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半监督多视图学习是机器学习领域一种极具潜力的大数据处理和分析方

法，该方法能有效处理异构和半监督数据，并能方便地在线化和并行化，适合处理

海量数据。该方法在大数据时代的应用前景值得研究人员和业界关注。指出未来

需要通过引入其他领域新的研究技术和成果，不断丰富和完善半监督多视图学习的

理论体系和算法设计，并在实验和实践中不断检验和探索。

半监督；多视图；大数据；并行化

This paper introduces a promising machine-learning paradigm called

semi-supervised multi-view learning. With this paradigm, information is extracted

from heterogeneous and semi-supervised data sets. Lately, multi-view learning has

been scaled up online and through parallelization to deal with emerging big data

challenges. Due to its successful application in many research domains and the fact

that it has been explored and used by leading companies, multi-view learning may

have a future in the big-data era as a major data analytic technique. New research

techniques should be introduced into this area to improve the theoretical system and

algorithm design of semi-supervised multi-view learning.

semi-supervised; multi-view; big data; parallelization
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如何有效利用无监督数据，是半
监督学习研究的核心问题

提高无监督数据的样本复杂度的
效率是值得关注的问题

多视图学习的样本复杂度分析主
要集中于主动学习

机器学习已成为产业界大数据分

析的主流工具。在 2015 年北京

全球软件开发大会上，基于大数据的

机器学习和数据挖掘专题讨论得到

了业界广泛参与，如百度、搜狗、阿里

巴巴、京东、美团、猿题库等著名企业

参与了该专题的讨论。当前，机器学

习在产业界的推广正处于白热化阶

段。与此同时，如何结合大数据的特

点，选择恰当的学习方法仍是值得探

讨的问题。

从数据角度而言，大数据之“大”

并不仅限于容量，也指数据类型多和

收发速度快，三者统称为大数据的

“3V”特征 [1]。因此，若想迅速有效地

处理和分析大数据，不仅需要从数据

库和计算机体系结构等入手（如 IBM
的 Hadoop，微软的大数据生态系统），

更需选择合适的数据分析方法，才能

充分挖掘海量数据中潜在的信息和

价值。

除了 3V，大数据普遍存在却鲜有

讨论的另一特征是半监督性。在传

统机器学习中，用于训练分类系统的

数据大多是有监督的，即数据的实际

分类已知。然而，许多应用问题如自

然语言处理，大部分数据都不知道实

际分类，这类数据称为无监督数据。

如何有效利用无监督数据，使其帮助

有监督数据一起训练分类系统，是半

监督学习 [2]研究的核心问题。随着大

数据时代的到来，大量无监督数据将

被采集，导致越来越多应用问题演变

成大规模的半监督学习问题。

大规模半监督学习在学术界的

探讨可追述到 2005 年 Delalleau 提出

的高效无参归纳法 [3]。在该论文中，

作者提出将用于构造核矩阵的（无监

督）数据集进行下采样，减小核矩阵

大小，从而提高算法的存储和计算效

率。在此思想基础上衍生出来的工

作有很多，其中以大规模化基于核或

基于图的半监督学习方法为主。除

了数据下采样，也有研究员通过构造

混合分布模型以减小参数估计的计

算复杂度。此外，半监督学习的大规
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模化也可通过提高优化算法效率或

并行程度来实现。

尽管有着近十年的研究历史，目

前大部分的大规模半监督学习方法

仍具有局限性。一方面，它们大都基

于传统的单视图机器学习方法，忽略

了大数据的异构性，容易导致信息丢

失；另一方面，规模化算法的策略较

为传统，如下采样或加速优化，无法

有效满足大数据带来的新的挑战，如

数据的在线化和分布化等。

文章结合大数据的特点介绍机

器学习领域的一种新兴的半监督学

习方法——多视图学习。它不仅在

许多研究领域已得到成功应用，更因

具备有效利用无监督异构数据的能

力和迅速发展的大规模化算法，有望

成为大数据时代最具潜力的数据分

析工具之一。

1多视图学习优点多

1.1多视图学习及其优点

多视图学习 [4]是指专门针对多视

图数据而进行建模和学习。其中，多

视图数据是指由多组（往往具有不同

意义的）特征进行描述的数据，而每

一组特征称为一个视图。多视图学

习的主要思想是基于无监督数据的

视图一致性，即分类器在同一无监督

数据不同视图下的分类结果应基本

一致。将此约束加入学习法则，多视

图学习便能巧妙利用无监督数据帮

助分类器的训练。

多视图学习的一个显著优点是

缓解过学习问题，即由于模型过于复

杂而将数据噪声也学入分类法则的

现象。传统的机器学习方法大多将

数据的所有视图堆砌成一个高维的

单视图数据，进行建模和学习。此

时，如果视图间存在冗余信息，为高

维数据所建的模型将比实际需求更

为复杂，容易导致过学习。而多视图

学习则为每个视图分别建模，有效降

低了模型复杂度。

多视图学习的另一优点是提升

数据的总体分类能力。当数据特征

所蕴含的分类信息总体较弱时，可将

特征集拆分成多个视图进行多视图

学习 [5]。通过各视图的弱分类器协同

训练，达到各视图“单独学习弱，集成

学习强”的目的。

另外，多视图学习还能有效处理

异构数据 [6]。大数据时代，数据的异

构性越来越强。比如，客服中心为了

提高工作效率，需要根据来电客户的

个人信息和语音信息对其来电目的

进行快速预测。这里，用户的个人信

息是静态文本数据，而语音信息则是

动态时序数据，两者不仅数据类型不

同，也往往服从不同的后验（预测）概

率分布。强行统一或堆砌两类特征

不仅给建模带来困难，也容易导致信

息丢失，失去大数据分析的优势。多

视图学习则允许各视图分别选择合

适的分类器，再通过协同训练提高视

图整体的分类能力。

1.2 多视图学习的理论研究

多视图学习的理论分析主要基

于其分类器的泛化误差。一个分类

器的泛化误差是其在指定数据分布

下，错分数据的概率。许多理论研究

证明：多视图中的协同学习方法在满

足条件时，分类器的泛化误差将以极

大的概率收敛到极小的范围之内。

多视图学习的早期理论分析基

于两个假设 [7]：视图充分性，即每个视

图能分别提供充分的（但不必很强）

分类信息。该假设在大数据中较容

易被满足；各视图间条件独立，即给

定数据分类，其各视图间统计独立。

多视图学习另一个理论研究是

其样本复杂度。样本复杂度指通过

多少数据的训练就能保证分类器收

敛到预期的泛化误差。目前，多视图

学习的样本复杂度分析主要集中于

主动学习，即选取哪些无监督数据进

行人工分类，才能使分类器的训练最

快收敛。在此问题中，有监督数据的

样本复杂度被证明与泛化误差的倒

数成 log 比 [8]，而无监督数据样本复杂

度则与泛化误差的倒数成正比 [9]。在

大数据时代，无监督数据的容量常常

远大于有监督数据，是计算机的存储

和计算的主要负担。因此，提高无监

督数据的样本复杂度的效率是值得

关注的问题。

1.3 多视图学习的常见算法及

大规模化算法

大部分多视图算法为每个视图

分别建立分类器，基于协同训练方式

的不同，有两种主要的多视图算法：

一是基于迭代的协同训练算法 [7]，另

一个是基于协同正则化的算法 [10]。

基于迭代的协同训练算法的每个回

合由一个视图的分类器标注一部分

无监督数据的类别，并将它们加入有

监督数据集，一起重新训练其他视图

的分类器，以达到视图一致，提高视

图总体的分类能力。这类算法直观

有效，也较容易处理异构数据，但因

其迭代的训练方式，学习效率相对较

低；基于协同正则化的算法为所有视

图的分类器统一建立一个目标函数，

通过特定约束条件达到视图一致，并

一次性地训练完所有分类器。该类

方法避免了迭代训练，计算效率往往

更高。

为各视图分别建模能最大程度

保留视图的个性特征，但对视图一致

性的要求也更高。当一致性不能被

较好满足时，该类算法的效果会有所

下降 [11]。另一类多视图学习算法则

侧重于将多个视图进行有机融合成

单视图，再进行单视图学习 [12]。这类

算法有利于提高特征的鲁棒性和泛

化能力，不同于简单的堆砌视图，但

也具有丢失视图个性特征的风险。

为此，有学者提出同时学习视图的共

性特征和个性特征 [13]。

除了改良传统算法，多视图学习

也正沿着在线化和并行化的方向发

展，以迎接大数据的新挑战。在线多

视图学习假设训练数据分批，依次呈

现给分类器进行学习。此时，如何为

分类器设计高效的更新算法，是在线
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多视图学习的研究问题。目前研究

的主流算法是基于协同正则化的算

法，而其在线化的主要策略是通过引

入随机梯度下降法，实现目标函数的

在线优化 [14]。该策略的优点是计算

速度快，存储空间小，但对学习参数

的敏感性较高。

目前的并行多视图学习研究主

要基于MapReduce 的框架。如爱立信

研究院提出 [15]将不同数据的不同视

图被分配到不同计算单元进行计算，

以提高计算效率。但由于视图一致

性的要求，不同计算单元间往往需要

频繁通信，这成为系统效率的决定性

瓶颈，也是当前分布式机器学习的一

个研究热点。并行或分布式多视图

学习中通信量如何增长？有哪些影

响因素？如何设计低通信量的高效

算法？这些都是大规模多视图学习

需要探索的问题。

2 多视图学习应用广
多视图学习在许多研究领域都

已获得成功应用，包括网页分类、自

然语言处理，计算机视觉、医疗诊断、

药物分析和化学分析。在网页分类

中，每个网页的内容和链表可表示为

两个视图；在文本分类中，同一文本

的不同语言版本可表示为不同视图；

在用户决策识别系统中，用户的语音

和姿势可表示成两个视图；在图像检

索和标识中，图像本身和周边的文本

信息可表示成两种视图。即使在一

些数据并不自然展示出多个视图的

问题中，也可通过从单视图中提取多

个视图进行多视图学习，以充分发挥

多视图学习的优势。

多视图学习在工业界也被积极

探索和推广，涉及领域包括机器翻

译、情感预测、图像检索和推荐系统

等。在微软研究的机器翻译中 [16]，测

试文章在不同解码器下的译文被视

作不同视图下的准参考译文加入训

练集参与翻译器的特征权重的训练，

从而使翻译器更全面的适应测试集

领域的文章的特点，达到领域自适应

的目的。

3 结束语
半监督多视图学习是大数据时

代极具潜力的分析工具。其在许多

研究领域已获得成功应用，并在工业

界被积极推广。但同时也需指出，大

数据的大容量、分布式和在线化等特

征为半监督多视图学习带来了新的

挑战。比如，如何有效降低无监督数

据的样本复杂度，如何降低分布式视

图间的通信量等。要解决这些问题，

需要通过引入其它领域新的研究技

术和成果，不断丰富和完善半监督多

视图学习的理论体系和算法设计，并

在实验和实践中不断检验和探索。
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