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Abstrakt

Préce se vénuje problematice aktivniho uceni a jeho spojeni s neuronovymi sitémi. Nejprve
obsahuje ivod do problematiky, nastinéni metod prozkoumanych metod aktivniho uceni.
Nasleduje prakticka ¢ast s experimenty zkoumajici jednotlivé strategie a jejich vyhodnoco-
vani.

Abstract

The topic of this thesis in active learning in conjunction with neural networks. First, it deals
with theory of active learning and strategies used in real life scenarios. Followed by practical
part, experimenting with active learning strategie and evaluating those experiments.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva metodami aktivniho uceni a jejich spojeni s neuronovymi sitémi. Cilem
spojeni téchto dvou oblasti je redukce finan¢ni naro¢nosti na ziskavani velkych datovych
sad, potfebnych pro trénovani neuronovych siti.

Cilem mé prace je pomoci experimentil spojujicich tyto dvé oblasti pozorovat dopad
aktivniho uceni na efektivitu modelu a jeho srovnani s pouzitim ndhodného vzorkovani a
trénovani na celé datové sadé.



Kapitola 2

Aktivni uceni a jejich spojeni s
neuronovymi sitémi

2.1 Aktivni uceni

Aktivni uceni v informatice oznacuje specidlni pripad strojového uceni, ve kterém udcici se
algoritmus aktivné dotazuje uzivatele data na nichz se bude trénovat. Tento dotazujici se
algoritmus je pak schopen podavat lepsi vysledky i pfi u¢eni na mensim mnozstvi dat. Tato
vlastnost jesté dale nabyva na vyznamu pri spojeni s neuronovymi sitémi, které pro podani
co nejlepsich vysledku vétsinou potfebuji obrovské mnozstvi trénovacich dat. V mnoha
oblastech jsou oznacené vzorky na nichz by se algoritmus mohl ucit snadno ziskatelné,
napriklad ve spojeni se socidlnimi sitémi, kdy uzivatelé sami svoji aktivitou poskytuji do-
statetné mnozstvi trénovacich dat. Ovsem v riznych scénatich vyuzivajicich strojové ucend,
jsou kvalitné oznac¢ené vzorky obtizné nebo velmi draze ziskatelné [23]. Napriklad:

e Rozpozndni Teci. Pfesné oznacovani mluveného slova je ¢asové velmi niroc¢né a vy-
zaduje zkusSeného lingvistu. Anotace nahravky na drovni slova mize trvat desetkrat
délku nahrévky a na trovni fonému az 400 nasobek délky audia [36].

e FExtrakce informace. Dobré systémy pro extrakci informaci musi byt trénovany velmi
detailné anotovanych dokumentech. Uzivatel oznacuje entity a vztahy, jenz nas v textu
zajimaji, jako tfeba osoby a nazvy organizaci, nebo jestli doty¢énda osoba pracuje pro
konkrétni organizaci. Lokalizace entit muze zabrat ptl hodiny i pro struény novinovy
¢lanek [24].

e Klasifikace a filtrovani. Uceni klasifikace dokumentt (napf.: ¢ldnki nebo webovych
stranek) nebo jinych typia médii (napf.: obraz, zvuk, video) vyzaduje aby uzivatel v
kazdém dokumentu nebo souboru oznacoval znackami, jako "dulezité'a "nedulezité".
Nutnost oznaceni tisicti vzorka mize byt unavné a nekdy i redundantni [23].

Aktivni uceni tento problém fesi optimalizaci uc¢icitho procesu pomoci dotazovani vétsinou
lidského anotatora na neoznacené vzorky. Model si tedy sdm vybird nejvhodnéjsi vzorky
jejichz anotaci pozaduje. Timto se aktivné ucici model snazi dosdhnout co nejvyssi efekti-
vity s vyuzitim co nejmenstho mnozstvi dat. Snizuje se tedy casova a finanéni naroc¢nost
samotného oznacovani. Aktivni uceni tedy nabyva na vyznamu hlavné v oblastech, kde neni
problém ziskat trénovaci data ale je velmi naroc¢né jejich oznacovani.

Modely strojového uceni ve spojeni s aktivnim uc¢enim mohou pracovat riznymi zpusoby,
vétsinou vsak nasleduji podobny princip. Ucici se model za¢ind s malou oznacenou sadou,



pricemz dle algoritmi aktivniho uceni vybird vhodné vzorky z mnohem vétsi neoznacené
sady. U téchto vybranych vzorkt pozaduje anotaci, uéi se na nich a nasledné je prida do
oznacené sady [23].

2.2 Pokladani dotazu

Existuje nékolik zptisobt jakymi mize model poklidat dotazy. Tiemi hlavnimi zminova-
nymi v literatute jsou Syntéza dotazu (Membership query syntehis), Selektivni vzorkovdni
(Stream-based selective sampling) a Aktivni uceni na fondu (Pool-based active learning)
[23].

2.2.1 Syntéza dotazu

Jedna se o jeden z prvnich zpisobil dotazovani zkoumanych ve spojitosti s aktivnim ucenim
[23] [1]. V tomto pfipadé ucici se model muze dotazovat anotaci jakéhokoliv neoznaceného
vzorku vstupniho prostoru, véetné vzorku umeéle vytvoreného modelem, coz se v tomto
pripadé predevsim predpoklada. Efektivni syntéza dotazli se je ¢asto velmi Gc¢innad pro
uceni modelu v oblasti koneénych problému [2] [23]. Syntéza dotazu byla také rozsifena pro
regresni tkoly strojového uceni [7].

Ackoliv syntéza dotazu miuze byt pouzita pro mnoho druhi praktickych problémi, na-
razi na zasadni problém, znaceni téchto nové vytvorenych vzorku muze byt pro lidského
anotatora pomérné obtizné. Napiiklad Baum a Lang ve svoji praci [4] vyuzili syntézu dotazu
s lidskymi anotatory k natrénovani neuronové sité k rozpoznavani ruc¢né psanych znakt. Na-
razili v8ak na necekany problém: velka ¢ast obrazli generovanych neuronovou siti sestavala
z nerozpoznatelnych symboli bez jakéhokoliv sémantického vyznamu [23] [4]. Podobné si
Ize predstavit jak by vypadalo zapojeni syntézy dotazu pro uceni ve spojitosti s psanym ¢i
mluvenym slovem.

2.2.2 Selektivni vzorkovani

Alternativou k syntéze dotazu je selektivni vzorkovani [6]. Klicovym predpokladem je, ze
neoznacend trénovaci data lze ziskat snadno a levné, takze data ze vstupni distribuce mo-
hou byt vzorkovana a ucici se model se rozhoduje bude-li chtit znéat jejich oznaceni nebo
je zahodi. Tento pTistup je obc¢as nazyvan sekvencni aktivni uceni, jelikoz vzorky jsou vy-
tahovany z neoznacené sady jeden za druhym a model se rozhoduje zda-li se na né bude
dotazovat nebo je zahodi. Pokud je vstupni distribuce uniformni selektivni vzorkovani se
muze podobat syntéze dotazu. Pokud ovSem vstupni distribuce neni uniformni nebo je ne-
znama, selektivni vzorkovani zarucuje smysluplnost dotazi, jelikoz pochézeji ze vstupni
distribuce [23].

Rozhodnuti zda-li se dotazovat na vzorek lze ucinit nékolika zpusoby. Jednim z nich je
ohodnotit vzorky "mérou infomativnosti'nebo "dotazovaci strategii"a ucinit vazeny ndhodny
vybér s tim, ze u informativnéjsich vzorku bude vétsi pravdépodobnost, ze budou vybrany
[9]. Dalsim zpusobem je vypocet explicitniho regionu nejistoty [6], nebo-li ¢asti vstupnich
dat jimiz si model neni jisty a dotazovat se pouze na vzorky spadajictho do tohoto regi-
onu. Nejjednodussim zptsobem jak tohoto dosdhnout, je stanoveni miniméalni hranice miry
informativnosti definujici tento region. Vzorky vyhodnocené jako nad touto hranici jsou
pak dotazovany. Jiny pristup k vypoctu tohoto regionu muze byt stanoveni neoznacenych
vzorku jen jsou pro tfidu modelu stale neznamé. Jinymi slovy pokud se dva modely stejné



tridy, ale s jinymi parametry, shoduji na vsech oznacenych datech, ale rozchazi u néjakého
neoznaceného vzorku, pak tento vzorek spada do regionu nejistoty. Vypocet tohoto regionu
je vSak velmi naroény a musi dojit k jeho vypocitani znovu po kazdém dotazu. V praxi jsou
tedy pouzivany pouze aproximace [6] [27] [10].

Selektivni vzorkovani bylo pouzito v praxi napiiklad ¢asovani senzoru [15] nebo ziskavani
informaci [34].

2.2.3 Aktivni uceni na fondu

V mnoha realnych pripadech mohou byt najednou sesbirany velké kolekce dat. S touto mys-
lenkou vzniklo aktivni uceni na fondu [18], jenz predpokladd existenci malé sady L ozna-
¢enych dat a velké sady U dat neoznacenych. Vzorky jsou pak vybirdny "hladové"(greedy)
podle miry jejich informativnosti pouzité k ohodnoceni celé sady /. Aktivni u¢eni na fondu
bylo studovano pro mnoho realnych problému strojového uceni zahrnujicich klasifikaci textu
[18] [20] [31] [13], extrakce informace [29] [25], klasifikace obrazu [30] [35], klasifikace videa
[33] [12], rozpoznani mluveného slova [32], diagnézu rakoviny [19] a mnoha dalsich.

Hlavni rozdil mezi selektivnim vzorkovdnim a aktivnim ucenim na fondu spo¢iva v tom,
ze prvni prochazi datovou sadou sekvencéné a vybird vzorky individualné, zatimco druhy

ohodnocuje celou sadu nez si vybere nejlepsi vzorek.

2.3 Strategie vybéru

Vsechny metody pokladani dotazi zahrnuji vyhodnocovani informativnosti neoznacenych
vzorkl, jenz moho byt generovany de novo nebo vybirdny z datové sady. Proto bylo vyvinuto
mnoho strategii dotazovani (query strategies). Tato sekce se zabyva témi nejznaméjsimi [23].

2.3.1 Nejistota modelu

Pravdépodobné nejjednodussi strategii je ta, pracujici s nejistotou modelu (uncertainty
sampling) [23] [18]. V tomto piipadé se aktivné ucici model dotazuje na vzorky u nichz si
je nejméné jisty jak by je sdm oznacil. Pro probabilistické ucici se modely je tento pristup
jednoduchy. Naptiklad, pii trénovani probabilistického modelu pro binarni klasifikaci model
jednoduse vybere k dotazovani ty vzorky u nichz si je svym oznacenim jisty s pravdépo-
dobnosti 0,5 [18] [17]. Obecnéjsi strategie pracujici s nejistotou modelu vyuzivaji jako miru
nejistoty entropii [28]

Tyt = argmax — Y P(y;|a;6)log P(y;|z; 6),
x .

7

kde y; nabyva hodnot vSsech moznych oznaceni. Entropie je mira v oblasti teorie informace
reprezentujici miru informace potfebnou k zakdédovani distribuce. Jako takova je ¢asto brana
jako mira nejistoty, ¢i necCistoty ve strojovém uceni. Pro binarni klasifikaci se chova identicky
jako drive zminéné urceni pravdépodobnosti s jakou si je model jisty. AvSak je mozno ji
jednoduse zobecnit pro probabilistické klasifikdtory pro klasifikaci vice t¥id a pro praci s
komplexnéjsimi strukturovanymi vzorky jako jsou sekvence [25] a stromy [14]. Alternativou
k entropii je takzvana nejnizsi jistota (least confident)

vhe = argmin P(y"|x:6),
X



kde y* = argmax, P(y|z;0) je nejpravdépodobnéji oznaceni t¥idy. Tato strategie se ukdzala
jako velmi G¢inna pro tkoly extrakce informace [25] [8]. Pro binarni klasifikaci je tento
pristup ekvivalentni k pristupu s entropii.

2.3.2 Vybor modela

Dalsi, spiSe teoretickou strategii vybéru vzorku je algoritmus wvgbor modeli (query-by-
committee) [27]. Tento p¥istup zahrnuje udrzovani vyboru C = {6, ... #°} modeli, jenz
jsou vsechny trénovany na soucasné oznacené sadé L, ale reprezentuji odlisné hypotézy.
Kazdy ¢len vyboru potom voli oznaceni kandidatt pro dotaz. Jako nejinformativnéjsi vzo-
rek je pak vybran ten, na némz se modely nejméné shoduji. Zakladni premisou je minima-
lizace prostoru verzi, coz je soubor hypotéz jenz jsou konzistentni se sou¢asnou oznacenou
sadou L. Literatura se neshoduje na idealni velikosti vyboru, jenz se méni s tfidou modela
nebo se zpusobem pouziti. AvSak i malé vybory ¢itajici dva az tii ¢leny se v praxi ukazaly
jako velmi u¢inné [27] [20].

Pro urcovani miry nesouhlasu existuji dva hlavni pristupy. Prvni je entropie hlast [9]

popsana jako
] Vi), V)
g = arginax— % C’Z log C’Z ,

kde y; opét nabyva hodnot vSech moznych oznaceni a V' (y;) je pocet "hlasi"jenz toto ozna-
¢eni obdrzelo od ¢lenti vyboru. Tato metoda lze chapat jako zobecnéni nejistoty modelu
zalozené na entropii. Dalsi navrhovanou mérou je pramérnd Kullback-Lieblerova divergence
[9]
1 C
Tk = argmax > D(PyollPe),
z c=1
kde Pyl 9(6))
LD
DUFgolIRe) = 3 Plulest ) og )
Zde 009 reprezentuje jednotlivé modely vyboru a C reprezentuje cel§ vybor. Pe(yilz) =
% chzl Py (yi|z) je modely dohodnuta pravdépodobnost, Ze y; je spravné oznaceni. Kullback-
Lieblerova divergence [16] je v teorii informace mira odliSnosti mezi dvéma pravdépodob-
nostnimi rozdélenimi. Tato mira povazuje za nejinformativnéjsi vzorek ten, jenz mé nejveétsi
prumérny rozdil jakéhokoliv ¢lena vyboru oproti usnesené distribuci.

2.3.3 Ocekivana zména modelu

Dalsi strategii vybéru je dotazovani vzorku jenz by soucasnému modelu prinesl nejvétsi
zménu, pokud bychom znali jeho oznaceni. Piikladem strategie tohoto typu je ocekdvand
délka gradientu (expected gradient length) pro diskriminativni probabilistické modely [26].
Jelikoz diskriminativn{ probabilistické modely jsou vétSinou trénovany pomoci optimalizace
gradientu, zména v modelu muze byt mérena jako délka trénovaciho gradientu. Jinymi
slovy, trénovany model dotazuje takovy vzorek x, jenz by po oznaceni a pridani do L
vyustil v nerosdhlejsi trénovaci gradient. Necht VI(L; 0) je gradientem funkce £ vzhledem k
parametrim modelu 6. Necht V/(LU (x,y);0) je novy gradient jenz by byl ziskan pridanim
trénovaci dvojice (x,y) do L. Jelikoz dotazovaci algoritmus neznd opravdové oznaceni y



predem, je tfeba vypocitat délku jako predpoklad pres vSechna mozné oznaceni

Tpar = argmaxZP(yﬂx; 9)||V€(£ U(x, yi); 9)”,

kde || - || je Euklidovskd norma kazdého vysledného gradientu vektoru. Metoda preferuje
vzorky jenz pravdépodobné nejvice ovlivni model, bez ohledu na vysledné oznaceni vzorku.
Tento pristup se ukazal byt velmi dobre fungujici v empirickych studiich, ovSem muze
byt velmi vypocetné naro¢ny pokud prostor ryst a mnozina moznych oznaceni jsou velmi
rozsahlé [23].

2.3.4 Ocekavana redukce chyby

Strategie mérici potencidlni redukci chybovosti modelu. Muzeme odhadnout budouci chy-
bovost modelu jenz by nastala, pokud by vzorek = byl oznacen a pridan do trénovaci sady
L a potom vybrat vzorek jenz minimalizuje toto oc¢ekavani. Strategie podobnd predchozi,
avSak nyni cilime na nejnizsi chybu u dotazovaného vzorku, misto nejvétsi zmény v modelu.
Metoda se zda byt témér optimalni a zaroven neni zavisla na tridé modelu. Vse co vyzaduje
je spravna loss funkce a zpusob jak odhadnout pozdéjsi pravdépodobnosti oznaceni. Tato
strategie byla s ispéchem pouzita s riznymi modely véetné naivniho Bayesova klasifikatoru
[22], Gaussovskymi ndhodnymi poli [37], podpirnymi vektorovymi stroji [21] a logistické
regrese [11]. Nanestésti také ve vétsiné pripadu tato strategie bude vypocetné nejnaroénéjsi
mezi v8emi zminénymi. Nejen ze vyzaduje odhadovani budouci chyby pro kazdy dotaz v celé
U, ale novy model musi byt znovu trénovan pro kazdé oznaceni vzorku. Toto vede k drastic-
kému naruastu ceny vypoctu. Pro nékteré tiidy modeld, jako jsou Gaussovska nahodna pole
[37], je inkrementaln{ ucici procedura G¢inna a presnd, coz tuto strategii déla velmi parktic-
kou. Ovsem pro vétsinu ostatnich toto neplati. Napriklad binarni logisticky regresni model
by vyzadoval O(ULG) ¢asovou komplexitu jen pro vybér dalstho dotazu, kde U je velikost
neoznacené sady U, L je velikost soucasné trénovaci sady L a G je pocet vypoctu gradienti
potfebnych k optimalizac¢ni procedure az do konvergence. Klasifika¢ni tiloha se tfemi a vice
t¥idami oznaceni vyuzivajici MaxEnt model [5] vyzaduje ¢asovou komplexitu O(M2ULG),
kde M je pocet oznacovacich tiid. Sekvencéni znackovaci tlohy vyuzivajici podminkovd nd-
hodnd pole (conditional random fields) ¢asova komplexita dosahuje O(TMTT2ULG), kde
T je délka vstupni sekvence. Z téchto duvodu se strategie s ocekavanou redukci chyby
pouzivaji pouze u tloh s bindrni klasifikaci [23].

2.3.5 Metoda vazené hustoty rozlozeni vzorki

Jak bylo zminéno strategie pracujici s nejistotou modelu a strategie s vyborem modela
jsou nachylné k dotazovani anomalnich vzorki, coz byl hlavni motivac¢ni faktor pro vznik
strategie s ocekdvanou redukei chyby [22] [37]. Hlavni myslenkou strategie s vdzenou husto-
tou rozlozeni vzorku je, ze informativni vzorky nejsou jen ty u nichz si je model nejisty, ale
hlavné ty, jenz jsou reprezentativni pro vstupni distribuci. Proto v této strategii dotazujeme
vzorky podle

U B
1
Tip = arginax Ta(x) x (ﬁ ; ~ (z, :r(“))) .

Zde @ z(x) reprezentuje informativnost x podle néjaké bazové dotazovaci strategie A, jako
je nejistota modelu nebo vybor modeli. Druhé polovina rovnice vazi informativnost vzorku



x podle jeho prumérné podobnosti k ostatnim vzorktm vstupni distribuce. Parametr 8 fidi
dulezitost tohoto dil¢iho vysledku [23].

2.4 Efektivita aktivniho uceni

Zasadni otazkou je, zda-li aktivni uceni v praxi opravdu funguje a jestli skute¢né prinasi
néjaké vyhody. Vétsina literatury a analyz se shoduje, ze odpovéd na prvni ¢ist otazky
je kladna [6] [29] [26]. Stejné tak tato literatura poukazuje na nesporné vyhody aktivniho
uceni, jako je mensi oznacend datova sada. OvSem jsou zde i nevyhody. Trénovaci sada je
pevné spjata s modelem jenz byl vyuzit v konkrétnim pripadé. Pokud bychom chtéli tento
model zménit (coz se v oblasti strojového uceni déje velmi ¢asto), je tfeba zménit také
trénovaci sadu [23]. Krom toho v nékterych pripadech se ukazalo, ze aktivné uéici model
pozadoval dokonce vétsi mnoztvi oznacenych vzorku, nez pasivné se uéici model [3].



Kapitola 3

Implementace a experimenty

K implementaci jsem zvolil Python knihovnu PyTorch. Postupné jsem implementoval me-
tody pracujici s nejistotou modelu a zkoumal jejich efektivitu v porovnani s ndhodnym
vzorkovanim a ucenim na celé datové sadé.

Obecné vsechny zvolené metody dokazaly predcit ndhodné vzorkovani, dle ocekavani,
trénovani na mensi datové sadé nedosahuje kvalit trénovani na sadé vétsi.



Kapitola 4
Zaveér

Pri experimentovani se strategiemi aktivniho uceni jsem pozoroval jejich lepsi efektivitu
oproti ndhodnému vzorkovani. Ovsem i pres tyto Uspéchy aktivni uceni stale zaostava za
pasivnim uceni na velkych datovych sadach coz jej pro praktické vyuziti ¢ini nevhodnym.
Trénovani s vyuzitim téchto metod je také mnohem vypocété i ¢asové naroc¢néjsi nez v
pripadé pasivniho ucéeni. Ve vysledku tedy pouziti téchto metod neprinasi prili§ pozitiv.
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