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摘  要: 传统方法多数采用机器学习算法对数据进行清洗.这些方法虽然能够解决部分问题,但存在计算难度

大、缺乏充足的知识等局限性.近年来,随着众包平台的兴起,越来越多的研究将众包引入数据清洗过程,通过众包

来提供机器学习所需要的知识.由于众包的有偿性,研究如何将机器学习算法与众包有效且低成本结合在一起是必

要的.提出了两种支持基于众包的数据清洗的主动学习模型,通过主动学习技术来减少众包开销,实现了对给定的数

据集基于真实众包平台的数据清洗,最大程度减少成本的同时提高了数据的质量.在真实数据集上的实验结果验证

了所提模型的有效性. 
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Active Learning Approach for Crowdsourcing-enhanced Data Cleaning 
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Abstract:  Traditional methods usually adopt machine learning algorithms for data cleaning. Although these methods can solve some 

problems, there still are computational difficulties, lack of sufficient knowledge, and other limitations. In recent years, with the rise of the 

crowdsourcing, more and more research has introduced crowdsourcing into the process of data cleaning, providing the extra knowledge 

needed for machine learning. Since workers on the crowdsourcing platforms require to be paid, it is essential to study how to effectively 

combine machine learning algorithms with crowdsourcing on a limited budget. This study proposes two active learning models to support 

crowdsourcing-enhanced data cleaning. By using active learning technology to reduce crowdsourcing cost, data cleaning based on real 

crowdsourcing platform is realized for given data sets, which can reduce cost and improve data quality at the same time. Experimental 

results on the real-world datasets show the effectiveness of the proposed methods. 
Key words:  crowdsourcing; data cleaning; active learning; machine learning; domain expert 

当今信息化时代,互联网的兴起和产业的数字化令各种数据量急剧增长.大数据产生的同时也带来了大量

劣质数据,这些劣质数据的存在可能给企业带来时间上、金钱上的浪费以及客户信任降低等不可估量的损失.

对于企业,用户信息录入错误,信息过时,企业合并等都会导致劣质数据的出现,从而影响数据的质量.我们给出
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几组数据[1]来展现劣质数据所产生的影响.(1) 据估计,由于地址的错误,被美国邮政部门标记为无法投递的退

税支票每年超过 175 000 张;(2) 电话公司由于数据错误(包括 50%的电话账单错误)每年损失 600 万英磅;(3) 糟

糕的数据质量也是导致医疗健康产业中每年 98 000 人死亡的原因之一.从上述例子中我们不难看出劣质数据

所造成的糟糕影响.因此,研究如何处理劣质数据,利用数据清洗提高数据质量一直是人们关注的课题. 

目前关于数据清洗的研究主要包括单数据源上的数据不一致性检测与修复、缺失值填充以及多数据源上

的实体识别、真值发现.尽管在各个方面都已存在众多基于机器学习算法的研究[214],例如贝叶斯推理被广泛地

应用在数据缺失的填充上[12],现有的方法主要存在两个问题. 

(1) 缺少足够的知识.在很多情况下,没有额外知识的加入,规则定义得不够全面,都将导致数据清洗的结果

精确度不够高.即使在有些研究[9]中使用了专家的指导,当数据集非常大时,昂贵的代价也使得这种方法变得不

可行. 

(2) 复杂的数学计算.多数的机器学习方法都涉及到各类复杂的数学计算,它们之中大部分都是 NP-hard 难

题或者是根本不可计算的.对此,这些机器学习方法的解决方法通常是提出一个近似算法或者启发式算法,然而

这往往不能满足我们对数据精度的要求. 

将众包引入数据清洗的过程则可以克服以上两个问题.一方面,其凭借较少的花费便能在众包平台上收集

到高质量的反馈信息,从而可以代替专家的指导为机器学习提供额外的知识.另一方面,利用众包反馈来直接获

取信息则可以在一定程度上避免复杂的数学计算,降低机器学习模型的复杂度.然而,将众包引入数据清洗也带

来了一系列的挑战.若全部利用众包反馈进行劣质数据的挖掘与修复,其开销将是一笔不小的数目.而且,要获

得大批量的众包反馈也会增加不必要的等待时间.我们希望利用众包对少量的劣质数据进行清洗就可以 大

限度地提升整体数据清洗的效果,比如选择那些机器学习算法很难确定的记录或是标记后能 大限度地提升

机器学习算法精确度的记录进行众包.而主动学习技术[1518]的特点正是只选择一小部分更有价值的样本进行

训练就可以使机器学习算法达到很高的精度.因此,研究如何将主动学习技术与众包相结合进行数据清洗是必

要的.目前的研究主要集中在利用主动学习技术与众包相结来完成某个特定分类任务[19,20],比如图像搜索[21,22]、

语义分析[22]、实体识别[2224]等.在数据清洗领域,尽管存在主动学习与众包相结合的研究[25,26],这些研究往往存

在一定的局限性[25].采用的众包为专家众包,即未考虑众包给出错误反馈的情况[26].将数据建模为不确定元组

进行清洗,其针对的对象仅仅是单数据源上的元组.与以上基于主动学习技术的研究所不同的是,设计一个支持

基于真实众包平台的数据清洗的主动学习技术需要满足以下条件. 

(1) 通用性.数据清洗领域涉及的任务不单是在单个数据源上的不一致记录的检测和修复以及对不完整记

录填充缺失值,还涉及到多数据源上的真值发现和实体识别等等.例如,判断两条记录是否代表现实生活中的同

一实体和判断给定不完整记录的缺失属性值可能会需要两种不同的分类器.因此,为了能够处理不同的数据清

洗任务,我们设计的主动学习技术需要能够适应不同的分类器,同时不对任何分类器的内部参数进行修改,即在

对分类器的选择上要有通用性的特点. 

(2) 批量性.传统的主动学习技术有些应用在时间流场景中[1517],在这些场景中,通常在一个时间节点只能

产生一条记录.如果主动学习算法决定要对当前记录进行标记,则需要等待该数据的产生而不能同时选择下一

个待标记记录.而数据清洗领域的数据量通常很大,一个个对待标记记录进行选择和等待众包反馈是不现实的.

因此我们设计的主动学习技术需要能够支持批量选择待众包记录,以及批量地对待众包记录进行众包反馈. 

(3) 容错性.尽管我们可以从众包平台上的工人反馈中获取额外的知识,但这些知识并不一定都是正确且

有效的.这是因为,在真实的众包平台上,回答问题的工人不一定是专家,不同工人的可信度并不相同,甚至存在

恶意工人故意给出错误反馈的情况.因此,为了保证众包反馈的准确性,我们设计的主动学习模型需要容错机

制,即在众包反馈存在噪声的情况下,依然可以找到正确的反馈值. 

本文提出了满足以上 3 个条件的支持基于众包的数据清洗的主动学习技术,将主动学习与众包相结合对

劣质数据进行数据清洗.本文立足于设计支持基于众包的数据清洗的主动学习模型,通过众包手段进行数据清

洗以保证一定的精确度,同时结合主动学习模型来减少众包的开销.本文的主要贡献如下. 
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(1) 我们设计了两种满足不同需求数据清洗的主动学习模型,将以往多应用在模式识别领域加快分类的主

动学习技术应用在数据清洗领域. 

(2) 我们提出了利用主动学习机制结合真实众包平台来进行数据清洗的方法,在加快机器学习模型修复速

度的同时提高了修复的正确性.据我们所知,目前还没有主动学习技术与真实众包平台相结合应用在数据清洗

领域多个任务的研究. 

(3) 在实验中,我们分别从多数据源上的真值发现和单数据源上的缺失填充两方面,对提出算法的性能进

行了测试.实验结果表明,将众包与主动学习相结合在很大程度上提高了劣质数据修复的准确性. 

本文第 1 节给出问题定义.第 2 节详细阐述将主动学习与众包相结合的两个机器学习算法.第 3 节展示实

验部分对算法性能的验证.第 4 节得出结论. 

1   问题定义 

由于机器学习模型通常处理分类问题,因此我们考虑将数据清洗问题定义为分类问题,即将关系表中每个

对象的每个属性值作为 小单位,利用机器学习模型判断其是否为真.这样定义的好处是不但能够通过机器学

习算法对其进行判断,也方便众包上的工人对其进行直观反馈.我们将问题定义如下. 

给定一个关系表 T,包含 n 个对象 O1,...,On,每个对象由 m 个属性 A1,...,Am 组成.每个元组由 u=Oi,Aj,v表示,

该元组表示对象 Oi 在属性 Aj 上的值为 v.若存在多个数据源提供对象 Oi 在属性 Aj 上的值,则该对象 Oi 在属性

Aj的候选真值集为Oi,Aj,v1,...,vn,其中,v1,...,vn为不同数据源提供的冲突值.若对象 Oi在属性 Aj的值缺失,则该对

象 Oi 在属性 Aj 的候选真值集为Oi,Aj,dom(Aj),其中,dom(Aj)为属性 Aj 可能的取值范围.我们的目标是在对象 Oi 

和其属性 Aj 给定的情况下,得到其正确值 v*,即对于关系表中每个对象 1{ ,..., }i nO O O 的每个属性 1{ ,...,jA A  

},mA 返回其正确三元组Oi,Aj,v
*. 

由于我们设计的主动学习模型要满足通用性、批量性和容错性,因此问题的解决需要满足:(1) 将机器学习

模型看作是一个黑盒,不对其内部进行任何处理;(2) 由于主动学习是以少量的有标记样本作为初始训练集来

标记大量的无标记样本,因此需要有一个评估策略对每条元组进行信息评估,从而根据该评估策略给出的分数

选择出价值更高的一类元组,利用众包平台批量进行人工标记;(3) 对于众包平台上人工标记的元组,我们从不

同工人的反馈中选出 优反馈结果作为众包反馈结果.我们将问题分成 3 步来解决. 

(1) 首先通过初始少量训练数据集训练一个机器学习模型 M. 

(2) 使用该机器学习模型 M 对每个元组 u=Oi,Aj,v进行确认,计算该元组的信息价值度 Score(u). 

(3) 主动学习根据这些元组的信息价值度选择一部分元组利用众包平台进行确认,从不同工人的反馈中

选出 优反馈结果作为众包反馈结果,从而利用机器学习模型确认的结果和众包反馈的结果产生 终的修

复结果. 

我们将在下一节详细阐述如何在主动学习算法中通过上述 3 个步骤解决具体的数据清洗问题. 

2   支持基于众包的数据清洗的主动学习技术 

在主动学习过程中,我们选择信息价值更高的一类记录,利用众包平台进行人工标记.由于众包平台上工人

的可信度各不相同,考虑到众包反馈结果的准确性,我们根据获得的众包反馈结果是否加入初始训练集进行再

次训练,将基于众包的主动学习算法分为两种,直接主动学习算法和交互主动学习算法.下面我们将在第 2.1 节

和第 2.2 节分别阐述这两种不同的学习算法及其应用场景,并在第 2.3 节讨论一些算法的实际应用问题. 

2.1   直接主动学习算法 

直接法的基本思想是只采用初始训练集来训练机器学习模型,训练一次即停止.然后不断地通过信息价值

评估策略选择待众包元组, 后返回的修复结果集是众包反馈的元组集和机器学习算法确认过的元组集之和.

由于算法在每次训练记录集时挑选 有价值的元组集送往众包,而 有价值的记录集中通常包含大部分机器
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学习模型 不确定的元组,因此在初始训练集一定的情况下机器学习模型标记越来越少、越来越精确的元组

集,准确度通常会越来越高. 

整个算法的过程如图 1 所示,直接主动学习算法伪代码如算法 1 所示,其过程如下. 

 

Fig.1  Direct active learning model 

图 1  直接主动学习模型 

算法 1. 直接主动学习算法. 

输入:初始训练集 L0,待标记元组集 U,机器学习模型
1

{ ,..., },
mA AM M M 批量待众包元组个数 n,众包优化 

算法,众包反馈集 CL,机器学习模型确认集 ML,准确率 Q,众包预算 B; 

输出:清洗完成的数据集 L. 

1:  ,CL ML   

2:  0 ( ) LL M U  

3:  while 准确率未达到 Q or 众包预算 B 未被用光 do 

4:   从待标记元组集 U 中选择信息价值 高的 n 条元组组成待众包元组集 U 

5:  众包平台标记待众包元组集 U获得工人反馈结果集 UR   

6:   获得本轮众包反馈 优结果集 ( )UL R    

7:    CL CL L   
8:    U U U    

9:    0 ( ) LML M U  

10: done 

11:  L ML CL  

12: return L 

(1) 学习模型初始化.首先确定我们的研究对象是一个三元组 u=Oi,Aj,v,表示元组 Oi在属性 Aj中的一个修 

复值 v.我们针对关系表中的每个属性{A1,...,Am}训练了一系列分类器模型
1

{ ,..., },
mA AM M 这些分量分类器构成

了我们的总体分类器 M.给定一个三元组 u=Oi,Aj,v,模型
jAM 用于预测该修复的正确性.这个阶段主要是通过 

初始训练集 L0 中的少量记录对各个分量分类器进行训练,从而得到一个初始的机器学习模型 M(1~2 行). 

(2) 选择待众包元组.在这个阶段,我们首先利用初始机器学习模型对待标记元组集 U 进行预测.对每个待 

标记元组 u=Oi,Aj,v,相应的分量分类器
jAM 给出其预测结果以及信息价值度, 后选择信息价值较大的元组 

进行人工标记.这个阶段主要是利用待标记元组对应的分量分类器反馈的信息价值度来排序,将信息价值 大

的 n 个元组组成待众包记录集 U(3~4 行). 

(3) 众包反馈.在这个阶段,众包平台上的工人对机器学习模型挑选出来的待众包元组集 U进行标记,工人

对每一个待众包元组 u=Oi,Aj,v给出反馈 { , }.R 确认 拒绝 针对同一个记录的多个工人反馈,我们采用众包优化

算法选出 可能的真值并返回.得到众包的反馈结果后,机器学习模型将进行重新训练,去除掉那些已经得到
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标记的元组,在剩下的元组产生待众包元组集合.由于阶段 2 中已经选择了分类器 不确定的元组进行标记,所

以在待标记元组集合中的会是分类器不确定度相对低的元组,因而在下次迭代中学习模型的准确率会越来越

高(5~10 行). 

(4) 结果反馈.重复阶段 1～阶段 3,直到分类结果已经达到一定准确率 Q 或众包预算 B 被用光,合并众包反

馈集 CL 和机器学习模型确认集 ML,从而产生 终的修复结果 L,数据集的修复完成(11~12 行). 

直接主动学习算法在每次机器学习模型标记元组集时挑选 不确定的元组送往众包.因此,该学习模型标

记剩下的元组集的准确度通常比上一次的要高.算法的时间复杂度为 ( (| |),O m T U 其中,m 为机器学习模型中

分量分类器的个数,T(·)代表分量分类器的运行时间,|U|是每一次迭代待标记元组的个数.当分类的准确性很高

时,一次迭代就可以完成全部数据修复. 

该算法由于在训练机器学习模型时只考虑了初始训练集,因此适用于一些初始训练集信息量就已经非常

有效的情况,以及对精度要求非常高而使训练集的元组只能是正确元组的情况.另外,该算法在等待众包平台反

馈的同时,可以获得通过机器学习模型确认后的这部分正确元组,因此也适用于用户希望先看到一部分清洗后

的元组的情况.然而,由于其初始训练集的个数有限,其精度会依赖于初始训练集的数量及分布,不能够充分利

用众包数据集的价值,提升整体精确度的空间有限. 

2.2   交互主动学习算法 

上文我们讨论了直接主动学习的优缺点.当初始训练集的个数不够多时,训练得不够充分,机器学习模型的

准确度是有限的.为了解决这个问题,我们提出了交互主动学习算法,考虑将众包标记过的元组增加到训练集,

对机器学习模型进行重新训练.然后,用重新训练后更加精确的机器学习模型对剩余的待标记元组进行标记.在

交互主动学习过程中,机器学习模型不断地筛选待众包元组,将得到的众包反馈作为新增的训练集对自身进行

重新训练.在众包反馈的准确率和效率有保证的情况下,这种方法能够在一定程度上提高机器学习模型的标记

精度,从而提高 终的修复结果的准确率. 

交互主动学习的整个过程如图 2 所示,伪代码如算法 2 所示,算法分为 4 个步骤. 

(1) 学习模型初始化.这一阶段和直接主动学习模型是一致的(1~2 行). 

(2) 选择待众包记录.在这个阶段,我们首先利用初始机器学习模型对待标记元组集 U 进行预测.对每个待 

标记元组 u=Oi,Aj,v,相应的分量分类器
jAM 给出其预测结果以及信息价值度, 后选择信息价值较大的元组 

进行人工标记.这个阶段主要是利用待标记元组对应的分量分类器反馈的信息价值度来排序,将信息价值 大

的 n 个元组组成待众包元组集 U(3~4 行). 

(3) 结果反馈和学习模型重训练.在这个阶段,众包平台上的工人对学习模型挑选出来的待众包元组进行

标记,通过优化算法整合众包平台的反馈,从而得到众包 优反馈结果.机器学习模型重新对待标记元组集合进

行确认,再一次产生待众包元组集合.由于阶段 2 中选择了信息价值 大的元组进行标记,因此在下一次迭代中

众包反馈结果加入到初始训练集中进行再训练后,机器学习模型的分类正确性将得到 大加强(5~10 行). 

(4) 循环训练.重复阶段 1~阶段 3,直到已经达到一定准确率 Q 或众包预算 B 被用光,则数据集的修复完

成(11~12 行). 

利用更新训练集使机器学习模型重训练来提高其分类的准确性.其时间复杂度为 

0( (| | | |),O m T U L CL    

其中,m 为机器学习模型中分量分类器的个数,T(·)代表分量分类器的运行时间,|U|是每一次迭代待标记元组的

个数, 0| |L CL 是每轮训练集包含的元组个数,是初始训练集个数和该轮众包反馈的元组集个数之和. 

该算法由于每次将众包反馈的结果加入到初始训练集进行重新训练,当众包反馈的精确度可以保证时,

更多的训练元组的加入将使机器学习模型对剩余待标记元组的标记更加准确.然而,当众包的反馈不够准确

时,可能导致机器学习模型的精确度有所下降.另外,该算法由于每次要等待众包反馈的结果进行重训练 ,总

体的等待时间比直接主动学习算法所需时间要长.因此,该算法比直接主动学习算法更适用于众包反馈质量

高且可利用的时间充足的场景. 
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Fig.2  Mutual active learning model 

图 2  交互主动学习模型 

算法 2. 交互主动学习算法. 

输入:初始训练集 L0,待标记元组集 U,机器学习模型
1

{ ,..., },
mA AM M M 批量待众包元组个数 n,众包优化算 

法,众包反馈集 CL,机器学习模型确认集 ML,准确率 Q,众包预算 B; 

输出:清洗完成的记录集 L. 

1:  ,CL ML   

2:  0 ( ) LL M U  

3:  while 准确率未达到 Q or 众包预算 B 未被用光 do 

4:   从待标记元组集 U 中选择信息价值 高的 n 条元组组成待众包元组集 U 

5:  众包平台标记待众包元组集 U获得工人反馈结果集 UR   

6:   获得本轮众包反馈 优结果集 ( )UL R    

7:    CL CL L   
8:    U U U    

9:    0 ( ) L CLML M U  

10: done 

11:  L ML CL  

12: return L 

2.3   讨  论 

在本小节,我们讨论一些上述算法的实际应用问题,分别为初始训练集生成、机器学习模型创建与分类以

及众包优化算法选择. 

初始训练集生成.我们的主动学习模型需要一小部分已标记的元组作为初始训练集来训练机器学习模型 

M,这部分已标记的元组可以来自专家确认或领域知识.其中,分量分类器
jAM 构造的训练集形式为 1, , ,i jO A v  

*..., , , ,nv v R v1,...,vn 为对象 Oi 在属性 Aj 上所有可能的取值,v*是真值, { , }R 确认 拒绝 是标记结果. 

机器学习模型创建与分类.算法中的机器学习模型可以是贝叶斯模型、决策树或者支持向量机等等.在我 

们的实验中,每一个分量分类器
jAM 都是由 k 个决策树组成的随机森林.假设训练集中的元组个数为 Z,每一个 

决策树的训练方法如下:随机地从原始数据中取样大小为 S<Z 的训练集 L.通过训练集 L 训练出一棵决策树.为 

了进一步降低决策树与决策树之间的相关性,在每个属性 Aj 分裂时,随机取属性集 1 1 1{ ,..., , ,..., }j j mA A A A A   作

为其特征.当初始的机器学习模型创建好后,对于一个三元组 u=Oi,Aj,v, jAM 中的每一棵决策树分别对 u 进行

分类,而在获得的反馈结果集合{R1,...,Rk}中,投票数 大的分类结果就是分量分类器
jAM 终的分类结果.在衡 

量每个三元组的分类结果的信息价值程度时,本文采用了 大熵策略,即将反馈结果 不一致的元组视为信息

价值 大的元组.当然,其他衡量信息价值的方法,例如边缘误差策略或 不确定策略等等也可以用在我们的主

动模型中. 



 

 

 

1168 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.4, April 2020   

 

众包优化算法选择.针对众包可能返回错误结果的情况,我们需要众包优化算法来过滤众包的错误结果.常

用的众包优化算法可采用投票算法,或通过估计工人的可信度来决定 优反馈[11].本文采用文献[11]中提出的

方法来决定 优反馈,即工人的可信度越高,其提供的反馈越可能是正确的. 

3   实  验 

本节我们将在真值发现和缺失填充两个代表性数据清洗任务上验证提出的两个模型的高效性和准确性.

首先给出实验采用的数据集和实验设置,然后分别从主动学习的有效性、 大信息价值元组评估机制、众包反

馈结果的有效性这 3 个方面来验证直接主动学习和交互主动学习的准确率. 

数据集. 

Stock.该数据集来自于纽约州立大学宾汉姆顿分校计算机研究室,其收集了 2011 年 7 月的所有工作日约 

1 000 只股票的信息,其中包括分别来自 55 个数据源的 16 个属性,并且提供了真值.我们的目标是从 55 个数据

源提供的数据中发现真值,并通过与给定真值的对比得出准确率.我们用该数据集来验证所提出的模型在真值

发现应用上的有效性.对于每个股票的每个属性,我们将全部 55 个数据源提供的不同值作为其候选真值. 

Wine、Chess.这两个数据集来自于加州大学欧文分校机器学习数据库(UCI),它们分别包括 200 条记录,13

个属性;3 196 条记录,37 个属性.我们对于每一条记录随机置空其某个属性值作为缺失值.对于每个缺失值,将该

对应属性在所有记录上的全部取值作为其候选真值.我们用这两个数据集来验证所提出的模型在缺失填充应

用上的有效性. 

实验设置. 

所有实验均在 Intel(R) Core(TM) i5-2400 (3.10 GHz) CPU 和 8GB 内存的机器上运行,我们多次重复实验并

记录每个实验结果的平均值.所有的算法用 Python 实现.我们选择决策树作为组成机器学习模型的分类器,并选

择信息熵 大的元组,即 不确定的元组作为待众包元组.在 Stock 数据集上,我们将信息价值大于 0.8 的元组视

为待众包元组,并在真实众包平台 Amazon Mechanical Turk(AMT)上采集来自不同工人对待众包元组的反馈.我

们为完成每个 HIT 任务的工人提供 0.01 美元的报酬.为了减少开销,将每 20 个待众包元组放入一个 HIT 任务.

为了保证众包反馈的准确度,每个 HIT 被分发给 3 个工人,并采用众包优化算法[11]的结果作为 终的众包反馈

结果.在 Wine 和 Chess 数据集上,我们以不同概率生成错误的众包反馈结果来测试模型的性能. 

3.1   主动学习的有效性 

首先我们对初始训练集的个数对机器学习模型准确率的影响进行实验,实验结果如图 3 所示.由于主动学

习的特点是在初始训练集个数很少的情况下对待标记元组有选择地加以标记,因此我们将初始训练集的个数

设定为 5、10、15、20,对分类器分别训练.初始训练集的个数对机器学习模型准确率的影响如图 3 所示,由图

中可以得知,机器学习模型的准确率随着初始训练集个数的增大而增大.由图 3(a)可以看出,当初始训练集内的

元组少于 10 条时,机器学习模型的准确率在 73%左右.当训练集内的元组超过 15 条时,机器学习模型的准确率

超过 80%.而由图 3(b)可以看出,当训练集内的元组超过 15 条时,机器学习模型的准确率已可达到 90%,这是因

为我们的主动学习技术每次都选择价值 大的元组进行标记.因此,能够很快地提升机器学习模型的准确度. 

下面我们对主动学习模型的有效性进行验证.当训练集个数为 20 个、待标记元组集的个数为 200 个时,每一

次迭代的准确性变化如图 4 所示.在直接主动学习模型中,由于每一次都选择机器学习模型不确定的元组进行众

包,因此机器学习模型标记错误的元组个数会一直在减少.因此,如图 4(a)和图 4(b)所示,直接主动学习算法的准确

性都随着迭代次数的增加而不断提升.而在交互主动学习模型中我们发现,每次迭代将已标记的元组加入到初始

训练集的做法并不总是能够提高机器学习模型的准确率,这是因为,其中存在众包反馈错误和过拟合的影响.尽管

如此,直接主动学习和交互主动学习模型凭借主动学习技术依然可以用很小的训练集在几次迭代后达到 80%以

上的准确率. 
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(a) Stock                                                (b) Wine 

Fig.3  The effectiveness of the number of tuples in the training set 

图 3  初始训练集的个数对分类器准确率的影响 

     
(a) Stock                                               (b) Wine 

Fig.4  The effectiveness of the number of iterations 

图 4  不同学习方法的迭代次数对分类器准确率的影响 

3.2   最大信息价值元组评估机制 

本节将测试选择 不确定的元组作为待众包元组的有效性,我们将其与随机算法和投票算法进行对比(由

于Wine数据集不存在多个数据源提供数据,故只在Stock上应用投票算法).在随机算法中,我们将随机选择元组

进行众包标记.在投票算法中,我们选择占比 大的候选值作为真值.在 Stock 数据集上实验采用直接主动学习

模型实现,在 Wine 数据集上采用交互主动学习模型实现,实验结果如图 5 所示. 

     
(a) Stock                                               (b) Wine 

Fig.5  The effectiveness of crowd tuples selection 

图 5  选择待众包元组的方法对准确率的影响 
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从图中我们可以看出,随机算法的随机性非常大,每次记录的选择对准确度都有较大的影响.如图 5(a)所示,

投票算法的准确率在 0.82 左右,本文提出的 大熵方法在第 3 次迭代时其准确率就超过了投票算法,而且准确

率随着迭代次数的增加稳步上升,可以看出,我们采用 大熵方法选择元组进行众包对比投票算法和随机算法

具有很大的优势.如图 5(b)所示,依然可以看出我们的 大熵方法相较于随机方法更稳定,有更高的准确率. 

3.3   众包反馈结果的有效性 

本节我们测试众包反馈结果的有效性,众包元组个数占全部待标记元组个数的比例对准确率的影响如图 6

所示,实验采用交互主动学习算法进行实验.Stock数据集上的众包反馈来自真实的众包平台AMT,Chess数据集

上的众包反馈以 10%的错误概率自动生成.为了更好地展现引入众包模块的效果,我们将其和交互主动学习与

专家指导结合的方法作对比.我们将专家指导的准确率设为 1.从图 6(a)可以看出,我们的交互主动学习算法在

没有众包参与时就已经可以达到和投票算法差不多的准确率,随着众包元组所占比例的升高,准确率也在逐步

上升.当众包元组所占比例达到 36%时,结合众包反馈的模型准确率即可达到 90%以上,结合专家反馈的模型准

确率接近于 1.尽管众包反馈的准确率没有专家指导的高,但其也远远好于投票算法.如图 6(b)所示,当众包元组

所占比例达到 14%时,结合众包反馈和专家反馈的模型准确率都可达到 90%以上.由此可以看出,将众包与主动

学习相结合应用于真值发现和缺失填充领域都能起到很好的效果. 

     
(a) Stock                                             (b) Chess 

Fig.6  The effectiveness of the proportion of crowd tuples 

图 6  众包记录所占比例对准确率的影响 

下面我们测试众包反馈的错误率对主动学习模型的准确率的影响.实验采用交互主动学习算法进行,众包

元组所占比例设为 20%.Wine 和 Chess 数据集上的众包反馈以不同错误率自动生成.我们依然采用交互主动学

习与专家指导的方法作对比,其中,专家指导的准确率设为 1.实验结果如图 7 所示. 

     

(a) Wine                                          (b) Chess 

Fig.7  The effectiveness of crowd feedback 

图 7  众包反馈的错误率对模型准确率的影响 
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可以看到,随着众包反馈错误率的升高,模型的准确率在这两个数据集上都呈下降趋势.当众包反馈的错误

率达到 40%时,我们的主动学习模型结合众包反馈的准确率有较大程度的下降,这说明错误的反馈影响了我们

模型的准确度,而当众包反馈的错误率在 20%之内时,我们的模型依然有较好的表现. 

3.4   小  结 

通过以上实验,有效地验证了本文提出的两种支持基于众包的数据清洗的主动学习算法.我们发现:(1) 直

接主动学习算法和交互主动学习算法都能够有效地提升基于众包的数据清洗的精确性.(2) 直接主动学习算法

对精确度的提升更稳定也更有限.(3) 交互主动学习算法对精确度的提升很大程度上取决于众包反馈的质量,

反馈质量越高,可提升的准确度就越高. 

4   结  论 

由于劣质数据在互联网时代普遍存在,为了提高数据质量,我们需要对脏数据进行数据清洗.本文提出的主

动学习模型即为利用机器学习技术改善数据质量的一种尝试. 

本文的研究是在主动学习和众包平台相结合的基础上展开的,对如何将主动学习与众包结合在一起提出

了两种模型,直接主动学习模型和交互主动学习模型,适用于不同的数据应用场合.将主动学习与众包结合起

来,在解决准确性问题的同时减少了开销,从而使模型更加健壮,适用范围更加广泛. 

未来的主要研究方向包括更好地评估众包平台上的工人可信度,在主动学习模型中加入容错机制等等. 
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