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Тезис доклада. Рассматривается задача выпуклой минимизации функции f : Rd →
R при ослабленных условиях гладкости. Классическая L-гладкость, выражающаяся
в ограничении

∥∇f(x)−∇f(y)∥ ≤ L∥x− y∥,

недостаточно гибка для описания поведения многих функций потерь в машинном
обучении. В ответ на это была предложена модель (L0, L1)-гладкости второго поряд-
ка [1, 2], в которой

∥∇2f(x)∥ ≤ L0 + L1∥∇f(x)∥.

Под этим условием были разработаны модификации градиентного метода [3, 4], объ-
яснено поведение clipping-алгоритмов, а также показана применимость адаптивных
методов типа Adam [5].

Однако эмпирические наблюдения показывают, что в некоторых архитектурах
наблюдается квадратичная зависимость между градиентом и гессианом [6]. Это мо-
тивирует к дальнейшему обобщению: (L1, L2)-гладкость третьего порядка:

∥∇3f(x)∥ ≤ L1 + L2∥∇2f(x)∥,

а также (L0, L1, L2)-гладкость [7]:

∥∇3f(x)∥ ≤ L0 + L1∥∇f(x)∥+ L2∥∇2f(x)∥.

В настоящей работе предлагается метод оптимизации на основе кубической регу-
ляризации Ньютона, где параметр регуляризации M(x) адаптивно зависит от теку-
щих норм градиента и гессиана. Основной технический вклад заключается в полу-
чении оценки остаточного члена разложения Тейлора третьего порядка с использо-
ванием обобщённого неравенства Гронуолла. Это позволяет управлять ростом кри-
визны вдоль траектории и получать корректные аппроксимации без предположения
о глобальной ограниченности тензора третьего порядка.

Поставлена задача получения аппроксимации без экспоненциального остатка, что
имеет значение для устойчивости метода при больших шагах. Предполагается даль-
нейшее развитие модели и её применение в высокопроизводительных методах обуче-
ния.
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