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Задачи “Black-Box” оптимизации могут возникать в случае, когда вычисление градиента
невозможно, либо является дорогой операцией. Решения задач оптимизации в постановке
“Black-Box” вызывают интерес в таких областях, как обучении с подкреплением,
федеративном обучении, распределенном обучении и перепараметризации. Основной
способ решения таких задач - применение методов безградиентной оптимизации.

Для исследования методов безградиентной оптимизации вводится понятие оракула
нулевого порядка, или “безградиентного” оракула [1]. Можно выделить несколько
интересующих нас концепций оракулов нулевого порядка: с детерминированным
враждебным шумом и со стохастическим враждебным шумом.

В настоящее время можно выделить два основных подхода к решению задач
безградиентной оптимизации: эволюционные алгоритмы и алгоритмы, основанные на
методах оптимизации с использованием значений градиентов. Работа строится вокруг
второго подхода, более конкретно - применения ускоренного стохастического градиентного
спуска с использованием kernel-based аппроксимации градиента [2].

В работе рассмотрено обобщение результатов сходимости ускоренного градиентного
спуска [3] на оракула, предоставляющего значение градиента со смещением [4].
Исследованы оценки на смещение и второй момент аппроксимации градиента в концепции
стохастического шума [1]. Были получены соответствующие оценки для оракула с
детерминированным шумом.

Рассмотрены оценки сходимости алгоритма и ограничений на величину шума в концепции
оракула нулевого порядка со стохастическим шумом [1]. Получены оценки сходимости
алгоритма и ограничения на величину шума в концепции оракула нулевого порядка с
детерминированным шумом и сформулирована теорема, связывающая их.
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