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Drei Zutaten für (supervised) Machine Learning

Lernalgorithmus

Daten


Labels
$
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random sampling
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random sampling

Active Learning
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Active Learning

Der Lernalgorithmus
. . . nimmt aktiv am Training teil
. . . erfragt Labels für interessante Daten
. . . stellt so wenig Fragen wie möglich

aka query learningaka optimal experimental design
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Zutaten für Active Learning

Lerner: Lernt Modell aus L
ŷ = h(x)

Orakel: Generiert Labels
y = ω(x)

Gelabelte Daten
L = {(xi , yi )}Li=1


Ungelabelte Daten
U = {xk}Uk=L+1


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Query Synthesis


L

Lerner
ä
x ∼ p̂(x)

Orakel

lernen
synthetisieren

anrufenlabeln
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Selective Sampling


L

Lerner
ä
xt ∈ U

Orakel


U

lernen
bewerten

anrufenlabeln
ignorieren
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Pool-based Active Learning
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Lerner
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xt ∈ U

Orakel


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lernen
bewerten
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Selective Sampling
u(xt) > τ ⇒ Orakel fragen

Pool-based Active Learning
xt = argmax

x∈U
u(x)
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Uncertainty sampling
Nützlichkeit ∝ Unsicherheit des Modells
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Least Confidence

u(x) = 1−max
y

P̂(y |x)
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Kriterien bei binärer Klassifikation äquivalent!
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Query by Committee
Problem: Uncertaintly Sampling verlässt sich auf einen einzigen Klassifikator
Lösung: Mehrere Meinungen einholen

h1 h2 h3

Committee C = {h1, . . . , hC}, trainiert auf L
Nützlichkeit ∝ Uneinigkeit von C
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Uneinigkeitsmaße
Nützlichkeit ∝ Uneinigkeit von C

Vote Entropy:
u(x) = −

∑
y

V (y)

C
log

V (y)

C
mit V (y) = |{hi | hi (x) = y}|

Consensus Entropy:
u(x) = −

∑
y

P(y |x) logP(y |x) mit P(y |x) =
∑
hi∈C

P̂i (y |x)
C

Average KL-Divergence / Max Disagreement
u(x) =

∑
hi∈C

DKL(P̂i‖P) mit DKL
(
P̂i‖P

)
= Ey∼P̂i

[
P̂i (y |x)
P(y |x)

]
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Expected Model Change

Nützlichkeit ∝ Erwartete Änderung des Modells
Hängt vom Trainingsalgorithmus ab
Gradient-Based Expected Gradient Length

u(x) = Ey

[∥∥∥∇`(h;L ∪ {(x, y)})∥∥∥]
≈ Ey

[∥∥∥∇`(h;{(x, y)})∥∥∥]
∇` muss in jeder Runde für jedes Sample und fürjedes mögliche Label berechnet werden!
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Expected Error Reduction

Nützlichkeit ∝ Erwartete Minderung des Fehlers auf U
Nicht immer berechenbar
Abhängig von Fehlermaß, z.B. mit 0/1-Loss: Trainiert auf L ∪ {x, y})

u(x) = Ey

[∑
xu∈U

(
max
y∗

P̂ ′(y∗|xu)
)]

Modell muss in jeder Runde für jedes Sample und fürjedes mögliche Label neu trainiert und ausgewertet werden!
Linderung mit Variance Reduction, siehe (Burr Settles 2009)
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Density Weighting

h
hohe Uncertainty

bessere Queries

Bewertungsmaße beziehen sich nur auf ein x ∈ U
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Density Weighting

h
hohe Uncertainty

bessere Queries

Bewertungsmaße beziehen sich nur auf ein x ∈ U

 Beziehe Informationen über die Dichte von U mit ein (W Semi-Supervised Learning)
u′(x) = u(x)g(x)β z.B. g(x) =

1
U

∑
x′∈U

sim(x, x′)
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Praxis
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Und in der Praxis?! Sentiment Klassifikation von Tweets

Wie ist die geäußerte Haltung/Stimmung in einem Tweet:
2 Klassen: [Negativ, Positiv]
Gegeben 50.000 Tweets mit Annotationen
Klassifikation mit Support Vector Machine und Tf-idf

Aktuelles Modell in Produktion: F1-Score (macro) = 0.95
Wie viele Annotationen hätten mit Active Learning eingespart werden
können?

Simulation mit 50.000 annotierten Tweets
Pool-Set (L ∪ U ): 30.000
Test-Set (T ): 20.000
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Pool-based Active Learning


T(20.000)


L(10)

SVM

ä
xt ∈ U(1)Orakel(Annotationen vorhanden)


U(30.000)lerne

n
bewerten

validieren

anrufenlabeln

aus
suc

hen
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ModAL to the rescue
from modAL . models import Act iveLearner
from modAL . unce r ta in ty import uncer ta in ty_samp l ing
from sk l ea rn . ensemble import RandomForestC lass i f ie r
l e a rne r = Act iveLearner (es t imator=RandomForestC lass i f ie r ( ) ,query_s t ra tegy=uncer ta in ty_samp l ing )
while not done :

# sample i n s t an c e to l a b e l nextquery_idx , x_ t = l ea rne r . query (X )
# query the l a b e l the o r a c l ey_t = orac l e ( x_ t )
# supp l y l a b e l f o r que r i ed i n s t an c el e a rne r . teach ( x_t , y_t )22



Klassifikation mit Support Vector Machine und Tf-idf
# s p l i t i n t o t r a i n and t e s t s e tX_tra in , X_test , y _ t r a in , y _ te s t = t r a i n _ t e s t _ s p l i t ( X , y ,t e s t _ s i z e =20000)
# s p l i t i n t o i n i t i a l poo l and t r a i n s e tX_pool , X_t ra in , y_pool , y _ t r a i n = t r a i n _ t e s t _ s p l i t ( X_t ra in , y _ t r a in ,t e s t _ s i z e =10)
# i n i t i a l i z e model and ModAL l e a r n e rmodel_al = SGDCalibratorWrapper ( SGDClass i f i e r ( ) )l e a r n e r _ a l = Act iveLearner (es t imator=model_al ,query_s t ra tegy=uncer ta inty_sampl ing ,X_ t r a i n i ng=X_tra in , y _ t r a i n i n g = y _ t r a i n)
# s t a r t a c t i v e l e a r n i n g loop
while not done :query_idx , _ = l e a r n e r _ a l . query ( X_pool )l e a r n e r _ a l . teach ( X_pool [ query_ idx ] , y_pool [ query_ idx ] )23



Active Learning Simulation
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Zusammenfassung

Wie viele Annotationen hätten mit Active Learning eingespart werden
können?

Mehr als 50% der Annotationen können mit Active Learning eingespartwerden.
Active Learning wird nun für zukunftige Use-Cases (Klassifikation undExtraktion) eingesetzt.
Query Batch Größe: 100 (ist Use-Case abhängig)
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Praktische Tipps

Mit bestehenden Daten eine Simulation starten.
Test- und Validationset nicht mit Active Learning erstellen.
Domänewissen ebenfalls mit einbringen, z.B. Density Weighting.
Verschiedene Query Batch Größen ausprobieren.
Komplettes Fitting (empfohlen) vs. Partielles Fitting.

No-free-Lunch!
Was passiert wenn später das Modell ausgetauscht wird?(Lowell et al. 2009)
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SGD Wrapper
from sk l ea rn . base import BaseEst imator
from sk l ea rn . c a l i b r a t i o n import Ca l i b r a t edC l a s s i f i e rCV
c l a s s SGDCalibratorWrapper ( BaseEst imator ) :

def _ _ i n i t _ _ ( s e l f , svm ) :s e l f . svm = svms e l f . c a l i b r a t o r = Ca l i b r a t edC l a s s i f i e rCV ( s e l f . svm , cv= ’ p r e f i t ’ )
def f i t ( s e l f , X , y ) :s e l f . svm . f i t ( X , y )s e l f . c a l i b r a t o r . f i t ( X , y )

return s e l f
def p red i c t ( s e l f , X ) :

return s e l f . svm . p red i c t (X )
def pred ic t_proba ( s e l f , X ) :

return s e l f . c a l i b r a t o r . p red ic t_proba (X )29




