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Предисловие

Сегодня, когда машинное обучение широко применяется во многих отраслях 
экономики, системы искусственного интеллекта ежедневно взаимодейству-
ют с человеком и его социальным окружением. Многие уже заметили неко-
торые из последствий такого взаимодействия для пользователей. Машинное 
обучение может либо улучшать жизнь людей, как, например, в случае с тех-
нологиями распознавания речи и  понимания естественного языка голосо-
вым ассистентом, либо раздражать или даже активно вредить им, и примеров 
тому множество: от раздражающе назойливых рекомендаций продуктов до 
систем проверки резюме с систематически предвзятым отношением к жен-
щинам или недостаточно представленным этническим группам. Вместо раз-
мышлений об искусственном интеллекте, действующем в отрыве от человека, 
в этом веке назрела острая необходимость изучения искусственного интел-
лекта с упором на взаимодействие с человеком – то есть создания технологий 
ИИ, которые эффективно сотрудничают и взаимодействуют с людьми, а так-
же расширяют их возможности.

Эта книга нацелена не на внимание со стороны конечных пользователей, 
а на изучение взаимодействия людей и машинного обучения в процессе соз-
дания и эксплуатации систем машинного обучения. Для специалистов в об-
ласти практического использования систем машинного обучения не секрет 
тот факт, что получение нужных данных с  правильными аннотациями во 
много раз ценнее, чем использование более совершенного алгоритма ма-
шинного обучения.  Получение, отбор и аннотирование данных требуют при-
ложения больших усилий со стороны человека. Ручная маркировка данных 
может быть дорогой и ненадежной, и в этой книге уделено много времени 
этой проблеме. Одно из возможных направлений решения проблемы – со-
кращение объема данных для маркировки, но с возможностью обучения вы-
сококачественных систем с  помощью методов активного обучения. Другое 
направление – использование машинного обучения и  методов взаимодей-
ствия человека и компьютера для повышения скорости и точности анноти-
рования человеком. На этом дело не заканчивается: большинство крупных 
развернутых систем также предполагают различные виды проверки и обнов-
ления данных человеком. И в этом случае машинное обучение может быть 
направлено либо на повышение эффективности труда человека, либо на пре-
одоление трудностей, с которыми людям приходится сталкиваться.

Роберт Монарх является высококвалифицированным проводником в этом 
путешествии. В своей работе – как до, так и во время получения докторской 
степени  – Роберт уделял основное внимание практической деятельности 
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и  внимательному отношению к  людям. Он был одним из первопроходцев 
в применении технологий обработки естественного языка (Natural Language 
Processing, NLP) для анализа сообщений о ликвидации последствий стихий-
ных бедствий с опорой на свои собственные знания, полученные в ходе ока-
зания помощи в нескольких кризисных ситуациях. Он начинал с методов об-
работки критических данных человеком, а затем искал наилучшие способы 
использования NLP для автоматизации отдельных процессов. Я рад, что мно-
гие из этих методов сегодня используются организациями по ликвидации 
последствий стихийных бедствий, и могу поделиться ими с широкой аудито-
рией в данной книге.

В то время как область обработки данных в машинном обучении часто вос-
принимается в основном как работа по управлению людьми, эта книга сви-
детельствует о ее высокой технической составляющей. Алгоритмы выборки 
данных и контроля качества аннотирования нередко близки по своей слож-
ности к алгоритмам построения последующей модели, потребляющей обуча-
ющие данные, а в некоторых случаях в процессе аннотирования применяют-
ся методы машинного обучения и обучения переноса. Существует реальная 
потребность в большем количестве информационных ресурсов по процессу 
аннотирования, и эта книга уже начала оказывать влияние даже в процессе 
ее написания. По мере публикации отдельных глав их читали специалисты 
по анализу данных в крупных организациях в таких областях, как сельское 
хозяйство, развлечения и путешествия. Это свидетельствует как о широком 
распространении машинного обучения, так и о большой потребности в кни-
гах по работе с данными. В этой книге кодифицированы многие из лучших 
современных практик и алгоритмов, но поскольку долгое время область об-
работки данных оставалась без внимания, я надеюсь, что предстоит сделать 
еще больше научных открытий в области машинного обучения с фокусом на 
данных и что наличие такого первичного руководства будет способствовать 
дальнейшему прогрессу.

– КРИСТОФЕР Д. МЭННИНГ
Кристофер Д. Мэннинг (Christopher D. Manning),  

профессор информатики и лингвистики в Стэнфордском университете,  
директор Стэнфордской лаборатории искусственного интеллекта  

и содиректор Стэнфордского института искусственного интеллекта,  
ориентированного на человека



Введение

Я передаю все авторские доходы от этой книги на развитие инициатив по 
созданию лучших наборов данных, особенно для языков с  ограниченными 
ресурсами, а также для здравоохранения и ликвидации последствий стихий-
ных бедствий. Когда я начинал писать эту книгу, примеры наборов данных 
о реагировании на стихийные бедствия были редкими и специфичными для 
моего двойного профиля – в качестве научного сотрудника по машинному 
обучению и специалиста по реагированию на стихийные бедствия. После на-
чала пандемии COVID-19 глобальная картина изменилась, и теперь многие 
понимают всю важность примеров использования данных для ликвидации 
последствий стихийных бедствий. Пандемия выявила множество пробелов 
в наших навыках машинного обучения, особенно в том, что касается доступа 
к актуальной медицинской информации и борьбы с кампаниями по дезин-
формации. Когда поисковые системы не смогли вывести на поверхность са-
мую актуальную информацию о здравоохранении, а платформы социальных 
сетей не смогли выявить широко распространенную дезинформацию, все мы 
на собственном опыте прочувствовали недостатки приложений, которые не 
смогли достаточно быстро адаптироваться к изменяющимся данным.

Эта книга не ограничивается рассмотрением вопросов ликвидации послед-
ствий стихийных бедствий. Наблюдения и методы, которыми я здесь поделил-
ся, также основаны на моем опыте создания наборов данных для автономных 
транспортных средств, музыкальных рекомендаций, онлайн-коммерции, 
устройств с  голосовым управлением, перевода и  широкого спектра других 
практических приложений. Мне было приятно узнать о  многих новых при-
ложениях во время написания книги. От специалистов по обработке данных, 
которые читали черновики глав, я узнал о практических примерах внедрения 
в организациях, которые исторически не были связаны с машинным обучени-
ем: сельскохозяйственная компания устанавливает умные камеры на тракто-
рах, развлекательная компания адаптирует распознавание лиц для персонажей 
мультфильмов, экологическая компания прогнозирует углеродные выбросы, 
а компания по производству одежды персонализирует модные рекомендации. 
Когда я выступал с приглашенными докладами о книге в этих лабораториях по 
изучению данных, я уверен, что узнал больше, чем рассказал сам!

Все эти примеры использования имели две общие черты: специалистам по 
работе с данными требовалось создать лучшие данные для обучения и оценки 
своих моделей машинного обучения, а информации о том, как создавать та-
кие данные, практически не было. Я рад поделиться стратегиями и методами, 
которые позволят помочь системам с сочетанием человеческого и машинно-
го интеллекта практически в любом приложении машинного обучения.



Об этой книге

Это та книга, о существовании которой я мечтал во время знакомства 
с  машинным обучением, потому что в  ней рассматривается самая 
важная проблема искусственного интеллекта: как люди и  машины 
должны работать вместе для решения проблем? Большинство мо-
делей машинного обучения строятся на человеческих примерах, но 
большинство текстов и курсов по машинному обучению сосредоточе-
ны только на алгоритмах. Часто можно получить самые качественные 
результаты с хорошими данными и простыми алгоритмами, но ред-
ко можно получить качественные результаты с лучшим алгоритмом, 
построенным на плохих данных. Поэтому если вам нужно углубить-
ся в одну из областей машинного обучения, можно с уверенностью 
утверж дать, что данные важны в первую очередь.

Кому стоит ознакомиться с этой книгой
Эта книга предназначена в первую очередь для специалистов по ра-
боте с данными, разработчиков программного обеспечения и студен-
тов, которые только недавно начали работать с машинным обучени-
ем (или недавно начали работать с данными). Вам необходимо иметь 
некоторый опыт работы с такими категориями, как контролируемое 
и неконтролируемое машинное обучение, обучение и тестирование 
моделей машинного обучения, а также с такими библиотеками, как 
PyTorch и TensorFlow. Но для начала чтения этой книги не обязатель-
но быть экспертом в любой из этих областей.

По мере приобретения опыта эта книга будет оставаться полезным 
кратким справочником по различным методикам. Эта книга является 
первой, где собраны наиболее распространенные стратегии анноти-
рования, активного обучения и смежных задач, таких как проектиро-
вание интерфейса для аннотирования.
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Как организована эта книга: план действий
Эта книга состоит из четырех частей: введение, глубокое погружение 
в  активное обучение, глубокое погружение в  аннотирование и  за-
ключительная часть, которая объединяет все вместе со стратегиями 
проектирования интерфейсов для человека и тремя примерами реа-
лизации.

В первой части книги представлены структурные элементы для 
создания учебных и  оценочных данных: аннотирование, активное 
обучение и концепции взаимодействия человека и компьютера, кото-
рые помогают людям и машинам наиболее эффективно объединить 
свой интеллект. К концу второй главы вы построите приложение ма-
шинного обучения с участием человека для маркировки заголовков 
новостей, завершив цикл от аннотирования новых данных до пере-
обучения модели, а затем используя новую модель для принятия ре-
шения о том, какие данные следует аннотировать в следующий раз. 

Вторая часть посвящена активному обучению – набору методов для 
выборки наиболее важных данных для анализа человеком. В главе 3 
рассматриваются наиболее распространенные методы выявления не-
определенности модели, а в главе 4 – сложная проблема определения 
того, где ваша модель может быть уверенной, но ошибочной из-за 
недостаточной выборки или отсутствия репрезентативных данных. 
В главе 5 представлены способы объединения различных стратегий 
в комплексную систему активного обучения, а в главе 6 рассказыва-
ется о применении методов активного обучения к различным видам 
задач машинного обучения.

Третья часть посвящена аннотированию – нередко недооценива-
емой проблеме получения точных и  репрезентативных меток для 
обучаю щих и  оценочных данных. Глава 7 рассказывает о  том, как 
найти и  управлять нужными людьми для аннотирования данных. 
Глава 8 посвящена основам контроля качества аннотирования, в ней 
представлены наиболее распространенные способы расчета точности 
и согласия. В главе 9 рассматриваются современные стратегии конт-
роля качества аннотирования, включая аннотирование для субъек-
тивных задач и  широкий спектр методов полуавтоматического ан-
нотирования с помощью систем на основе правил, поиска, обучения 
переноса, частично контролируемого обучения, самоконтролируемо-
го обучения и создания синтетических данных. Глава 10 рассказывает 
о методах управления процессом аннотирования для различных ви-
дов задач машинного обучения.

Четвертая часть завершается глубоким погружением в  изучение 
интерфейсов для эффективного аннотирования в  главе 11 и  тремя 
примерами приложений машинного обучения с  участием человека 
в главе 12. 

На протяжении всей книги мы постоянно возвращаемся к приме-
рам из различных задач машинного обучения: маркировке изображе-
ний и документов, непрерывным данным, распознаванию объектов, 
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семантической сегментации, маркировке последовательностей, язы-
ковой генерации и информационному поиску. На внутренней сторо-
не обложки приведены краткие ссылки с указанием мест, где можно 
найти эти задачи по всей книге.

О коде
Весь код, используемый в этой книге, является открытым исходным 
кодом и доступен из моего аккаунта на GitHub. Код, использованный 
в первых шести главах этой книги, находится на https://github.com/
rmunro/pytorch_active_learning.

В некоторых главах для анализа также применяются электронные 
таблицы, а три примера последней главы находятся в  собственных 
репозиториях. Более подробную информацию см. в соответствующих 
главах.

Дискуссионный форум liveBook
Приобретая книгу «Машинное обучение с  участием человека», вы 
получаете бесплатный доступ к закрытому веб-форуму издательства 
Manning Publications, где можно оставлять комментарии о книге, за-
давать технические вопросы и  рассчитывать на помощь от автора 
и других пользователей. Чтобы получить доступ к форуму, перейди-
те по адресу https://livebook.manning.com/book/human-in-the-loop-
machine-learning/welcome/v-11. Вы можете узнать больше о форумах 
Manning и  правилах поведения на сайте по адресу https://livebook.
manning.com/#!/discussion.

Обязательства Manning перед нашими читателями заключают-
ся в  предоставлении места для содержательного диалога между от-
дельными читателями и  между читателями и  автором. Это не обя-
зательство по какому-либо конкретному масштабу участия автора, 
чей вклад в форум остается добровольным (и неоплачиваемым). Мы 
считаем, что вы можете попробовать задать автору несколько слож-
ных вопросов, чтобы он не потерял интерес к теме! Форум и архивы 
предыдущих обсуждений будут доступны на сайте издательства до 
тех пор, пока книга остается в печати.

Другие интернет-ресурсы
В каждой главе есть раздел «Дополнительная литература», и, за ред-
ким исключением, все перечисленные ресурсы бесплатны и доступ-
ны в интернете. Как я уже неоднократно говорил, ищите работы с вы-
сокой цитируемостью, которые ссылаются на те же статьи, на которые 

https://github.com/rmunro/pytorch_active_learning
https://github.com/rmunro/pytorch_active_learning
https://livebook.manning.com/book/human-in-the-loopmachine-learning/welcome/v-11
https://livebook.manning.com/book/human-in-the-loopmachine-learning/welcome/v-11
https://livebook.manning.com/#!/discussion
https://livebook.manning.com/#!/discussion
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ссылался я. Включение некоторых значимых работ не имело смысла, 
а многие другие значимые работы будут опубликованы после выхода 
этой книги.

Отзывы и пожелания
Мы всегда рады отзывам наших читателей. Расскажите нам, что вы 
ду маете об этой книге, – что понравилось или, может быть, не по-
нравилось. Отзывы важны для нас, чтобы выпускать книги, которые 
будут для вас максимально полезны.

Вы можете написать отзыв на нашем сайте www.dmkpress.com, 
зайдя  на страницу книги и оставив комментарий в разделе «Отзы-
вы и рецензии». Также можно послать письмо главному редактору 
по адресу dmkpress@gmail.com; при этом укажите название книги 
в теме письма. 

Если вы являетесь экспертом в какой-либо области и заинтересо-
ваны в написании новой книги, заполните форму на нашем сайте по 
адресу http://dmkpress.com/authors/publish_book/ или напишите в из-
дательство по адресу dmkpress@gmail.com.

Список опечаток
Хотя мы приняли все возможные меры для того, чтобы обеспечить 
высокое качество наших текстов, ошибки все равно случаются. Если 
вы найдете ошибку в одной из наших книг, мы будем очень благодар-
ны, если вы сообщите о ней главному редактору по адресу dmkpress@
gmail.com. Сделав это, вы избавите других читателей от недопонима-
ния и поможете нам улучшить последующие издания этой книги. 

Нарушение авторских прав
Пиратство в интернете по-прежнему остается насущной проблемой. 
Издательства «ДМК Пресс» и Manning Publications очень серьезно от-
носятся к вопросам защиты авторских прав и лицензирования. Если 
вы столкнетесь в интернете с незаконной публикацией какой-либо из 
наших книг, пожалуйста, пришлите нам ссылку на интернет-ресурс, 
чтобы мы могли применить санкции.

Ссылку на подозрительные материалы можно прислать по адресу 
элект ронной почты dmkpress@gmail.com.

Мы высоко ценим любую помощь по защите наших авторов, благо-
даря которой мы можем предоставлять вам качественные материалы.

http://www.dmkpress.com
mailto:dmkpress%40gmail.com?subject=
http://dmkpress.com/authors/publish_book/
mailto:dmkpress%40gmail.com?subject=
mailto:dmkpress%40gmail.com?subject=
mailto:dmkpress%40gmail.com?subject=
mailto:dmkpress%40gmail.com?subject=


Об авторе

Др. РОБЕРТ МОНАРХ (ранее Роберт Манро), эксперт по вопросам со-
четания человеческого и машинного интеллектов, в настоящее время 
живет в Сан-Франциско и работает в компании Apple. Роберт рабо-
тал в Сьерра-Леоне, на Гаити, в Амазонии, Лондоне и Сиднее, в самых 
разных организациях – от стартапов до Организации Объединенных 
Наций. Он был генеральным директором и  основателем компании 
Idibon, техническим директором компании Figure Eight и возглавлял 
первые службы обработки естественного языка и машинного перево-
да Amazon Web Services.



Часть I

Первые шаги

Большинство специалистов по data science основное время своей 
работы посвящают данным, а не алгоритмам. Тем не менее многие 
книги и курсы по машинному обуче нию уделяют внимание именно 
алгоритмам. Данная книга направлена на устранение пробела в зна-
ниях, связанных с машинным обуче нием. 

В первой части этой книги представлены основные элементы для 
создания данных об обуче нии и  оценке: аннотирование, активное 
обуче ние, взаимодействие человек–компьютер,  – помогающие лю-
дям и машинам эффективно объединять интеллект. 

К концу второй главы вы создадите приложение машинного обуче-
ния для новостных заголовков на базе системы human-in-the-loop, 
заключающейся в непрерывном переобуче нии нейросети для предо-
ставления более точной аналитики данных. Остальные главы помогут 
вам усовершенствовать свое первое приложение для более сложной 
выборки данных и аннотирования в результате взаимодействия че-
ловеческого и  машинного интеллектов. Также книга рассказывает, 
как применять методы, которым вы научитесь, к различным типам 
задач машинного обуче ния, включая обнаружение объектов, семан-
тическую сегментацию, маркировку последовательностей и  языко-
вое моделирование.



1Введение в машинное 
обуче ние с участием 

человека

Эта глава охватывает:
� аннотирование немаркированных данных для тренировки, 

проверку достоверности и оценку данных;
� выборку наиболее важных немаркированных элементов 

данных (активное обуче ние);
� включение в аннотирование принципов взаимодействия 

человека и компьютера; 
� внедрение обуче ния переноса для использования 

преимуществ информации в существующих моделях.

В отличие от роботов в кино, большинство современных искусствен-
ных интеллектов (ИИ) не могут обучаться самостоятельно; вместо 
этого они опираются на постоянную обратную связь от человека. Ве-
роятно, 90  % сегодняшних приложений машинного обуче ния рабо-
тают под контролем человека. Эта цифра охватывает широкий круг 
вариантов использования. Беспилотный автомобиль может безопас-
но везти вас по улице, потому что люди потратили тысячи часов, объ-
ясняя ему, когда его датчики видят пешехода, движущийся транспорт, 
дорожную разметку или другой соответствующий объект.

Ваш домашний девайс знает, что делать, когда вы говорите: «Уве-
личь громкость», – потому что люди потратили тысячи часов, расска-
зывая ему, как интерпретировать различные команды. А ваш сервис 
машинного перевода может переводить с  одного языка на другой, 
потому что он был обучен на тысячах (а может, миллионах) текстов, 
переведенных людьми. 
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По сравнению с  прошлым, наши умные устройства все меньше 
учатся у программистов, придерживающихся жестких правил кодин-
га, и все больше – на примерах и отзывах людей, которым не нужно 
кодировать. Эти закодированные человеком примеры – обучающие 
данные – используются для моделей машинного обуче ния и повыше-
ния их точности при выполнении поставленных задач. Однако про-
граммисты должны создать программное обеспечение, собирающее 
обратную связь от нетехнических пользователей, и  это поднимает 
один из самых важных на сегодня вопросов: какие способы взаимо-
действия между людьми и алгоритмами машинного обуче ния для ре-
шения проблем являются правильными?

Аннотирование и активное обучение – краеугольные камни машин-
ного обучения с участием человека. Они определяют, как вы собираете 
данные об обучении от людей, а также решают, какие данные пока-
зывать пользователям, если у вас ограничены бюджет или время для 
обратной связи с предоставлением подробных данных. Трансферное 
обучение1 позволяет избежать холодного старта, адаптируя существу-
ющие модели машинного обучения к новой задаче, чтобы не начинать 
все с нуля. В этой главе мы познакомим вас с каждым из этих понятий.

1.1 Базовые принципы машинного обучения 
с участием человека
Машинное обуче ние с участием человека (human-in-the-loop) – это 
набор путей взаимодействия человеческого и машинного интеллек-
тов в приложениях, использующих ИИ. 

Обычно цель заключается в том, чтобы:
� повысить точность машинного обуче ния;
� быстрее получить точные целевые показания модели машинно-

го обуче ния;
� сочетать машинный и человеческий интеллекты для максималь-

ной точности;
� помочь людям наиболее эффективно выполнять их задачи с по-

мощью машинного обуче ния. 
В этой книге рассматриваются самые распространенные модели ак-

тивного обуче ния и аннотирования, а также способы разработки луч-
шего интерфейса для ваших специалистов, работающих с  данными, 
задачами и аннотированием. Книга предназначена для последователь-
ного чтения, а примеры, приведенные здесь, усложняются постепенно. 

1 Обучение переноса (Transfer learning), также упоминаемое в профильной 
литературе как «обучение с переносом» или «трансферное обучение», 
представляет собой методику машинного обучения, позволяющую ис-
пользовать модель с данными для решения определенной задачи для ее 
переобучения (обучения с переносом) с целью решения иной задачи.
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Однако вряд ли вы одновременно будете применять все описанные тут 
решения. Таким образом, вы можете использовать эту книгу в качестве 
настольного справочника по каждой конкретной технике. 

На рис. 1.1 показан процесс машинного обуче ния с участием чело-
века для добавления меток к данным. Это может быть любой процесс 
маркировки: добавление темы в новостные сюжеты, классификация 
спортивных фотографий в соответствии с видом спорта, определение 
настроения комментария в социальных сетях, оценка степени откро-
венности видеоконтента и т. д.  Во всех случаях вы можете либо ав-
томатизировать некоторые процессы маркировки за счет машинного 
обуче ния, либо ускорить выполнение функции человеком. Во всех слу-
чаях применение лучших методов означает реализацию цикла, пока-
занного на рис. 1.1: выборка нужных данных для маркировки – приме-
нение этих данных для обуче ния модели – использование модели для 
выборки дополнительных данных с последующим аннотированием.

Пул неразмеченных 
данных

Развернутая модель: 
прогнозирование 
меток

Активное обучение:  
выборка немаркированных 
элементов, которые будут 
интересны для просмотра 
человеком

Аннотирование: 
метки, сделанные 
человеком

Обучение модели: 
используйте 
обучающие данные 
для создания модели 
машинного обучения

Развертывание 
модели: развертывание 
обученной модели 
на неразмеченных 
данных

Перенос обучения: 
использование 
существующей модели 
для начала или 
дополнения обучения

Обучающие данные: 
помеченные 
элементы становятся 
обучающими 
данными

Обозначения

Метка А

Метка В

Немаркированный

Выбранный  
для маркировки

Данные  
с предсказанными метками

Рис. 1.1 Ментальная модель процесса human-in-the-loop для прогнозирования 
меток данных

В некоторых случаях вам понадобятся лишь некоторые из техник. 
Например, если ваша система уступает человеку, потому что модель 
машинного обуче ния является неопределенной, почитайте главы 
и разделы, посвященные выборке неопределенности, качеству анно-
тирования и  дизайну интерфейса. Этим темам посвящена большая 
часть данной книги, и они подходят для случаев, даже без привлече-
ния человеческих ресурсов.

Эта книга предполагает, что вы немного знакомы с машинным обуче-
нием. Для знакомства с системами с участием человека важно глубокое 
понимание концепции softmax и ее ограничений. Кроме того, необхо-
димо знать, как рассчитать точность с по мощью метрик, учитывающих 
достоверность модели, точность с поправкой на вероятность и как из-
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мерить эффективность машинного обуче ния с точки зрения человека 
(приложение содержит краткое изложение этой информации).

1.2 Введение в аннотирование
Аннотирование – это процесс маркировки необработанных данных, 
чтобы они могли стать тренировочными для машинного обуче ния. 
Большинство специалистов по работе с данными скажут, что они 
больше времени тратят на кураторство и  аннотирование наборов 
данных, чем на построение моделей машинного обуче ния. Контроль 
качества аннотирования человеком опирается на более сложную ста-
тистику, чем ее делает большинство моделей машинного обуче ния, 
поэтому важно уделить необходимое количество времени, чтобы на-
учиться создавать качественные обучающие данные.  

1.2.1 Простые и более сложные стратегии аннотирования
Процесс аннотирования может быть простым. Если в социальных се-
тях вы хотите пометить сообщения о продукте как положительные, 
отрицательные или нейтральные, например для выводов об общих 
тенденциях отношения к этому продукту, вы можете создать и раз-
вернуть HTML-форму за несколько часов. Простая HTML-форма по-
зволяет кому угодно оценить настроение каждого поста в социальных 
сетях, и этот рейтинг станет меткой в ваших обучающих данных. 

Процесс аннотирования может быть и  сложным. Например, если 
вы решили пометить каждый объект в видео ограничительной рам-
кой, простой HTML-формы недостаточно. Уже необходим графиче-
ский интерфейс, помогающий аннотаторам рисовать эти рамки, и на 
создание хорошего пользовательского интерфейса уйдут месяцы ра-
боты инженеров.

1.2.2 Устранение пробелов в области научных знаний 
о данных
Стратегию машинного обуче ния можно оптимизировать одновре-
менно со стратегией аннотирования данных. Они тесно взаимосвя-
заны, и вы получаете более высокую точность, используя комбини-
рованный подход. Алгоритмы и  аннотирования – не менее важные 
компоненты хорошего машинного обуче ния. 

Все факультеты информатики предлагают курсы машинного обуче-
ния, но мало какие из них учат созданию обучающих данных. Среди 
пары сотен лекций по машинному обуче нию вы в лучшем случае най-
дете одну-две лекции о построении обучающих данных. Эта ситуация 
меняется, но пока медленно. По историческим причинам ученые-ис-
следователи машинного обуче ния, как правило, не меняют наборы 
данных и оценивают исследования только с точки зрения алгоритмов.
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В отличие от академического машинного обуче ния, промышлен-
ность чаще аннотирует больший объем обучающих данных с целью 
повышения производительности модели. Использование нескольких 
новых аннотаций может быть гораздо более эффективным, в  отли-
чие от попытки адаптировать существующую модель к новой области 
данных. Это связано с тем, что характер данных часто меняется с те-
чением времени. Но гораздо больше научных работ сосредоточено на 
адаптации алгоритмов с уже имеющимися данными к новым доме-
нам без новых обучающих данных, чем на эффективном аннотирова-
нии новых, корректных обучающих данных. 

Из-за этого дисбаланса в  академических кругах я  часто наблюдал 
ошибки на практике. Предприятие нанимает дюжину докторов наук, 
которые знают, как создавать самые современные алгоритмы, но ли-
шены опыта создания обучающих данных или обдумывания коррект-
ных интерфейсов для аннотирования. Недавно я наблюдал подобную 
ситуацию в  одном из крупнейших автоконцернов. Компания наняла 
большое количество недавних выпускников систем машинного обуче-
ния, но не смогла внедрить технологию беспилотных авто, так как у но-
вых сотрудников не получилось масштабировать стратегию аннотиро-
вания данных. В итоге автопроизводитель распустил всю эту команду. 
Я посоветовал компании, как с по мощью взаимосвязанных алгоритмов 
и аннотирования машинного обуче ния перестроить свою стратегию.

1.2.3 Качество аннотирования человеком: почему 
это трудно?
Для изучающих аннотирование  – это наука, тесно связанная с  ма-
шинным обуче нием. Наиболее очевидный пример  – что люди, со-
бирающие метки, могут ошибаться, и корректировка данных требует 
невероятно сложной статистики. Человеческий фактор в обучающих 
данных может быть более или менее значимым в зависимости от сфе-
ры их применения. Если модель машинного обуче ния используется 
только для выявления общих тенденций в настроении потребителей, 
вероятно, 1 % погрешности в обучающих данных не столь важен. Но 
тот же алгоритм, приводящий в действие беспилотный автомобиль, 
который не распознает 1 % пешеходов, становится катастрофой. 

Некоторые алгоритмы способны обрабатывать небольшой шум 
в обучающих данных, а каким-то из алгоритмов случайный шум даже 
помогает стать более точными без переобуче ния. Но человеческие 
ошибки обычно не являются случайным шумом и могут повлечь за 
собой неустранимую погрешность в обучающих данных. Ни один ал-
горитм не справится с действительно плохими данными.

Статистика определения правильной метки в случае расхождения 
мнений разных аннотаторов проста, если дело касается простых вы-
числений, таких как бинарные метки для объективных задач. Но для 
субъективных задач или даже для объективных с непрерывными дан-
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ными не существует эвристики для определения правильной метки. 
Подумайте о важнейшей задаче создания обучающих данных, рисуя 
ограничивающую рамку вокруг каждого пешехода, которого распо-
знает машина-беспилотник. Как быть, если у двух аннотаторов раз-
ные рамки? Какая из них правильная? Ответ не обязательно является 
рамкой или средним значением этих двух рамок. Фактически луч-
ший способ объединить эти два результата – использовать машинное 
обуче ние. 

Один из лучших способов получить качественное аннотирование – 
убедиться, что у вас есть нужные люди, которые его делают. Седьмая 
глава этой книги посвящена поиску, обуче нию и управлению лучши-
ми аннотаторами. Пример важности сочетания правильных специа-
листов и правильной технологии см. ниже.

«Человеческое понимание и масштабируемое машинное 
обуче ние равны производственному ИИ», – рассказ эксперта 
Радхи Рамасвами Басу
Результат применения искусственного интеллекта во многом зависит от 
качества обучающих данных, которые вводятся. Небольшое улучшение 
пользовательского интерфейса, например, инструментом «волшебная 
палочка» для выбора областей на изображении, примененное к  мил-
лионам точек данных, в сочетании с четко определенными процессами 
контроля качества может заметно увеличить эффективность. Ключевой 
фактор – наличие высококвалифицированных специалистов. Обучение 
и  специализация повышают качество, а  при проектировании моделей 
важно взаимодействие опытных специалистов с экспертами узких обла-
стей знаний. Лучшие модели создаются в непрерывном взаимодействии 
человеческого и машинного интеллектов. 

Недавно мы взяли проект, требовавший аннотирования на уровне пик-
селей видео роботизорованного аортокоронарного шунтирования раз-
личных анатомических структур. Для наших команд аннотаторов, не яв-
ляющихся экспертами в области анатомии или физиологии, мы внедрили 
обуче ние под руководством архитектора решений, являющегося квали-
фицированным хирургом, что помогло расширить имеющиеся навыки 
трехмерного пространственного мышления. Наш клиент в  результате 
получил качественные данные обуче ния и оценки. Результатом для нас 
стали дискуссии о новых способах применения ИИ, озвученные теми, кто 
раньше был ограничен в своих знаниях, а теперь стал экспертом анализа 
медицинских изображений.  

Радха Басу – основательница и генеральный директор компании iMerit. 
iMerit использует технологии в сфере искусственного интеллекта. Поло-
вина сотрудников компании – женщины и молодые люди из неблагопо-
лучных семей, создающие передовые технологии для ведущих мировых 
компаний. До этого Радха работала в HP. Позже стала главным испол-
нительным директором Supportsoft и основала Лабораторию экономных 
инноваций в Университете Санта Клары.
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1.3 Введение в активное обуче ние: повышение 
скорости и снижение стоимости  
обучающих данных
Контролируемые модели обуче ния почти всегда точнее при наличии 
более частой маркировки данных. Активное обуче ние – это процесс 
принятия решения, какие данные использовать для аннотирования 
человеком. Не существует универсального алгоритма, архитектуры 
или набора параметров модели машинного обуче ния, которая была 
бы точной для всех вариантов и  стратегий использования данных. 
Однако есть более успешные подходы анализа, которые стоит про-
бовать в первую очередь. 

Большинство исследовательских работ, посвященных активному 
обуче нию, основное внимание уделяют количеству обучающих пред-
метов, но во многих случаях важна еще и  скорость. Например, при 
реагировании на стихийные бедствия я часто использовал машинное 
обуче ние для фильтрации и сбора информации о возникающих ка-
тастрофах. Во время стихийных бедствий любая задержка потенци-
ально критична, поэтому оперативное создание модели важнее, чем 
количество в ней ярлыков.  

1.3.1 Три широкие стратегии отбора активного обуче ния: 
неопределенность, разнообразие и случайность
Существует множество стратегий активного обуче ния, но в большин-
стве случаев работают три основных подхода: неопределенность, 
разнообразие и случайная выборка. Отправной точкой почти всегда 
должна быть комбинация этих трех подходов. 

Случайная выборка звучит как самая простая, но на деле может 
оказаться самой сложной. Что является случайным, если ваши дан-
ные предварительно отфильтрованы или могут меняться с течением 
времени, или вы по какой-то причине знаете, что для конкретной ре-
шаемой проблемы случайная выборка не станет репрезентативной? 
Более подробно об этих вопросах мы поговорим в  следующих раз-
делах. Независимо от выбранной стратегии для измерения точности 
вашей модели и сопоставления активных стратегий обуче ния с базо-
вым уровнем случайно выбранных элементов всегда требуется анно-
тирование некоторого объема случайных данных. 

В литературе выборка случайных данных называется по-разному: 
разработкой или разведкой – хитрые созвучные названия, значение 
которых не слишком прозрачно.

Случайная выборка  – это набор стратегий для выявления немар-
кированных элементов, пограничных для принятия решения в  те-
кущей модели машинного обуче ния. В бинарной классификации это 
элементы, вероятность принадлежности которых к меткам немного 
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не доходит до 50  %, поэтому модель будет неопределенной и  запу-
танной. Скорее всего, эти элементы будут неправильно классифици-
рованы и, вероятно, приведут к метке, отличной от прогнозируемой, 
смещая границу решения после их добавления к обучающим данным 
уже после повторного обуче ния модели.  

Выборка разнообразия – это набор стратегий для выявления немар-
кированных элементов, которые недостаточно представлены или не-
известны модели машинного обуче ния на текущий момент. Элементы 
могут иметь редкие для обучающих данных функции или, например, 
представлять реальные демографические данные, которых пока нет 
в модели. Это может привести к низкой или неравномерной произ-
водительности модели, особенно при последующем изменении дан-
ных. Цель выборки разнообразия – выявить новые, необычные или 
недостающие для аннотирования элементы, помогающие алгоритму 
обуче ния составить более полную картину проблемной области.  

Несмотря на широкое применение термина «выборка неопределен-
ности», «выборка разнообразия» в разных областях может называться 
по-разному: репрезентативной выборкой, стратифицированной вы-
боркой, выявлением аномалий или обнаружением выбросов. В некото-
рых случаях, таких как определение новых феноменов в астрономи-
ческой базе данных или обнаружение странных сетевых активностей 
при проверке безопасности, целью является обнаружение выброса 
или аномалии, но мы можем адаптировать их в качестве стратегии 
для активного обуче ния. 

Выборка неопределенности и выборка разнообразия, взятые по от-
дельности, имеют свои недостатки (рис. 1.2). Выборка неопределенно-
сти может сосредоточиться только на одной части границы принятия 
решения, а выборка разнообразия просто фокусируется на выбросах, 
расположенных далеко от границы. Следовательно, при нахождении 
набора немаркированных элементов эти стратегии используются как 
взаимодополняющие.

Вверху слева показана граница принятия решения алгоритмом ма-
шинного обуче ния в процессе выбора между элементами А и элемен-
тами В. 

Вверху справа показан один возможный результат, или выборка 
неопределенности. Эта стратегия активного обуче ния эффективна 
при выборе немаркированных элементов, расположенных возле гра-
ницы принятия решения. Высока вероятность, что они будут ошибоч-
но предсказаны, в результате чего получат метку, что сместит грани-
цу принятия решения. Однако если вся неопределенность находится 
в одной проблемной области, присвоение ей меток повлияет на мо-
дель несущественно.

Внизу слева показан один из вариантов выборки разнообразия. Эта 
стратегия активного обуче ния наиболее эффективна при нахождении 
немаркированных элементов в  очень разных частях проблемного 
пространства. Однако если элементы расположены далеко от грани-
цы принятия решения, то они вряд ли будут ошибочно предсказаны, 
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поэтому не окажут большого влияния на модель в случае присвоения 
им метки, совпадающей с предсказанной моделью.

Обозначения

Метка А

Метка В

Выбранный  
для маркировки

Немаркированный

Обозначения

Метка А

Метка В

Выбранный  
для маркировки

Немаркированный

Обозначения

Метка А

Метка В

Выбранный  
для маркировки

Немаркированный

Обозначения

Метка А

Метка В

Выбранный  
для маркировки

Немаркированный

Начальная граница принятия решения

Рис. 1.2 Плюсы и минусы различных стратегий активного обуче ния

Внизу справа один из возможных результатов совмещения выбор-
ки неопределенности с  выборкой разнообразия. При объединении 
стратегий выбираются элементы, по-разному удаленные от границы 
принятия решения. Значит, мы оптимизируем вероятность обнару-
жения элементов, влияющих на смещение границы принятия реше-
ния. 

Важно отметить, что процесс активного обуче ния является повто-
ряющимся. В процессе каждой итерации активного обуче ния набор 
элементов идентифицируется и  получает от человека новую метку. 
Затем модель переобучается с новыми элементами, и процесс повто-
ряется. На рис. 1.3 показаны две итерации для выборки и аннотиро-
вания новых элементов, приводящие к изменению границы.

От левого верхнего к правому нижнему: две итерации активного 
обуче ния. При каждом повторении выбираются разноудаленные от 
границы элементы, что смещает границу после переобуче ния и при-
водит к  более точной модели машинного обуче ния. В  идеале мы 
запросили метки, сделанные человеком, для минимального числа 
предметов в рамках нашей стратегии активного обуче ния. Этот за-
прос ускоряет время получения точной модели и снижает затраты на 
аннотирование человеком. 
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Рис. 1.3 Итеративный процесс обуче ния

Повторяющиеся циклы сами по себе могут быть формой выборки 
разнообразия. Представьте, что вы применили только выборку не-
определенности и  в  процессе итерации использовали ее лишь для 
одной проблемной зоны. Вы могли бы решить всю неопределенность 
в  этой части проблемного пространства, поэтому следующая ите-
рация будет сосредоточена где-то в  другой зоне. При достаточном 
количестве итераций вам вообще может не понадобиться выборка 
разнообразия. Каждая итерация выборки неопределенности будет 
сосредоточена в новой области проблемного пространства, и в сумме 
этих итераций будет достаточно, чтобы получить разнообразный вы-
бор элементов обуче ния. 

При правильной реализации активное обуче ние будет иметь эту 
самокорректирующуюся функцию: каждая итерация будет находить 
новые аспекты данных, которые лучше всего подходят для коммен-
тирования человеком. Однако при наличии неоднозначной области 
данных каждое повторение будет возвращать вас к проблемной обла-
сти. Следовательно, более разумно совмещать выборку неопределен-
ности с выборкой разнообразия, чтобы убедиться, что вы не сосредо-
точиваете все ваши усилия на маркировке только одной проблемной 
зоны, которую ваша модель не сможет решить.
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Рисунки 1.2 и 1.3 дают наглядное представление о процессе обуче-
ния. Любой, кто работал с данными большого объема или последо-
вательности, знает, что непросто определить расстояние от границы 
или разнообразие. По крайней мере, этот процесс сложнее, чем прос-
тое евклидово расстояние на рис. 1.2 и 1.3. Но по-прежнему актуальна 
та же идея: мы стремимся как можно быстрее создать точную модель, 
не используя человеческие метки. 

Количество повторений и количество элементов, которые необхо-
димо пометить при каждой итерации, зависят от задачи. При работе 
с  адаптивным переводом, созданным при взаимодействии челове-
ка с  машиной, одного переведенного предложения достаточно для 
обуче ния, чтобы модель обновилась в идеале в течение нескольких 
секунд. Это наглядно представлено на примере пользовательского 
опыта: если переводчик-человек исправляет машинный прогноз для 
какого-то слова, но машина не успевает быстро адаптироваться, чело-
веку может потребоваться исправлять этот перевод сотни раз. Подоб-
ная проблема распространена при переводе слов, значение которых 
сильно зависит от контекста. Например, вы можете захотеть перевес-
ти имя человека в новостной статье буквально, а в художественном 
произведении адаптируете под название местности. 

С технической точки зрения, конечно, гораздо сложнее быстро 
адаптировать модель. Рассмотрим большие модели машинного пе-
ревода. В настоящее время на их обуче ние тратится неделя или бо-
лее. Система программного обуче ния, которая может быстро адап-
тироваться, требует непрерывного обуче ния по опыту переводчика. 
Случаи, связанные с  определением настроения в  социальных сетях 
по комментариям, над которыми я работал, как правило, требовали 
адаптации к новым данным примерно раз в месяц. Хотя сегодня не 
так много приложений с адаптивным машинным обуче нием в реаль-
ном времени, наблюдается тенденция к подобному подходу.

1.3.2 Что такое случайный выбор оценочных данных?
Легко сказать, что вы всегда должны оценивать по случайной выборке 
выхваченных данных, но на практике трудно убедиться, что это дей-
ствительно случайная выборка. Если вы предварительно отфильтро-
вали данные, с которыми работаете, по ключевому слову, времени или 
другому критерию, то уже получили нерепрезентативную выборку. 
Точность этой выборки не обязательно будет свидетельствовать о точ-
ности данных, на основании которых будет применяться ваша модель. 

Я видел, как люди используют хорошо известный набор данных Ima-
geNet и применяют модели машинного обуче ния к широкому спект-
ру данных. Канонический набор данных ImageNet имеет 1000 меток, 
каждая из которых описывает категорию изображения, например 
«баскетбол», «такси» или «плавание». В задачи ImageNet входит оцен-
ка нераспределенных данных из имеющегося набора данных, чтобы 
система в рамках этого набора достигала точности человека. Если ту 
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же модель применить к случайному набору изображений, размещен-
ных в социальных сетях, то точность сразу падает примерно до 10 %.

В большинстве приложений машинного обуче ния также со време-
нем будут меняться данные. Если вы работаете с языковыми данными, 
то с течением времени будут меняться темы, на которые люди разго-
варивают, а сами языки будут обновляться и развиваться. При работе 
с данными компьютерного зрения меняться будут не только типы объ-
ектов, но и качество изображений вместе с прогрессом оптики. 

Если вы не можете определить полноценный случайный набор 
оценочных данных, стоит попытаться определить репрезентативный 
набор данных для оценки. При определении репрезентативного на-
бора данных вы признаете, что случайная выборка действительно 
невозможна или не имеет смысла для вашего набора данных. Осно-
вываясь на области применения данных, вы сами решаете, какие дан-
ные являются репрезентативными. Возможно, вы захотите выбрать 
точки данных для каждой интересующей вас метки, определенное 
коли чест во из каждого периода времени или определенное число из 
выходных данных алгоритма кластеризации для обеспечения разно-
образия (об этом более подробно я рассказываю в главе 4).

Вы также можете захотеть иметь несколько наборов оценочных 
данных, систематизированных по разным критериям. Одна из рас-
пространенных стратегий заключается в том, чтобы иметь один на-
бор данных, взятый из того же источника, и дополнительно как ми-
нимум еще один внедоменный набор данных из другого источника 
для сравнения. Внедоменные наборы данных часто берутся из разных 
источников или из разных временных периодов. Если все обучающие 
данные для обработки естественного языка (NLP) получены из исто-
рических новостных статей, то внедоменные данные могут быть взя-
ты из последних публикаций в социальных сетях. Для большинства 
практичных приложений вы должны использовать набор данных вне 
домена, так как это лучший индикатор универсального решения проб-
лемы с по мощью модели, а не просто переобуче ние для конкретного 
набора данных. Для активного обуче ния это может быть сложно, по-
тому что как только вы начнете маркировать данные, они перестанут 
находиться вне домена. Я рекомендую сохранить набор данных вне 
домена, там, где не применяется активное обуче ние. В этом случае вы 
можете оценить эффективность примененной стратегии обуче ния: 
решает ли она проблему на универсальном уровне или подстраивает-
ся исключительно под те задачи, с которыми сталкивается.

1.3.3 Когда использовать активное обуче ние?
Вы должны использовать активное обуче ние, когда можете анноти-
ровать только небольшую часть данных и  когда случайная выборка 
не показывает всего разнообразия данных. Так как масштаб данных 
является важным фактором во многих случаях применения, эта ре-
комендация подходит для большинства сценариев в реальной жизни. 
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Хороший пример  – количество данных, представленных на ви-
део. Наложение ограничительной рамки вокруг каждого объекта на 
каждом кадре видео требует значительного времени. Представьте 
беспилотный автомобиль на видео с улицы, на котором, кроме него, 
находятся 20 небезразличных вам объектов: других автомобилей, пе-
шеходов, знаков и т. д. При 30 кадрах в секунду потребуется 30 кад-
ров * 60 секунд * 20 объектов = 36 000 рамок для одноминутного видео. 
Самым быстрым специалистам-аннотаторам потребуется не менее 
12 часов для анализа одной минуты данных. 

Если посмотреть на цифры, понятно, что это трудно выполнить. 
Только в США люди находятся за рулем в среднем один час в день, 
что дает 95 104 400 000 часов, которые люди тратят на вождение в год. 
Скоро каждая машина будет спереди оснащена видеокамерой для по-
мощи водителю, следовательно, для аннотирования данных вожде-
ния за год только в США потребуется 60 000 000 000 (60 трлн) часов. 
Сегодня на Земле не хватит людей для комментирования видео с аме-
риканскими водителями, чтобы сделать вождение безопаснее, даже 
если весь остальной мир будет целый день только этим и заниматься.

Значит, любой специалист data science в компании по производству 
машин-автопилотов должен принять решение о процессе аннотации: 
является ли каждый N-й кадр в  видео нормальным? Можно ли вы-
брать видео, чтобы не аннотировать их все? Есть ли способы разрабо-
тать интерфейс аннотирования для ускорения процесса?

Если объем данных для аннотирования превышает бюджет или 
время, требуемое для проверки каждой точки данных человеком, 
в  первую очередь необходимо использовать машинное обуче ние. 
Если бюджета и времени для ручного аннотирования всех точек дан-
ных достаточно, вероятно, вам не нужно автоматизировать задачу. 

Также существуют варианты использования стратегии обучения 
с участием человека, где не требуется активное обуче ние. Это случаи, 
когда, например, законы требуют человеческой аннотации каждой 
точки данных: аудит по решению суда каждого сообщения, отправ-
ленного внутри компании для выявления возможного мошенниче-
ства. Хотя людям все равно придется просматривать каждую точку 
данных, активное обуче ние может помочь им быстрее обнаружить 
случаи мошенничества и определить лучший интерфейс для исполь-
зования. Также активное обуче ние может заметить ошибки человече-
ского аннотирования, что используется уже сейчас. 

Кроме того, есть узкие варианты применения, где почти наверняка 
не пригодится активное обуче ние. Для отслеживания работы обору-
дования постоянного освещения на заводе будет легко сделать модель 
компьютерного зрения, определяющую, включен ли свет, по лампоч-
ке или выключателю. Так как оборудование, освещение и  камера 
с течением времени не меняются, для получения данных единожды 
построенной модели не требуется активное обуче ние. Подобных слу-
чаев, когда не требуется дополнительных данных для обуче ния, на 
моем опыте в промышленности я встречал менее 1 %.
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Если ваша базовая модель уже точна для вашего бизнес-варианта 
применения или стоимость дополнительных обучающих данных пре-
вышает любую прибыль от более точной модели, итерации активного 
обуче ния также стоит остановить.

1.4 Машинное обуче ние и взаимодействие  
человек–компьютер
Десятилетиями множество умных людей пытались и не смогли уско-
рить и улучшить профессиональный перевод с по мощью машинного 
перевода. На первый взгляд, возможность объединения человеческо-
го и машинного переводов кажется очевидной. Как только дело до-
ходит до необходимости исправить одну-две ошибки в  машинном 
переводе, переводчику проще набрать все предложение заново. Ис-
пользование машинного перевода предложения в  качестве эталона 
при переводе человеком мало влияет на скорость. Если переводчик 
не проявит должной осторожности, он в итоге рискует закрепить ма-
шинные ошибки, тем самым снизив точность перевода. 

Подходящее решение проблемы было найдено не путем уточне-
ния алгоритмов машинного перевода, но в пользовательском интер-
фейсе. Вместо того чтобы заставлять переводчиков перепечатывать 
предложения целиком, современные системы перевода предостав-
ляют им возможность предиктивного ввода текста, который давно 
является привычным явлением в телефонах и  (все чаще) использу-
ется в электронной почте и программах для составления документов. 
Переводчики набирают перевод в обычном режиме, нажимая Enter 
или Tab для принятия следующего слова в предсказанном переводе, 
и тем самым увеличивают общую скорость при каждом правильном 
машинном предсказании. Так что крупнейший технический прорыв 
случился во взаимодействии человека и компьютера, а не в алгорит-
ме машинного обуче ния.

Взаимодействие человека и  компьютера – это уже сформировав-
шаяся область компьютерной науки, которая в последнее время стала 
особо важной для машинного обуче ния. Разрабатывая пользователь-
ские интерфейсы для создания обучающих данных, вы используете 
область знаний на стыке науки о мышлении (когнитивистики), гума-
нитарных наук, психологии, алгоритмов пользовательского взаимо-
действия и ряда других.

1.4.1 Пользовательские интерфейсы: как вы создаете 
обучающие данные?
Зачастую для сбора обучающих данных достаточно простой веб-
формы. Принципы взаимодействия человека и  компьютера, лежа-
щие в основе взаимодействия с веб-формами, довольно просты: люди 
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привыкли к веб-формам, потому что видят их каждый день. Они ин-
туитивно понятны, потому что множество умных людей работали 
над разработкой и совершенствованием HTML-форм. Вы пользуетесь 
этими условностями: люди знают, как работает простая HTML-форма, 
и вам не нужно их обучать. С другой стороны, отказ от этих услов-
ностей может запутать людей, поэтому вы ограничены ожидаемым 
поведением. Возможно, у  вас есть идеи для ускорения выполнения 
какой-то задачи с по мощью динамического текста, но такое условие 
может больше запутать людей, нежели помочь.

Самый простой интерфейс  – бинарные отклики, также является 
лучшим для контроля качества. Если вы можете упростить или раз-
бить ваш проект аннотирования на бинарные задачи, вам будет го-
раздо проще разработать интуитивно понятный интерфейс и  реа-
лизовать функции контроля качества аннотирования, о  которых 
говорится в главах 8–11.

Когда вы имеете дело с  более сложными интерфейсами, условия 
также становятся более сложными. Представьте, что вы просите лю-
дей обвести многоугольниками определенные объекты на изображе-
нии, что является обычным примером для компаний, занимающих-
ся автономным транспортом. Каких действий ожидает аннотатор? 
Ожидает ли он линию от руки, прямые линии, использование кистей, 
интеллектуальное выделение по цвету/области или другие инстру-
менты выделения? Если люди привыкли работать с изображениями 
в таких программах, как Adobe Photoshop, они могут ожидать такой 
же функциональности при аннотировании изображений. Как вы ис-
ходите из ожидания людей в отношении ограничений веб-форм, так 
же вы ограничены их ожиданиями в отношении выбора и редактиро-
вания изображений. К сожалению, эти ожидания могут потребовать 
сотен часов кодирования, если вы планируете использовать полно-
функциональные интерфейсы.

Для тех, кто выполняет повторяющиеся задачи, такие как созда-
ние обучающих данных, перемещение мыши неэффективно и  по 
возможности должно быть исключено. Если весь процесс аннотиро-
вания может происходить на клавиатуре, включая само аннотирова-
ние, ввод форм и навигацию, ритм работы аннотаторов значительно 
улучшится. Если все же приходится использовать мышь, компенса-
цией более медленного ввода должны стать более содержательные 
аннотации.

Для некоторых задач аннотирования требуются специализирован-
ные устройства ввода. Так, при транскрибировании речи в текст часто 
используют ножные педали для перемещения по временной шкале 
аудиозаписи. Этот процесс позволяет оставить руки на клавиатуре. 
Навигация по записи с по мощью ног гораздо более эффективна, чем 
навигация по записи с по мощью мыши. 

Но даже для таких исключений, как транскрипция, клавиатура по-
прежнему остается главной. Большинство задач аннотирования не 
были популярны так долго, как транскрибирование, поэтому для них 



42 Глава 1 Введение в машинное обуче ние с участием человека

не были разработаны специализированные устройства ввода. Для 
большинства задач использование клавиатуры на ноутбуке или ПК 
быстрее, чем использование экрана планшета или телефона. Нелегко 
набирать текст на плоской поверхности, не отрывая глаз от вводимых 
данных, поэтому если только задача не является простым процессом 
двоичного выбора или чем-то подобным, телефоны и планшеты не 
подходят для аннотирования большого объема данных. 

1.4.2 Прайминг: что может повлиять на человеческое 
восприятие?
Для получения достоверных данных для обуче ния необходимо учи-
тывать сосредоточенность внимания человека-аннотатора, концент-
рацию его внимания, а  также контекстуальные эффекты, которые 
могут заставить его совершить ошибку или иным образом изменить 
свое поведение. Рассмотрим отличный пример из лингвистических 
исследований. В  исследовании под названием «Мягкие игрушки 
и восприятие речи» (https://doi.org/10.1515/ling.2010.027) людей про-
сили различить австралийский и новозеландский акценты. Исследо-
ватели поместили мягкую игрушку птицы киви или кенгуру (зна-
ковых животных для этих стран) на полку в комнате, где участники 
проводили исследование. Люди, проводившие исследование, не го-
ворили участникам о  мягкой игрушке; игрушка просто находилась 
на заднем плане. Невероятно, но люди интерпретировали акцент как 
более новозеландский, когда присутствовала птица киви, и более ав-
стралийский, когда присутствовал кенгуру. С учетом этого факта лег-
ко представить, что в случае создания модели машинного обуче ния 
для определения акцента (возможно, вы работаете над устройством 
«умного дома» для работы с максимально возможным количеством 
акцентов) вам необходимо учитывать контекст при сборе обучаю-
щих данных.

Явление, при котором контекст или последовательность событий 
может повлиять на восприятие человека, называют прайминг (prim-
ing). Наиболее важным типом при создании обучающих данных яв-
ляется прайминг повторения, который возникает в случае, когда по-
следовательность задач может повлиять на восприятие человека. 
Например, если аннотатор маркирует сообщения в социальных се-
тях на предмет настроения и сталкивается с 99 сообщениями с не-
гативным настроением подряд, он, скорее всего, допустит ошибку, 
маркировав сотое сообщение как негативное, в то время как оно яв-
ляется позитивным. Пост может быть по своей сути двусмысленным 
(например, сарказм) или простой ошибкой, вызванной ослаблением 
внимания аннотатора во время повторяющейся работы. В  главе 11 
я рассказываю о типах прайминга, которые необходимо контроли-
ровать.

https://doi.org/10.1515/ling.2010.027
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1.4.3 Плюсы и минусы создания меток путем оценки 
прогнозов машинного обуче ния
Один из способов совместить машинное обуче ние и обеспечить ка-
чество аннотаций  – это использование простой формы бинарного 
ввода, чтобы люди оценивали предсказание модели и подтверждали 
или отвергали это предсказание. Такая техника может быть хорошим 
способом превратить более сложную задачу в задачу бинарного анно-
тирования. Вы можете спросить кого-нибудь, корректна ли ограничи-
тельная рамка вокруг объекта – это простой бинарный вопрос, не тре-
бующий сложного интерфейса редактирования/выбора. По аналогии, 
проще спросить аннотатора об уместности какого-то слова в тексте, 
чем предоставить интерфейс для эффективного аннотирования фраз, 
произвольно расположенных в тексте.

И все же, поступая таким образом, вы рискуете сосредоточиться на 
локализованной неопределенности модели и упустить важные части 
проблемного пространства. Вы можете упростить интерфейс и оцен-
ку точности аннотации, поручив людям оценивать предсказания мо-
делей машинного обуче ния, но вам все равно потребуется стратегия 
разнообразия для выборки, даже если эта стратегия сводится к обес-
печению случайного выбора элементов.

1.4.4 Основные принципы проектирования интерфейсов 
аннотации
Вот некоторые основные принципы проектирования интерфейсов 
аннотаций на основании того, что я рассказал выше. Я буду более под-
робно рассматривать эти принципы на протяжении всей книги:

� по возможности представляйте свои вопросы в виде бинарного 
выбора;

� убедитесь в разнообразии ожидаемых ответов, чтобы избежать 
«прайминга»;

� используйте существующие правила взаимодействия;
� разрешайте ответы с клавиатуры.

1.5 Машинное обуче ние в помощь человеку или 
машинное обуче ние с участием  человека
Машинное обуче ние с  участием человека может преследовать две 
различные цели: сделать приложение машинного обуче ния более 
точным за счет вмешательства человека и улучшить работу человека 
с по мощью машинного обуче ния. Иногда обе цели объединяются, хо-
рошим примером этого служит машинный перевод. Работу перевод-
чика можно ускорить предложением слов или фраз машинного пере-
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вода, которые человек может принять или отвергнуть, подобно тому, 
как смартфон предсказывает следующее слово при наборе текста. 
Этот процесс является задачей машинного обуче ния, помогающего 
человеку обрабатывать информацию. Я также работал с клиентами, 
использовавшими машинный перевод из-за дороговизны челове-
ческого перевода. Поскольку содержание данных перевода челове-
ка и машины одинаково, система машинного перевода со временем 
становится более точной на основе данных, переведенных человеком. 
Эти системы достигают обеих целей – повышения эффективности ра-
боты людей и точности машинного перевода.

Поисковые системы – еще один прекрасный пример машинного 
обуче ния с участием человека. Люди часто забывают, что поисковые 
системы – это одна из форм ИИ, несмотря на их повсеместное рас-
пространение для общего поиска и для конкретных случаев исполь-
зования, таких как электронная коммерция и  навигация (онлайн-
карты). Например, когда вы ищете интернет-страницу и нажимаете 
на четвертую ссылку, а не на самую верхнюю, вы, вероятно, обучаете 
поисковый движок (информационно-поисковую систему) тому, что 
четвертая ссылка может быть лучшим ответом на ваш поисковый 
запрос. Существует распространенное заблуждение, что поисковые 
системы обучаются только по отзывам конечных пользователей. На 
самом деле все крупные поисковые системы используют тысячи ан-
нотаторов для оценки и настройки своих поисковых движков. Оценка 
релевантности поиска является единственным крупнейшим случаем 
использования аннотации человека в машинном обуче нии. Несмотря 
на растущую популярность использования компьютерного зрения, 
например в автономных транспортных средствах, и речи, например 
в  домашних устройствах и  смартфонах, релевантность поиска по-
прежнему остается самым крупным примером использования про-
фессионального аннотирования человеком.

В большинстве задач машинного обуче ния с  участием челове-
ка – как бы они ни выглядели на первый взгляд – есть элементы как 
машинного обуче ния в помощь человеку, так и машинного обуче-
ния с участием человека, поэтому необходимо проектировать и то, 
и другое.

1.6 Перенос обуче ния для запуска ваших 
моделей
В большинстве случаев вам не нужно создавать обучающие данные 
с самого начала. Зачастую существующие наборы данных уже близки 
к вашим требованиям. Например, при создании модели анализа на-
строений для отзывов о фильмах можно взять набор данных анализа 
настроений для отзывов о товарах, начать с него и затем адаптиро-
вать к вашим условиям использования. Этот процесс – использование 
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модели из одного случая применения и адаптация ее к другому – из-
вестен как перенос обуче ния (transfer learning).

В последнее время наблюдается значительный рост популярности 
адаптации обычных предварительно обученных моделей к  новым 
специфическим случаям использования. Другими словами, люди соз-
дают модели специально для различных случаев применения перено-
са обуче ния. Такие модели часто называют предварительно обученны-
ми (pretrained) моделями.

Традиционный перенос обуче ния подразумевает передачу резуль-
татов одного процесса в другой. Примером при обработке естествен-
ного языка (natural language processing, NLP) может быть 

Общий разметчик (теггер) частей речи > Синтаксический 
парсер > Теггер для смыслового анализа. 

Сегодня перенос обуче ния обычно означает переобуче ние части 
нейронной модели для адаптации к  новой задаче (предварительно 
обучен ные модели) или использование параметров одной нейронной мо-
дели в качестве исходных данных для другой. 

На рис. 1.4 показан пример переноса обуче ния. Модель может быть 
обучена на одном наборе меток, а затем переобучена на другом набо-
ре меток путем сохранения архитектуры и сохранения части модели, 
в данном случае – с переобуче нием только последнего слоя. 

Метка А

Метка В

Метка С

Метка D

Метка Y

Метка Z

Входящие

Входящие

Входной слой

Входной слой

Скрытые слои

Скрытые слои

Выходной слой 

Другие маркированные 
данные

Y Z

Новый выходной слой, 
обученный предсказывать 
новые метки

Рис. 1.4 Пример переноса обуче ния 
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Модель построена для предсказания меток A, B, C или D. Благо-
даря переобуче нию последнего слоя и  использованию значительно 
меньшего числа помеченных человеком предметов, нежели в случае 
обуче ния с нуля, модель смогла предсказать метки Y и Z.

1.6.1 Перенос обуче ния в компьютерном зрении
В последнее время наибольший прогресс переноса обуче ния на-
блюдается в  области компьютерного зрения. Популярной стратеги-
ей является исходное использование набора данных ImageNet и по-
строение на основе миллионов примеров модели для классификации 
1000 меток: спорт, птицы, искусственные объекты и т. д. 

Чтобы научиться классифицировать различные виды спорта, жи-
вотных и объектов, модель машинного обуче ния изучает типы текс-
тур и контуров, необходимых для различения 1000 типов предметов 
на изображениях. Многие из этих текстур и контуров являются более 
универсальными, чем признаки 1000 меток, и могут быть использо-
ваны в других ситуациях. Поскольку все текстуры и контуры изуча-
ются в  промежуточных слоях сети, вы можете переобучить только 
последний слой на новом наборе меток. Для каждой новой метки мо-
гут понадобиться не миллионы, а  всего несколько сотен или тысяч 
примеров, поскольку вы уже используете миллионы изображений для 
текстур и контуров. ImageNet добилась большого успеха в переобуче-
нии последнего слоя на новые метки с небольшим количеством дан-
ных, в том числе с такими объектами, как клетки в биологии и гео-
графические объекты на спутниковых снимках.

Также допустимо переобуче ние нескольких слоев вместо послед-
него и добавление в исходную модель дополнительных слоев. Обуче-
ние с переносом может использоваться с различными архитектурами 
и параметрами для адаптации модели к новому сценарию примене-
ния, но с той же целью уменьшения числа человеческих меток, необ-
ходимых для построения точной модели на новых данных.

Компьютерное зрение пока что ограничено рамками маркировки 
изображений. Для таких задач, как обнаружение объектов на изобра-
жении, трудно создать системы переноса обуче ния с возможностью 
адаптации к одному типу объектов. Проблема в том, что объекты об-
наруживаются как совокупности контуров и текстур, а не как целые 
объекты. Однако многие работают над решением этой проблемы, 
и прорыв, без сомнения, будет достигнут.

1.6.2 Перенос обуче ния при обработке естественного языка
Серьезный спрос на использование предварительно обученных моде-
лей в NLP появился даже позже, чем в компьютерном зрении. Пере-
нос обуче ния при обработке естественного языка обрел популярность 
только в последние два-три года. Вот почему это одна из самых совре-
менных технологий, рассматриваемых в данном тексте, но она также 
может быстро устареть.
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Адаптация, подобная ImageNet, не работает для языковых дан-
ных. Перенос обуче ния для одного набора данных анализа смыслов 
на другой набор дает прирост точности только примерно на 2–3 %. 
Модели, предсказывающие метки на уровне документа, не обладают 
охватом человеческой речи в  той степени, в  какой эквивалентные 
модели компьютерного зрения передают текстуры и контуры. Но вы 
можете узнать интересные свойства слов, рассматривая контексты, 
в  которых они регулярно встречаются. Например, такие слова, как 
доктор и хирург, могут встречаться в похожих контекстах. Предполо-
жим, что вы нашли 10 000 контекстов, в которых встречается любое 
английское слово в наборе слов до и после него. Вы можете увидеть 
вероятность встречи слова doctor в каждом из этих 10 000 контекстов. 
Некоторые из этих контекстов будут связаны с медициной, поэтому 
у слова doctor будет высокий балл в данных контекстах. Но большин-
ство из 10  000  контекстов не будут связаны с  медициной, поэтому 
в этих контекстах у слова doctor будет низкий балл. Вы можете рас-
сматривать эти 10 000 оценок как вектор длиной 10 000. Слово хирург, 
скорее всего, будет иметь вектор, похожий на вектор слова доктор, 
потому что оно часто встречается в одном и том же контексте.

Концепция понимания слова по его контексту стара и лежит в ос-
нове функциональных теорий лингвистики:

Вы узнаете слово по компании, которой оно придерживается 
(Ферт, Дж. Р. 1957:11).

Строго говоря, нам нужно спуститься ниже слова, чтобы добрать-
ся до самой важной информации. Английский язык является исклю-
чением в  том смысле, что слова, как правило, являются хорошими 
атомарными единицами для машинного обуче ния. Английский язык 
позволяет создавать сложные слова, такие как un-do-ing; очевидно, 
почему мы хотим интерпретировать отдельные части (морфемы), 
но в  английском это делается гораздо реже, чем других языках. То, 
что в английском языке выражается с по мощью порядка слов, напри-
мер субъект–глагол–объект, гораздо чаще выражается с  по мощью 
аффиксов (добавлений к слову), которые в английском ограничива-
ются такими вещами, как настоящее и прошедшее время, различия 
между единственным и множественным числами. Поэтому для задач 
машинного обуче ния, не ориентированных на привилегированный 
язык вроде английского, который является исключением, нам необ-
ходимо моделировать подслова.

Ферт оценил бы этот факт. Он основал первое в Англии отделение 
лингвистики при Лондонском университете СОАС, где я проработал 
два года, помогая записывать и сохранять исчезающие языки. Во вре-
мя этой работы мне стало ясно, что все многообразие языков требует 
от нас более глубоких характеристик, чем просто слова. Методы ма-
шинного обуче ния с участием человека необходимы, если мы хотим 
адаптировать возможности машинного обуче ния к как можно боль-
шему числу из 7000 языков мира.
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Недавние достижения в переносе обуче ния стали возможны бла-
годаря принципу понимания слов (или сегментов слов) в контексте. 
Мы можем бесплатно получить миллионы меток для наших моделей, 
если будем предсказывать слово по его контексту:

My ___ is cute. He ___ play-ing (Мой ___ милый. Он ___ игра-ет).

Никаких человеческих меток не требуется. Мы можем удалить не-
который процент слов из необработанного текста, а затем превратить 
оставшийся текст в задачу машинного обуче ния. Как вы можете дога-
даться, первым пропущенным словом в англоязычном примере может 
быть dog (пес), puppy (щенок) или kitten (котенок), а вторым пропущен-
ным словом, скорее всего, будет is или was. Как и в случае со словами 
хирург и доктор, мы можем предсказывать слова по контексту.

В отличие от примера ранее, где перенос обуче ния с одного типа 
смысла на другой потерпел неудачу, эти виды предварительно 
обучен ных моделей оказались весьма успешны. При незначительной 
настройке модели, предсказывающей слово в контексте, можно соз-
давать самые современные системы с  небольшим количеством че-
ловеческих меток для таких языковых задач, как ответы на вопросы, 
анализ настроений и текстовые импликации. В отличие от компью-
терного зрения, перенос обуче ния быстро набирает популярность для 
решения сложных задач обработки естественного языка, таких как 
автоматическое реферирование и перевод.

Предварительно обученные модели не являются сложными. Самые 
сложные из них сегодня обучены предсказывать слова в  контексте, 
порядок слов в предложении и порядок предложений. На основе та-
кой базовой модели с тремя типами предсказаний по характерным 
данным мы можем построить практически любой сценарий приме-
нения NLP. Поскольку порядок слов и порядок предложений являются 
неотъемлемыми свойствами документов, предварительно обученные 
модели не нуждаются в человеческих метках. Они по-прежнему стро-
ятся по принципу контролируемых задач машинного обуче ния, но 
обучающие данные генерируются без каких-либо затрат. Модели мо-
жет быть поручено предсказать каждое десятое слово, которое было 
удалено из данных, и предсказать порядок следования определенных 
предложений в исходных документах, обеспечив мощный стартовый 
импульс до того момента, когда решение вашей задачи потребует 
разметки человеком.

И все же возможности предварительно обученных моделей ограни-
чены количеством доступного неразмеченного текста. Гораздо боль-
ше немаркированного текста, чем на других языках, доступно на анг-
лийском языке, даже с учетом общей распространенности различных 
языков. Существуют также культурные различия. Так, пример My dog 
is cute может часто встречаться в онлайн-текстах, которые являются 
основным источником данных для предварительно обученных моде-
лей. Но не во всех культурах собака считается домашним животным. 
Когда я изучал язык маце (Matsés), ненадолго посетив Амазонию, вы-
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яснилось, что у них популярными домашними животными были обе-
зьяны. Фраза на английском языке My monkey is cute редко встречается 
в интернете, а эквивалент Chuna bëdambo ikek из языка маце вообще 
не встречается. Векторы слов и контекстуальные модели в предвари-
тельно обученных системах позволяют выражать несколько значений 
одним словом, поэтому они могут отражать и собаку, и обезьяну в рас-
сматриваемом контексте, но они все равно пристрастны к данным, на 
которых они обучены, при этом контекст обезьяны вряд ли встреча-
ется в больших объемах на любом языке. Стоит учитывать, что пред-
варительно обученные системы будут склонны усиливать культурные 
различия.

В любом случае предварительно обученные модели требуют до-
полнительной разметки человеком для достижения точных результа-
тов своей работы, поэтому перенос обуче ния не меняет нашу общую 
архитектуру машинного обуче ния с участием человека. Однако оно 
может дать нам значительную фору в разметке и повлиять на выбор 
стратегии активного обуче ния, которую мы используем для выбор-
ки дополнительных элементов данных для аннотации человеком, 
и даже на интерфейс, с по мощью которого человек предоставляет это 
аннотирование.

Перенос обуче ния лежит и в основе некоторых передовых страте-
гий активного обуче ния, обсуждаемых в главе 5, и передовых страте-
гий аннотирования и дополнения данных, рассмотренных в главе 9.

1.7 Чего ожидать от этого текста
Для осмысления сочетания частей этого текста друг с другом полез-
но представить темы в  виде квадранта знаний. Он представлен на 
рис. 1.5, охватывает все темы этой книги и выражает их в терминах 
известного и неизвестного для ваших моделей машинного обуче ния.

Четыре квадранта:
� известные знания (Known knowns)  – то, что ваша модель ма-

шинного обуче ния может уверенно и точно делать сегодня. Этот 
квадрант представляет собой вашу модель в  ее нынешнем со-
стоянии; 

� известные неизвестные (Known unknowns) – то, что ваша модель 
машинного обуче ния не может уверенно делать сегодня. К этим 
элементам можно применить выборку неопределенности;

� неизвестные известные (Unknown knowns) – знания в предвари-
тельно обученных моделях, которые могут быть адаптированы 
к вашей задаче. Перенос обуче ния позволяет использовать эти 
знания;

� неизвестные неизвестные (Unknown unknowns) – пробелы в  ва-
шей модели машинного обуче ния. К  этим элементам можно 
применить выборку разнообразия.
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Квадрант знаний для машинного обучения
Неизвестное

Не
из

ве
ст

но
е

Известное

Из
ве

ст
но

е Уверенное предсказание по модели 
(известные факты)

Нынешнее состояние модели

Скрытая информация в связанных 
моделях (известные неизвестные)

Обучение переноса

Неуверенные предсказания модели 
(известные неизвестные)

Выборка неопределенности

Пробелы в знаниях модели  
(неизвестные неизвестные)

Выборка разнообразия

Решение в рамках  
текущей модели: 
Где модель сегодня 
действует правильно 
или сбоит?

Решение за рамками 
нынешней модели: 
Какие внешние модели 
и метрики могут помочь 
дополнить наши учебные 
данные?Решение с помощью  

активного обучения и аннотации: 
Как мы можем выбрать 
оптимальные немаркированные 
участки данных для анализа 
человеком?

Решение путем разработки алгоритмов: 
Как мы можем построить более 
точные модели, которые можно 
интерпретировать, и при этом 
использовать существующие модели?

Рис. 1.5 Квадрант знаний машинного обуче ния 

Столбцы и строки также имеют значение: строки отражают знания 
о вашей модели в ее нынешнем состоянии, а столбцы – тип необхо-
димых решений:

� верхняя строка отражает знания вашей модели;
� нижняя строка отражает знания за пределами вашей модели;
� левая колонка может быть решена правильными алгоритмами;
� правая колонка может быть решена с  по мощью человеческого 

взаимодействия.
В этом тексте рассматривается широкий спектр технологий, поэто-

му данный рисунок будет полезно держать под рукой, чтобы знать, 
куда что вписывается.

В конце первых нескольких глав книги есть памятки для быстрого 
знакомства с основными рассмотренными темами. Вы можете дер-
жать эти памятки под рукой при чтении последующих глав.

Резюме
� Более широкая архитектура машинного обуче ния с  участием че-

ловека является итерационным процессом, объединяющим чело-
веческие и машинные компоненты. Понимание этих компонентов 
объясняет объединение частей данной книги воедино.

� Вы можете использовать некоторые базовые методы аннотирова-
ния, чтобы приступить к  созданию обучающих данных. Понима-
ние этих методов обеспечивает сбор достоверных и эффективных 
аннотаций.

� Две наиболее распространенные стратегии активного обуче ния – 
это выборка неопределенности и выборка разнообразия. Понима-
ние основных принципов каждого типа поможет вам выработать 
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стратегию правильного сочетания подходов для решения ваших 
конкретных задач.

� Взаимодействие человека и  компьютера предоставляет вам кон-
цепцию для разработки компонентов пользовательского восприя-
тия систем машинного обуче ния с участием человека.

� Перенос обуче ния дает возможность адаптировать модели, обучен-
ные для одной задачи, к  другой и  строить более точные модели 
с меньшим количеством аннотаций.
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