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机器学习

�¾监督学习

�¾无监督学习
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监督学习

�¾算法输入

�‡训练数据： � �5� á � U�5 � á � å � á� �á� á � U�á � Ð � ò  H � ó
�‡函数空间：� â  L�D�ã �ò �p �9

�¾算法输出

�‡ � D � Ð � â，使得�U�Ü N � D� �Ü

�¾经验风险最小化

�‡ �º�:�„�á�„�;代表某损失函数
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典型学习算法(1)

�¾最小二乘回归

�‡平方损失：�º �Q�á �R L� Q  F � R�6

�‡线性函数空间：� â  L�D�   L � ��C� 

�¾线性支持向量机

�‡铰链损失：�º �Q�á �R L �•�ƒ�š�r�á�s F �Q�R
�‡线性函数空间：� â  L�D�   L � ��C� 
�‡正则化：�ã �� �6���t
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典型学习算法(2)

�¾核支持向量机

�‡铰链损失：�º �Q�á �R L �•�ƒ�š�r�á�s F �Q�R
�‡核函数：�â �„�á�„ �ã �ò H �ò �p �9

�9高斯核函数�â � �á � �" L �A�? � �?� �ò
�.
���6

�‡再生核希尔伯特空间（�5�.�+�6）：�â��

�‡正则化：�ã �D �â	
�6 ���t

�¾深度学习

�‡函数空间：神经网络
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大数据

�K�W�W�S�������Z�Z�Z���L�E�P�E�L�J�G�D�W�D�K�X�E���F�R�P���L�Q�I�R�J�U�D�S�K�L�F���I�R�X�U���Y�V���E�L�J���G�D�W�D
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快速增长

�K�W�W�S�������Z�Z�Z���G�D�L�O�\�L�Q�I�R�J�U�D�S�K�L�F���F�R�P���Z�K�D�W���K�D�S�S�H�Q�V���L�Q���D�Q���L�Q�W�H�U�Q�H�W���P�L�Q�X�W�H���L�Q�I�R�J�U�D�S�K�L�F
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大数据带来的挑战

�¾经验误差最小化

�‡ �J是训练样本的数量

�‡训练复杂度：�1 �J 、�1 �J�6

�¾大数据“规模大”

�‡ 训练过程计算量大

�¾大数据“增长快”

�‡ 频繁需要重新训练
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在线学习
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在线学习

�¾定义 �>�6�K�D�O�H�Y���6�K�Z�D�U�W�]�������������@

�‡完全信息在线学习

�2�Q�O�L�Q�H���O�H�D�U�Q�L�Q�J���L�V���W�K�H���S�U�R�F�H�V�V���R�I���D�Q�V�Z�H�U�L�Q�J���D���V�H�T�X�H�Q�F�H���R�I��
�T�X�H�V�W�L�R�Q�V �J�L�Y�H�Q�����P�D�\�E�H���S�D�U�W�L�D�O�����N�Q�R�Z�O�H�G�J�H���R�I���D�Q�V�Z�H�U�V���W�R��
�S�U�H�Y�L�R�X�V���T�X�H�V�W�L�R�Q�V �D�Q�G �S�R�V�V�L�E�O�\���D�G�G�L�W�L�R�Q�D�O���L�Q�I�R�U�P�D�W�L�R�Q��



http://lamda.nju.edu.cn

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

在线学习

�¾定义 �>�6�K�D�O�H�Y���6�K�Z�D�U�W�]�������������@

�‡赌博机在线学习���%�D�Q�G�L�W�V��

�2�Q�O�L�Q�H���O�H�D�U�Q�L�Q�J���L�V���W�K�H���S�U�R�F�H�V�V���R�I���D�Q�V�Z�H�U�L�Q�J���D���V�H�T�X�H�Q�F�H���R�I��
�T�X�H�V�W�L�R�Q�V �J�L�Y�H�Q�����P�D�\�E�H���S�D�U�W�L�D�O�����N�Q�R�Z�O�H�G�J�H���R�I���D�Q�V�Z�H�U�V���W�R��
�S�U�H�Y�L�R�X�V���T�X�H�V�W�L�R�Q�V �D�Q�G �S�R�V�V�L�E�O�\���D�G�G�L�W�L�R�Q�D�O���L�Q�I�R�U�P�D�W�L�R�Q��
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数学定义

�¾在线学习

�I�R�U��t � ������������������������������T �G�R

���� 学习器选择决策�� �ç � Ð � ñ
同时，对手选择函数�B�ç �„

���� 学习器遭受损失�B�ç�:�� �ç�;，并更新�� �ç

�H�Q�G���I�R�U

遭受损失 �B�ç�:�� �ç�;，更新 �� �ç
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数学定义

�¾在线学习

�I�R�U��t � ������������������������������T �G�R

���� 学习器选择决策�� �ç � Ð � ñ
同时，对手选择函数�B�ç �„

���� 学习器遭受损失�B�ç�:�� �ç�;，并更新�� �ç

�H�Q�G���I�R�U

�¾累积损失

�¾ 最小化累积损失

 Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5
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数学定义

�¾在线学习

�I�R�U��t � ������������������������������T �G�R

���� 学习器选择决策�� �ç � Ð � ñ
同时，对手选择函数�B�ç �„

���� 学习器遭受损失�B�ç�:�� �ç�;，并更新�� �ç

�H�Q�G���I�R�U

�¾遗憾（�5�H�J�U�H�W）

�¾ 最小化遗憾

 Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F � •� ‹� •
���Ð�ñ ��

 Í � B�ç ��

�Í

�ç�@�5

离线最优
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数学定义

�¾在线学习

�I�R�U��t � ������������������������������T �G�R

���� 学习器选择决策�� �ç � Ð � ñ
同时，对手选择函数�B�ç �„

���� 学习器遭受损失�B�ç�:�� �ç�;，并更新�� �ç

�H�Q�G���I�R�U

�¾遗憾（�5�H�J�U�H�W）

�¾ 最小化遗憾

 Í � B�ç �� �ç

�Í�ç�@�5

 F � •� ‹� •
���Ð�ñ ��

 Í � B�ç ��

�Í�ç�@�5

L �K�:�6�;
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完全信息在线学习（1）

�¾感知机（�3�H�U�F�H�S�W�U�R�Q） �>�5�R�V�H�Q�E�O�D�W�W�������������@

�‡分类算法

�I�R�U��t � ������������������������������T �G�R

���� 收到训练样本 � �ç� á � U�ç

���� 如果 �U�ç �� �ç
�C� �ç  R � r

���� 否则

�H�Q�G���I�R�U

�‡数据线性可分时算法收敛

�� �ç�>�5 L � ��ç

�� �ç�>�5 L � ��ç E � U�ç� �ç
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完全信息在线学习（2）

�¾在线梯度下降 �>�=�L�Q�N�H�Y�L�F�K�������������@

�‡在线凸优化

�I�R�U��t � ������������������������������T �G�R

���� 看到损失函数�B�ç �„
���� 遭受损失�B�ç�:�� �ç�;
���� 更新�� �ç

�H�Q�G���I�R�U

说明：�ß�ç  R � r是步长，�Ø�B�ç�:�� �ç�;为�B�ç在�� �ç处的梯度

�� �ç�>�5 L � ��ç F � ß�ç�Ø�B�ç�:�� �ç�;
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完全信息在线学习（2）

�¾在线梯度下降 �>�=�L�Q�N�H�Y�L�F�K�������������@

�‡关键步骤

�‡理论保障

�9次线性、最优

�� �ç�>�5 L � ��ç F � ß�ç�Ø�B�ç�:�� �ç�;

 Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F � •� ‹� •
���Ð�ñ ��

 Í � B�ç ��

�Í

�ç�@�5

 L  ]
�1 �6 ，凸函数

�1 �Ž�‘�‰ �6，强凸函数
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在线支持向量机

�¾线性支持向量机

�‡复杂度：�1�:�@�J�;

�¾在线版本�²�²�3�H�J�D�V�R�V�>�6�K�D�O�H�Y���6�K�Z�D�U�W�] �H�W���D�O���������������@

�‡给定样本 � �ç� á � U�ç

�‡定义�B�ç � S  L � •� ƒ� š
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在线支持向量机

�¾线性支持向量机

�‡复杂度：�1�:�@�J�;

�¾在线版本�²�²�3�H�J�D�V�R�V�>�6�K�D�O�H�Y���6�K�Z�D�U�W�] �H�W���D�O���������������@
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在线核学习

�¾非线性支持向量机

�¾非线性逻辑回归

�¾在线核学习

�‡给定样本 � �ç� á � U�ç

�‡定义�B�ç � D  L � º�D� �ç � á � U�ç

�‡更新算法

�‡ �D�ç的存储复杂度�1�:�P�;，导致计算复杂度�1�:�P�;

�•�‹�•
�Û�Ð�â	

�s
�J

 Í � º �D� �ç � á � U�ç

�á

�Ü�@�5

�Ž�ç�>�5 L � Ž�ç F � ß�ç�Ø�B�ç�:�D�ç�;
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稀疏在线核学习

�¾控制非线性函数的复杂度

�‡ �>�=�K�D�Q�J���H�W���D�O�������$�$�$�,�����������@
�‡ �>�=�K�D�Q�J���H�W���D�O�������,�&�0�/�����������@

�¾随机更新

�‡给定样本 � �ç� á � U�ç

�‡定义�B�ç � D  L � º�D� �ç � á � U�ç

�‡计算概率�L�ç来反映样本重要程度

�‡从伯努利分分布采样�<�ç
�‡如果�<�ç  L � s

�Ž�ç�>�5 L � Ž�ç F � ß�ç�Ø�B�ç�:�D�ç�;

����设计概率
����理论分析
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稀疏在线核学习

�¾控制非线性函数的复杂度

�‡ �>�=�K�D�Q�J���H�W���D�O�������$�$�$�,�����������@
�‡ �>�=�K�D�Q�J���H�W���D�O�������,�&�0�/�����������@

�¾随机更新
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赌博机在线学习

�¾多臂赌博机 �>�5�R�E�E�L�Q�V�������������@

�‡ �0�X�O�W�L���$�U�P�H�G���%�D�Q�G�L�W�V�����0�$�%��

�‡有�- 个臂，每次只能拉��个

手臂�� �:�5
�5

手臂�� �:�5
�6

手臂�� �:�5
�7
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赌博机在线学习

�¾多臂赌博机 �>�5�R�E�E�L�Q�V�������������@

�‡ �0�X�O�W�L���$�U�P�H�G���%�D�Q�G�L�W�V�����0�$�%��

�‡有�- 个臂，每次只能拉��个

手臂�� �:�5
�5

手臂�� �s�r

手臂�� �:�5
�7
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赌博机在线学习

�¾多臂赌博机 �>�5�R�E�E�L�Q�V�������������@

�‡ �0�X�O�W�L���$�U�P�H�G���%�D�Q�G�L�W�V�����0�$�%��

�‡有�- 个臂，每次只能拉��个

手臂�� �:�5
�5 �: �6

�5

手臂�� �s�r �: �6
�6

手臂�� �:�5
�7 �: �6

�7
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赌博机在线学习

�¾多臂赌博机 �>�5�R�E�E�L�Q�V�������������@

�‡ �0�X�O�W�L���$�U�P�H�G���%�D�Q�G�L�W�V�����0�$�%��

�‡有�- 个臂，每次只能拉��个

手臂�� �:�5
�5 �: �6

�5

手臂�� �s�r �: �6
�6

手臂�� �:�5
�7 �r
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赌博机在线学习

�¾多臂赌博机 �>�5�R�E�E�L�Q�V�������������@

�‡ �0�X�O�W�L���$�U�P�H�G���%�D�Q�G�L�W�V�����0�$�%��

�‡有�- 个臂，每次只能拉��个

手臂�� �:�5
�5 �: �6

�5 �: �7
�5

手臂�� �s�r �: �6
�6 �: �7

�6

手臂�� �:�5
�7 �r �: �7

�7
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赌博机在线学习

�¾多臂赌博机 �>�5�R�E�E�L�Q�V�������������@

�‡ �0�X�O�W�L���$�U�P�H�G���%�D�Q�G�L�W�V�����0�$�%��

�‡有�- 个臂，每次只能拉��个

手臂�� �:�5
�5 �: �6

�5 �x

手臂�� �s�r �: �6
�6 �: �7

�6

手臂�� �:�5
�7 �r �: �7

�7
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赌博机在线学习

�¾多臂赌博机 �>�5�R�E�E�L�Q�V�������������@

�‡ �0�X�O�W�L���$�U�P�H�G���%�D�Q�G�L�W�V�����0�$�%��

�‡有�- 个臂，每次只能拉��个

手臂�� �:�5
�5 �: �6

�5 �x �: �8
�5

手臂�� �s�r �: �6
�6 �: �7

�6 �: �8
�6

手臂�� �:�5
�7 �r �: �7

�7 �: �8
�7
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赌博机在线学习

�¾多臂赌博机 �>�5�R�E�E�L�Q�V�������������@

�‡ �0�X�O�W�L���$�U�P�H�G���%�D�Q�G�L�W�V�����0�$�%��

�‡有�- 个臂，每次只能拉��个

手臂�� �:�5
�5 �: �6

�5 �x �: �8
�5

手臂�� �s�r �: �6
�6 �: �7

�6 �r

手臂�� �:�5
�7 �r �: �7

�7 �: �8
�7
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赌博机在线学习

�¾多臂赌博机 �>�5�R�E�E�L�Q�V�������������@

�‡ �0�X�O�W�L���$�U�P�H�G���%�D�Q�G�L�W�V�����0�$�%��

�‡有�- 个臂，每次只能拉��个

�‡探索�² 利用困境
�9�(�[�S�O�R�U�D�W�L�R�Q���Y�V���(�[�S�O�R�L�W�D�W�L�R�Q

�¾置信上界法（�8�&�%）�>�$�X�H�U���H�W���D�O���������������@

�‡随机假设�²�² 独立同分布

�‡遗憾界：�1�:�- �Ž�‘�‰ �6�;

手臂�� �:�5
�5 �: �6

�5 �x �: �8
�5 �: �9

�5

手臂�� �s�r �: �6
�6 �: �7

�6 �r �: �9
�6

手臂�� �:�5
�7 �r �: �7

�7 �: �8
�7 �: �9

�7
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置信上界法

�¾假设有��个手臂

�¾真实的均值（未知）为 �5、 �6、 �7

�5

�7
�6
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置信上界法

�¾假设有��个手臂

�¾真实的均值（未知）为 �5、 �6、 �7

�¾估计值（样本平均）为 �5、 �6、 �7

�5

�7
�6

�5

�7

�6
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置信上界法

�¾假设有��个手臂

�¾真实的均值（未知）为 �5、 �6、 �7

�¾估计值（样本平均）为 �5、 �6、 �7

�¾构造置信上界 �5、 �6、 �7
�‡ �ä�ÜQ�ä�¸�ÜL �ä�§�Ü E � Ü�Ü

�5

�7�Ü�6�Ü�5

�Ü�7

�6

�7

�6
�5

�5

�7

�6
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在线推荐系统

�¾推荐系统

�‡学习器向用户推荐商品� �ç

�9赌博机一次摇臂

�‡用户对商品打分�U�ç
�¾下一轮推荐的商品 �ç�>�5？

�‡在线梯度下降� �ç�>�5 L �  �ç F � ß�ç
�!�ì �ß

�!� �ß

�‡用户的评分机制未知
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随机线性赌博机

�¾模型假设

�‡学习器选择行为� �ç
�‡学习器观测反馈�U�ç � Ð � 9

�9�� �Û是未知的参数，�ó�ç为均值为��的随机噪声

�¾核心问题

�‡探索：选择行为� �ç来估计�� �Û

�‡利用：选择行为� �ç来最大化�U�ç
�¾置信上界法（�8�&�%）�>�'�D�Q�L���H�W���D�O���������������@

�‡遗憾界：�1�:�@�6�;

�U�ç  L �  �ç
�C�� �ÛE�ó�ç

局限于
实数反馈
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基于二元反馈的线性赌博机

�¾支持更加常见的二元反馈

�‡是否购买、是否点击、是否喜欢

�‡ �>�=�K�D�Q�J���H�W���D�O�������,�&�0�/�����������@

�¾模型假设

�‡学习器选择行为� �ç
�‡学习器观测反馈�U�ç � Ð � < G� s� =

�9�� �Û是未知的参数

�¾推广的置信上界法

�‡遗憾界：�1�:�@�6�;

���” �U�ç  L  G� s� ��  �ç L
�s

� s  E � ‡� š� ’� : F� U�ç� �ç
�C�� �Û�;
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基于二元反馈的线性赌博机

�¾支持更加常见的二元反馈

�‡是否购买、是否点击、是否喜欢

�‡ �>�=�K�D�Q�J���H�W���D�O�������,�&�0�/�����������@

�¾实验效果
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基于二元反馈的线性赌博机

�¾支持更加常见的二元反馈

�‡是否购买、是否点击、是否喜欢

�‡ �>�=�K�D�Q�J���H�W���D�O�������,�&�0�/�����������@

�¾实验效果
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目录

�¾研究背景

�‡机器学习

�‡大数据

�¾在线学习

�‡定义

�‡完全信息在线学习

�‡赌博机在线学习

�¾总结与展望
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总结

�¾在线学习

�‡在线处理数据，适用于大数据

�‡有完备的理论保障（�5�H�J�U�H�W）

�¾完全信息在线学习

�‡强反馈问题

�‡在线分类、回归（线性、核）

�¾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

�¾在线非凸优化

�‡当�B�ç �„非凸时，缺乏理论保障

�‡特殊的非凸函数 �>�=�K�D�Q�J���H�W���D�O�������$�$�$�,�����������@

�¾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 �>�+�R�X �H�W���D�O�������1�,�3�6�����������@

�¾函数动态发生变化

�‡动态遗憾

�‡在线更新多次 �>�=�K�D�Q�J���H�W���D�O�������1�,�3�6�����������@

 Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F  Í � •� ‹� •
���Ð�ñ ��

�B�ç ��

�Í

�ç�@�5
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