
http://lamda.nju.edu.cn

动态环境下的在线学习

张利军

南京大学

计算机科学与技术系



http://lamda.nju.edu.cn

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

目录

�¾研究背景

�‡机器学习

�‡大数据

�¾在线学习

�‡遗憾

�‡在线凸优化

�¾动态环境

�‡动态遗憾

�‡自适应算法

�¾总结



http://lamda.nju.edu.cn

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

机器学习

�¾监督学习

�¾无监督学习
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监督学习

�¾经验风险最小化

�‡ � �5� á � U�5 � á � å � á� �á� á � U�á � Ð � 9�×  H � 9是训练数据

�‡ �J是样本数量、�@是数据维度、 �â 为假设空间

�‡ �º�:�„�á�„�;为损失函数、�ö�:�„�;为正则化因子

�¾批量学习
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模型数据

经验风险最小化
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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�V�������Z�Z�Z���Y�L�V�X�D�O�F�D�S�L�W�D�O�L�V�W���F�R�P���H�Y�H�U�\���P�L�Q�X�W�H���L�Q�W�H�U�Q�H�W����������

�¾�)�D�F�H�E�R�R�N
�‡ ��������万图片

�¾�$�P�D�]�R�Q
�‡ �������� 个包裹

�¾�=�R�R�P
�‡ ��������万用户开会

�¾�<�R�X�7�X�E�H
�‡ ������ 小时的视频
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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

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

�‡赌博机在线学习

�¾学习流程

�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��

数据流

模型在线更新 在线预测

反馈
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数学定义

�¾在线学习 �>�&�H�V�D���%�L�D�Q�F�K�L���D�Q�G���/�X�J�R�V�L�������������@

�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 �>�&�H�V�D���%�L�D�Q�F�K�L���D�Q�G���/�X�J�R�V�L�������������@

�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

批量学习

���‡�‰�”�‡�– L Í �B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F � •� ‹� •
���Ð�ñ ��
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数学定义

�¾在线学习 �>�&�H�V�D���%�L�D�Q�F�K�L���D�Q�G���/�X�J�R�V�L�������������@

�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

���‡�‰�”�‡�– L Í �B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F � •� ‹� •
���Ð�ñ ��

 Í � B�ç ��

�Í

�ç�@�5

L �K�:�6�;
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发展历史

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

�‡在线分类

�¾基于专家建议的在线学习 �>�/�L�W�W�O�H�V�W�R�Q�H �D�Q�G���:�D�U�P�X�W�K����
���������@

�‡存在�- 个离散专家

�‡集成专家的预测

�¾在线凸优化 �>�=�L�Q�N�H�Y�L�F�K�������������@

�‡损失函数为凸、决策集为凸

�‡在线分类，例如在线�6�9�0
�‡在线回归，例如在线最小二乘
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在线凸优化

�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

�‡ �B�ç�:�„�;是凸函数、�ñ 为凸集合

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

�‡ �ß�ç  R � r是步长

�‡ �Ø�B�ç�:�� �ç�;为梯度
�� �ç�>�5 L � +�ñ �� �ç�>�5

�ñ

�� �ç�>�5
�ñ  L � ��ç F � ß�ç�Ø�B�ç�:�� �ç�;
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理论保障

�¾凸函数 �>�=�L�Q�N�H�Y�L�F�K�������������@

�‡在线梯度下降，�ß�ç  L � 1� :� s�P�¤ �;

�¾强凸函数 �>�+�D�]�D�Q �H�W���D�O�������������@

�‡在线梯度下降，�ß�ç L �1�:�s �>�ã�P�?�¤ �;

�¾指数凹函数 �>�+�D�]�D�Q �H�W���D�O�������������@

�‡在线牛顿法

���‡�‰�”�‡�– L Í �B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F � •� ‹� •
���Ð�ñ ��

 Í � B�ç ��

�Í

�ç�@�5

 L � 1 �6

���‡�‰�”�‡�– L Í �B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F � •� ‹� •
���Ð�ñ ��

 Í � B�ç ��

�Í

�ç�@�5

 L � 1�Ž�‘�‰ �6

���‡�‰�”�‡�– L � 1� @ � Ž� ‘� ‰ � 6



http://lamda.nju.edu.cn

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

目录

�¾研究背景

�‡机器学习

�‡大数据

�¾在线学习

�‡遗憾

�‡在线凸优化

�¾动态环境

�‡动态遗憾

�‡自适应算法

�¾总结



http://lamda.nju.edu.cn

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

动态环境

�¾遗憾

���‡�‰�”�‡�– L Í �B�ç �� �ç

�Í
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动态环境

�¾遗憾 静态遗憾

�‡ �� �Û L � ƒ� ”� ‰� •� ‹� •���Ð�ñ �Ã �B�ç ���Í
�ç�@�5 为批量学习最优解

�‡局限：假设最优模型固定不变

�¾动态环境下的在线学习

�‡最优模型漂移

���� 推荐系统：用户兴趣

���� 金融理财：投资策略

���‡�‰�”�‡�– L Í �B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F � •� ‹� •
���Ð�ñ ��

 Í � B�ç ��

�Í
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 L  Í � B�ç �� �ç
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�ç�@�5

 F  Í � B�ç �� �Û
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动态遗憾

�¾动态遗憾（�'�\�Q�D�P�L�F���5�H�J�U�H�W） �>�=�L�Q�N�H�Y�L�F�K�������������@

�‡ �� �5� á � å � á � ��Í 为动态变化的模型序列

���:�� �5� á � å � á � ��Í � ;  L  Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F  Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

模型漂移
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动态遗憾

�¾动态遗憾（�'�\�Q�D�P�L�F���5�H�J�U�H�W） �>�=�L�Q�N�H�Y�L�F�K�������������@

�‡ �� �5� á � å � á � ��Í 为动态变化的模型序列

�¾最差动态遗憾 �>�%�H�V�E�H�V �H�W���D�O�������������������0�R�N�K�W�D�U�L���H�W���D�O������������������
�<�D�Q�J���H�W���D�O�������������������=�K�D�Q�J���H�W���D�O���������������@

�‡ �� �ç
�Û L � ƒ� ”� ‰� •� ‹� •���Ð�ñ �B�ç�:���;为瞬时最优解

���:�� �5� á � å � á � ��Í � ;  L  Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F  Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

�� �� �5
�Û� á � å � á�� �Í

�Û  L  Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F  Í � B�ç �� �ç
�Û

�Í

�ç�@�5

 L  Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F  Í � •� ‹� •
���Ð�ñ
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最差动态遗憾（1）

�¾函数变化 �>�%�H�V�E�H�V �H�W���D�O���������������@

�‡重启动的在线梯度下降

�‡当�$�Í  L � K� :� 6� ;时， �� �� �5
�Û� á � å � á � ��Í

�Û L �K�:�6�;

�‡局限：算法需要知道先验知识�$�Í

�8�Í  L  Í � •� —� ’
���Ð�ñ

�B�ç�>�5� �  F � B�ç�:���; Q �$�Í

�Í

�ç�@�5

�� �� �5
�Û� á � å � á � ��Í

�Û L ^
�1 �$�Í

�5���7�6�6���7 凸函数

�1 �Ž�‘�‰ �6�$�Í �6 强凸函数
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最差动态遗憾（2）

�¾路径长度

�¾路径平方长度 �>�=�K�D�Q�J���H�W���D�O���������������@

�‡强凸且平滑函数

�‡半强凸且平滑函数

�‡自和谐函数

�2�Í
�Û L  Í �� �ç

�Û F � ��ç�?�5
�Û

�Í

�ç�@�6

�>�0�R�N�K�W�D�U�L���H�W���D�O���������������@

�>�<�D�Q�J���H�W���D�O���������������@�� �� �5
�Û� á � å � á � ��Í

�Û L ^

�1 �2�Í
�Û 强凸�	 平滑

�1 �2�Í
�Û 凸�	 平滑�	 梯度为�r

�1�: �6�$�Í �; 凸�	 �2�Í
�Û Q � $�Í

�5�Í
�Û L  Í �� �ç

�Û F � ��ç�?�5
�Û �6

�Í

�ç�@�6

�� �� �5
�Û� á � å � á � ��Í

�Û  L � 1�•�‹�• �2�Í
�Û� á � 5�Í

�Û

过
拟

合
静

ᘶ
环

境
！
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动态遗憾

�¾动态遗憾（�'�\�Q�D�P�L�F���5�H�J�U�H�W） �>�=�L�Q�N�H�Y�L�F�K�������������@

�‡ �� �5� á � å � á � ��Í 为动态变化的模型序列

���� 静态遗憾

���� 最差动态遗憾

���:�� �5� á � å � á � ��Í � ;  L  Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F  Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

�� �� �5
�Û� á � å � á�� �Í

�Û  L  Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F  Í � B�ç �� �ç
�Û

�Í

�ç�@�5

���‡�‰�”�‡�– L Í �B�ç �� �ç
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 F  Í � B�ç �� �Û

�Í
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动态遗憾

�¾动态遗憾（�'�\�Q�D�P�L�F���5�H�J�U�H�W） �>�=�L�Q�N�H�Y�L�F�K�������������@

�‡ �� �5� á � å � á � ��Í 为动态变化的模型序列

�‡在线梯度下降

�9其中

�‡优势：当比较序列变化缓慢，动态遗憾自动变小

���:�� �5� á � å � á � ��Í � ;  L  Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

 F  Í � B�ç �� �ç

�Í

�ç�@�5

�� �� �5� á � å � á � ��Í  L � 1 �6 � s  E � 2�Í

�2�Í  L  Í �� �ç F � ��ç�?�5

�Í

�ç�@�6
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我们的贡献

�¾动态遗憾（�'�\�Q�D�P�L�F���5�H�J�U�H�W） �>�=�L�Q�N�H�Y�L�F�K�������������@

�‡在线梯度下降

其中�2�Í L �Ã �� �ç F � ��ç�?�5
�Í
�ç�@�6 为路径长度

�¾我们的贡献 �>�=�K�D�Q�J���H�W���D�O�������������@

�‡首次揭示了动态遗憾的下界

�‡设计了最优的在线学习算法�²�²�$�G�H�U

�� �� �5� á � å � á � ��Í  L � 1 �6 � s  E � 2�Í

�� �� �5� á � å � á � ��Í  L � 3 �6�:�s E �2�Í �;

���:�� �5� á � å � á � ��Í � ;  L � 1 �6�:�s E �2�Í �;
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Ader [Zhang et al, 2018]

�¾核心思想

���� 离散化路径长度�2�Í L �Ã �� �ç F � ��ç�?�5
�Í
�ç�@�6 � Ð � >� r� á � 6� &� ?

���� 为�2�Í 的每一个离散值设计最优的子算法，即专家

���� 通过元算法动态集成所有专家算法的输出

�¾算法流程

�ßL �s在线梯度下降 ��� ß  L � s��

�ßL �s���t在线梯度下降 ��� ß  L � s� �� t��

�ßL �s�� �6在线梯度下降 ��� ß  L � s� ��6��

�«�«  Í � ñ �ç
�� �� �ç

��

动态
集成

元算法专家算法离散的�2�Í

�2�Í L �6�&�2�Í  L � 6� &

�2�Í L �6�&���t�2�Í  L � 6� &� �� t

�2�Í L �s�2�Í  L � s

�«�«
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