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要!随机优化方法是求解大规模机器学习问题的主流方法!其研究的焦点问题是算法是否达到最

优收敛速率与能否保证学习问题的结构"目前!正则化损失函数问题已得到了众多形式的随机优化算

法!但绝大多数只是对迭代进行平均的输出方式讨论了收敛速率!甚至无法保证最为典型的稀疏结构"

与之不同的是!个体解能很好保持稀疏性!其最优收敛速率已经作为
1

E

@4

问题被广泛探索"另外!随机

优化普遍采用的梯度无偏假设往往不成立!加速方法收敛界中的偏差在有偏情形下会随迭代累积!从而

无法应用"本文对一阶随机梯度方法的研究现状及存在的问题进行综述!其中包括个体收敛速率#梯度

有偏情形以及非凸优化问题!并在此基础上指出了一些值得研究的问题"

关键词$机器学习%随机优化%个体收敛性%有偏梯度估计%非凸问题
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通俗地说!机器学习的主要目的是让计算机系统具有类似于人的学习能力'如何设计基于训练数

据的学习算法从有限样本集合得到分布意义下最优的正确率!是统计机器学习研究的主要内容(

$

)

'基

于有限样本学习问题泛化界的统计分析!人们在机器学习算法设计中广泛采用正则化损失函数的优化

准则(

D

)为

M<4!

$

!

&

"

#

$

!

& $

$

&

式中"

!

$

!

&为正则化项!常用的正则化项有
W$'

范数和
WD$

范数'

#

$

!
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'
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#

'

$

!

&!

#

'

$

!

&为对应样本$

(

'

!

)

'

&的损失函数!

&

为训练样本的数目'正则化
!

$

!

&项主要用于增强算法的适定性以及对特定数据的适

应性!而损失函数项
#

'

$

!

&主要描述学习的精度'

随着数据规模的急剧增加和各种应用驱动学习范式的不断涌现!如何求解大规模不同学习范式导

致的多样性正则化损失函数优化问题已经成为机器学习领域亟需解决的关键性科学问题'实际上!自

从支持向量机$

"2

EE

138Z@:813M5:L<4@

!

"BT

&出现后!学习问题的优化算法一直是机器学习领域众多研

究者普遍关注的一项议题'计算机领域内的一些高水平国际会议经常出现以优化算法为主导的
82813<

'

56

!机器学习顶级会议
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$
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&也曾多次举办
\13]=L1

E

进行专门讨论!机

器学习顶级刊物
0TW_

$

012345617M5:L<4@6@534<4
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3@=@53:L

&更是为此设立了
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E
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和出版了

=
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@:<56<==2@

'一些在数学规划领域有重要影响的团队也积极投身于大规模机器学习优化问题研究的

热潮中!数学规划领域的权威期刊
"!,?N

$

"!9T

I

123456141

E

8<M<[58<14

&等频频出现求解机器学习优化

问题的论文'目前!依靠机器学习自身特点驱动而迅速发展起来的随机优化算法成为解决大规模问题

的有效手段'如何在这些优化算法中保持学习问题的正则化项结构以及获取最优收敛速率是研究中的

核心问题'在正则化机器学习问题及其优化算法方面!已经发表了很多综述性论文!如文献(

)

#

R

)'特

别!在文献(

*

)中以损失函数和优化求解为主线!对统计机器学习的正则化损失函数框架进行了综述和

分析!具体讨论了几何
M53

A

<4

和损失函数两种理论分析方法!重点讲述了损失函数的渐近最优性!阐述

了数学优化方法和机器学习优化算法之间的区别和联系!强调了任何关于损失函数和优化求解方法的

进展都将会促进机器学习的发展'文献(

R

)首先指出大规模机器学习问题的训练样本集合往往具有冗

余和稀疏的特点!机器学习优化问题中的正则化项和损失函数也蕴含着特殊的结构含义!直接使用整个

目标函数梯度的批处理黑箱方法不仅难以处理大规模问题!也无法满足机器学习对结构的要求!然后针

对
W$

正则化问题!介绍了依据机器学习自身特点驱动而迅速发展起来的坐标优化*在线和随机优化方

法的一些研究进展'目前!很多经典的一阶优化方法经过适当的改造!不仅可以保证正则化项的结构!

同时还具有不依赖正则化项光滑性的最优收敛速率!但由于最终解大多都采取了加权平均的输出方式!

仍然存在着一些弊端'特别是对
W$

正则化问题!尽管每一步迭代产生的解具有稀疏性!但平均求和的

最终输出方式却破坏了这种求解算法最初极力维护的稀疏性'为了更好地保持正则化项的结构!应该

研究个体收敛性问题!但即使是对数学规划中讨论的标准凸优化问题!很多经典文献和书籍也都缺乏个

体收敛速率的论述(

(

)

'一般地说!时空复杂性是衡量一个算法优劣的主要标准'结合机器学习问题的

实际含义!人们评判学习问题$

$

&优化算法的依据主要是收敛速率的界*正则化项结构的保持以及存储

复杂性'因此!本文综述也在首先介绍随机结构优化算法的基础上!按照个体最优速率这一评判标准展

开!这也是本文与文献(

)

#

R

)的不同之处'另外!当标准随机优化算法一些普遍使用的如样本集合独立

同分布假设不成立时!本文还介绍了一些重要的拓广问题'

R$

数据采集与处理
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随机优化算法

目前!机器学习领域的研究者们主要借助数学规划特别是凸优化领域的一阶梯度方法!考虑无约束

的优化问题

M<4

/

$

!

& $

D

&

式中"

/

$

!

&为定义在
@

- 上可微的凸函数!记
!

#

是问题$

D

&的一个最优解'对于问题$

D

&!批处理形式经

典的梯度下降方法的迭代步骤为

!

1

"

$

%

!

1

:

.

1

$

/

$

!

1

& $
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&

式中"

.

1

为迭代步长!

$

/

$

!

1

&为
/

$

!

&在
!

1

处的梯度'梯度下降方法主要在每一点处目标函数梯度的

相反方向会使目标函数下降最快这一事实'在梯度下降方法的基础上!针对约束或者非光滑问题!优化

方法出现了很多变形!其中包括投影次梯度算法(

(

)

*镜像下降(

$%

)

*对偶平均(

$$

)和交替方向乘子方法(

$D

)

等'但对于正则化加损失函数这种具有明确机器学习含义的优化问题$

$

&来说!仍然属于黑箱方法'对

于求解特定领域的问题!优化理论方面著名学者
#@=8@31Z

曾经指出+黑箱方法在凸优化问题上的重要

性将不可逆转地消失!彻底地取而代之的是巧妙运用问题结构的新算法,

(

$$

)

'因此!为了利用这些经典

算法有效处理大规模具有实际含义的机器学习问题!还需要在使用形式上进行必要的改变'

首先!这些批处理形式的优化方法由于每次迭代都要涉及到损失函数梯度的计算!从而不可避免地

需要遍历训练样本集合!该操作方式显然无法适用于大规模机器学习问题的求解'对于优化问题$

$

&!

梯度下降方法随机形式可表示为

!
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$

%

!

1
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1

$

#

'

$

!

1

& $

&

&

式中"

'

为从样本集合中第
1Q$

次随机抽取样本的序号'广义上来说!随机优化算法的每步迭代仅需要

知道目标函数梯度的无偏估计!特别对于有限样本的机器学习问题来说!由于假设样本是独立同分布

的!单个样本对应目标函数的梯度就是整个训练集上目标函数梯度的无偏估计!从而随机优化方法只需

要计算部分甚至单个样本对应目标函数的梯度!这就克服了批处理算法每次迭代都需要遍历训练样本

集合的固有缺陷'另一方面!由于大规模学习问题训练样本往往存在着冗余现象!实际应用中往往只需

运行随机优化算法少许迭代步骤后!学习精度就已经呈现出稳定的趋势(

$)

)

'
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年!

"L56@Z

'

"L\538[

使用随机投影次梯度对大规模
"BT

进行求解$称为
?@

A

5=1=

&

(

$&

)

!取得了轰动一时的实际效果'即使是

在
$%

年后的今天!很多新算法的比较对象中仍然还会有
?@

A

5=1=

的身影出现'

其次!文献(

$G

)指出!当将
W$

正则化项和损失函数整体作为目标函数使用一阶梯度随机优化方法

时!却无法获得
W$

正则化项应该带来的稀疏性!这表明黑箱优化方法难以保证优化问题中正则化项的

结构'为了解决这一问题!

<̀51

等在
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年提出了一种对保持正则化项结构具有重要影响的算法称

之为
_-9

$

_@

A

2653<[@>>2565Z@35

A
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&!成功地将对偶平均优化算法推广至正则化情形(

$H

)

'随后!

-2:L<

等将镜像下降算法推广至正则化情形!称之为
+,T!-

$
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'对于问

题$

D

&!批处理形式镜像下降方法的迭代步骤为
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式中"函数
"

$

!

!

!

1

&为
3̂@

A

M54><Z@3

A

@4:@

!特别可取
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'对于问题$
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算法的迭代步骤为
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当
!

$

!

&为
W$

范数时!不难发觉
+,T!-

在优化过程中将正则化项和损失函数分别看待!只是对损

失函数采用相应的一阶梯度方法!从而很好地保证了
W$

正则化问题每一步迭代解的稀疏性'这样的研

究思路目前已被广泛采用!有时人们也将使用了这种技巧的优化方法称为算法的
?31P<M56

形式(

$R'$(

)或

($!

陶
!

卿 等$机器学习随机优化方法的个体收敛性研究综述



者更加明确地称为结构优化方法(

$H

)

'除了能够保证正则化项的结构之外!结构优化方法的重要理论意

义还在于其收敛速率仅与损失函数的光滑性有关!即尽管目标函数非光滑!但只要损失函数满足光滑性

条件!结构优化方法仍然能够获得目标函数光滑时才能达到的最优收敛速率!这表明结构优化方法的最

优收敛速率界比黑箱方法有数量级的提升'因此!理论分析和实际应用均表明经典优化方法的随机结

构化形式在处理大规模学习问题方面具有独特的优势'值得指出的是!在近期优化算法的专题讨论中!

经典优化方法的随机结构化形式占了相当大的比重!一些新的研究动向与进展甚至对经典数学规划理

论本身的发展产生了积极的影响'

A

!

最优收敛速率

众所周知!对于不同凸性和光滑性的优化问题!确定型批处理形式优化算法的最优收敛速率已经有

了很多定论(

D%

)

'显然!评判在机器学习中起重要作用的随机结构优化算法的收敛性是理论分析首要面

对的问题'对非光滑损失函数问题!镜像下降方法和对偶平均方法均已推广至随机结构化情形!

_-9

和
+,T!-

对于无强凸性假设的一般凸损失函数情形均能达到最优的收敛速率(

$H'$*

)

'总体来说!非光

滑一般凸问题的研究较为平淡!在获取平均方式输出的最优收敛速率界方面!很多算法都没有碰到特别

棘手的困难'相比于非光滑情形!光滑损失函数的优化研究比较丰富'这主要是因为当目标函数光滑

时!存在着一种加速技巧!可以将梯度方法的收敛速率提升一个数量级'

$(R)

年!

#@=8@31Z

首先提出了

这种里程碑式的加速方法(

D$

)

!获得了目标函数光滑时批处理优化算法的最优收敛速率'随后!这种技

巧出现了多种形式的变形(

$R

!

DD

)

'因此!大量的随机优化研究都围绕光滑损失函数优化问题的加速上!

#@=8@31Z

的加速方法及其变形也已成功地推广至随机结构化情形(

$H

!

D)

)

'这些较早期的随机优化算法收

敛性分析几乎都是先建立相应在线算法的
3@

A

3@8

界!随后通过在线与随机算法之间的切换技巧(

D&

)

!得

到随机算法对所有迭代进行平均作为输出方式的收敛速率'但是!这种通过在线与随机切换而获得收

敛速率的方法在处理强凸优化时却遭遇了一些困境'这是因为当目标函数强凸时!即使是采用对所有

迭代进行平均的输出方式!目前标准的
"b-

$

"81:L5=8<:

A

35><@48>@=:@48

&也未能证明能获得最优的收敛

速率界'由此一些学者甚至对
"b-

在经典优化理论中的统治地位产生了质疑!强凸问题优化算法最优

收敛速率问题也引起了研究者的普遍关注'相比于一般凸问题!强凸目标函数的收敛速率研究可谓是

精彩纷呈'笼统地说!存在着两种主要的思路"$

$

&对算法的迭代过程进行修改!如
X5[54

等在
"b-

中

嵌入适当数目的内循环!提出一种
.

E

1:L

'

b-

算法(

D&

)

!获得了平均输出方式的最优收敛速率'$

D

&仅对

输出方式进行修改!如
_5]L6<4

等以后半部分迭代解平均的
$

'=277<P

技巧来代替全部平均的输出方

式(

DG

)

!

W5:1=8@

'

026<@4

等提出了一种加权平均的输出方式(

DH

)

!这些输出方式均使得
"b-

获得了最优的收

敛速率!其中加权平均克服了
$

'=277<P

技巧输出不能
14

'

8L@

'

76

K

计算的问题'

上述讨论的优化方法不仅获得了最优收敛速率!而且计算复杂性和收敛速率的界还与样本数目无

关!因此理论上不需要存储样本集合!可以解决任意规模的问题'此时!也可以认为在训练样本独立同

分布的假设下!这些算法所优化目标函数中含有基于损失函数的期望风险(

D

!

$(

)

'但是在这种情形下!即

使是黑箱方法!当目标函数强凸且光滑时!标准的随机梯度优化方法只能获得次线性的收敛速率界!与

全梯度方法的线性收敛速率未能很好匹配!这种差异说明仅仅依靠目标函数梯度的无偏估计就期望得

到全梯度方法的效果不现实(

$(

!

D*

)

!还需要对优化问题进行一定的限制'

在实际应用中!通常给定样本集合!此时的机器学习优化问题表现为正则化经验风险的形式'通过

充分利用经验风险这种+有限和,形式的结构!优化算法往往可以得到更好的收敛速率界'自然!处理这

种+有限和,形式目标函数的优化算法也可以采取每一步迭代仅对其中一个损失函数进行操作的方式'

为了区别起见!将这样的优化算法称为增量算法(

(

!

DR

)

!如果以随机方式选取操作的损失函数!此时的算

法称为随机增量优化算法'从形式上看!增量算法的迭代方式似乎与
"b-

完全相同!但关键的不同是!

%D
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增量算法可以存储部分梯度或迭代信息!这正是增量算法比标准随机方法具有更好收敛速率界的主要

原因'

关于+有限和,形式增量算法的研究成果层出不穷!其中代表性的论文有
"9b

(

D*

!

D(

)

!

"9b9

(

)%

)

!

O<4<

'

81

(

DR

)和
T!",

(

)$

)等'不论是处理黑箱还是
?31P<M56

形式的问题!当目标函数强凸且光滑$损失函数&

时!这些方法均可获得和批处理全梯度算法相同阶的收敛速率界'更进一步!为了避免增量算法在处理

大规模问题时的存储瓶颈!

01L4=14

等将减小方差策略嵌入到
"b-

中!称为
"B_b

(

)D

)

'

"B_b

的主要思

路是使用全梯度对
"b-

迭代中的梯度进行修正!从而达到了减少方差的目的!同时也付出了不得不周

期性地遍历样本集合的代价'但对于光滑强凸优化问题!

"B_b

在和标准
"b-

具有几乎相同存储需求

的条件下!实现了与
"9b

一样的线性收敛速率'随后!

"B_b

被成功拓广至
?31P<M56

情形!对目标函

数强凸但损失函数光滑的问题也获得了线性的收敛速率(

$(

)

'另外!一些研究者还对强凸与只有光滑条

件的增量算法作了统一的处理(

))

)

!还有一些研究工作使用
#@=8@31Z

技巧对增量算法也进行了加速!得

到了最优收敛速率界(

)&')G

)

'

B

!

个体收敛速率

使用迭代过程中的个体直接作为输出在稀疏学习问题中具有更明确的实际意义!能够比平均方式

的解获得更高的稀疏效果'这说明为了更好地保持正则化项的结构!应该研究个体收敛性问题'但即

使是对数学规划中专门讨论的投影次梯度批处理优化方法!如果没有目标函数光滑性假设保证下的单

调性(

$R

!

DD

)

!很多经典文献和书籍也都缺乏个体收敛速率的论述(

(

)

'因此!个体收敛性在数学规划理论研

究中也有其重要的地位'下面对个体收敛速率的主要进展和存在的问题进行简单的梳理'

对于标准随机优化算法
"b-

!只有当目标函数不仅强凸而且光滑时!才能相对比较容易地获得个

体收敛速率界(

DG

)

'对于单纯的强凸问题!如果不改变算法本身!也必须对平均的输出方式进行修改!才

能获得最优收敛速率(

DG'DH

)

!但研究者对这些结果似乎不满意'实际上!人们最为期待的莫过于
"b-

对

于强凸问题能否达到最优个体收敛速率!这个问题看似简单!截至目前却始终没有答案'为了捍卫

"b-

的经典与尊严!

"L5M<3

在
D%$D

年的机器学习顶级会议
+,WN

上把强凸目标函数下
"b-

的个体最

优收敛速率作为
1

E

@4

问题提出(

)H

)

'

D%$)

年!

"L5M<3

等提出一种由平均输出方式收敛速率得到个体收

敛速率的一般技巧(

)*

)

!尽管得到了众盼所归的
"b-

个体收敛速率!但获得的收敛速率界与平均输出方

式的收敛速率界相差一个对数因子!显然未能达到最优收敛速率界'在随机优化算法的个体收敛速率

研究方面!

+L@4

等提出的
,

E

8<M56_-9

获得了比较全面而又非常理想的结果(

)R

)

'其主要的思路是对

对偶平均方法进行改进!在每一步迭代中增加一个不同形式的子优化问题求解!对研究者通常独立讨论

的一般凸*强凸或光滑等类型的问题!均获得了个体最优收敛速率'

D%$G

年!

#@=8@31Z

等在对偶平均方

法的迭代中巧妙地嵌入了一种线性插值操作!证明了该方法在一般凸情形下具有最优的个体收敛速率!

并且这种个体收敛呈现出与平均方式收敛同样的稳定性(

)(

)

'从理论角度来说!这种改动与标准的对偶

平均方法区别极小!是对偶平均方法一种很好的扩展!也是对一阶梯度方法个体最优收敛速率比较接近

大家期待的一种回答'

仔细分析可以发现!文献(

)R

)中的
,

E

8<M56_-9

和文献(

)(

)中的线性插值操作技巧获得个体收敛

速率的原理不同!以至于获得的学习结果也不相同'一般地说!在处理
W$

正则化问题时!

,

E

8<M56_-9

的个体解具有很好的稀疏性!但却不具有收敛的稳定性!这也是子优化问题的解直接作为最终输出的通

用弊病%而线性插值技巧嵌入在迭代过程的梯度运算后!从而使最终的个体解具有很好的收敛稳定性!

但却不具有稀疏性!这也是将插值累积作为最终输出的通用弊病'另外!这两种个体收敛速率分析的思

路目前仅适用于步长策略灵活的对偶平均方法'值得指出!文献(

)R

)对对偶平均算法的改动很大!这实

际上与标准
"b-

个体收敛速率
1

E

@4

问题的本意已有所偏离!而线性插值操作技巧(

)(

)对于强凸或光滑

$D!

陶
!

卿 等$机器学习随机优化方法的个体收敛性研究综述



等目标函数情形能否得到个体最优收敛速率也未讨论'最近!文献(

&%

)提出了一种嵌入线性插值操作

的投影次梯度方法!证明了其在一般凸情形下具有个体最优收敛速率'更进一步!将所获结论推广至随

机方法情形'

C

!

随机优化算法的拓广

目前大多数的机器学习随机优化方法研究都假设随机抽取的部分甚至单个样本点对应的目标函数

梯度是整个目标函数梯度的无偏估计'在这种假设条件下!特别是对光滑损失函数的优化问题!如前所

述!人们得到了众多形式的加速算法!这些算法具有最优的收敛速率且收敛速率的界与样本数目无关'

但在实际问题中!梯度无偏估计的假设往往是不成立的'$

$

&当在给定训练集合的条件下企图优化

基于损失函数期望形式的目标函数时!根本无法知晓样本集合是否满足独立同分布条件!此时当然认为

梯度估计出现有偏更为合理'$

D

&

W$

正则化问题是一种最为简单典型的正则化损失函数优化问题!其

简单之处在于在每一步迭代过程中涉及的优化子问题可以解析求解!从而整个随机算法具有非常理想

的计算代价!但对于
N1856

'

Z53<58<14

!

#2:6@53

'

413M

等类型的正则化项和
O2=@>

'

W5==1

等问题!子问题只

能近似求解!这种求解方式也可以视为是一种梯度估计有偏情形下的精确求解(

&$

)

'$

)

&在光滑损失函

数的优化算法中!需要知道损失函数的
W<

E

=:L<8[

常数!这个决定步长的参数对算法性能会产生严重的

影响!

W<

E

=:L<8[

常数估计中的误差问题也可以归结为一种广义的梯度无偏估计问题(

&D

)

'优化领域著名

学者
#@=8@31Z

领导的研究小组对梯度有偏情形进行了深入的研究!他们定义一般形式的梯度无偏估计

问题!目前很多文献中所关注的具体情形都是其特例(

&D

)

'一个令人惊讶的事实是所有研究者对所涉及

的具体梯度估计有偏问题都得到了一致相同的结论!即不论是批处理还是随机优化算法!非加速算法收

敛速率界保持梯度偏差为一常量!而加速算法平均输出形式收敛速率的界却会出现随着迭代的增加而

累加定性误差的现象!这使得加速算法无任何理论保证!处于十分尴尬的境地(

&$

!

&)'&&

)

'对于非加速算

法!在假定了广义梯度偏差以一定速率衰减的条件下!可以获得通常意义下极限为
%

的收敛速率界!且

这个结论可以用来求解一种矩阵分解问题!其中的偏差由原问题和对偶问题之间的间隙控制(

&$

)

'

对于正则化损失函数形式的优化问题!有时人们对正则化项或损失函数项强加了更多的学习含义'

例如!为了获得更稀疏的支持向量!人们对
L<4

A

@

损失采取了强行截断的手段(

&G'&H

)

%同样地!为了获得更

好的特征稀疏度!人们对
W$

正则化项也采取了截断的手法(

&*

)

'与标准的凸优化模型相比!这些截断模

型也具有很好的统计含义!并体现了正则化项和损失函数对学习问题的原本目标更精确的逼近'但不

可回避的是!这些模型都带来一个难以处理的问题!即如何求解这些对学习问题有额外需求而导致的非

凸优化问题'非凸优化问题一直是数学规划领域的难解问题!只是在一些特定的假设下!才能得到一些

局部收敛的算法'

TT

$

T5

I

13<[58<14

'

M<4<M<[58<14

&方法可以视为处理非凸优化问题的一般框架!在迭

代过程中!

TT

算法通过优化目标函数局部凸上界的形式避开了目标函数的非凸性(

&R

)

'著名算法

+++?

$

+14:5Z@:14Z@P

E

31:@>23@

&

(

&(

)或
-+

$

-<77@3@4:@:14Z@P

&规划(

G%

)实际上是求解两个凸函数之差形

式非凸问题的特例!并且人们已经使用
+++?

和
-+

规划处理截断批处理形式的优化问题!均获得了比

求解凸优化问题更令人满意的学习结果(

&G'&*

)

!尤其是关于非线性截断
"BT

的求解(

&G

)

!由于支持向量数

目的减少!大大缩短了求解优化问题的时间!这篇论文也获得了
!+TWD%%H

的最佳论文奖'自然!人们

会想到能否在非凸批处理算法的基础上进一步拓广随机优化方法求解大规模非凸优化问题'

D%$G

年!

针对+有限和,形式的非凸优化问题!受
"9b

方法(

D*

)的启发!

T5<356

给出了针对光滑目标函数增量形式

的
TT

算法(

)$

)

'梯度有偏情形的大规模优化问题和非凸问题的研究同属于凸优化问题随机优化算法

应用范围的一种拓广'目前!也只是在比较严格的假设下!才获得了与理想情形类似的收敛速率界!关

于个体收敛速率界的结果还未见报道!非+有限和,形式目标函数的探讨更是极少'
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D

!

结束语

综上所述!随机优化算法是求解大规模机器学习问题的主流优化方法之一!具有坚实的理论基础和

良好的发展前景!但在大家普遍关注的问题中仍然存在着很多令人无法回避而又亟待需要克服的缺陷'

根据上述对随机优化研究进展的梳理!以下几个方面值得研究"

$

$

&对偶平均方法经过一些改进!无论是对一般凸*强凸还是光滑的损失函数!已经具有了最优的个

体收敛速率!但在收敛稳定性或保持正则化项结构方面仍然不能令人完全满意'因此!能否对目前主流

的一阶随机梯度方法进行适当的改进!获得最优个体收敛速率并高效保证正则化项结构!同时具有收敛

稳定性!这是经典梯度方法在机器学习优化问题应用中必须解决的问题!也是对
"b-

个体收敛速率

1

E

@4

问题比较接近的回答'

$

D

&实际问题中往往会出现目标函数梯度估计有偏情形!假设梯度估计有偏是从
W$

正则化损失函

数优化问题过渡到一般正则优化问题的一种有效途径!也是处理参数不确定性的一种手段'遗憾的是!

无偏情形下一些具有最优收敛速率随机算法的收敛速率界却会随迭代次数累计增加偏差项'因此!一

些应用中必须研究的问题!也是个体收敛性研究中值得研究的问题'

$

)

&由于实际应用的驱动!机器学习领域也出现了一些具有特定含义的非凸正则化问题!目前蓬勃

发展并取得空前成功的深度神经网络也强烈地依赖于非凸优化问题的求解(

)D

)

'非凸问题研究虽然有

一些进展!但还存在相当多的问题没有涉及'因此!研究非凸问题的个体最优收敛速率界与稳定性问题

具有理论意义和很好的应用前景'

总之!随机优化方法的个体最优收敛速率*收敛稳定性及其拓广的相关研究具有重要的理论意义和

实用价值!在当前机器学习优化方法发展中具有一定的挑战性问题!这项研究对算法的进一步分布式实

现也具有指导意义'
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/2><4- Ĉ?31J6@M:1M

E

6@P<8

K

54>M@8L1>@77<:<@4:

K

<41

E

8<M<[58<14

(

T

)

C#@\/13]

"

V<6@

K

!

$(R)C

(

D$

)

#@=8@31Z/C9M@8L1>17=16Z<4

A

5:14Z@P

E

31

A

35MM<4

AE

31J6@M \<8L:14Z@3

A

@4:@358@=

$

$

#

>

D

&(

0

)

C"1Z<@8T58L@M58<:=

-1]65>

K

!

$(R)

!

D*

$

D

&"

)*D')*HC

(

DD

)

@̂:]9

!

N@J1266@TC975=8<8@358<Z@=L3<4]5

A

@

'

8L3@=L16><4

A

56

A

13<8LM7136<4@53<4Z@3=@

E

31J6@M=

(

0

)

C"!9T012345614!M

'

5

A

<4

A

":<@4:@=

!

D%%(

!

D

$

$

&"

$R)'D%DC

(

D)

)

X2+

!

d\1]0N

!

?54VC9::@6@358@>

A

35><@48M@8L1>=713=81:L5=8<:1

E

8<M<[58<1454>146<4@6@534<4

A

(

+

)##

9>Z54:@=<4

#@2356!4713M58<14?31:@==<4

A

"

K

=8@M=CB54:12Z@3

!

3̂<8<=L+162MJ<5

!

+545>5

"(

=C4C

)!

D%%(

"

*R$'*R(C

(

D&

)

X5[54.

!

d56@"Ĉ @
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