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Рассмотрена задача онлайнового обучения моделей, где дан-
ные для обучения становятся доступными не сразу, а поступают в
последовательном порядке. Для решения поставленной задачи ис-
пользуется алгоритм «Полоска», предложенный В.А. Якубовичем.
Эффективность метода показана в его сравнении со стандартной
моделью, обученной стохастическим градиентным спуском.

Ключевые слова: онлайновое машинное обучение, линейные
модели, алгоритм "Полоска".

1. Введение

В классической постановке машинного обучения предполагается нали-
чие набора данных, доступного к моменту обучения моделей. В работе
рассматривается случай, когда такого предзаданного набора данных нет,
и данные для обучения приходят последовательно. Такая постановка за-
дачи называется онлайновым машинным обучением [1]. Потребность в
моделях такого рода возникает, например, при работе с большими дан-
ными когда вычислительно неосуществимо совершить обучение на всем
наборе, и в областях где данные меняются во времени, в следствие чего
модели необходимо под них подстраиваться. Одним из наиболее попу-
лярных методов такого обучения является стохастический градиентный
спуск, где в каждый момент времени модель обучается на пакете из од-
ного семпла [2].

В данной работе предложено использовать алгоритм «Полоска» [3].
Этот алгоритм сводит задачу нахождения оптимальных параметров к
решению системы бесконечных неравенств. В работе будет рассмотрен
вариант построения бесконечной системы неравенств, которая хорошо
ложится в парадигму онлайнового машинного обучения. Применимость
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алгоритма будет показана в его сравнении с логистической регрессией,
обученной стохастическим градиентным спуском.

2. Описание алгоритма «Полоска»

Рассмотрим модель, предложенную В. А. Якубовичем [3].
Пусть дан набор данных {xi, yi = s(xi)}, i = 1, . . . ,m, где xi ∈ X ⊂ Rn

- векторы признаков, s(x) - неизвестная функция из X в {1,−1}. Задана
задача бинарной классификации, т.е. требуется восстановить функцию s
по имеющемуся набору данных.

Пусть {aj(x)}, j = 1, . . . , N, . . . – полный в L2(X) набор ограниченных
функций. В алгоритме «Полоска» строится классификатор вида

σ(x) = sign

 N∑
j=1

θjaj(x)

 = sign(sN (x, u)), (1)

где u – вектор обучаемых параметров с элементами θ1, ..., θN .
Строя опознающую систему исходя из условий минимизации функ-

ции квадрата ошибки приходят к следующему неравенству:∣∣∣∣∣
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Для применения алгоритма «Полоска» необходимо циклически про-
должить (2) до бесконечной системы неравенств. Один из способов это-
го достичь - рассмотреть бесконечную по h систему, сделав все функ-
ции циклическими по h. В этом случае, весь датасет должен быть до-
ступен сразу. Однако, нас интересует возможность применения данного
алгоритма к онлайновому машинному обучению, поэтому вместо этого
предлагается рассмотреть систему, бесконечную по m. Тогда на каждое
добавление семпла данных будут приходиться N неравенств типа (2).

Обозначим δ
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h , где верхний индекс m теперь

обозначает номер итерации и рассмотрим следующий алгоритм обновле-
ния весов:
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Теорема. Данный алгоритм является конечно-сходящимся
Доказательство. Основна на общем результате из [3].

3. Результаты моделирования

Для проверки применимости алгоритма «Полоска» к поставленной за-
даче сравним его с логистической регрессией, обученной методом стоха-
стического градиентного спуска. Сравнения будет происходить на набо-
ре данных "HIGGS Data Set"1 [4], состоящем из 11000000 семплов по 28
признаков.

Обеим моделям будут последовательно предъявляться семплы из да-
тасета. На каждом семпле будем выполнять прогноз, и запоминать общее
число ошибок к данному шагу. Далее, этот семпл будет предъявляться
для обучения. Такой подход сравнения онлайновых моделей был предло-
жен в [5]. Графики процентов накопительных ошибок для первых 2000
семплов представлены ниже. Алгоритм «Полоска» с самого начала начи-
нает совершать меньшее количество ошибок. Итоговый процент ошибок
для Полоски» - 38%, а для регрессии - 44%. Таким образом, предложен-
ный алгоритм обладает потенциалом, и стоит заняться его улучшением
и распространением на другие задачи.
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Application of "Stripe" algorithm for online machine learning
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The present paper considers online learning problem where training
data becomes available in a sequential order. "Stripe" algorithm
proposed by V.A. Yakubovich is used for online learning. Its
applicability for online machine learning is confirmed by comparison
with a traditional model trained using stochastic gradient descent.
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