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Ïîñòàíîâêà çàäà÷è àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷à: îáó÷åíèå ìîäåëè a : X → Y ïî âûáîðêå (xi , yi ),
êîãäà ïîëó÷åíèå îòâåòîâ yi = y(xi ) ñòîèò äîðîãî.
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Ïîñòàíîâêà çàäà÷è àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ

Çàäà÷à: îáó÷åíèå ìîäåëè a : X → Y ïî âûáîðêå (xi , yi ),
êîãäà ïîëó÷åíèå îòâåòîâ yi = y(xi ) ñòîèò äîðîãî.

Âõîä: X ` = (xi , yi )
`
i=1 � âûáîðêà ðàçìå÷åííûõ îáúåêòîâ;

U = (ui )
K
i=1 � âûáîðêà (ïóë) íåðàçìå÷åííûõ îáúåêòîâ;

Âûõîä: ìîäåëü a è ðàçìå÷åííàÿ âûáîðêà (ui , y
∗
i )ki=1, k 6 K ;

îáó÷èòü ìîäåëü a ïî íà÷àëüíîé âûáîðêå (xi , yi )
`
i=1;

ïîêà åñòü íåðàçìå÷åííûå îáúåêòû è ìîäåëü íå îáó÷èëàñü

ui = arg max
u∈U

φ(u) � âûáðàòü íåðàçìå÷åííûé îáúåêò;

óçíàòü äëÿ íåãî y∗i = y(ui );
äîîáó÷èòü ìîäåëü a(x) åù¼ íà îäíîì ïðèìåðå (ui , y

∗
i );

Öåëü: äîñòè÷ü êàê ìîæíî ëó÷øåãî êà÷åñòâà ìîäåëè a,
èñïîëüçîâàâ êàê ìîæíî ìåíüøå äîïîëíèòåëüíûõ ïðèìåðîâ k .
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Ïî÷åìó àêòèâíîå îáó÷åíèå áûñòðåå ïàññèâíîãî

Ïðèìåð 1. Ñèíòåòè÷åñêèå äàííûå: ` = 30, `+ k = 400;

(a) äâà ãàóññîâñêèõ êëàññà;

(b) ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ ïî 30 ñëó÷àéíûì îáúåêòàì;

(c) ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ ïî 30 îáúåêòàì, îòîáðàííûì

ñ ïîìîùüþ àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ.

(a) (b) (c)

Îáó÷åíèå ïî ñìåù¼ííîé íåñëó÷àéíîé âûáîðêå òðåáóåò ìåíüøå

äàííûõ äëÿ ïîñòðîåíèÿ àëãîðèòìà ñîïîñòàâèìîãî êà÷åñòâà.
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Ïðèìåð 2. Îäíîìåðíàÿ çàäà÷à ñ ïîðîãîâûì êëàññèôèêàòîðîì:

xi ∼ uniform[−1,+1], yi = [xi > 0], a(x , θ) = [x > θ].

Îöåíèì ÷èñëî øàãîâ äëÿ îïðåäåëåíèÿ θ ñ òî÷íîñòüþ 1
k .

Íàèâíàÿ ñòðàòåãèÿ: âûáèðàòü ui ∼ uniform(U);
� ÷èñëî øàãîâ O(k).

Áèíàðíûé ïîèñê: âûáèðàòü ui , áëèæàéøèé ê ñåðåäèíå

çàçîðà ìåæäó êëàññàìè 1
2

(
max
yj=0

(xj) + min
yj=1

(xj)
)
;

� ÷èñëî øàãîâ O(log k).
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Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ

Êðèâàÿ îáó÷åíèÿ (learning curve) � çàâèñèìîñòü òî÷íîñòè

êëàññèôèêàöèè íà òåñòå îò ÷èñëà ðàçìå÷åííûõ îáúåêòîâ k .
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ

Îòáîð îáúåêòîâ èç âûáîðêè (pool-based sampling):

êàêîé ñëåäóþùèé ui âûáðàòü èç ìíîæåñòâà U = {ui}Ki=1

Ñèíòåç îáúåêòîâ (query synthesis):

íà êàæäîì øàãå ñèíòåçèðîâàòü îïòèìàëüíûé îáúåêò ui

Îòáîð îáúåêòîâ èç ïîòîêà (selective sampling):

äëÿ êàæäîãî ïðèõîäÿùåãî ui ðåøàòü, ñòîèò ëè óçíàâàòü y∗i

Ôóíêöèîíàë êà÷åñòâà ìîäåëè a(x , θ) ñ ïàðàìåòðîì θ:

∑̀
i=1

L (xi , yi ; θ) +
k∑

i=1

CiL (ui , y
∗
i ; θ) → min

θ
,

ãäå L � ôóíêöèÿ ïîòåðü, Ci � ñòîèìîñòü èíôîðìàöèè y(ui )
äëÿ ìåòîäîâ, ÷óâñòâèòåëüíûõ ê ñòîèìîñòè (cost-sensitive)
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Ïðèìåðû ïðèëîæåíèé àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ

ñáîð àñåññîðñêèõ äàííûõ äëÿ èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà,

àíàëèçà òåêñòîâ, ñèãíàëîâ, ðå÷è, èçîáðàæåíèé, âèäåî

â òîì ÷èñëå íà ïëàòôîðìàõ êðàóäñîðñèíãà

ïëàíèðîâàíèå ýêñïåðèìåíòîâ â åñòåñòâåííûõ íàóêàõ

(ïðèìåð � êîìáèíàòîðíàÿ õèìèÿ)

îïòèìèçàöèÿ òðóäíî âû÷èñëèìûõ ôóíêöèé

(ïðèìåð � ïîèñê â ïðîñòðàíñòâå ãèïåðïàðàìåòðîâ)

Ïðèìåíåíèÿ â áèçíåñå:

óïðàâëåíèå öåíàìè è àññîðòèìåíòîì â òîðãîâûõ ñåòÿõ

âûáîð òîâàðà äëÿ ïðîâåäåíèÿ ìàðêåòèíãîâîé àêöèè

ïðîàêòèâíîå âçàèìîäåéñòâèå ñ êëèåíòàìè

âûáîðî÷íûé êîíòðîëü êà÷åñòâà

âûÿâëåíèå àíîìàëèé â äàííûõ, ñëó÷àåâ ìîøåííè÷åñòâà
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Ñýìïëèðîâàíèå ïî íåóâåðåííîñòè (uncertainty sampling)

Èäåÿ: âûáèðàòü ui c íàèáîëüøåé íåîïðåäåë¼ííîñòüþ a(ui ).

Çàäà÷à ìíîãîêëàññîâîé êëàññèôèêàöèè:

a(u) = arg max
y∈Y

P(y |u)

pm(u), m=1...|Y | � ðàíæèðîâàííûå ïî óáûâàíèþ P(y |u), y ∈Y .

Ïðèíöèï íàèìåíüøåé äîñòîâåðíîñòè (least con�dence):

ui = arg min
u∈U

p1(u)

Ïðèíöèï íàèìåíüøåé ðàçíîñòè îòñòóïîâ (margin sampling):

ui = arg min
u∈U

(
p1(u)− p2(u)

)
Ïðèíöèï ìàêñèìóìà ýíòðîïèè (maximum entropy):

ui = arg min
x∈U

∑
m

pm(u) ln pm(u)
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Ñýìïëèðîâàíèå ïî íåóâåðåííîñòè (uncertainty sampling)

Â ñëó÷àå äâóõ êëàññîâ ýòè òðè ïðèíöèïà ýêâèâàëåíòíû.

Â ñëó÷àå ìíîãèõ êëàññîâ ïîÿâëÿþòñÿ ðàçëè÷èÿ.

Ïðèìåð. Òðè êëàññà, p1 + p2 + p3 = 1.
Ïîêàçàíû ëèíèè óðîâíè òð¼õ êðèòåðèåâ âûáîðà îáúåêòà:

min p1 min(p1 − p2) min
∑
m

pm ln pm
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Ñýìïëèðîâàíèå ïî íåñîãëàñèþ â êîìèòåòå (query by committee)

Èäåÿ: âûáèðàòü ui c íàèáîëüøåé íåñîãëàñîâàííîñòüþ ðåøåíèé

êîìèòåòà ìîäåëåé at(ui ) = arg max
y∈Y

Pt(y |ui ), t = 1, . . . ,T .

Ïðèíöèï ìàêñèìóìà ýíòðîïèè:

âûáèðàåì ui , íà êîòîðîì at(ui ) ìàêñèìàëüíî ðàçëè÷íû:

ui = arg min
u∈U

∑
y∈Y

p̂(y |u) ln p̂(y |u),

ãäå p̂(y |u) = 1
T

∑T
t=1

[
at(u) = y

]
.

Ïðèíöèï ìàêñèìóìà ñðåäíåé KL-äèâåðãåíöèè:

âûáèðàåì ui , íà êîòîðîì Pt(y |ui ) ìàêñèìàëüíî ðàçëè÷íû:

ui = arg max
u∈U

T∑
t=1

KL
(
Pt(y |u)

∥∥ P̄(y |u)
)
,

ãäå P̄(y |u) = 1
T

∑T
t=1 Pt(y |u) � êîíñåíñóñ êîìèòåòà.
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Ñîêðàùåíèå ïðîñòðàíñòâà ðåøåíèé (version space reduction)

Èäåÿ: âûáèðàòü ui , ìàêñèìàëüíî ñóæàÿ ìíîæåñòâî ðåøåíèé.

Ïðèìåð. Ïðîñòðàíñòâà äîïóñòèìûõ ðåøåíèé äëÿ ëèíåéíûõ

è ïîðîãîâûõ êëàññèôèêàòîðîâ (äâóìåðíûé ñëó÷àé):

Áóñòèíã è áýããèíã íàõîäÿò êîíå÷íûå ïîäìíîæåñòâà ðåøåíèé.

Ïîýòîìó ñýìïëèðîâàíèå ïî íåñîãëàñèþ â êîìèòåòå � ýòî

àïïðîêñèìàöèÿ ïðèíöèïà ñîêðàùåíèÿ ïðîñòðàíñòâà ðåøåíèé.
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Îæèäàåìîå èçìåíåíèå ìîäåëè (expected model change)

Èäåÿ: âûáðàòü ui , êîòîðûé â ìåòîäå ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòà

ïðèâ¼ë áû ê íàèáîëüøåìó èçìåíåíèþ ìîäåëè.

Ïàðàìåòðè÷åñêàÿ ìîäåëü ìíîãîêëàññîâîé êëàññèôèêàöèè:

a(u, θ) = arg max
y∈Y

P(y |u, θ);

Äëÿ êàæäîãî u ∈ U è y ∈ Y îöåíèì äëèíó ãðàäèåíòíîãî øàãà

â ïðîñòðàíñòâå ïàðàìåòðîâ θ ïðè äîîáó÷åíèè ìîäåëè íà (u, y);
ïóñòü ∇θL (u, y ; θ) � âåêòîð ãðàäèåíòà ôóíêöèè ïîòåðü.

Ïðèíöèï ìàêñèìóìà îæèäàåìîé äëèíû ãðàäèåíòà:

ui = arg max
u∈U

∑
y∈Y

P(y |u, θ)
∥∥∇θL (u, y ; θ)

∥∥.
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Ïîñòàíîâêà çàäà÷è àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Îòáîð îáúåêòîâ èç âûáîðêè
Ñèíòåç îáúåêòîâ (ïëàíèðîâàíèå ýêñïåðèìåíòîâ)

Îæèäàåìîå ñîêðàùåíèå îøèáêè (expected error reduction)

Èäåÿ: âûáèðàòü ui , êîòîðûé ïîñëå äîîáó÷åíèÿ äàñò íàèáîëåå

óâåðåííóþ êëàññèôèêàöèþ íåðàçìå÷åííîé âûáîðêè U \ ui .
Äëÿ êàæäîãî u ∈ U è y ∈ Y îáó÷èì ìîäåëü êëàññèôèêàöèè,

äîáàâèâ ê ðàçìå÷åííîé îáó÷àþùåé âûáîðêå X ` ïðèìåð (u, y):

auy (x) = arg max
z∈Y

Puy (z |x).

Ïðèíöèï ìàêñèìóìà óâåðåííîñòè íà íåðàçìå÷åííûõ äàííûõ:

ui = arg max
u∈U

∑
y∈Y

P(y |u)
∑

uj∈U\u

Puy

(
auy (uj)|uj

)
.

Ïðèíöèï ìèíèìóìà ýíòðîïèè íåðàçìå÷åííûõ äàííûõ:

ui = arg max
u∈U

∑
y∈Y

P(y |u)
∑

uj∈U\u

∑
z∈Y

Puy (z |uj) logPuy (z |uj).
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Ïîñòàíîâêà çàäà÷è àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Îòáîð îáúåêòîâ èç âûáîðêè
Ñèíòåç îáúåêòîâ (ïëàíèðîâàíèå ýêñïåðèìåíòîâ)

Áåçãðàäèåíòíàÿ îïòèìèçàöèÿ. Ìåòîä Íåëäåðà�Ìèäà

Èäåÿ: âûáèðàòü îáúåêòû ui íå èç êîíå÷íîãî ïóëà, à èç âñåãî X ,
ìàêñèìèçèðóÿ max

u∈X
φ(u) ëþáûì áåçãðàäèåíòíûì ìåòîäîì.

Ìåòîä Íåëäåðà�Ìèäà: ïåðåìåùåíèå è äåôîðìèðîâàíèå

ñèìïëåêñà èç n + 1 òî÷åê â ïðîñòðàíñòâå X ðàçìåðíîñòè n

J.A.Nelder, R.Mead. A simplex method for function minimization. 1965.
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Ïîñòàíîâêà çàäà÷è àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Îòáîð îáúåêòîâ èç âûáîðêè
Ñèíòåç îáúåêòîâ (ïëàíèðîâàíèå ýêñïåðèìåíòîâ)

Ìåòîä Íåëäåðà�Ìèäà: ¾îòðàæåíèå�ðàñòÿæåíèå�ñæàòèå¿

ïîâòîðÿòü

ñîðòèðîâêà n + 1 òî÷åê: φ(xw ) < φ(xo) < · · · < φ(xb);
öåíòðîèä xc : ïî âñåì òî÷êàì êðîìå xw ;
îòðàæåíèå: xr := xc + α(xc − xw );
åñëè φ(xb) < φ(xr ) òî

ðàñòÿæåíèå: xexp := xc + γ(xr − xc);
xw := (φ(xr ) < φ(xexp)) ? xexp : xr ;

èíà÷å åñëè φ(xo) < φ(xr ) < φ(xb) òî xw := xr ;
èíà÷å

ñæàòèå: xcon := xc + β(xw − xc);
åñëè φ(xw ) < φ(xcon) òî xw := xcon;
èíà÷å

ñæàòèå ñèìïëåêñà: xi := xb + σ(xi − xb);

ïîêà φ(xw )� φ(xb);

Ðåêîìåíäóåìûå ïàðàìåòðû: α = 1, β = 1
2 , γ = 2, σ = 1

2
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Ïîñòàíîâêà çàäà÷è àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Îòáîð îáúåêòîâ èç âûáîðêè
Ñèíòåç îáúåêòîâ (ïëàíèðîâàíèå ýêñïåðèìåíòîâ)

Ñîêðàùåíèå äèñïåðñèè (variance reduction)

Èäåÿ: âûáèðàòü u ∈ X , êîòîðûé äàñò íàèìåíüøóþ îöåíêó

äèñïåðñèè σ2a(u) ïîñëå äîîáó÷åíèÿ ìîäåëè a(x , θ).

Çàäà÷à ðåãðåññèè, ìåòîä íàèìåíüøèõ êâàäðàòîâ:

S2(θ) =
1

`

∑̀
i=1

(
a(xi , θ)− yi

)2 → min
θ
.

Èç òåîðèè îïòèìàëüíîãî ïëàíèðîâàíèÿ ýêñïåðèìåíòîâ

(OED, optimal experiment design):

u = arg min
u∈U

σ2a(u), σ2a(u) ≈ S2

(
∂a(u)

∂θ

)
ò
(
∂S2

∂θ2

)−1(∂a(u)

∂θ

)
.

Â ÷àñòíîñòè, äëÿ ëèíåéíîé ðåãðåññèè

σ2a(u) ≈ S2uò(F òF )−1u,

ãäå F � ìàòðèöà îáúåêòû�ïðèçíàêè.
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Ïîñòàíîâêà çàäà÷è àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Îòáîð îáúåêòîâ èç âûáîðêè
Ñèíòåç îáúåêòîâ (ïëàíèðîâàíèå ýêñïåðèìåíòîâ)

Âçâåøèâàíèå ïî ïëîòíîñòè (density-weighted methods)

Èäåÿ: ïîíèæàòü âåñ íåðåïðåçåíòàòèâíûõ îáúåêòîâ.

Ïðèìåð. Îáúåêò A áîëåå

ïîãðàíè÷íûé, íî ìåíåå

ðåïðåçåíòàòèâíûé, ÷åì B.

Ëþáîé êðèòåðèé âûáîðà îáúåêòîâ, èìåþùèé âèä

u = arg max
u∈U

φ(u),

ìîæåò áûòü óòî÷í¼í ëîêàëüíîé îöåíêîé ïëîòíîñòè:

u = arg max
u∈U

φ(u)

( ∑
u′∈U

sim(u, u′)

)β
,

sim(u, u′) � îöåíêà áëèçîñòè u è u′ (÷åì áëèæå, òåì áîëüøå).
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Êîìïðîìèññ ¾èçó÷åíèå�ïðèìåíåíèå¿
Àëãîðèòì ε-active
Ýêñïîíåíöèàëüíûé ãðàäèåíò

Íåîáõîäèìîñòü èçó÷àþùèõ äåéñòâèé â àêòèâíîì îáó÷åíèè

Íåäîñòàòêè ñòðàòåãèé àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ:

îñòàþòñÿ íå îáñëåäîâàííûå îáëàñòè ïðîñòðàíñòâà X ,

â ðåçóëüòàòå ñíèæàåòñÿ êà÷åñòâî îáó÷åíèÿ,

óâåëè÷èâàåòñÿ âðåìÿ îáó÷åíèÿ.

Èäåè ïðèìåíåíèÿ èçó÷àþùèõ äåéñòâèé:

áðàòü ñëó÷àéíûé îáúåêò ñ âåðîÿòíîñòüþ ε

àäàïòèðîâàòü ïàðàìåòð ε â çàâèñèìîñòè îò óñïåøíîñòè

èçó÷àþùèõ äåéñòâèé

èñïîëüçîâàòü îáó÷åíèå ñ ïîäêðåïëåíèåì

Djallel Boune�ouf. Exponentiated gradient exploration for active learning. 2016.
Djallel Boune�ouf et al. Contextual bandit for active learning: active Thompson
sampling. 2014.
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Êîìïðîìèññ ¾èçó÷åíèå�ïðèìåíåíèå¿
Àëãîðèòì ε-active
Ýêñïîíåíöèàëüíûé ãðàäèåíò

Àëãîðèòì ε-active

Àëãîðèòì � îá¼ðòêà íàä ëþáîé ñòðàòåãèåé àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ

Âõîä: ðàçìå÷åííàÿ âûáîðêà X ` = (xi , yi )
`
i=1 è ïóë U = (ui )

K
i=1;

Âûõîä: ìîäåëü a è ðàçìå÷åííàÿ âûáîðêà (ui , y
∗
i )ki=1;

îáó÷èòü ìîäåëü a ïî íà÷àëüíîé âûáîðêå (xi , yi )
`
i=1;

ïîêà åñòü íåðàçìå÷åííûå îáúåêòû è ìîäåëü íå îáó÷èëàñü
âûáðàòü íåðàçìå÷åííûé ui ñëó÷àéíî ñ âåðîÿòíîñòüþ ε,
ëèáî ui = arg max

u∈U
φ(u) ñ âåðîÿòíîñòüþ 1− ε;

óçíàòü y∗i = y(ui ) äëÿ îáúåêòà ui ;
äîîáó÷èòü ìîäåëü a åù¼ íà îäíîì ïðèìåðå (ui , y

∗
i );

Ïðîáëåìà:
êàê ïîäáèðàòü âåðîÿòíîñòü ε èññëåäîâàòåëüñêèõ äåéñòâèé?
êàê å¼ àäàïòèðîâàòü (óìåíüøàòü) ñî âðåìåíåì?
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Êîìïðîìèññ ¾èçó÷åíèå�ïðèìåíåíèå¿
Àëãîðèòì ε-active
Ýêñïîíåíöèàëüíûé ãðàäèåíò

Ýêñïîíåíöèàëüíûé ãðàäèåíò (Exponential Gradient)

ε1, . . . , εH � ñåòêà çíà÷åíèé ïàðàìåòðà ε;
p1, . . . , pH � âåðîÿòíîñòè èñïîëüçîâàòü çíà÷åíèÿ ε1, . . . , εH ;
β, τ , κ � ïàðàìåòðû ìåòîäà.

Èäåÿ àëãîðèòìà EG-active: àíàëîãè÷íî àëãîðèòìó AdaBoost,

ýêñïîíåíöèàëüíî óâåëè÷èâàòü ph â ñëó÷àå óñïåõà εh:

ýêñïîíåíöèàëüíîå îáíîâëåíèå âåñîâ wh ïî çíà÷åíèþ

êðèòåðèÿ φ(ui ) íà âûáðàííîì îáúåêòå ui :

wh := wh exp
( τ
ph

(φ(ui ) + β)
)

;

ïåðåíîðìèðîâêà âåðîÿòíîñòåé:

ph := (1− κ)
wh∑
j wj

+ κ
1

H
.

Djallel Boune�ouf. Exponentiated gradient exploration for active learning. 2016.
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Êîìïðîìèññ ¾èçó÷åíèå�ïðèìåíåíèå¿
Àëãîðèòì ε-active
Ýêñïîíåíöèàëüíûé ãðàäèåíò

Àëãîðèòì EG-active

Âõîä: X ` = (xi , yi )
`
i=1, U = (ui )

K
i=1, ïàðàìåòðû ε1, . . . , εH , β, τ , κ;

Âûõîä: ìîäåëü a è ðàçìå÷åííàÿ âûáîðêà (ui , y
∗
i )ki=1;

èíèöèàëèçàöèÿ: ph := 1
H , wh := 1;

îáó÷èòü ìîäåëü a ïî íà÷àëüíîé âûáîðêå (xi , yi )
`
i=1;

ïîêà åñòü íåðàçìå÷åííûå îáúåêòû è ìîäåëü íå îáó÷èëàñü

âûáðàòü h èç äèñêðåòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ (p1, . . . , pH);
âûáðàòü íåðàçìå÷åííûé ui ñëó÷àéíî ñ âåðîÿòíîñòüþ εh,
ëèáî ui = arg max

u∈U
φ(u) ñ âåðîÿòíîñòüþ 1− εh;

óçíàòü y∗i äëÿ îáúåêòà ui ;
äîîáó÷èòü ìîäåëü a åù¼ íà îäíîì ïðèìåðå (ui , y

∗
i );

wh := wh exp
(
τ
ph

(φ(ui ) + β)
)
;

ph := (1− κ) wh∑
j wj

+ κ 1
H ;
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Çàäà÷à êðàóäñîðñèíãà
Ñîãëàñîâàíèå îöåíîê àííîòàòîðîâ
Àêòèâíîå ðàñïðåäåëåíèå çàäàíèé ïî àííîòàòîðàì

Àêòèâíîå îáó÷åíèå, êîãäà àííîòàòîðîâ ìíîãî

yit � îòâåòû àííîòàòîðîâ t ∈ T íà îáúåêòå ui

Çàäà÷à: ñôîðìèðîâàòü ñîãëàñîâàííûé ¾ïðàâèëüíûé¿ îòâåò ŷi
è îöåíèòü íàä¼æíîñòü êàæäîãî àííîòàòîðà qt = P[yit = ŷi ]

Ð.À.Ãèëÿçåâ, Ä.Þ.Òóðäàêîâ. Àêòèâíîå îáó÷åíèå è êðàóäñîðñèíã: îáçîð
ìåòîäîâ îïòèìèçàöèè ðàçìåòêè äàííûõ. 2018.
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Çàäà÷à êðàóäñîðñèíãà
Ñîãëàñîâàíèå îöåíîê àííîòàòîðîâ
Àêòèâíîå ðàñïðåäåëåíèå çàäàíèé ïî àííîòàòîðàì

Ñîãëàñîâàíèå îöåíîê àííîòàòîðîâ

yit ∈ Y � îòâåò àííîòàòîðà t ∈ T íà îáúåêòå ui
Ti ⊆ T � ìíîæåñòâî àííîòàòîðîâ, ðàçìåòèâøèõ îáúåêò ui

Âçâåøåííîå ãîëîñîâàíèå àííîòàòîðîâ:

ŷi = arg max
y∈Y

∑
t∈Ti

wt

[
yit = y

]
wt � âåñ àííîòàòîðà ïðè ãîëîñîâàíèè

wt = 1 ïðè ãîëîñîâàíèè ïî áîëüøèíñòâó (majority voting, MV)

wt = log qt
1−qt ïðè ïðåäïîëîæåíèè, ÷òî àííîòàòîðû íåçàâèñèìû

EM-ïîäîáíûé àëãîðèòì ñîãëàñîâàíèÿ àííîòàöèé îáúåêòà ui :

ïîêà îöåíêè íå ñîéäóòñÿ

îöåíèòü ïðàâèëüíûé îòâåò ŷi ;
îöåíèòü íàä¼æíîñòè qt è âåñà wt àííîòàòîðîâ;

åñëè qt < δ òî èñêëþ÷èòü àííîòàòîðà èç îöåíêè;

Ê.Â. Âîðîíöîâ (vokov@forecsys.ru) Àêòèâíîå îáó÷åíèå 25 / 28



Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Çàäà÷à êðàóäñîðñèíãà
Ñîãëàñîâàíèå îöåíîê àííîòàòîðîâ
Àêòèâíîå ðàñïðåäåëåíèå çàäàíèé ïî àííîòàòîðàì

Âàðèàíòû ìîäåëèðîâàíèÿ íàä¼æíîñòè àííîòàòîðîâ

Ïî ðåçóëüòàòàì âûïîëíåíèÿ òåñòîâûõ çàäàíèé.

Ìîäåëèðîâàíèå ìàòðèöû îøèáîê |Y |×|Y |:

πtyz = P
[
àííîòàòîð t ñòàâèò z âìåñòî y

]
, y , z ∈ Y

Ìîäåëèðîâàíèå òðóäíîñòè îáúåêòîâ:

qt(ui ) = σ

(
αt

βi

)
=

1

1 + exp
(
−αt
βi

) ,
αt � ÷àñòîòíàÿ îöåíêà íàä¼æíîñòè àííîòàòîðà t;
βi � îöåíêà òðóäíîñòè îáúåêòà ui (ïî áîëüøîìó |Ti |).
Ìîäåëèðîâàíèå òåìàòè÷åñêîé êîìïåòåíòíîñòè àííîòàòîðîâ:

p(topic|ui ) � òåìàòè÷åñêîå âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå

îáúåêòà ui , íàïðèìåð, åñëè îáúåêò ÿâëÿåòñÿ òåêñòîì

Ð.À.Ãèëÿçåâ, Ä.Þ.Òóðäàêîâ. Àêòèâíîå îáó÷åíèå è êðàóäñîðñèíã: îáçîð
ìåòîäîâ îïòèìèçàöèè ðàçìåòêè äàííûõ. 2018.
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Ñòðàòåãèè àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ
Àêòèâíîå îáó÷åíèå ñ èçó÷àþùèìè äåéñòâèÿìè

Àêòèâíîå îáó÷åíèå â êðàóäñîðñèíãå

Çàäà÷à êðàóäñîðñèíãà
Ñîãëàñîâàíèå îöåíîê àííîòàòîðîâ
Àêòèâíîå ðàñïðåäåëåíèå çàäàíèé ïî àííîòàòîðàì

Çàäà÷à íàçíà÷åíèÿ çàäàíèé àííîòàòîðàì

Îáùàÿ ñõåìà ðàñïðåäåëåíèÿ çàäàíèé:ui = arg max
u∈U

φ(u) � âûáîð íåðàçìå÷åííîãî îáúåêòà â AL

t = arg max
t∈T

qt(ui ) � âûáîð íàèáîëåå óâåðåííîãî àííîòàòîðà

Îáó÷åíèå âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè óâåðåííîñòè àííîòàòîðà

qt(ui , θt) = σ(θòtui ) íà ðàçìå÷åííûõ èì îáúåêòàõ Ut :∑
ui∈Ut

(yit = ŷi )qt(ui , θt) + (yit 6= ŷi )
(
1− qt(ui , θt)

)
→ max

θt

Íåäîñòàòîê: îäíè àííîòàòîðû áóäóò âûáèðàòüñÿ ñëèøêîì

÷àñòî, äðóãèå íå áóäóò âûáèðàòüñÿ ñîâñåì

Ñýìïëèðîâàíèå àííîòàòîðîâ: t ∼ qt(ui )p(t) ñ ó÷¼òîì
àïðèîðíîé èíôîðìàöèè p(t) î ñðåäíåé íàä¼æíîñòè qt , îïûòå,
òåêóùåé äîñòóïíîñòè, îáú¼ìå ïðîäåëàííîé ðàáîòû.

Ê.Â. Âîðîíöîâ (vokov@forecsys.ru) Àêòèâíîå îáó÷åíèå 27 / 28



Ðåçþìå

Àêòèâíîå îáó÷åíèå èñïîëüçóåòñÿ äëÿ óìåíüøåíèÿ

îáó÷àþùåé âûáîðêè, êîãäà ðàçìå÷åííûå äàííûå ä�îðîãè

Ïðè ìàëîì îáú¼ìå ðàçìå÷åííûõ äàííûõ îíî äîñòèãàåò

òîãî æå êà÷åñòâà, ÷òî ïàññèâíîå ïðè ïîëíîé ðàçìåòêå

Äâà îñíîâíûõ òèïà àêòèâíîãî îáó÷åíèÿ:

âûáîð îáúåêòîâ èç ïóëà è ñèíòåç íîâûõ îáúåêòîâ

Ââåäåíèå èçó÷àþùèõ äåéñòâèé â àêòèâíîì îáó÷åíèè

ïîçâîëÿåò åù¼ áûñòðåå îáñëåäîâàòü ïðîñòðàíñòâî X

Â êðàóäñîðñèíãå àêòèâíîå îáó÷åíèå ñîâìåùàåòñÿ

ñ îöåíèâàíèåì íàä¼æíîñòè àííîòàòîðîâ è òðóäíîñòè

çàäàíèé ïðè ðàñïðåäåëåíèè çàäàíèé ïî àííîòàòîðàì

P.Kumar, A.Gupta. Active learning query strategies for classi�cation,
regression, and clustering: a survey. 2020
Pengzhen Ren et al. A survey of deep active learning. 2020
Burr Settles. Active learning literature survey. 2010
C.C.Aggarwal et al. Active learning: a survey // Data classi�cation: algorithms
and applications. 2014
Ð.À.Ãèëÿçåâ, Ä.Þ.Òóðäàêîâ. Àêòèâíîå îáó÷åíèå è êðàóäñîðñèíã: îáçîð
ìåòîäîâ îïòèìèçàöèè ðàçìåòêè äàííûõ. 2018
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