертация посвящена выпукло­вогнутым седловым задачам с небольшой раз­
мерностью одной из групп переменных. Седловые задачи возникают в машинном обучении,
компьютерной графике, теории оптимального транспорта и других областях. Предлагаемый
подход основан на сведении рассматриваемой проблемы к внешней задаче минимизации с
неточным оракулом, который вычисляется на основе приближённого решения внутренней
задачи максимизации. Для максимизации используется быстрый градиентный метод, тогда
как внешняя задача решается с помощью метода Вайды.

Вспомогательным, но важным результатом диссертации является теорема о сходимо­
сти метода Вайды с неточным оракулом. С одной стороны, она обосновывает использование
этого метода в предлагаемом подходе, а с другой, может быть применена ко многим другим
проблемам. Предлагаемый подход накладывает меньше предположений о задаче, чем мно­
гие существующие методы. Несмотря на это, его скорость сходимости не уступает совре­
менным алгоритмам.

Дополнительно в работе рассматриваются седловые задачи со смешанным оракулом,
под которым понимается возможность вычислять градиент только по отношению ко внешне­
му блоку переменных, в то время как для внутренней задачи доступен лишь оракул нулевого
порядка. В этом случае внутренняя задача решается с помощью ускоренного безградиентно­
го метода. Смешанные оракулы относительно мало исследованы, поэтому их использование
является ценным вкладом в область оптимизации.

Научный руководитель:
Имя: Александр В. Гасников
Ученое звание, степень: Доктор физико­математических наук
Должность: Профессор
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