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Рассматривается оптимизация алгоритма зеркального спуска для групповой обработки 

данных в двухальтернативной среде. 

Пусть есть некоторая случайная среда, в которой  2,1X  это множество доступных 

действий. В каждый момент времени ,,2,1 t  можно выбрать только одно из доступных 

действий Xxt  . Применение определенного действия может принести доход (1) или ничего не 

принести (0). Основная задача – максимизация дохода за фиксированный промежуток времени, 

при условии, что распределение вероятностей выигрыша заранее неизвестно, но не изменяется со 

временем. 

Вводится функция потерь TT TL   ),max( 21 , где T  - общий полученный доход за 

время T , 21,  - вероятности выигрыша при выборе первого и второго действия соответственно. 

Исследование алгоритмов производится с помощью метода Монте-Карло с количеством 

итераций равном 10000. Вероятности выигрыша при моделировании имеют следующее 

распределение: )/;/();( 21 TDdTDd   , где   - некоторая фиксированная 

вероятность, 25.0D
 

– максимальная возможная дисперсия, T – горизонт управления, d – 

параметр, характеризующий величину различия между вероятностями. 

Алгоритмы имеют настраиваемый параметр 00  , оптимальное значение которого 

вычисляется экспериментально. При моделировании используются значения нормализованной 

функции потерь, которая определена как ),,()(),,( 0
2/1

0 dLDTdL TT   . 

Базовый вариант алгоритма (Алгоритм 1), обрабатывающий данные по одному основан 

на оригинальном алгоритме зеркального спуска [1] с некоторыми модификациями. 

Введем вектор вероятностей );( 21 pppn  , 0, 21 pp и 121  pp , двойственный вектор 

);( 21  n  и вектор стохастического градиента );( 21 uuun  . Для всех алгоритмов полагается 

)5.0;5.0(0 p  и )0;0(0  . Распределение Гиббса G  определяется следующим образом:
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)(   eeS . Теперь Алгоритм 1 можно 

записать в следующей форме: 

Алгоритм 1 

Для всех n от 1 до N выполняем следующие действия: 

1) Выбираем действие ny , по вектору 1np : 2,1,)( )(
1   lplyP l

nn ; 

2) Рассчитываем доход n : ,)|1( lnn lyP    ;1)|0( lnn lyP    
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4) Обновляем вектора n  и np : ),( 11   nnnn pu  ),( nn n
Gp   где

15.0)1( 00  nnDn   

Для данного алгоритма при 1.0  и 25.20   была получена численная оценка
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Пакетный вариант (Алгоритм 2) [2] предполагает более глубокую модификацию. Для 

пакетного алгоритма TMN  , где M – размер пакета, а T – количество этапов. Оказывается, если 



разделить все данные на пакеты (группы) определенного размера, то можно повысить скорость 

работы алгоритма, без падения его эффективности. Для пакетного алгоритма время обработки 

зависит не от общего объема данных, а от количества групп, на которые эти данные разбиты. 

Алгоритм 2 

Для всех t от 1 до T выполняем следующие действия: 

1) Вычисляем, для какой части пакета следует использовать первое действие, а для 

какой второе: 2,1,)(
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Оценка 2r , полученная для пакетного алгоритма примерно в два раза лучше оценки 1r . 

Однако пакетный алгоритм имеет определенный недостаток при работе с пакетами 

достаточного большого размера и небольшом количестве этапов 100T . Причиной этого 

является так называемый «эффект начального пакета», который связан с начальным 

распределением )5.0;5.0(0 p . Для минимизации этого эффекта разработан комбинированный 

алгоритм (Алгоритм 3) [2], который на начальном этапе получает оценки параметров 
0Mp  и 

0M  

с помощью базового алгоритма, а затем использует их для работы пакетного алгоритма. 

Алгоритм 3 

1) Определяем размер начального этапа 0M . Пусть ,TMN  ,10   тогда ;0 TM   

2) Применяем базовый алгоритм для 0,,1 Mn   и получаем значения 
0Mp  и 

0M ; 

3) Применяем пакетный алгоритм для NMn ,,10  . 

Комбинированный алгоритм сохраняет скорость обработки пакетного алгоритма и 

обеспечивает сходимость при достаточно больших размерах пакета и небольшом количестве 

этапов обработки. 

 
Рис. 1. Значения нормализованной функции потерь для различных алгоритмов при N = 10000 и M = 500 
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