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 主动学习概述

1. 主动学习的主要目标是根据学习者当前知识的不足和不确定性选择具最大信息增

益的样本进行标注，从而达到提升模型性能的目的。

2. 主动学习主要包括四个步骤：选择查询函数、选择样本、获取标签和模型训练，

通过推进查询函数来选择样本，从而减少对原始数据集的标注量。

3. 主动学习可以分为监督式主动学习、无监督式主动学习和半监督式主动学习三种

类型。

§ 主动学习的查询函数

1. 主动学习的查询函数是主动学习算法的核心，查询函数为每个未标注样本分配一

个评分，评分越高，表明该样本对模型的帮助越大。

2. 主动学习的查询函数主要包括不确定性采样、代表性采样、信息增益采样、多样

性采样以及密度采样等。

3. 不同的查询函数具有不同的优缺点，在不同的应用场景下，需要选择合适的查询

函数以获得更好的主动学习效果。

§ 主动学习概述



 主动学习概述

主动学习的应用

1. 主动学习在数据标注成本高昂、数据量大、数据分布不均等场景下具有广泛的应用前景。

2. 主动学习可以应用于各种机器学习任务，包括图像分类、自然语言处理、信息检索、推荐系统以

及异常检测等。

3. 主动学习在实际应用中取得了良好的效果，例如减少了数据标注量、提高了模型性能、加快了模

型训练速度等。

主动学习的挑战

1. 主动学习面临的挑战之一是如何设计有效的查询函数以选择最具信息增益的样本。

2. 主动学习面临的另一个挑战是如何平衡探索和利用之间的关系，以避免过拟合或欠拟合。

3. 主动学习还面临着如何处理噪声数据和缺失数据等问题。



 主动学习概述

§ 主动学习的发展趋势

1. 主动学习的发展趋势之一是将主动学习与深度学习相结合，

以解决大规模数据和复杂任务的挑战。

2. 主动学习的发展趋势之二是将主动学习与强化学习相结合，

以实现主动学习算法的自动优化。

3. 主动学习的发展趋势之三是将主动学习与迁移学习相结合，

以提高主动学习算法在不同任务上的性能。

§ 主动学习的前沿研究

1. 主动学习的前沿研究之一是如何将主动学习与生成模型相结

合，以减少对原始数据集的标注量。

2. 主动学习的前沿研究之二是将主动学习与对抗学习相结合，

以提高主动学习算法在对抗样本下的鲁棒性。

3. 主动学习的前沿研究之三是如何将主动学习与分布式学习相

结合，以解决大规模数据和分布式计算的挑战。
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 异常检测场景

§ 工业控制系统安全

1. 工业控制系统（ICS）是执行监视、控制或处理关键业务功

能的系统。

2. ICS面临着各种安全威胁，包括网络攻击、物理攻击和内部

威胁等。

3. 异常检测是确保ICS安全的重要技术手段，可以帮助检测和

识别异常事件，并采取应对措施。

§ 网络安全

1. 网络安全是指保护计算机系统和网络免受未经授权访问、使

用、披露、破坏、修改或拒绝的行为。

2. 网络安全威胁包括网络攻击、网络欺诈、恶意软件、网络入

侵等。

3. 异常检测是增强网络安全的有效手段，可以帮助检测和识别

异常事件，并采取应对措施。



 异常检测场景

§ 医疗健康

1. 医疗健康领域对异常检测的需求不断增长，尤其是在疾病诊断和治疗方面。

2. 异常检测可以帮助检测和识别异常的医疗数据，并提供诊断和治疗决策的依据。

3. 异常检测技术在医疗健康领域有广阔的应用前景，可以帮助提高医疗服务质量和患者安全。

§ 金融欺诈检测

1. 金融欺诈是指利用欺骗或不当手段获得经济利益的行为。

2. 金融欺诈给个人、企业和经济带来巨大损失。

3. 异常检测技术可以帮助检测和识别异常的金融交易数据，并识别潜在的欺诈行为。



 异常检测场景

异常检测算法

1. 异常检测算法是检测和识别异常事件的数学模型或方法。

2. 异常检测算法有很多种，包括统计方法、机器学习方法、深

度学习方法等。

3. 选择合适的异常检测算法对于提高异常检测的准确性和效率

非常重要。

主动学习

1. 主动学习是一种机器学习方法，通过与用户交互来选择最具

信息性的数据进行学习。

2. 主动学习可以提高机器学习模型的准确性和效率，减少对标

记数据的依赖。

3. 主动学习在异常检测中具有广泛的应用前景，可以帮助提高

异常检测的准确性和效率。
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 主动学习的影响因素

数据质量的影响

1. 数据质量是影响主动学习性能的关键因素之一。高质量的数

据可以帮助模型更好地学习异常模式，从而提高异常检测的准

确性。

2. 数据质量差会导致模型学习到错误的异常模式，从而降低异

常检测的准确性。因此，在进行主动学习之前，需要对数据进

行预处理，以确保数据质量。

3. 数据质量差还可能导致模型过拟合，从而降低异常检测的泛

化能力。因此，在进行主动学习时，需要使用适当的正则化技

术来防止模型过拟合。

样本选择策略的影响

1. 样本选择策略是主动学习中的另一个重要因素，它决定了模

型在每个迭代中选择哪些样本进行标注。

2. 不同的样本选择策略有不同的优缺点。例如，不确定性采样

策略可以帮助模型更好地学习异常模式，但它也可能导致模型

过拟合。

3. 因此，在选择样本选择策略时，需要考虑模型的具体情况，

并选择最适合的策略。



 主动学习的影响因素

模型参数的影响

1. 模型参数也会影响主动学习的性能。例如，学习率是控制模型学习速度的一个参数，学习率过 

大会导致模型过拟合，而学习率过小会导致模型收敛速度慢。

2. 正则化参数是控制模型复杂度的一个参数，正则化参数过大导致模型欠拟合，而正则化参数过小

会导致模型过拟合。

3. 因此，在进行主动学习时，需要根据模型的具体情况选择合适的模型参数。

主动学习的应用领域

1. 主动学习已被广泛应用于各种领域，包括异常检测、图像分类、自然语言处理、机器翻译等。

2. 在异常检测领域，主动学习可以帮助模型更好地学习异常模式，从而提高异常检测的准确性。

3. 在图像分类领域，主动学习可以帮助模型更好地学习图像特征，从而提高图像分类的准确性。

4. 在自然语言处理领域，主动学习可以帮助模型更好地学习语言模型，从而提高自然语言处理任务

的准确性。

5. 在机器翻译领域，主动学习可以帮助模型更好地学习翻译模型，从而提高机器翻译的质量。



 主动学习的影响因素

§ 主动学习面临的挑战

1. 主动学习面临的主要挑战之一是标签成本高昂。在许多情况

下，对样本进行标注需要大量的人力和物力，这使得主动学习

的成本变得很高。

2. 主动学习面临的另一个挑战是模型选择困难。在主动学习中，

需要选择合适的模型来进行学习，但模型的选择往往是一个困

难的问题。

3. 主动学习还面临着样本偏差的问题。在主动学习中，模型往

往会选择对模型最有利的样本进行标注，这可能导致模型学习

到的知识存在偏差。

§ 主动学习的未来发展

1. 主动学习的研究领域是一个活跃的领域，近年来取得了很大

的进展。

2. 未来，主动学习的研究将会继续深入，并将在更多的领域得

到应用。

3. 主动学习的研究还将与其他领域的研究相结合，例如强化学

习、生成模型等，这将进一步推动主动学习的发展。
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 主动学习算法策略

§ 主动学习的不确定性抽样策略

1. 熵抽样：基于实例样本的信息熵，选择熵值较大的样本进行

标注。熵值较大的样本意味着其属于哪个类别的可能性较为平

均，标注这些样本有助于提高分类器的性能。

2. 边界抽样：选择距离决策边界较近的样本进行标注。这些样

本往往位于不同类别的交界处，对于分类器区分不同类别至关

重要。

3. 类间距抽样：选择类间距最大的样本进行标注。这些样本有

助于扩大不同类别之间的距离，提高分类器的分类准确率。

§ 主动学习的查询函数策略

1. 查询函数：查询函数用于确定哪些样本应该被标注。常见的

查询函数包括不确定性抽样、边界抽样和类间距抽样。

2. 可信度抽样：选择查询函数值较大的样本进行标注。查询函

数值较大的样本表示模型对该样本的预测不确定性较大，需要

进一步标注以提高模型的性能。

3. 多目标优化：将查询函数与其他目标结合，如减少标注成本

或提高模型泛化性能，以实现多目标优化的主动学习策略。



 主动学习算法策略

§ 主动学习的样本选择策略

1. 批处理选择：将样本分组，并选择一个批次进行标注。这种

策略适用于小规模数据集和在线学习。

2. 顺序选择：顺序选择每个样本进行标注。这种策略适用于大

规模数据集和离线学习。

3. 自适应选择：根据模型的性能和查询函数的值动态地调整选

择策略。这种策略适用于复杂的数据集和非线性模型。

§ 主动学习的模型反馈策略

1. 主动反馈：允许模型向用户或专家索取反馈。这种策略可以

帮助模型更好地理解数据的分布和标签的含义，从而提高标注

准确率和模型性能。

2. 半监督学习：利用未标注的数据来辅助标注和训练模型。这

种策略可以有效减少标注成本，提高模型性能，特别适用于大

规模数据集和难以获取标签的情况。

3. 主动学习中的生成模型：利用生成模型生成新的数据点，并

对这些数据点进行标注。这有助于丰富数据集，提高模型的性

能。



以上内容仅为本文档的试下载部分，为可阅读页数的一半内容。如要下载或阅读全文，请访问：
https://d.book118.com/828102003055006124

https://d.book118.com/828102003055006124

