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Вариационные неравенства нередко возникают в самых разных проблемах оптимизации и
имеют многочисленные приложения в математической экономике, теории игр и машинном обу-
чении для задач негладких оптимизаций, генеративно-состязательных сетей и обучения с под-
креплением. Наиболее известным аналогом градиентного метода для вариационных неравенств
является экстраградиентный метод Г.М. Корпелевич [1]. Одним из современных вариантов экс-
траградиентного метода является проксимальный зеркальный метод А.С. Немировского [2].

Задачу стохастической выпуклой оптимизации уже разбирали в статье [3], в которой пред-
лагается универсальный метод для решения монотонных стохастических вариационных нера-
венств на базе проксимального зеркального метода. В новой статье [4] авторы предлагают свой
универсальный градиентный спуск для задач стохастической выпуклой оптимизации. Преиму-
щества универсального градиентного спуска в том, что он сам настраивается на гладкость
задачи и не требует параметров на входе. Мы предлагаем применение этого метода для стоха-
стических вариационных неравенств. Мы доказываем теоретическую сходимость нашего метода
и получаем оценку скорости сходимости:

O

(
inf

ν∈[0,1]

(
(3− ν)Lν

ε

) 2
1+ν

D2

)
.

Algorithm 1 Универсальный проксимальный зеркальный метод (UMP)
1: Set z0 = argmin

u∈Q
d(u), L0 = ∥g(z0)∥.

2: for k = 0, 1, . . . do
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6: end for

Для сравнения работы универсального проксимального зеркального метода с другими оп-
тимизаторами мы обучааем свёрточную нейеронную сеть resnet50 реализованную в библиотеке
pytorch для классификации изображений датасетов MNIST и CIFAR10 также предоставленных
библиотекой pytorch.

В качестве оптимизаторов рассматриваем SGD, Adam, AdamW и наш универсальный прок-
симальнй зеркальный метод UMP.

Получаем, что на датасете MNIST наш метод получил такое же качество, как и SGD, и на
датасете CIFAR10 наш метод показал наилучшие результаты. Данный эксперимент показывает,
что наш универсальный проксимальнй зеркальный метод может быть успешно использован для
задач классической минимизации.
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https://pytorch.org/vision/main/models/generated/torchvision.models.resnet50.html
https://pytorch.org/vision/main/generated/torchvision.datasets.MNIST.html
https://pytorch.org/vision/main/generated/torchvision.datasets.CIFAR10.html


Сравнение метрик оптимизаторов на валидации при обучении resnet50 датасете MNIST

Сравнение метрик оптимизаторов на валидации при обучении resnet50 датасете CIFAR10
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