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摘　要　随着深度学习技术的不断进步,其已经在许多领域广泛应用.但深度模型的训练需要消耗大量标注数据,时间与资源

成本高,如何利用尽可能少的标注数据达到最佳模型效果成为一个重要的研究课题.主动学习的提出正是为了解决这一问题,
其旨在选择最有价值的样本进行标注并用于模型训练.传统的主动学习策略通常关注不确定性或多样性,旨在查询最困难或

最具代表性的样本.然而,在主动学习问题中,这些方法通常没有考虑标注样本和无标注样本之间的交互作用.另一类主动学

习方法则使用辅助网络进行样本选择,但这些方法通常会增加计算复杂度.在上述背景下,提出一种新的主动学习算法,旨在

通过考虑不同样本之间的相互作用,综合衡量候选样本对其他样本的影响力与不确定性,来最大限度地提高模型的整体性能增

益.所提算法首先根据样本隐含层表征之间的距离估计样本相互之间的影响力,进一步根据候选样本的影响力与无标注样本

的不确定性估计该样本能够带来的潜在增益,并迭代地选择全局增益最大的样本进行标注.进一步在一系列不同领域的多种

任务上将该方法与其他主动学习策略进行了比较,实验结果表明,该方法在所有任务中的表现均显著优于所有基线方法.进一

步的量化分析实验也证明该方法在不确定性和多样性之间取得了良好的权衡,并探究了主动学习不同阶段应该注重的因素.
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ActiveLearningBasedonMaximumInfluenceSet
LIYaheandXIEZhipeng
SchoolofComputerScience,FudanUniversity,Shanghai２００４３８,China

　
Abstract　Withthecontinuousprogressofdeeplearning,ithasbeenwidelyappliedinnumerousfields．However,thetrainingof
deepmodelsrequiresalargeamountoflabeleddata,andthecostoftimeandresourcesishigh．HowtomaximizethemodelperＧ
formancewiththeleastamountoflabeleddatahasbecomeanimportantresearchtopic．Activelearningaimstoaddressthisissue
byselectingthemostvaluablesamplesforannotationandutilizingthemformodeltraining．Traditionalactivelearningapproaches
usuallyconcentrateonuncertaintyordiversity,aimingtoquerythemostdifficultorrepresentativesamples．Nevertheless,these
methodstypicallyonlytakeintoaccountoneＧsidedeffectsandoverlooktheinteractionbetweenlabeledandunlabeleddatainacＧ
tivelearningscenarios．Anothertypeofactivelearningmethodutilizesauxiliarynetworksforsampleselection,butthesemethods
usuallyresultinhighercomputationalcomplexity．Thispaperproposesanovelactivelearningapproachdesignedtooptimizethe
model’stotalperformancegainbytakingintoaccountsampleＧtoＧsampleinteractionsandcomprehensivelymeasuringlocaluncerＧ
taintyandtheinfluenceofcandidatesamplesonothersamples．Themethodfirstestimatestheinfluenceofsamplesoneachother
basedonthedistancebetweenthehiddenlayerrepresentationsofthesamples,andfurtherestimatesthepotentialgainthatthe
samplecanbringbasedontheinfluenceofcandidatesamplesandtheuncertaintyofunlabeledsamples．ThesamplewiththehighＧ
estglobalgainisiterativelychosenforannotation．Onaseriesoftasksacrossseveraldomains,thestudyfurthercomparesthe
proposedmethodwithotheractivelearningstrategies．Experimentalresultsdemonstratethattheproposedmethodoutperforms
allcompetitorsinalltasks．FurtherquantitativeanalysisexperimentshavealsodemonstratedthatitbalancesuncertaintyanddiＧ
versitywell,andexploresthefactorsthatshouldbeemphasizedatdifferentstagesofactivelearning．
Keywords　Activelearning,Deeplearning,Uncertainty
　

１　引言

近年来,深度学习在许多领域取得了长足的进展,掀起了

一股巨大的浪潮.然而,在绝大部分实际应用中,依赖于大量

标注样本的监督学习仍然是深度学习的主要应用场景,并且

深度学习模型通常高度依赖于标注数据的质量.但在部分场

景下,标注样本的时间成本与资源成本通常很高,或者未标注

样本数量远大于标注样本数量.如何高效地从大量未标注数

据中选择最有价值的样本进行标注成为一个亟需解决的重要

问题.主动学习范式[１Ｇ２]正是为了解决这一问题而提出的,其



旨在利用特定的策略来识别大量未标注样本中最有价值的样

本,高效地选择样本进行标注,从而使模型可以用尽可能少的

标注样本数达到预期的效果.通常,主动学习框架是一个不

断迭代的交互式过程,主要由５个核心部分组成:无标注数据

池、选择策略、标注者、标注样本集和一个机器学习模型.在

每次迭代中,主动学习框架使用选择策略从无标注数据池中

筛选样本并将其加入到训练集中,重新训练模型.上述过程

将会重复执行,直到训练的模型达到预期效果或者标注样本

数达到设定的阈值.

早期的研究已经提出大量的主动学习策略,这些策略可

以大致分为两类:基于不确定性的策略[１,３Ｇ４]和基于多样性的

策略[５Ｇ７].基于不确定性的策略主要考虑模型对样本输出预

测结果的置信程度,而基于多样性的策略则注重样本空间的

分布.然而,这两种策略都有缺点,无法实现总体的最优解.

基于不确定性的方法可能会选择多个相似的冗余样本,而基

于多样性的方法可能会忽略数据分布中不均匀的信息密度.

原因在于这两种方法并没有直接考虑主动学习的根本目标,

而是基于间接的启发式原则,所以它们在选择样本时会引入

一些先验的偏置.

近年来,也有一些结合其他领域思想的主动学习策略被

提出.例如 Gissin等[８]将主动学习视为一个对抗问题,利用

对抗网络来区分标注样本与未标注样本.Yoo等[９]则通过一

个辅助网络来预测无标注样本的损失,进而选择损失最大的

样本.然而,这些方法的本质思想仍然是基于不确定性与多

样性,并且需要训练额外的神经网络,因此具有更高的时间复

杂度,这给它们的应用带来了不便.

针对这些问题,本文提出了一种基于最大影响力集合的

主动学习方法(ActiveLearningBasedonMaximumInfluence
Set,ALMIS),以期能够综合考虑样本的分布与样本的置信程

度,选择能够最大程度地在整个无标注数据集上降低不确定

性的样本集合.换言之,该策略希望在标注数据集更新前后

最大限度地在整体数据分布上提高模型性能.不同于以往基

于不确定性或多样性的方法,ALMIS的核心目标是最大化样

本分布上的整体潜在增益,该方法在不同标注样本规模下能

够自适应注重不确定性或多样性.与此同时,本文方法在参

数量上也优于基于辅助网络的主动学习策略,其不需要额外

的网络结构,使得本文方法更易在实际问题中应用.

为了证明 ALMIS的有效性和优越性,本文在来自不同

领域的多个数据集上,将其与一系列基于不确定性、多样性或

两者兼有的基线方法进行了比较,并进一步进行了分析实验,

以探索每种方法的优缺点以及主动学习策略在不同阶段的注

重要素.本文的主要贡献如下:

１)提出了一种新的主动学习算法 ALMIS,旨在通过估计

模型在整体数据分布上潜在的不确定性降低程度来选择最具

影响力的样本.本文方法通过样本对之间的距离信息与样本

不确定性来综合判断样本的影响力.

２)在不同领域的多项任务上进行实验,验证了 ALMIS
的性能.结果表明,与所有基线方法相比,ALMIS的表现均

更好,证明了其有效性.

３)从不同的角度出发,分析了各种主动学习方法的侧

重点,通过定量实验分析探究了主动学习策略在不同阶段有

效与否的关键因素.

本文第２章主要介绍主动学习的相关工作;第３章详细

描述 ALMIS算法,并给出算法的框架与流程;第４章描述实

验设置与实验数据集;第５章报告实验结果;最后总结全文并

展望未来.

２　相关工作

２．１　基于不确定性的主动学习方法

基于模型对样本的不确定性采样是最常用的主动学习策

略.该框架下主动学习策略的目标是寻找对于当前模型来说

最不确定的样本.对于分类模型这样的概率模型,通常可以

将模型预测概率分布的信息熵作为样本不确定性的度量.此

外,其他方法也考虑使用最大预测概率和第二大预测概率之

间的差值[１０],或者简单地选择最不置信的样本(LeastConfiＧ

dence,LC)[３],即真实类别,来预测概率最低的样本.此外,

Margatina 等[１１] 提 出 对 比 主 动 学 习 (Contrastive Active

Learning,CAL),选择近邻预测概率分布之间的 KL 散 度

(KullbackＧLeiblerDivergence)最大的样本,这也是一种局部

不确定性度量方式.

近年来,为了引入贝叶斯推断,有研究将模型参数的不确

定性纳入考虑.Houlsby等[１２]提出了基于分歧的贝叶斯主

动学习(BayesianActiveLearningbyDisagreement,BALD),

这是一种选择模型预测结果和模型参数之间互信息最大的样

本的方法.为了将 BALD应用于深度神经网络,Gal等[４]使

用蒙特卡罗(MonteCarlo)采样与丢弃法(Dropout)作为对网

络参数的采样[１３],通过多次前向传播在深度神经网络上估算

最小置信度、预测概率分布的信息熵和BALD,这对于在深度

学习场景中应用这些主动学习策略至关重要.为了进一步验

证此类主动学习方法对其他领域问题的适用性,Siddhant
等[１４]在大量自然语言处理任务上应用上述方法并验证了它

们的效果.随着预训练语言模型(如 BERT[１５])的流行,部分

工作也将主动学习应用于语言模型[１６Ｇ１８],获得了显著效果.

然而,由于多次前向传播产生了高计算成本,基于贝叶斯推断

的方法应用于大型深度模型的效率非常低.

此外,也有研究将不确定性采样策略应用于非概率模型,

如决策树分类器[１]和最近邻分类器[１９Ｇ２０].

２．２　基于多样性的主动学习方法

与不确定性采样相比,基于多样性的主动学习策略更加

注重选择样本的多样性和全面性,其目标是从无标注数据中

获得最具代表性的样本.多样性采样策略期望被选择的样本

能够最大程度地代表大量类似样本,以减少信息冗余.例如,

Nguyen等[５]使用聚类算法来确保采样的多样性和分布均衡

性.Sener等[６]提出一种采样核心集(CoreSet)的主动学习

方法,该方法将主动学习问题转化为核心集问题,目的是在无

标注数据池上找到泛化误差最小的训练集.Ash等[７]进一步

在每个样本对模型参数的伪梯度上应用kＧmeans＋＋[２１]聚类

算法,以保证样本对模型梯度的多样性.Yuan等[２２]提出了

一种用于深度视觉跟踪的主动学习方法,该方法基于多帧协

作选择具有多样性的样本,同时基于最近邻判别方法来筛选

０９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



孤立样本和低质量样本,以保证样本的代表性.

此外,另一类工作则倾向于选择会显著改变现有模型的

样本,这类工作包括预期模型输出变化(ExpectedModelOutＧ

putChange,EMOC)[２３Ｇ２４]、估 计 误 差 减 少 (EstimatedError

Reduction,EER)[２５Ｇ２６],以及预期梯度长度(ExpectedGradient

Length,EGL)[２７]等.

２．３　基于深度神经网络的主动学习方法

随着深度学习的迅速发展,许多研究将深度神经网络应

用于主动学习研究中,如基于元学习的主动学习算法[２３]和基

于强化学习的方法[２８Ｇ２９]等.最新的学习损失方法[９]旨在利

用神经网络预测无标注数据的潜在“损失”,并选择具有最大

“损失”的样本,该方法认为这些样本信息最丰富且最具备指

导性.

受 生 成 对 抗 网 络 (Generative Adversarial Network,

GAN)[３０]的启发,Gissin等[８]创新性地将主动学习定义为一

个二分类问题,通过训练一个能够区分训练集和无标注数据

的对抗分类器来选择与训练集差异最大的样本.继该工作之

后,Sinha等[３１]、Kim等[３２]和Zhang等[３３]也在主动学习中利

用了对抗网络的思想.然而,这些方法通常需要额外的参数

量和计算成本,并且训练不稳定.

为了避免编码器层级的对抗训练,Cho等[３４]提出基于分

类器分歧的主动学习方法,通过计算多个分类器对样本的预

测概率分布之间的差异来选择在各个分类器下差异最大的样

本.Geng等[３５]在多个辅助分类器的基础上,加入分类器层

级的对抗训练,在增大不同分类器差异的同时尽可能对齐标

注样本与无标注样本的分布.

２．４　主动学习方法的应用

除了关于主动学习算法本身的研究,也有部分研究将主

动学习的思想应用于其他任务,例如文献[３６]提出利用基于

不一致性的主动采样来提高深度神经网络的鲁棒性.Ding
等[３７]则将主动学习应用于文本实体与关系联合抽取的任务.

主动学习算法还可以用于构建自动标注系统,Dhiman等[３８]

设计了一种多模态主动学习(MultiＧmodalActiveLearning,

MAL)标注模型,使用卷积递归神经网络根据视觉相似的内

容或特征自动标注标签.

３　基于最大影响力集合的主动学习算法

本章首先给出基于池的主动学习问题的形式化定义,其

次概述本文提出的 ALMIS的动机与意图,然后讲述该方法

的具体细节,最后描述 ALMIS的算法流程.ALMIS的整体

框架如图１所示.

图１　ALMIS主动学习算法的框架

Fig．１　FrameworkofALMISactivelearningalgorithm

３．１　问题定义

在基于池的主动学习问题中,通常给定初始标签为y∈
的少量标注数据 ⊂Ω,以及从相同输入空间Ω中采样的大量

无标注数据池 ⊂Ω.主动学习的目的是选择一批样本 ′＝
{x′|x′∈ },对其进行标注(例如使用人工标注者标注真实

标签y′∈ ),并将其添加到标注数据集 中,以最大程度地提

高在相同标注数据量下训练的模型 M:Ω→ 的性能.其中

模型 M 由一个编码器f 与一个分类头g 组成.本文使用

xi∈Rd代表样本i;ei＝f(xi)表示样本i经过神经网络编码

器获得的表征;yi∈{１,２,􀆺,C}表示样本i对应的真实标签,

其中C表示标签的类别数.表１列出了本文使用的符号及其

定义.

表１　本文使用的符号及其定义

Table１　Notationsinthispaperandtheirdefinitions

符号 定义

＝{(x,y)} 标注数据集

＝{x} 无标注数据集

f(􀅰) 编码器

g(􀅰) 分类器

M(􀅰)＝g􀳱f(􀅰) 模型架构

C 分类类别数

Ω⊂Rd 样本输入空间

＝{１,２,􀆺,C} 样本标签集合

(􀅰) 增益估计函数

H(􀅰) 样本预测概率分布熵

G(􀅰) 增益估计函数

e 样本隐层表征

B 样本批量数

T 迭代轮数

３．２　动机与方法

如第２章所述,之前的研究已经提出许多基于不确定性

和多样性的主动学习策略,以及其他启发式的方法.例如选

择最具有对比性的样本或者选择对模型梯度最大的样本等.

然而,本文认为主动学习策略应该集中于提高模型在整个数

据分布上的整体性能,同时要考虑到不确定性在整个样本空

间中分布的不均匀性,即要选择具备足够代表性的不确定样

本.如图２所示,基于不确定性的方法最有可能选择样本A,

因为它距离分类边界最近.而诸如 CoreＧSet[６]这样考虑样本

多样性的方法则可能会选择样本D 或者E,因为此类方法要

求选择的样本尽可能覆盖整个样本空间.然而,相比于选择

具有最大不确定性或多样性的单个样本,模型更应该选择那些

具备足够代表性与影响力且具备不确定性的样本,例如图２中

的样本B与样本C,两者周围均有足够多的样本,但C的邻域

的不确定性更高,更应该被优先选择.

图２　主动学习样本选择示意图

Fig．２　Schematicdiagramofactivelearningsampleselection
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本文认为,少量精心选择的训练样本可以使得模型能够

区分相邻区域中的大量未标注样本.换言之,主动学习策略

应当选择包含模型尚未掌握且最容易泛化知识(即最具影响

力)的样本,而非单纯选择最困难的样本,以最大限度地提高

模型在整个数据分布中的整体增益.形式化地,期望目标是

选择一个无标注样本池的子集 ′来最大化以下等式:
∗ ＝ argmax

′⊂ ,|′|＝B
Ex∈Ω (M (x),M ∪ ′(x)) (１)

其中,M (x)表示在标注数据 上训练的模型,B 是每次选择

样本的批量大小, 是更新训练集合后潜在的增益.但对于

深度神经网络而言,通过更新训练集并重新训练模型来估计

模型在样本上的表现的变化是不现实的,但其可以通过其他

方式来衡量.本文认为,对于某个未标注样本,其在更新训练

集后的模型对其预测表现的增益主要取决于两个因素.

１)该样本距离训练集样本的距离.如果一个样本被选择

为训练样本,则其周围的近邻也会受到影响并变得置信.反

之,一个无标注样本与训练集的距离越小,则其受到训练样本

的影响越大,并在更新训练集后更有可能变得置信.

２)该样本在当前模型下的置信程度.如果一个无标注样

本在当前模型的预测不确定性越高,在选择其近邻加入训练

集后,带来的增益也会越大.反之,如果一个无标注样本已经

很置信,则选择其近邻加入训练集也不会带来明显增益.

对于第一个因素,需要构造一个关于样本距离的递减函

数来建模该因素.考虑到样本之间关系的对称性,本文采用

具备对称性质的高斯核函数来建模一对样本xi,xj之间的影

响力.

K(xi,xj)＝e
－

‖ei－ej‖２

h (２)

其中,h表示核函数的带宽,可以根据数据集自身的分布自适

应地选择合适的带宽(h 取决于数据集隐含层表征的平均距

离).显然,样本xj距离xi越近,xi对xj的影响力越大,反之亦

然.需要注意的是,式(２)在样本的隐含层表征ei和ej上计算

欧氏距离,这是因为当前模型已经进行过一定的监督训练,模

型所抽取的高层语义表征与监督目标y的相关性更好,在该

层计算距离可以一定程度地排除原始输入xi和xj中与y 无关

的信息,该方式更为合理.

除了样本距离标注样本的距离,第二点需要考虑的因素

是样本的不确定性,即被影响的样本本身应当是不确定的.

类似之前的工作,本文利用基于样本集S训练的模型对样本

x 的预测分布信息熵来衡量样本在当前模型下的不确定性.

H(x)＝－∑
c
p(y＝c|x,S)logp(y＝c|x,S) (３)

其中,c表示预测类别.信息熵越大,表示当前模型对该样本

的预测结果越不确定.综合考虑以上两点因素,本文将选择

样本xi后会对无标注样本xj带来的潜在收益表示为xi对xj的

影响力与样本xj的不确定性的乘积.

G(xi,xj)＝H(xj)K(xi,xj) (４)

其中,H(xj)表示样本xj 的预测熵,根据式(３)计算得到;

K(xi,xj)根据式(２)计算得到.获得了单个无标注样本可能

的增益,对于任意一个候选样本xi,就可以基于其在整个无标

注数据集上的平均增益来评估其是否应当被选择.更直观的

理解是,根据候选样本xi的影响力与其局部的信息密度来选

择最有价值的样本.

需要注意的是,式(４)仅表示一对样本之间的增益,实际

的主动学习算法通常每次选择一批样本进行标注,其中每个

被选择的样本均会对所有无标注样本产生影响.但这些影响

不应该被单纯叠加,因为当一个无标注样本受到周围多个训

练样本影响时,其边际收益是递减的.此外,这种方式也会导

致某个区域的样本被重复选择,因为相同区域的样本具有相

近的总收益.为了将样本选择的排他性纳入考虑,对于每一

个受到多个被选择样本影响的无标注样本,本文仅计算其受

到的最大增益max
xi∈

　G(xi,xj).由于计算在所有可能的子集

′⊂ 上的全局最优解的复杂度极高,因此本文采用贪心算

法,每次迭代选择具有最大边际增益的样本,然后将其添加到

训练集中.

argmax
xi∈

　 １
| |　 ∑

xj∈
max(０,G(xi,xj)－max

xk∈
　G(xk,xj))(５)

其中,G根据式(４)计算得到.

３．３　算法流程

本节描述基于 ALMIS的主动学习循环流程.假设存在

一个具有C类的分类任务、一个标注的数据集 和一个未标

注的数据池 ,给定模型架构 M、迭代时间T 和每次迭代中的

主动学习策略选择的样本批量大小B,算法输出在最终标注

集合上训练的模型MT.ALMIS的流程如算法１所示.

算法１　基于最大影响力集合的主动学习算法

输入:模型 M,无标注样本池 ,初始标注样本集 ,迭代轮数 T,每次

迭代批量大小B

输出:最终模型MT

１．　fort←１toTdo

２．　　在标注数据集 上训练模型Mt

３．　　fori←１to| |do

４．　　　计算样本xi的表征ei

５．　　　计算样本xi的预测分布信息熵 H(xi)

６．　　endfor

７．　　计算每一对样本之间的 G(xi,xj)＝H(xj)K(xi,xj)

８．　　forb←１toBdo

９．　　　计算样本xi对无标注样本集 的边际收益总和

　Gi＝ １
| | ∑

xj∈
max(０,G(xi,xj)－max

xk∈
　G(xk,xj))

１０．　　 选择收益最大的样本xs＝argmax
xi⊂

　Gi

１１．　 endfor

１２．endfor

１３．returnMT

在每次迭代中,ALMIS首先基于当前标注集训练模型

MT.其次,ALMIS将无标注集合 中的所有样本通过模型,

计算其预测分布信息熵和隐含层表征.然后,ALMIS根据

式(４)计算每个样本对之间的增益,得到增益矩阵G.基于矩

阵G,ALMIS迭代地根据式(５)计算收益最大的样本,然后将

所选样本添加到标注样本集合中.在执行上述操作B 次之

后,即获得了该轮更新后的标注数据集S,用于下一次迭代中

的模型训练.
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在执行上述过程T 次后,主动学习循环达到停止条件并

获得最终的标注数据集与在该集合上训练的模型MT.以上

即整个主动学习算法循环的流程.

４　实验设置

４．１　数据集

为了验证主动学习算法的有效性,在不同领域的多个数

据集上进行了实验.参考 Gal等[４]和Siddhant等[１４]的工作,

实验数据集包含图像分类数据集 MNIST[３９]、文本分类数据

集 TREC[４０]以及来自于 OpenML的传统机器学习字母分类

数据集 OpenML＃６.这些数据集的类别信息与样本数量信

息如表２所列.

表２　实验数据集信息

Table２　Experimentaldatasetinformation

Dataset Classes Train Test

MNIST １０ ６００００ １００００

TREC ６ ５４５２ ５００

OpenML＃６ ２６ １６０００ ４０００

４．２　基线方法

为了评估 ALMIS方法的效果,将其与基于不确定性的

传统主动学习方法以及近年来几种有影响力的主动学习方法

进行了比较,比较的基线方法如下.

１)Random:从未标注数据池中随机采样.

２)Entropy:基于模型对样本预测结果的不确定性,选择

模型预测分布信息熵最大的样本.

３)BALD[１２]:基于分歧的贝叶斯主动学习,选择模型输出

和模型参数之间的互信息最大的样本.本文使用基于丢弃法

与蒙特卡洛采样的近似方法来估算BALD中的互信息[４].

４)CoreＧSet[６]:该工作将主动学习定义为核心集寻找问

题,其中通过理论推导证明,任何选定的样本子集的泛化误差

上界取决于样本点的几何位置分布.基于此,该方法进一步

使用聚类方法来选择核心集.

５)BADGE[７]:一种通过对模型最后一层参数的伪梯度进

行聚类,从而尽可能多样化梯度表征的批量式主动学习方法.

该方法能够自然地融合多样性和不确定性,并且在足够简单

的同时具备很好的效果.

６)CAL[１１]:对比主动学习,通过计算相邻数据点的预测

概率分布之间的 KL散度来选择最具对比性的样本的主动学

习方法.

７)MCDAL[３４]:基于分类器分歧的主动学习方法,计算多

个分类器对样本的预测概率分布之间的差异来选择在各个分

类器下差异最大的样本.

４．３　实现细节

在不同数据集上,实验采用不同的网络架构.在 MNIST
上,本文沿用 Gal等[４]的工作,使用两层的层卷积神经网络

(CNN).该网络具有３２个３×３大小的卷积核,以及一个

２×２的池化层,一 个 １２８ 个 神 经 元 的 线 性 层. 对 于

OpenML数据集,与 Ash等[７]的工作一致,本文使用多层

感知器(MultilayerPerceptron,MLP)与 ReLU 激活函数,并

将 MLP的隐含层维度设置为１０２４.对于 TREC数据集,

沿用Siddhant等[１４]的 研 究,本 文 采 用 双 向 长 短 期 记 忆 网

络(BidirectionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)[４１]作

为网络架构,并使用３００维的glove预训练词向量[４２]作为

词表征的初始化.

关于主 动 学 习 循 环 的 设 置,本 文 也 参 考 了 之 前 的 研

究[４,１４,２０].对于 MNIST,初始训练集大小为２０,并在每轮迭

代中选择１０个样本加入训练集,直到标注样本量达到１０００.

对于 OpenML数据集,初始训练集大小为１００,并在每次迭代

中增加 １００个样本,直到有 ４０００个标注样本为止.对于

TREC,初始训练集大小为全训练样本的１％,并在每一轮迭

代中选择１％的样本加入训练集,直到训练样本数达到全样

本的２０％.

在模型优化方面,本文使用 Adam 优化器[４３]训练模型,

在所有数据集上均训练５０个回合.优化器初始学习率为

１×１０－３,权重衰减为５×１０－４,β１为０．９,β２为０．９９９.为了避

免过拟合,在训练过程中利用一个小规模验证集来选择最佳

模型,并在每个回合中评估一次.对于原本没有验证集的数

据集,将随机从训练集中抽取３％作为验证集.对于模型效

果的评估,本文使用各数据集的标准测试集.此外,在所有数

据集上,在主动学习的每次迭代中均会重新初始化模型参数

并重新训练模型.

为了确保结果的可靠性和稳健性,本文在不同的随机种

子下重复所有实验３次,并报告平均结果.实验中所有模型

都基于 PyTorch实现,并在单个 Nvidia３０９０GPU 上进行

训练.

５　实验结果

５．１　主要结果

为了评估 ALMIS方法的性能,本文将 ALMIS与上述多

种基线方法进行了比较.如图３所示,在各数据集上,随着主

动学习算法迭代轮数的增加,各个主动学习策略在测试集上

的平均准确率与 F１值(多个随机种子的平均值)均有提升.

可以观察到,在 MNIST,OpenML＃６和 TREC 数据集上,

ALMIS均表现出了比所有基线方法更好的效果,并且在所有

数据集上,ALMIS在标注样本较少时取得的增益更为明显,

相较于其他方法的提升也更为明显.随着标注样本数量的增

加,增益则逐渐降低.BADGE则是所有任务上平均表现第

二好的方法,这主要是由于它将伪梯度和聚类方法相结合,同

时考虑了不确定性和多样性.然而,BADGE 仍 然 逊 色 于

ALMIS,因为它忽略了样本之间的相互作用,并且没有考虑

样本空间的局部密度.

表３进一步列出了各个主动学习策略达到全样本性能的

９０％所需要的样本数占全样本的比例.容易观察到,在所有

数据集上,ALMIS均只需要最少的数据量就能够达到９０％
的全样本训练性能.相比于随机采样,ALMIS在 MNIST,

OpenML＃６和 TREC 数据集上需要的数据量分别减少了

０．５２％,７．１％,６．４％.实验结果进一步证明了 ALMIS在一

系列任务上的有效性和优越性.
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(a)MNISTaccuracy (b)OpenML＃６accuracy (c)TRECaccuracy

(d)MNISTF１score (e)OpenML＃６F１score (f)TRECF１score

图３　各个主动学习策略下模型的准确率曲线与F１值曲线

Fig．３　AccuracycurvesandF１scorecurveswithdifferentactivelearningstrategies

表３　各个主动学习策略达到全样本性能的９０％所需的样本数比例

Table３　Proportionofsamplesrequiredforeachactivelearning

strategytoachieve９０％ofthetrainingperformanceoffulldata

Dataset MNIST OpenML＃６ TREC
Random ０．９０ １５．６ １８．０
Entropy ０．６９ ２１．６ １７．８
BALD ０．７９ １４．９ １８．７

CoreＧSet ０．９３ １５．５ １６．８
BADGE ０．５２ ９．０ １６．６
CAL ０．９８ １８．４ １６．８

MCDAL ０．７３ １７．２ １５．９
ALMIS ０．３８ ８．５ １１．６

另一个重要的实验结论是,在主动学习迭代的前期,聚焦

于模型不确定性的方法,例如 Entropy与BALD,通常表现更

差,甚至不如 Random的结果;而在主动学习迭代的后期,未

能考虑模型预测概率信息的两种方法,即 Random 和 CoreＧ

Set,总是比不确定性的方法表现更差.这表明主动学习问题

在不同阶段(或者说不同的样本标注量下)侧重的目标应该是

不同的.ALMIS很好地权衡了两者并且自适应地在不同阶

段侧重不同的因素.观察图３(a)中的结果,ALMIS在早期

阶段具有更明显的优势(例如,１００个标注样本时的 ALMIS
为８４．７６％,而BADGE仅为８０．０３％).原因是 ALMIS在早

期倾向于具有高多样性的样本,因为此时整体的不确定样本

仍然是大量且分布不集中的;而 Entropy可能会获得许多十

分相似的冗余样本.这一结论也可以从 Entropy策略早期的

失败中得出(例如,在１００个标注样本的情况下,Entropy策

略的表现甚至比Random更差,６８．１７％vs７７．３３％).而当已

经有足够的标记样本来保证多样性时,基于不确定性的策略

才显示出有效的性能.ALMIS则自适应地在后期更倾向于

不确定样本,因为只有不确定样本才能够对其他样本产生足

够的影响并带来增益.在５．４节中将进一步量化地分析不确

定性与多样性之间的权衡.

５．２　算法性能分析

为了探究 ALMIS的算法性能,本文在 MNIST 数据集

上,从计算量和算法参数量两个方面对不同算法进行定量分

析.其中,计算量基于主动学习循环迭代一轮的平均消耗时

间来评估;参数量则只统计除模型参数之外需要的额外参

数量.

实验结果如表４所列.从计算量角度看,Random 方法

耗时最短,这是因为 Random 方法不需要计算每个样本的模

型输出.Entropy与 MCDAL次之,其中 MCDAL方法由于

有多个辅助分类器用于计算分类器差异,因此耗时高于 EnＧ

tropy.CoreＧSet,BADGE,CAL以及ALMIS这４种方法需要

计算每一对样本隐含层表征之间的距离,故消耗时间相较于

Entropy更长.其中,ALMIS方法选择批量样本时需要逐个

选择,因此耗时会略高于其他３种方法.BALD方法的耗时

则远超其他所有方法,这是因为该方法需要将每个样本多次

通过模型以模拟对模型参数的采样,故计算量最高.此外,从

参数量的角度分析,除了 MCDAL方法需要额外的辅助分类

器,其余方法均不会增加模型参数量.综合来看,ALMIS方

法在计算量与参数量上均没有显著高于基线方法,验证了

ALMIS的实用价值.

表４　不同算法的计算量与额外参数量

Table４　Amountofcalculationandextraparametersofdifferent

algorithms

算法 迭代一轮消耗时间/ms 额外参数量

Random ０．５２ ０
Entropy １３７ ０
BALD １３２２４ ０

CoreＧSet ３５３ ０
BADGE ２９７ ０
CAL ３４７ ０

MCDAL １５７ ２５８０
ALMIS ３８３ ０
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５．３　探究样本选择排他性的影响

为了进一步研究主动学习方法有效的原因,本节通过

消融实验探究样本排他性的影响.在式(５)中,ALMIS算

法在每次迭代中只考虑边际增益,这有助于避免在同一区

域中重复选择具有相似增益的样本,也即隐式地考虑了样

本的排他 性.为 了 探 索 这 一 设 置 的 合 理 性,消 融 实 验 将

式(５)替换为:

argmax
xi⊂

１
|U| ∑

xj∈
G(xi,xj) (６)

这样,来自同一相邻区域的相似样本将具有相似的总

体增益,并且它们更有可能被重复选择,这可能导致主动

学习算法无法选择更多样的样本.本文在所有数据集上

比较了 ALMIS、去 除 边 际 增 益 机 制 的 ALMIS和 Random
采样方法.图４展示了消融实验的结果.可以观察到,在
没有隐含地考虑排他性的情况下,在 MNIST 与 OpenML
＃６上主动学习策略仍然优于随机选择,而在所有数据集

上都显著次于 ALMIS,这表明了主动学习策略 考 虑 样 本

排他性的必要性.

(a)MNIST (b)OpenML＃６ (c)TREC

图４　样本选择排他性的消融实验

Fig．４　Ablationstudyonexclusivityofsampleselection

５．４　主动学习算法的量化指标分析

为了量化地分析各个主动学习策略的侧重点,并探究不

同阶段影响主动学习策略效果的关键因素,本文从３个角度

对各个主动学习策略进行了量化分析.

１)不确定性的衡量.与 Yuan等[４４]的工作一致,本文基

于全部数据训练的模型来衡量主动学习策略选择的样本的不

确定性,以确保每种主动学习方法对比的公平性以及不确定

性衡量的可靠性.对于每个样本x,首先计算模型对该样本

的预测概率熵,然后计算各个主动学习算法在整个迭代过程

中所选择的所有样本的熵的平均值－ １
|Q|∑

x∈Q
∑cp(y＝c|x)

logp(y＝c|x)作为不确定性的衡量指标,其中,Q是主动学习

策略在整个循环中选择的样本集合.

２)多样性的衡量.具有较高多样性的样本子集意味着它

对整体数据分布的覆盖范围足够广,并且无标注池中的每个

样本都应该足够接近某个标注样本.类似之前的工作[１６,４５],

本文利用每个无标注样本距离标注样本的最小距离的平均值

的倒数来评估主动学习策略选择的标注样本集的多样性,即

１
|U| ∑

xi∈
min
xj∈Q

　d(xi,xj)( )
－１

.其中,Q是主动学习策略选择的

样本集合;d表示距离度量函数,这里采用模型隐含层表征上

的欧氏距离.

３)代表性的衡量.评估主动学习方法的代表性的目的是

观察主动学习策略选择的样本是否能够很好地代表整个数据

分布,或者说采样权重是否符合原始数据分布的概率密度.

不同于多样性,代表性需要考虑样本分布的密度,而非单纯地

考虑覆盖性,因此计算主动学习策略选择的样本集的平均局

部密度作为代表性的量化指标.Zhu等[４６]提出了一种局部

密度估计的方式,即某一样本点与其 K 个最接近的样本点的

平均距离的倒数,则代表性可以表示为(１
|Q|∑

xi∈Q

１
K ∑

xj∈KNN(xi)
d

(xi,xj))－１,其中 K＝１０,KNN(xi)表示样本xi的K 近邻.

本文在模型倒数第二层表征上计算欧氏距离下的K 近邻.

量化分析的结果如表５所列,其中 UNC,DIV 和 REPR
分别表示不确定性、多样性和代表性.在不确定性指标上,最

大熵的方法毫无疑问获得了最高的不确定性分数,相反,随机

采样和CoreＧSet的不确定性分数最低,因为这两种方法是唯

二没有考虑到样本预测概率熵的策略.从多样性的角度来

看,每种方法的差距并不明显.BADGE和 CoreＧSet获得了

最高的多样性分数,因为它们采用了聚类方法来最大限度地

覆盖数据分布.最后,观察代表性指标的结果,可以发现

Random优于其他方法.这与之前提到的假设是一致的,随

机采样策略在空间上的权重分布正好取决于某一点的局部密

度,其采样结果能够最好地代表整体数据分布.而其他方法

涉及某种采样偏置(例如最大熵策略注重不确定的样本),实

际上是对原始数据分布的有偏采样,因此在代表性指标上较

差.综合来看,选择不确定性最高、多样性最高或者代表性最

高的样本都不是主动学习的最优策略,而 ALMIS很好地平

衡了三者,取得了最优结果.

表５　MNIST数据集上各个主动学习策略在不确定性、多样性与

代表性上的量化指标分析

Table５　Uncertainty,diversityandrepresentativenessanalysisof

eachactivelearningstrategyonMNISTdataset

Method UNC DIV REPR
Random ０．０６７ ０．０８３ ０．１２９
Entropy ０．４７０ ０．０６７ ０．０７８
BALD ０．３３３ ０．０６９ ０．０８５

CoreＧSet ０．０６０ ０．０８５ ０．１０４
BADGE ０．２１６ ０．０８５ ０．０９７
CAL ０．２０６ ０．０７６ ０．０８９

MCDAL ０．２６２ ０．０７５ ０．０８８
ALMIS ０．３０２ ０．０８１ ０．１１３

此外,结合表５和图３中的实验结果,容易发现考虑不
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确定性的方法在后期表现更好,但在早期表现较差.相反,专

注于代表性的方法在早期阶段通常是更优越的.这种现象可

归因于两个方面:一方面,当标记集不足以充分训练模型时,

熵的评估是不可靠的;另一方面,最大熵策略可能会采样冗余

的相似样本(最大熵策略的代表性分数最低).总的来说,本

文方法具有第二高的代表性和足够的不确定性,在不确定性、

多样性和代表性之间实现了最佳的平衡.

结束语　本文提出了 ALMIS,这是一种新的有效的主动

学习策略,旨在通过估计模型在整体数据分布上潜在的不确

定性降低来选择最具影响力的样本.实验结果表明,ALMIS
的效果优于一系列基于不同出发点的基线模型.进一步的分

析实验也表明,ALMIS在多样性和不确定性之间进行了自适

应的有效权衡.通过比较各种主动学习策略,本文进一步分

析了主动学习策略在不同阶段取得成功的关键因素,并展示

了 ALMIS在不同阶段自适应注重不同因素的优势.

基于 ALMIS,未来的研究可以集中于以下两点:１)寻找

更好的样本距离度量方式,例如综合考虑网络不同层的表征,

以同时考虑浅层与深层的样本语义特征;２)利用参数化模型

建模样本之间的影响力,以更加准确地评估样本能够带来的

整体增益.

参 考 文 献

[１] LEWISDD,CATLETTJ．Heterogeneousuncertaintysampling

forsupervisedlearning [C]∥ MachineLearningProceedings

１９９４．Elsevier,１９９４:１４８Ｇ１５６．
[２] COHNDA,GHAHRAMANIZ,JORDAN MI．Activelearning

withstatisticalmodels[J]．JournalofArtificialIntelligenceReＧ

search,１９９６,４:１２９Ｇ１４５．
[３] LEWISDD．Asequentialalgorithmfortrainingtextclassifiers:

Corrigendumandadditionaldata[C]∥AcmSigirForum．１９９５:

１３Ｇ１９．
[４] GAL Y,ISLAM R,GHAHRAMANIZ．Deepbayesianactive

learningwithimagedata[C]∥Proceedingsofthe３４thInternaＧ

tionalConferenceonMachineLearning．２０１７:１１８３Ｇ１１９２．
[５] NGUYEN H T,SMEULDERS A．ActivelearningusingpreＧ

clustering[C]∥ProceedingsoftheTwentyＧfirstInternational

ConferenceonMachineLearning．２００４．
[６] SENER O,SAVARESE S．Activelearningforconvolutional

neuralnetworks:AcoreＧsetapproach[C]∥InternationalConＧ

ferenceonLearningRepresentations．２０１８:１Ｇ１３．
[７] ASH J T,ZHANG C,KRISHNAMURTHY A,etal．Deep

batchactivelearningbydiverse,uncertaingradientlowerbounds
[C]∥InternationalConferenceonLearningRepresentations．

２０２０:１Ｇ２６．
[８] GISSIN D,SHALEVＧSHWARTZS．DiscriminativeactivelearＧ

ning[J]．arXiv:１９０７．０６３４７,２０１９．
[９] YOO D,KWEONIS．Learninglossforactivelearning[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０１９:９３Ｇ１０２．
[１０]ROTH D,SMALL K．MarginＧbasedactivelearningforstrucＧ

turedoutputspaces[C]∥European Conferenceon Machine

Learning．２００６:４１３Ｇ４２４．

[１１]MARGATINAK,VERNIKOSG,BARRAULTL,etal．Active

learningbyacquiringcontrastiveexamples[C]∥Proceedingsof

the２０２１ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguage

Processing．２０２１:６５０Ｇ６６３．
[１２]HOULSBY N,HUSZR F,GHAHRAMANIZ,etal．Bayesian

activelearningforclassificationandpreferencelearning [J]．

arXiv:１１１２５７４５,２０１１．
[１３]GALY,GHAHRAMANIZ．DropoutasabayesianapproximaＧ

tion:Representingmodeluncertaintyindeeplearning[C]∥ProＧ

ceedings ofthe ３３ndInternational Conference on Machine

Learning．２０１６:１０５０Ｇ１０５９．
[１４]SIDDHANTA,LIPTONZC．Deepbayesianactivelearningfor

naturallanguageprocessing:ResultsofalargeＧscaleempirical

study[C]∥Proceedingsofthe２０１８ConferenceonEmpirical

MethodsinNaturalLanguageProcessing．２０１８:２９０４Ｇ２９０９．
[１５]DEVLINJ,CHANG M W,LEEK,etal．Bert:PreＧtrainingof

deep bidirectionaltransformers forlanguage understanding
[C]∥Proceedingsofthe２０１９ConferenceoftheNorthAmeriＧ

canChapteroftheAssociationforComputationalLinguistics:

HumanLanguageTechnologies．２０１９:４１７１Ｇ４１８６．
[１６]EINＧDORL,HALFON A,GERA A,etal．ActiveLearningfor

BERT:AnEmpiricalStudy[C]∥Proceedingsofthe２０２０ConＧ

ferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing．

２０２０:７９４９Ｇ７９６２．
[１７]SHELMANOV A,PUZYREV D,KUPRIYANOVA L,etal．

ActivelearningforsequencetaggingwithdeeppreＧtrainedmoＧ

delsandBayesianuncertaintyestimates[C]∥Proceedingsofthe

１６thConferenceoftheEuropeanChapteroftheAssociationfor

ComputationalLinguistics．２０２１:１６９８Ｇ１７１２．
[１８]MARGATINA K,BARRAULTL,ALETRASN．OntheImＧ

portanceofEffectivelyAdaptingPretrainedLanguage Models

forActiveLearning[C]∥Proceedingsofthe６０thAnnualMeeＧ

tingoftheAssociationforComputationalLinguistics(Volume

２:ShortPapers)．２０２２:８２５Ｇ８３６．
[１９]LINDENBAUM M,MARKOVITCH S,RUSAKOV D．SelecＧ

tivesamplingfornearestneighborclassifiers [J]．Machine

Learning,２００４,５４(２):１２５Ｇ１５２．
[２０]WAN F,YUAN T,FU M,etal．NearestNeighborClassifier

EmbeddedNetworkforActiveLearning[C]∥Proceedingsof

theAAAIConferenceon ArtificialIntelligence．２０２１:１００４１Ｇ

１００４８．
[２１]ARTHURD,VASSILVITSKIIS．KＧmeans＋＋theadvantages

ofcarefulseeding[C]∥ProceedingsoftheEighteenthAnnual

ACMＧSIAM Symposium on Discrete Algorithms．２００７:１０２７Ｇ

１０３５．
[２２]YUAND,CHANG X,LIU Q,etal．ActiveLearningforDeep

VisualTracking [J]．IEEE TransactionsonNeuralNetworks

andLearningSystems,２０２３,３５(１０):１３２８４Ｇ１３２９６．
[２３]FREYTAG A,RODNERE,DENZLERJ．Selectinginfluential

examples:Activelearningwithexpectedmodeloutputchanges
[C]∥EuropeanConferenceonComputerVision．２０１４:５６２Ｇ５７７．

[２４]KDING C,RODNERE,FREYTAG A,etal．ActiveandcontiＧ

nuousexplorationwithdeepneuralnetworksandexpectedmoＧ

deloutputchanges[J]．arXiv:１６１２．０６１２９,２０１６．

６９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



[２５]ROY N,MCCALLUM A．Toward optimal active learning

throughsamplingestimationoferrorreduction[C]∥ProceeＧ

dingsoftheEighteenthInternationalConferenceon Machine

Learning．２００１:４４１Ｇ４４８．
[２６]MACAODHAO,CAMPBELLNDF,KAUTZJ,etal．HierarＧ

chicalsubqueryevaluationforactivelearningonagraph[C]∥

ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．２０１４:５６４Ｇ５７１．
[２７]SETTLES B,CRAVEN M,RAY S．MultipleＧinstance active

learning[C]∥AdvancesinNeuralInformationProcessingSysＧ

tems２０,ProceedingsoftheTwentyＧFirstAnnualConferenceon

NeuralInformationProcessingSystems．２００７:１２８９Ｇ１２９６．
[２８]FANG M,LIY,COHNT．Learninghowtoactivelearn:Adeep

reinforcementlearningapproach[C]∥Proceedingsofthe２０１７

ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcesＧ

sing．２０１７:５９５Ｇ６０５．
[２９]LIU M,BUNTINE W,HAFFARIG．Learninghowtoactively

learn:Adeepimitationlearningapproach[C]∥Proceedingsof

the５６thAnnualMeetingoftheAssociationforComputational

Linguistics(Volume１:LongPapers)．２０１８:１８７４Ｇ１８８３．
[３０]GOODFELLOWI,POUGETＧABADIEJ,MIRZA M,etal．GeＧ

nerativeadversarialnets[C]∥Proceedingsofthe２７thInternaＧ

tionalConferenceon NeuralInformation ProcessingSystems
(Volume２)．２０１４:２６７２Ｇ２６８０．

[３１]SINHAS,EBRAHIMIS,DARRELLT．Variationaladversarial

activelearning[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFInternaＧ

tionalConferenceonComputerVision．２０１９:５９７２Ｇ５９８１．
[３２]KIM K,PARKD,KIM KI,etal．TaskＧawarevariationaladverＧ

sarialactivelearning[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConＧ

ferenceon Computer Visionand Pattern Recognition．２０２１:

８１６６Ｇ８１７５．
[３３]ZHANGB,LIL,YANGS,etal．StateＧrelabelingadversarialacＧ

tivelearning[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．２０２０:８７５６Ｇ８７６５．
[３４]CHOJW,KIM DJ,JUNGY,etal．Mcdal:Maximumclassifier

discrepancyforactivelearning[J]．IEEETransactionsonNeuＧ

ralNetworksandLearningSystems,２０２３,３４(１１):８７５３Ｇ８７６３．
[３５]GENGL,LIU N,QINJ．MultiＧclassifieradversarialoptimizaＧ

tionforactivelearning[C]∥ProceedingsoftheAAAIConfeＧ

renceonArtificialIntelligence．２０２３:７６８７Ｇ７６９５．
[３６]ZHOU H,SHIH C,TU YF,etal．RobustDeepNeuralNetＧ

work Learning Based on Active Sampling [J]．Computer

Science,２０２２,４９(７):１６４Ｇ１６９．
[３７]DING H,ZOU P,ZHAOJ,etal．ActiveLearningＧbasedText

Entityand RelationJointExtraction Method [J]．Computer

Science,２０２３,５０(１０):１２６Ｇ１３４．
[３８]DHIMANG,KUMARAV,NIRMALANR,etal．MultiＧmodal

activelearningwithdeepreinforcementlearningfortargetfeaＧ

tureextractionin multiＧmediaimageprocessingapplications
[J]．MultimediaToolsand Applications,２０２３,８２(４):５３４３Ｇ

５３６７．
[３９]LECUN Y,BOTTOU L,BENGIO Y,etal．GradientＧbased

learningappliedtodocumentrecognition[J]．Proceedingsofthe

IEEE,１９９８,８６(１１):２２７８Ｇ２３２４．
[４０]VOORHEESE M,TICE D M．Buildingaquestionanswering

testcollection[C]∥Proceedingsofthe２３rd AnnualInternaＧ

tionalACMSIGIRConferenceonResearchandDevelopmentin

InformationRetrieval．２０００:２００Ｇ２０７．
[４１]SCHUSTER M,PALIWAL K．Bidirectionalrecurrentneural

networks[J]．IEEE TransactionsonSignalProcessing,１９９７,

４５(１１):２６７３Ｇ２６８１．
[４２]PENNINGTONJ,SOCHERR,MANNINGCD．Glove:Global

vectorsforwordrepresentation[C]∥Proceedingsofthe２０１４

ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcesＧ

sing．２０１４:１５３２Ｇ１５４３．
[４３]KINGMADP,BAJ．Adam:A methodforstochasticoptimizaＧ

tion[C]∥InternationalConferenceon Learning RepresentaＧ

tions．２０１５:１Ｇ１５．
[４４]YUAN M,LIN H T,BOYDＧGRABER J．ColdＧstart active

learningthroughselfＧsupervisedlanguagemodeling[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０２０ConferenceonEmpiricalMethodsinNatuＧ

ralLanguageProcessing．２０２０:７９３５Ｇ７９４８．
[４５]ZHDANOV F．Diverse miniＧbatchactivelearning [J]．arXiv:

１９０１．０５９５４,２０１９．
[４６]ZHUJ,WANGH,YAOT,etal．Activelearningwithsampling

byuncertaintyanddensityforwordsensedisambiguationand

textclassification[C]∥Proceedingsofthe２２ndInternational

ConferenceonComputationalLinguistics(Coling２００８)．２００８:

１１３７Ｇ１１４４．

LIYahe,bornin２０００,postgraduate．

HismainresearchinterestsincludemaＧ

chinelearningandnaturelanguageproＧ

cessing．

XIEZhipeng,bornin１９７６,Ph．D,assoＧ
ciateprofessor,Ph．Dsupervisor,isa
memberof CCF(No．５０９０３M)．His
main research interests include data
mining,machinelearning and natural
languageprocessing．

(责任编辑:何杨)

７９２李雅和,等:基于最大影响力集合的主动学习方法


