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机器学习

监督学习

无监督学习
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监督学习

算法输入

训练数据： ,ଵܠ ଵݕ , … , ,௡ܠ ௡ݕ ∈ ࣲ ൈ ࣳ
函数空间：࣢ ൌ ݄:ࣲ ↦ Թ

算法输出

݄ ∈ ࣢，使得ݕ௜ ൎ ݄ ௜ܠ

经验风险最小化

ℓሺ⋅,⋅ሻ代表某损失函数

min
௛∈࣢

1
݊෍ℓ ݄ ௜ܠ , ௜ݕ

௡

௜ୀଵ
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典型学习算法(1)

最小二乘回归

平方损失：ℓ ,ݑ ݒ ൌ ݑ െ ݒ ଶ

线性函数空间：࣢ ൌ ݄ ܠ ൌ ܠୃܟ
线性支持向量机

铰链损失：ℓ ,ݑ ݒ ൌ max 0,1 െ ݒݑ
线性函数空间：࣢ ൌ ݄ ܠ ൌ ܠୃܟ
正则化：ߣ ܟ ଶ/2

min
ܟ

1
݊෍ ௜ܠୃܟ െ ௜ݕ ଶ

௡

௜ୀଵ

min
ܟ

1
݊෍max 0,1 െ ௜ܠୃܟ௜ݕ

௡

௜ୀଵ

൅
ߣ
2 ܟ ଶ
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典型学习算法(2)

核支持向量机

铰链损失：ℓ ,ݑ ݒ ൌ max 0,1 െ ݒݑ
核函数：ߢ ⋅,⋅ : ࣲ ൈ ࣲ ↦ Թ

高斯核函数ߢ ,ܠ ′ܠ ൌ ݁ି ᇲܠିܠ మ/ଶ

再生核希尔伯特空间（RKHS）：࣢఑

正则化：ߣ ݄ ࣢ഉ
ଶ /2

深度学习

函数空间：神经网络

min
௛∈࣢ഉ

1
݊෍max 0,1 െ ௜݄ݕ ௜ݔ

௡

௜ୀଵ

൅
ߣ
2 ݄ ࣢ഉ

ଶ
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大数据

http://www.ibmbigdatahub.com/infographic/four-vs-big-data
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快速增长

http://www.dailyinfographic.com/what-happens-in-an-internet-minute-infographic
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大数据带来的挑战

经验误差最小化

݊是训练样本的数量

训练复杂度：ܱ ݊ 、ܱ ݊ଶ

大数据“规模大”

 训练过程计算量大

大数据“增长快”

 频繁需要重新训练

min
௛∈࣢

1
݊෍ℓ ݄ ௜ܠ , ௜ݕ

௡

௜ୀଵ

在线学习
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在线学习

定义 [Shalev-Shwartz, 2011]

完全信息在线学习

Online learning is the process of answering a sequence of 
questions given (maybe partial) knowledge of answers to 
previous questions and possibly additional information.
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在线学习

定义 [Shalev-Shwartz, 2011]

赌博机在线学习(Bandits)

Online learning is the process of answering a sequence of 
questions given (maybe partial) knowledge of answers to 
previous questions and possibly additional information.
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数学定义

在线学习

for t = 1, 2, . . . , T do
1. 学习器选择决策ܟ௧ ∈ ࣱ

同时，对手选择函数 ௧݂ ⋅

end for

分类器 ௧ܟ ∈ Թௗ൅
൅ െ െ

样本 ,௧ܠ ௧ݕ ∈ Թௗ ൈ േ1 	

损失 ௧݂ሺܟሻ ൌ max 1 െ ,௧ܠୃܟ௧ݕ 0
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数学定义

在线学习

for t = 1, 2, . . . , T do
1. 学习器选择决策ܟ௧ ∈ ࣱ

同时，对手选择函数 ௧݂ ⋅
2. 学习器遭受损失 ௧݂ሺܟ௧ሻ，并更新ܟ௧

end for

遭受损失 ௧݂ሺܟ௧ሻ，更新 ௧ܟ
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数学定义

在线学习

for t = 1, 2, . . . , T do
1. 学习器选择决策ܟ௧ ∈ ࣱ

同时，对手选择函数 ௧݂ ⋅
2. 学习器遭受损失 ௧݂ሺܟ௧ሻ，并更新ܟ௧

end for
 累积损失

 最小化累积损失

෍ ௧݂ ௧ܟ

்

௧ୀଵ
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数学定义

在线学习

for t = 1, 2, . . . , T do
1. 学习器选择决策ܟ௧ ∈ ࣱ

同时，对手选择函数 ௧݂ ⋅
2. 学习器遭受损失 ௧݂ሺܟ௧ሻ，并更新ܟ௧

end for
 遗憾（Regret）

 最小化遗憾

෍ ௧݂ ௧ܟ

்

௧ୀଵ

െ min
෍ ࣱ∋ܟ ௧݂ ܟ

்

௧ୀଵ

离线最优
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数学定义

在线学习

for t = 1, 2, . . . , T do
1. 学习器选择决策ܟ௧ ∈ ࣱ

同时，对手选择函数 ௧݂ ⋅
2. 学习器遭受损失 ௧݂ሺܟ௧ሻ，并更新ܟ௧

end for
 遗憾（Regret）

 最小化遗憾

෍ ௧݂ ௧ܟ

்

௧ୀଵ

െ min
෍ ࣱ∋ܟ ௧݂ ܟ

்

௧ୀଵ

ൌ ሺܶሻ݋
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完全信息在线学习（1）

感知机（Perceptron） [Rosenblatt, 1958]
分类算法

for t = 1, 2, . . . , T do
1. 收到训练样本 ,௧ܠ ௧ݕ
2. 如果 ௧ݕ ௧ܟ

௧ܠୃ ൒ 0

3. 否则

end for
数据线性可分时算法收敛

௧ାଵܟ ൌ ௧ܟ

௧ାଵܟ ൌ ௧ܟ ൅ ௧ܠ௧ݕ
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完全信息在线学习（2）

在线梯度下降 [Zinkevich, 2003]
在线凸优化

for t = 1, 2, . . . , T do
1. 看到损失函数 ௧݂ ⋅
2. 遭受损失 ௧݂ሺܟ௧ሻ
3. 更新ܟ௧

end for

说明：ߟ௧ ൒ 0是步长，ߘ ௧݂ሺܟ௧ሻ为 ௧݂在ܟ௧处的梯度

௧ାଵܟ ൌ ௧ܟ െ ߘ௧ߟ ௧݂ሺܟ௧ሻ
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完全信息在线学习（2）

在线梯度下降 [Zinkevich, 2003]
关键步骤

理论保障

次线性、最优

௧ାଵܟ ൌ ௧ܟ െ ߘ௧ߟ ௧݂ሺܟ௧ሻ

෍ ௧݂ ௧ܟ

்

௧ୀଵ

െ min
෍ ࣱ∋ܟ ௧݂ ܟ

்

௧ୀଵ

ൌ ൝ ܱ ܶ ，凸函数

ܱ log ܶ ，强凸函数
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在线支持向量机

线性支持向量机

复杂度：ܱሺ݀݊ሻ
在线版本——Pegasos [Shalev-Shwartz et al., 2007]
给定样本 ,௧ܠ ௧ݕ
定义 ௧݂ ݓ ൌ max 0,1 െ ௧ܠୃܟ௧ݕ ൅ ఒ

ଶ
ܟ ଶ

更新算法

复杂度ܱሺ݀ሻ，遗憾上界ܱ log ܶ

min
ܟ

1
݊෍max 0,1 െ ௜ܠୃܟ௜ݕ

௡

௜ୀଵ

൅
ߣ
2 ܟ ଶ

௧ାଵܟ ൌ ௧ܟ െ ߘ௧ߟ ௧݂ሺܟ௧ሻ
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在线支持向量机

线性支持向量机

复杂度：ܱሺ݀݊ሻ
在线版本——Pegasos [Shalev-Shwartz et al., 2007]

min
ܟ

1
݊෍max 0,1 െ ௜ܠୃܟ௜ݕ

௡

௜ୀଵ

൅
ߣ
2 ܟ ଶ
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在线核学习

非线性支持向量机

非线性逻辑回归

在线核学习

给定样本 ,௧ܠ ௧ݕ
定义 ௧݂ ݄ ൌ ℓ ݄ ௧ܠ , ௧ݕ
更新算法

݄௧的存储复杂度ܱሺݐሻ，导致计算复杂度ܱሺݐሻ

min
௛∈࣢ഉ

1
݊෍ℓ ݄ ௧ܠ , ௧ݕ

௡

௜ୀଵ

௧ାଵࢎ ൌ ௧ࢎ െ ߘ௧ߟ ௧݂ሺ݄௧ሻ
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稀疏在线核学习

控制非线性函数的复杂度

[Zhang et al., AAAI 2012]
[Zhang et al., ICML 2013]

随机更新

给定样本 ,௧ܠ ௧ݕ
定义 ௧݂ ݄ ൌ ℓ ݄ ௧ܠ , ௧ݕ
计算概率݌௧来反映样本重要程度

从伯努利分分布采样ܼ௧
如果ܼ௧ ൌ 1

௧ାଵࢎ ൌ ௧ࢎ െ ߘ௧ߟ ௧݂ሺ݄௧ሻ

1.设计概率
2.理论分析
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稀疏在线核学习

控制非线性函数的复杂度

[Zhang et al., AAAI 2012]
[Zhang et al., ICML 2013]

随机更新
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赌博机在线学习

多臂赌博机 [Robbins, 1952]
Multi-Armed Bandits (MAB)
有ܭ个臂，每次只能拉1个

手臂1 ଵܺ
ଵ

手臂2 ଵܺ
ଶ

手臂3 ଵܺ
ଷ
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赌博机在线学习

多臂赌博机 [Robbins, 1952]
Multi-Armed Bandits (MAB)
有ܭ个臂，每次只能拉1个

手臂1 ଵܺ
ଵ

手臂2 10
手臂3 ଵܺ

ଷ
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赌博机在线学习

多臂赌博机 [Robbins, 1952]
Multi-Armed Bandits (MAB)
有ܭ个臂，每次只能拉1个

手臂1 ଵܺ
ଵ ܺଶଵ

手臂2 10 ܺଶଶ

手臂3 ଵܺ
ଷ ܺଶଷ
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赌博机在线学习

多臂赌博机 [Robbins, 1952]
Multi-Armed Bandits (MAB)
有ܭ个臂，每次只能拉1个

手臂1 ଵܺ
ଵ ܺଶଵ

手臂2 10 ܺଶଶ

手臂3 ଵܺ
ଷ 0
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赌博机在线学习

多臂赌博机 [Robbins, 1952]
Multi-Armed Bandits (MAB)
有ܭ个臂，每次只能拉1个

手臂1 ଵܺ
ଵ ܺଶଵ ܺଷଵ

手臂2 10 ܺଶଶ ܺଷଶ

手臂3 ଵܺ
ଷ 0 ܺଷଷ
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赌博机在线学习

多臂赌博机 [Robbins, 1952]
Multi-Armed Bandits (MAB)
有ܭ个臂，每次只能拉1个

手臂1 ଵܺ
ଵ ܺଶଵ 6

手臂2 10 ܺଶଶ ܺଷଶ

手臂3 ଵܺ
ଷ 0 ܺଷଷ



http://lamda.nju.edu.cn

https://cs.nju.edu.cn/zlj

赌博机在线学习

多臂赌博机 [Robbins, 1952]
Multi-Armed Bandits (MAB)
有ܭ个臂，每次只能拉1个

手臂1 ଵܺ
ଵ ܺଶଵ 6 ܺସଵ

手臂2 10 ܺଶଶ ܺଷଶ ܺସଶ

手臂3 ଵܺ
ଷ 0 ܺଷଷ ܺସଷ
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赌博机在线学习

多臂赌博机 [Robbins, 1952]
Multi-Armed Bandits (MAB)
有ܭ个臂，每次只能拉1个

手臂1 ଵܺ
ଵ ܺଶଵ 6 ܺସଵ

手臂2 10 ܺଶଶ ܺଷଶ 0
手臂3 ଵܺ

ଷ 0 ܺଷଷ ܺସଷ
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赌博机在线学习

多臂赌博机 [Robbins, 1952]
Multi-Armed Bandits (MAB)
有ܭ个臂，每次只能拉1个

探索—利用困境
Exploration vs Exploitation

置信上界法（UCB）[Auer et al., 2002]
随机假设——独立同分布

遗憾界：ܱሺܭ log ܶሻ

手臂1 ଵܺ
ଵ ܺଶଵ 6 ܺସଵ ܺହଵ

手臂2 10 ܺଶଶ ܺଷଶ 0 ܺହଶ

手臂3 ଵܺ
ଷ 0 ܺଷଷ ܺସଷ ܺହଷ
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置信上界法

假设有3个手臂

真实的均值（未知）为 ଵ、 ଶ 、 ଷ

ଵ

ଷ
ଶ



http://lamda.nju.edu.cn

https://cs.nju.edu.cn/zlj

置信上界法

假设有3个手臂

真实的均值（未知）为 ଵ、 ଶ 、 ଷ

估计值（样本平均）为 ଵ、 ଶ、 ଷ

ଵ

ଷ
ଶ

ଵ

ଷ

ଶ
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置信上界法

假设有3个手臂

真实的均值（未知）为 ଵ、 ଶ 、 ଷ

估计值（样本平均）为 ଵ、 ଶ、 ଷ

构造置信上界 ଵ、 ଶ、 ଷ
ߤ௜ ൑ ௜ߤ̂ ൌ ௜ߤ̅ ൅ ௜ߜ

ଵ

ଷߜଶߜଵ

ଷߜ

ଶ

ଷ
ଶ

ଵ

ଵ

ଷ

ଶ
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在线推荐系统

推荐系统

学习器向用户推荐商品ܠ௧

赌博机一次摇臂

用户对商品打分ݕ௧
下一轮推荐的商品 ௧ାଵ？

在线梯度下降ܠ௧ାଵ ൌ ௧ܠ െ ௧ߟ
డ௬೟
డܠ೟

用户的评分机制未知
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随机线性赌博机

模型假设

学习器选择行为ܠ௧
学习器观测反馈ݕ௧ ∈ Թ

ܟ∗是未知的参数，߳௧为均值为0的随机噪声

核心问题

探索：选择行为ܠ௧来估计ܟ∗

利用：选择行为ܠ௧来最大化ݕ௧
置信上界法（UCB）[Dani et al., 2008]
遗憾界：ܱሺ݀ ܶሻ

௧ݕ ൌ ∗ܟ௧ୃܠ ൅ ߳௧

局限于
实数反馈
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基于二元反馈的线性赌博机

支持更加常见的二元反馈

是否购买、是否点击、是否喜欢

[Zhang et al., ICML 2016]
模型假设

学习器选择行为ܠ௧
学习器观测反馈ݕ௧ ∈ ሼേ1ሽ

ܟ∗是未知的参数

推广的置信上界法

遗憾界：ܱሺ݀ ܶሻ

Pr ௧ݕ ൌ േ1|ܠ௧ ൌ
1

1 ൅ expሺെݕ௧ܠ௧ୃܟ∗ሻ
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支持更加常见的二元反馈
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[Zhang et al., ICML 2016]
实验效果
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总结

在线学习

在线处理数据，适用于大数据

有完备的理论保障（Regret）

完全信息在线学习

强反馈问题

在线分类、回归（线性、核）

赌博机在线学习

弱反馈问题

推荐系统（实数反馈、二元反馈）
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展望

在线非凸优化

当 ௧݂ ⋅ 非凸时，缺乏理论保障

特殊的非凸函数 [Zhang et al., AAAI 2015]
特征动态发生变化

医疗设备的更新、升级

寻找特征之间的关联 [Hou et al., NIPS 2017]
函数动态发生变化

动态遗憾

在线更新多次 [Zhang et al., NIPS 2017]

෍ ௧݂ ௧ܟ

்

௧ୀଵ

െ෍ min
௧݂ ࣱ∋ܟ ܟ

்

௧ୀଵ
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