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摘  要: 多源数据学习在大数据时代具有极其重要的意义.目前,多源数据学习算法研究远远超前于多源数据学
习理论研究,经典的机器学习理论难以应用于多源数据学习,更难以提供多源数据学习算法在实际应用中的理论保
障.从学习的最终目的是知识这一认知切入点出发,对人类学习的认知机理、机器学习的三大经典理论(计算学习理
论、统计学习理论和概率图理论)以及多源数据学习算法设计这 3 个方面的研究进展进行总结,最后给出未来研究
方向的思考. 
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Abstract:  In the age of big data, learning from multi-source data plays an important role in many real applications. To date, plenty of 
multi-source data learning algorithms have been proposed, however, they pay little attention to the fundamental theoretic laws. Meanwhile, 
it is hard for the classical machine learning theories to govern all learning systems, and to further provide a theoretical support for 
multi-source learning algorithms. From the perspective of knowledge acquisition through learning, a survey is given on the research 
progress of three key problems: the human cognitive mechanism, three classical machine learning theories (such as computational 
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learning theory, statistical learning theory, and probabilistic graphical model), and the design of multi-source learning algorithms. Future 
theoretical research issues of multi-source data learning also presented and investigated. 
Key words:  statistical learning theory; pattern classification; featurespace; coginitive psychology 

随着人们收集、存储、传输、管理数据的能力日益提高,各行各业已经从多种渠道/信道收集并积累了大
量的数据资源.如《Nature》于 2008年 9月出版了一期 Big Data专刊[1],《Science》在 2011年 2月推出了 Dealing 
with Data专刊[2],列举了在生物信息、交通运输、金融、互联网等多领域,多源数据在科学研究中扮演着越来越
重要的角色.大数据的特点之一是混杂性(variety),数据的混杂性和数据的采集源十分相关,正是由于实际应用
数据来源于多种渠道,使得对复杂对象复杂应用的描述具有多源性.2016年 1月,《Nature》以封面论文的形式,
介绍了 Google DeepMind 开发的人工智能程序 AlphaGo 击败欧洲围棋冠军樊麾,引起了公众的热议,该程序使
用了深度学习,其数据也是多源的[3].DeepMind的创始人 DemisHassabis在 AAAI 2016大会报告上明确指出,多
源数据学习技术是未来 DeepMind和谷歌的发力方向[4]. 

在多源数据学习算法设计和应用方面,机器学习研究者已经进行了先驱性的工作:将监督多源学习技术应
用于人脸识别领域对人脸表情进行识别[5];应用于自然语言处理领域对多语种文本进行分析,如国际学术会议
(ACL)每年都接受多篇相关工作;考虑到和单源情境一样,在多源情境下,标记样本的数量也可能比较少,可以引
入半监督学习技术并且取得了良好的效果[6].另外,在图像聚类[7]、视频分割[8]、事件识别[9]、视频检索[10]等方

面也有与多源信息处理相关的研究. 
相对于机器学习算法(包括单源和多源)的研究,机器学习理论研究的进展要艰难得多.机器学习传统上分

为监督学习与无监督学习.对于监督学习,最经典的学习理论包括计算学习理论和统计学习理论.2010年图灵奖
得主 Leslie Valiant于 1984年开创了计算学习理论,即概率近似正确(probably approximately correct,简称 PAC)
学习理论[11].Vapnik在 20世纪 70年代初步提出了以 VC维为重要概念的统计学习理论,并于 1995年设计出著
名的支持向量机方法[12].Vapnik 提出的 VC 维理论可以将统计机器学习理论与 PAC 学习理论进行有效整合,
对于监督学习算法给出了许多深刻的理论结果.对于无监督学习中的典型学习范式之一的聚类分析,2003年,美
国三院院士 Kleinberg 给出了一个极为悲观的理论结论[13],即著名的聚类不可能性定理.因此,正如 Valiant 在其
2013 年发表的文献[14]中所说,PAC 理论是关于监督学习的理论模型,而对无监督学习建立类似的理论尚未成
功;图灵奖得主Pearl系统发展的概率图理论[15]可以处理能够用概率解释的机器学习算法,对于不是基于概率的
机器学习算法(如模糊逻辑等)则无能为力. 

图灵奖得主 Valiant在 2016年 1月份接受《Quanta Magazine》期刊记者Pavlas采访时明确指出,机器学习
与人类学习机理是一致的[16].为了让机器能够尽可能近似地模拟人类的学习能力,从多个数据源同时获取信息
进行学习是必需的.无论是人类学习还是机器学习,学习的终极目的都是从有限的数据中学习到知识.而知识的
基本单位是概念.毫无疑问,人类通过多源感知来认识世界.非常年幼的儿童通过视、听等多感觉通道,已经可以
非常自如地进行类别学习获得概念,在学龄前已经具有非常好的类别学习能力,并掌握了大量概念[17].甚至昆
虫、鸟类、哺乳动物也具有跨通道的类别学习能力[18],而且某些鸟类和哺乳类动物可以掌握抽象概念[19].另外,
多模态的知觉学习可以促进单模态的知觉学习[20].目前,认知心理学提出的知觉组织原则、概念表征理论(如基
于相似性的原型理论、样例理论)已经为机器学习算法提供了有益的认知机理.一个自然的问题是,人类强大而
灵活的多源数据学习能力及其机理是什么?其认知机理是否能够为机器学习的理论和算法提供启迪,促进机器
的学习能力?Jordan 等人于 2015 年在《Science》上发表的文献[21]中提到,机器学习的研究问题之一是发现统
管机器、人、和生物的学习规律. 

本文首先研究人类的认知机理,然后分析人类和机器学习的认知机理的相似性,研究机器学习理论,最后在
机器学习理论的指导下,设计多源学习算法,如图 1 所示.众所周知,知识由各种概念组成,概念是构成人类知识
世界的最小单元.人们必须借助概念才能理解世界和认知世界.认知科学总是假设概念在人的心智中是存在的,
概念在人心智中的表示称为认知表示.当人们心中有了概念时,必然使用这些概念对世界上的对象进行归类.在
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本文中,类与概念具有相同的语义,实际上,模式与类也有同样的语义.归类是人类的一项最重要而且最基本的
认知能力,人类是依赖于相似性将对象归类的.从直观上说,人们之所以将某个对象归为某个类,是因为该对象
最像该类;反之,如果某个对象最像某个类,则该对象应该归为该类. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1  Framework of the main contents 
图 1  主要内容的框架图 

机器学习的基本任务是获取知识,因此最终输出结果为知识(可以是显性知识,也可以是隐性知识).因此,机
器学习研究如何从数据中学习概念,通过学习也拥有类似人类的归类能力.机器学习和人类的学习机理是一致
的[16],主要是通过相似性对对象进行归类的,归类遵循的原则应该是:归哪类,像哪类;像哪类,归哪类.目前,关于
人类的概念表示研究结果适合于机器学习,通过学习人类的认知机理,可以指导机器具有更好的学习能力. 

现在机器学习问题众多,虽然各种学习算法层出不穷,但它们都有一定的理论支撑.例如,对于分类算法(包
括单源和多源)来说,人们通常期望学到的类标预测函数在测试数据上的性能能够满足需求,即学习算法的泛化
能力要好.泛化错误率反映了学习方法的泛化能力,学习的类表示具有更小的泛化错误率说明该类表示更有效.
泛化错误率不要太大,最好控制在实际应用中可以容忍的泛化错误率以内.如果泛化错误率大于容忍的错误率,
这样的情形在概率意义下发生的可能性也是取决于实际应用的需要.这就是 PAC 理论,它为分类算法提供了理
论保障.本文将针对人类的认知机理、机器学习理论和多源学习算法展开系统的综述,并探索未来的研究方向. 

1   人类多源学习的认知机理 

概念是构成人类知识世界的最小单元,人们必须借助概念才能理解世界和认知世界.现代认知科学提出的
概念内涵表示理论有原型理论、样例理论和知识理论.原型理论认为,一个概念可由一个原型来表示,一个原型
可以是一个实际的或者虚拟的对象样例,通常假设为概念的最理想代表.样例理论认为,概念不可能由一个对象
样例来代表,应该由多个样例来表示.更进一步地,认知科学家发现,各种人类文明中,单一概念不可能独立于特
定的文明之外而存在,由此形成了概念的知识理论.在知识理论中,认为概念是特定知识框架(文明)的一个组成
部分.但是无论如何,认知科学总是假设概念在人的心智中是存在的.人们可以使用这些概念对世界上的对象进
行归类.归类是人类的一项最重要而且最基本的认知能力,归类正确与否,明确显示了人是否掌握了与该类对应
的概念. 

对人类的认知系统而言,通过视觉、听觉、触觉、嗅觉、本体感觉这 5 种感觉通路来学习知识,积累经验.
在知觉学习的基础上形成类别,并以概念的表征形式储存在记忆中.人类天生具有多源数据学习的能力,具有多
个感知系统的优势显而易见,每种感觉在不同的场景下发挥最优的效用,多种感觉联合起来就增大了检测和识
别有意义的事件或物体的可能性[22].目前,有关人类的多模态信息融合研究主要集中在感觉信息的融合以及注
意在信息融合中的作用,而在高水平的认知阶段如何进行多模态的信息融合的研究较少.研究如何根据人类多
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源认知的机理指导机器学习多源数据,是非常有必要的.因此,本节将介绍人类多源学习的认知机理.知觉、记
忆、判断是人类认知过程的 3个基本阶段[23],如图 2所示.本节将按照这 3个阶段,回顾国内外关于类别知觉、
概念表征和类别学习的多模态信息融合的研究现状. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Framework of cognitive mechanism based on perception, memory, and judgment 
图 2  基于感知、记忆和判别的认知机理框架图 

1.1   多模态的类别知觉 

类别学习是人类重要的认知功能,类别知识的获得可以简化人们的认知过程,在人们完成许多认知任务的
过程中起着重要作用.类别知觉表征是类别学习的第 1 步,通过对类别特征的感知和记忆形成关于类别结构的
表征[24],并影响后续类别加工[25].类别决策是类别学习的第 2步,在类别表征的基础上对样例做出相应的归类决
策.类别决策中存在着明显的类别知觉效应,即与类内样例的辨别相比,类间样例的辨别正确率更高,反应时间
更短,这是类别知觉最重要的特点[26].面孔属于自然类别,可以天然地从多个维度分类,例如表情.人们对高兴、悲
伤、愤怒、恐惧、厌恶、惊讶这 6种基本表情的知觉过程中都存在类别知觉效应[27]. 

人们对类别的知觉表征包括基于样例的特征维度分析和基于样例整体相似性的整体加工[28].相似性在分
类的原型理论、样例理论、规则理论中都起着重要的作用.基于样例整体相似性的加工是类别学习的一种重要
表征方式.儿童在类别的知觉表征中更容易基于整体相似性进行加工,较少关注到特定的特征维度.当知道某个
对象有某个特征,要求判断另一个对象是否也具有该特征时,儿童在很大程度上把注意力放在两个对象的知觉
的相似性上[29].类别知觉表征方式与类别结构有密切关系[30].在类别学习中,当各个特征维度之间独立分离,特
征之间难以整合在一起时,类别结构的表征和识别通常是建立规则(rule-based)[30];当特征维度之间能够整合,类
别结构的表征通常是相对抽象的样例整体相似性.表情的类别知觉研究通常通过人为操纵刺激材料的物理差
异来获得类内和类间刺激,以评估类别界限.然而在表情的类别知觉中,表情的类别界限是异于物理刺激的,因
此,表情的分类可能基于相对抽象的整体相似性. 

在日常生活中,面对复杂的外部环境,我们接触的并非只是单一感觉通道的信息,大脑能够通过获取不同感
觉通道(例如视觉、听觉、嗅觉、触觉等)的信息对复杂的外部环境进行感知.不同的感觉信息可被大脑有效地
合并为统一、连贯、稳定的知觉信息[31],在人脑中按照类别表征,而不是按照连续的物理信号表征的.这种整合
的类别特征不同于初级的物理特征,通常是一种抽象特征,即类别内的个体具有某种抽象的整体相似性.通过多
种感知模式的信息传入,对各个感觉通道信息综合分析比较并分配权重,可以有效弥补信息传入不足或者环境
干扰等因素的影响,最终达到对事物最优化的感知[31].例如,视觉在刺激的空间定位上具有优势,而听觉则在时
间定位方面更强,多重感觉则可以提供互补信息以最优化信息加工[32].信息在时间和空间上的接近或匹配,是构
成视听整合加工优势的必要条件,在相近时间或空间位置出现的不同通道的信息容易被整合在一起[33],进而形
成对客体或事件的知觉. 
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近年来有关多感觉通道信息整合的神经机制研究发现,很多以往被认为是单一感觉通道信息加工的皮层
区实际上可能是多感觉通道的,如听皮层对触觉和视觉刺激均存在反应;单纯听觉刺激可以激活初级视皮层,单
纯视觉刺激也可以激活初级听皮层.越来越多的对感觉通道间交互的研究挑战了传统所认为的初级感觉皮层
是功能独立的和感觉特异的观点[34].多感觉整合加工的神经机制是一个涉及多个脑区的网络,大脑中不仅具有
特异性感觉加工脑区,而且具有专门负责多感觉信息整合加工的功能特异性脑区[35].研究结果也表明,早期生活
的学习和可塑性是高度多重感觉的,多感觉通道的学习比单一感觉通道的学习更有效率[36].这也说明多通道的
类别学习也可能具有某种优势.这种优势的前提也是不同感觉刺激之间的匹配或表征相似性.Hahn等人[37]提出

了表征变形理论,认为类别个体相似性可以通过客体的表征间相互转换和变形来表示客体的相似性.但如果类
别的多通道信息是相对独立分离的特征维度,那么多通道信息整合也可能干扰人们对客体的类别知觉.关于维
度特征相似性的研究通常假设人们在分类中依据的类别标准有清晰、明确的界限,但特征维度融合的整体相似
性可能是具有模糊性的.因此,多通道信息的融合如何形成整体相似性表征、在多通道类别知觉起什么作用,仍
然有待深入研究. 

1.2   多模态的概念表征 

近年来,多模态的感觉运动信息在人类概念表征中的作用得到越来越多证据的支持,有关物体识别的研究
表明,与物体相关的感觉运动信息(sensory-motor information)可能参与了物体的表征和识别过程.首先,神经心
理学的研究发现,可操作性(manipulability)很可能是造成物体识别的范畴特异性现象的重要原因[38];其次,针对
正常被试的行为研究表明,操作动作表征可以在物体加工过程中自动激活,并且会影响随后的物体识别和动作
反应[39].另外,神经成像的研究也证实:在识别可操作物体时,与操作动作相关的运动脑区会自动激活[40].同时,研
究表明,存在两种不同的操作动作:一种是结构性操作(structural manipulation),另一种是功能性操作(functional 
manipulation)[41].结构性操作仅指“拿起并移动物体”,如拿起并移动锤子;功能性操作则针对使用物体功能的操
作,如使用钢笔.研究结果表明,两种操作动作表征在功能和神经基础上都存在差异. 

基于上述研究,研究者开始以不同形式提出,概念表征本质上基于感觉和运动系统,即具身认知(embodied 
cognition)或及地认知假设(grounded cognition)[42].概念表征的具身认知理论[42]强调感觉和运动系统直接参与

了概念的加工和表征,因而感觉和运动信息也是概念构成的重要部分.因此,考察与物体相关的操作动作信息在
物体识别中的作用具有重要的理论意义和应用价值.首先,相关研究将为物体知识是如何表征在人脑中这一关
键理论问题提供实证研究的证据.长久以来,认知心理学的研究都认为知识是以抽象的符号表征在头脑中,而近
年来的物体识别研究结果表明,与感觉、运动通道相关的信息会直接参与物体的表征和识别,尤其是操作动作
信息.其次,传统的物体识别聚焦于物体本身的感觉和知觉属性,但是在识别与人交互的物体时,人操作物体的
动作信息也会为物体分类识别提供一定的帮助.这种多模态的信息将为机器学习的理论和算法提供新的视角. 

1.3   多模态的类别学习 

类别学习是人类智能的一种基本认知过程,它是指为将事物分为不同类别而形成特定记忆痕迹的过程[43].
类别学习反映了认知加工中的抽象过程,它使得人们可以举一反三、触类旁通.也就是人们在加工具体的视觉、
听觉等多通道感觉信息时,会将外界刺激信息抽象为不同的类别,从而使人们可以对未见过的物体或情境做出
快速反应.近年来,根据类别规则是否可以用言语来描述,有研究者将类别学习分为外显类别学习和内隐类别学
习[44].该理论认为:外显类别学习依赖于工作记忆和注意,通过假设检验过程获得有关相关类别的概念知识,前
扣带回和前额叶皮层是外显类别学习的关键脑区;内隐类别学习不依赖于工作记忆和注意,通过对物体表征的
熟悉度,或者相关的程序记忆,或者记忆中的样例等来进行分类,纹状体在内隐类别学习中起着关键作用.不过,
目前有关多通道的类别知识在人脑中是如何表征的仍不清楚. 

综上所述,研究者已经发现了许多人类学习的认知机理.例如,对于知觉学习,人们发现非目标相似性损害
知觉学习,但目标相似性促进知觉学习的迁移;对于概念表征,人们发现信息不仅以抽象符号的形式存储,也可
能存在模态特异性存储;对于类别学习,人们发现相似性和特征显著性在类别学习中起着重要作用.人类是依赖
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于相似性将对象归类的[45].有认知实验结果表明,不仅儿童是基于相似性表示类的,甚至基于相似性的类表示在
发育过程中也是默认设置的[46].归类遵循的原则应该是:归哪类,像哪类;像哪类,归哪类.也就是说,人们心里想的
归类结果要与客观的归类结果一致.机器学习的基本任务是获取知识,研究如何从数据中学习概念,希望通过学
习也拥有类似于人类的归类能力.机器学习和人类的学习机理都是主要通过相似性对对象进行归类的.目前,关
于人类的概念表示研究结果适合于机器学习,通过学习人类的认知机理,可以指导机器具有更好的学习能力.尽
管多模态学习是人类学习的基本特性,但当前研究大多探讨单模态的学习机理,并且这些学习机理是否适合机
器学习还有待研究. 

2   机器学习理论 

学习理论的研究对机器学习的发展起着重要的支撑和指导作用[47].主流的学习理论大致可以分为 3 个方
向:图灵奖得主 Valiant 提出的计算学习理论、Vapnik 提出的统计学习理论以及图灵奖得主 Pearl 系统发展的
概率图学习理论.前两种理论主要应用于监督学习,下面我们将分别加以论述. 

2.1   计算学习理论 

机器学习中的一个基本问题是:一个学习问题是否是可学习的,即什么样的任务对学习是可行的,需要多少
训练样本才能学习获得最优分类器,其样本复杂度是多少?计算学习理论[11,14]对这一系列问题给出了完整的回

答,又称为 PAC学习理论或概率近似正确理论.传统的 PAC学习理论关注一致分类器、不一致分类器中一般概
念的可学习性,回答了需要多少训练样本才能确保得到较低的错误率这一问题.从这个角度来看,PAC 理论主要
是为有监督学习提供理论支撑. 

监督学习的目标是,能够从合理数量的训练数据中通过合理的计算学习获取知识.然而机器学习面临的现
实情况是:除非对每个可能的数据进行训练,否则总会存在多个假设,使得真实错误率不为 0,即分类器无法保证
和目标函数完全一致.另外,由于学习算法事先并不知道概念类的真实存在,因此假设概念集合和目标概念集合
通常是不同的.PAC理论通过放松一致性条件来弱化对分类器的要求.具体来讲,对每个假设和目标函数,不要求
有监督学习方法的输出错误率为 0,只要求错误率被限制在某常数ε范围内,ε可为任意小;同时,不要求分类器对
所有任意抽取的数据都能成功地预测,只要求其失败概率被限定在某个常数δ的范围内,δ可取任意小. 

在 PAC 理论中,样本复杂度的上下界一直都没有很好地匹配,总存在 log(1/ε )的间隙.已有不少学者根据
PAC理论研究不同的监督学习算法所需要的训练样本数量.Ehrenfeucht等人[48]给出的每种 PAC算法的样本复
杂度下界为Ω ((1/ε )(d+log(1/δ ))),而 Blumer 等人[49]给出的一致性算法的样本复杂度上界为Ω((1/ε)(dlog(1/ε )+ 
log(1/δ ))).Auer 等人[50]证明了这个上界对于一些一致性算法是非常紧的,他们证明的最优因子与 log(1/ε )不同,
因此没有办法显示任意的一致性算法是最优的.也有不少学者关注是否存在一个“最佳 PAC 算法”的问题. 
Warmuth[51]针对是否存在一个样本复杂度下界为Ω((1/ε )(d+log(1/δ )))的最优 PAC 算法进行了探讨,Haussler 等
人[52]采用 1-inclusion 图算法对预测进行了分析.Hanneke[53]展示了上界中额外的因子 log(1/ε ),可以由与概念类
关联的不一致系数的对数来代替.随后,Darnstadt[54]证明了对于交叉封闭的类,闭包算法是一个最优的 PAC 算
法.Simon[55]指出:每个一致性算法,甚至是子最优的算法,都会包括一个 PAC算法家族(lK)K≥1,所需的训练样例数
目超过普通因子 lK(1/ε )的下界(lK表示第 K次迭代的对数),该算法家族和最优 PAC算法是非常接近的.Simon[55]

提出了一种基于多数投票的分类方法.该算法复杂度的上界从对数因子降为一个缓慢增长的边界.Hanneke[56]

提出了一种基于多数投票的递归算法,边界中彻底消除了对数因子. 
最初的 PAC学习理论中,只证明了对于有限假设空间情况下 PAC的有效性,然而这种有限假设空间很难满

足实际应用的需求.并且 PAC只能为有监督学习提供理论支撑,提出 PAC理论的 Valiant在 2013年指出,PAC学
习还不能应用到无监督学习中[14]. 

2.2   统计学习理论 

现实学习任务所面临的假设空间通常是无限的,Vapnik等人[57]定义了VC熵和VC维,成为研究小样本情况
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下统计规律及统计决策问题的核心概念.并以此为基础,相继提出了著名的大数定律和机器学习结构风险最小
化原则[58].Vapnik 将机器学习问题描述成通过样本数据寻找依赖关系的问题:在假设观测的样本服从一定的未
知分布规律并且不估计分布规律的前提下,机器学习研究基于训练样本的目标函数和基于分布的函数之间的
关系.由此可见,该理论也是为监督学习服务的.同时,大数定律确定的非渐进界过分保守,更不幸的是,由于数学
原理复杂,长期没有找到将这些理论付诸实践的好方法,以致这些成果在相当长的一段时间没有得到重视.直到
根据支持向量机(support vector machine,简称 SVM)发展出间隔(margin)理论之后[12],统计学习理论的框架才基
本完成. 

1998年,哥德尔奖得主 Schapire教授等人[59]提出了著名的间隔理论,用于理解 Boosting理论研究中最重要
的问题,即 AdaBoost 算法为何不易陷入过拟合.间隔理论对这个问题给出了合理的解释,其核心是,Boosting 方
法的泛化界能够通过间隔来刻画.Berkeley权威统计学家Breiman教授[60]改进了 Schapire的理论结果,得出了一
个更紧的上界,然而实验发现,这两种理论与实验结果自相矛盾.Wang 等人[61]对 Boosting 间隔理论进行了较为
深入的研究,得到了一系列新的理论结果并设计了相关算法.Gao 等人[62]对间隔理论做了进一步的深入研究,通
过证明新的经验 Bernstein 界,给出 Boosting 间隔分布理论,从而有效支撑了 Boosting 间隔理论.在此基础上, 
Zhang等人[63]提出了优化间隔分布的支持向量机方法. 

与经典 PAC 理论假设空间有限不同,VC 维的泛化误差边界是分布无关、数据独立的[64],即,对任何数据分
布都成立.这使得基于 VC 维的可学习性分析结果具有一定的普适性.但是由于没有考虑数据自身,基于 VC 维
得到的泛化误差边界通常比较松.由于假设空间的大小是无限的,因此无法使用假设空间的大小来表示其复杂
度.VC维在假设空间上引入额外的度量,并且VC维与样本数据集的分布是无关,因此在分析学习模型的泛化能
力时显得过于保守[65]. 

研究者在对统计学习理论的深入研究中,注意到数据依赖复杂性度量的重要性[66],将 Rademacher复杂度引
入到了学习模型的泛化能力分析研究中[67,68].Rademacher 复杂度通过测量一个假设集能够拟合随机噪点的程
度来表达假设空间的复杂度.与 VC 维不同的是,它不需要引入额外度量,并且在一定程度上考虑了数据分布,并
基于 Rademacher 复杂度进一步研究关于函数空间的泛化误差边界[69].Bartlett 等人[70]指出,对学习模型泛化能
力起关键作用的是具有较小方差的函数所构成假设空间的子空间,而不是整个假设空间中的函数,给出了局部
Rademacher 复杂度[70,71]的概念.Zhivotovskiy[72]给出了一种替代局部化的思路,提出了基于固定点局部经验熵
的复杂度度量方法.研究者还通过 Rademacher复杂度分析了多标签学习算法[73]、多模态度量学习算法[74]的泛

化性能以及深度神经网络中 Dropout的泛化界[75]等. 
VC 维、Margin 理论和 Rademacher 复杂度已经与计算学习理论进行了有效的融合,解决了计算学习理论

最初只对有限假设空间问题有效的弊端.然而统计学习理论和计算学习理论一样,主要分析有监督学习算法,对
无监督学习无法提供有效的理论支撑. 

2.3   概率图理论 

计算学习理论和统计学习理论主要用来支撑有监督学习.由 Pearl 开发出来的用图来表示变量概率依赖关
系的概率图理论,为多种机器学习方法(有监督、无监督等)提供了较为宽泛的理论支撑,Pearl 也因此而获得了
图灵奖.概率图理论主要通过结合概率论与图论的知识,利用图来表示与模型有关的变量的联合概率分布.概率
图理论分为概率图模型表示理论、概率图模型学习理论和概率图模型推理理论[76,77],近年来已成为不确定性推
理的研究热点,在人工智能、机器学习和计算机视觉等领域具有广阔的应用前景[78]. 

概率图模型的表示由参数和结构两部分组成 ,基本的概率图模型可以大致分为两个类别 :贝叶斯网络
(Bayesian network)[79]和马尔可夫随机场(Markov random field)[80].其主要区别在于,前者采用有向无环图来表达
因果关系,后者采用无向图(undirected graph)来表达变量间的相互作用.这种结构上的区别导致了它们在建模和
推断方面的一系列微妙的差异.基于概率图模型的学习[81]分为概率网络的参数学习和结构学习算法.参数学习
假设在已知网络结构的情况下,从数据中学习每个变量的概率分布.概率分布的形式一般需要预先指定,只需利
用一定的策略估计概率分布的参数. 
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概率图模型的推理是利用联合概率分布,在已知网络结构和证据的情况下回答查询问题.概率图模型的推
理方法主要有精确推理和近似推理两大类.其中,精确推理按照概率公式回答查询问题,从而得到精确的查询结
果.但是,精确推理难以处理大型的复杂概率图模型.近似推理是在近似模型上推理,得到近似的结果,可以用来
处理大型复杂的网络.近似推理的方法主要包括基于平均场逼近的变分推理、信念传播和蒙特卡罗采样.在指
数族分布所组成的贝叶斯网络推断中,研究者引入基于平均场逼近的变分推理,通过一个容易计算的上界逼近
原模型的 log partition 函数 ,从而有效地降低了优化的复杂度 .被广泛采纳的期望最大化 (expectation- 
maximization,简称EM)算法[82]就属于这类方法.早期在进行树状结构统计推断时,Pearl提出了信念传播方法[83];
随后,Murphyd 等人[84]把这种算法扩展到有环的模型.Mooij 等人[85]在此基础上提出了迭代信念传播,给出理论
解释并刻画出它在各种设定下的收敛条件.Wainwright 等人[86]采用混合树来逼近任意的图模型,对信念传播进
行了有效的推广.Minka[87]提出了期望传播,将信念传播成功地推广至更一般的概率图.Johnson 等人[88]提出的

Walk Sum 分析成功地刻画了信念传播在高斯场上的收敛条件,这也是后来提出的多种改进型信念传播方法的
理论依据.与上述基于优化的方法不同,蒙特卡罗方法通过对概率模型的随机模拟运行来收集样本,然后,通过
收集到的样本来估计变量的统计特性[89]. 

概率图理论有很多好的性质[81],它提供了一种简单的可视化概率模型的方法,有利于设计和开发新模型;通
过对图的深入研究,了解概率模型的性质;用于表示复杂的推理和学习运算,简化了数学表达.然而,概率图理论
需要假设事先知道数据的分布情况,而且概率模型的估计过程是一个近似 NP 难的问题,这对实际问题来说极
具挑战性,现在发展的算法大多是基于近似估计. 

总而言之,现在的机器学习理论各有不足,见表 1,有必要研究一个覆盖更多机器学习算法的机器学习理论.
已有不少工作向这方面努力,如 PAC-Bayes 理论[90−92],其对部分无监督学习算法(如 co-clustering 和密度估
计[93,94])也进行了研究,但 PAC-Bayes理论依然是在概率统计的意义下进行研究,其复杂度比经典的机器学习理
论更高一些.客观地说,现今的 3 大经典机器学习理论远远超过了一个正常的七八岁儿童可以理解的程度,难以
期望一个正常儿童使用这些优美但却复杂的学习理论来进行物体识别.但是,一个不可否认的事实是:一个正常
儿童能够识别日常生活中的很多类别,具有很高的学习能力.因此,有必要深入研究人类认知的学习机理和现有
机器学习算法的共性,提供一套既可以统管机器学习、人类学习甚至组织学习,又符合人类机理的学习理论. 

Table 1  Theories in machine learning 
表 1  机器学习理论 

主要理论 主要特点 不足 

计算 
学习 
理论 

可能近似正确(PAC) 
理论[11,14,48−56] 

确定了若干假设类别,判断它们能否从多项式数量的
训练样例中学习得到.定义了一个对假设空间复杂度
的自然度量,由它可以界定归纳学习所需的训练样本
数目. 

只能有限假设空间下证明 PAC
的有效性 ,无法应用到无限假
设空间的情形 .PAC 只能为有
监督学习提供理论支撑. 

统计 
学习 
理论 

VC维[57,58] 

将机器学习问题描述成通过样本数据寻找依赖关系

的问题.VC 维的泛化误差边界是分布无关、数据独
立的.VC 理论和算法关系不大,它刻画的是集合的复
杂程度. 

该理论是为监督学习服务的 
Margin理论[12] Margin理论主要刻画算法 

Rademacher复杂度[67−75] 
通过测量一个假设集能够拟合随机噪点的程度来表

达假设空间的复杂度,不需要引入额外度量,并且在
一定程度上考虑了数据分布 

概率 
图理 
论 

概率图模型表示理论[79,80] 用图来表示变量概率依赖关系的概率图理论,为有监
督、无监督等提供了较为宽泛的理论支撑 需要假设事先知道数据的分布

情况 ,而且概率模型的估计过
程是一个近似 NP难的问题 

概率图模型学习理论[81] 用来学习概率网络的参数和结构 

概率图模型推理理论[82−89] 在已知网络结构和证据的情况下,回答查询问题.主
要方法有精确推理和近似推理. 
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3   多源数据学习 

人类通过多源感知认知世界 ,类似地 ,计算机也应该通过多源数据进行知识发现 .多源数据学习起源于
Yarowsky 等人[95]利用多个数据源完成学习任务的工作.研究者可以在以上机器学习理论的支撑下设计各种多
源学习算法,例如,概率图理论为基于概率主题的多源学习模型提供了理论保障.多源数据学习算法一般满足一
致性原则和互补性原则[96],围绕传统数据挖掘任务,如特征降维、聚类、分类、半监督等,目前已涌现出众多的
多源数据学习方法.这些方法往往采用 3 种方式进行多源数据学习:前期数据准备阶段融合、中期学习阶段融
合、后期学习结果融合. 

单纯的数据准备阶段融合是将多个数据源合并为一个大数据源.这种简单的融合模式忽略了数据源之间
的冗余性,从而导致学习效果不够理想.后期学习结果融合主要有集成学习[97],通过构建并结合多个学习器来完
成学习任务.然而,每个学习器的结果往往依赖于数据特征的好坏,因此,本文将重点介绍中期学习阶段,相关技
术主要包括多视图学习和迁移学习,异同点见表 2.下面将分别论述. 

Tabel 2  Similarities and differences of multi-view learning and transfer learning 
表 2  多视图学习和迁移学习的异同点 

 相同之处 区别 

多视图学习[96,98] 研究的对象都是描述数据样

本的多个特征集 ,基于一致
性原则或互补性原则使学习

系统具有更强的泛化能力 

多视图学习面对多个数据源,不区分源和目标领域,数据在各个 
视图上特征的维度一般不相同,但是通常需要各个视图对应同 
样的样本.多视图学习更加侧重于多数据源之间的协同学习. 

迁移学习[99−101] 迁移学习一般把数据分为源领域和目标领域.主要任务是从源 
领域向目标领域迁移知识,辅助目标领域的学习. 

 

3.1   多视图学习 

多视图是指从不同信息源搜集到的数据,可以看作是对同一事物从不同的角度或者不同途径的描述,每种
描述有与之对应的属性集(即视图).多视图学习的目的是:利用多个视图的数据探索多视图之间的联系,并改善
学习性能[98].根据具体的技术方法,多视图学习方法可分为[96]以协同训练(co-training)为代表的方法、多核学习
方法和基于子空间学习的方法. 

协同训练[102]通过不断最大化数据在不同数据源之间的一致性,充分发挥不同数据源的优势.在此基础上,
研究者又提出了许多新的算法和变种:基于生成模型的 EM 参数估计方法[103]、贝叶斯无向图模型以及协同训

练核的高斯过程分类器[104];基于图的多视图谱聚类方法[105];对单视图构造多个分类器来提高泛化性能的方法
Tri-training[106]和 co-forest算法[107];通过RKHS理论的联合正则化(co-regularization)学习方法[108];两个视图训练
直推式的 SVM 分类器方法[109];co-labeling 的多视图弱标记学习方法[110].协同训练的方法是多个视图后期结合
的方式,在每一个视图上分别训练分类器,不同视图被看作是相互独立的,强制不同视图在输出上保持一致. 

多核学习是选用一组合适的核以及核结合方式进行多视图学习[111].最常用的核结合方法包括线性与非线
性方式.线性结合一般采用直接相加核和加权相加核将多个核结合到一起,非线性结合的方式有指数幂方式或
者能量方式.研究者通过半正定问题[112]、二阶锥规划问题[113]、半无限线性规划问题[114]、自适应的 l2 范数正

则项[115]、group-Lasso 分组结构[116]来进行多核学习.多核学习的方法釆用多视图中期结合的方式,在每个视图
上分别计算独立的核,然后将多个核结合起来. 

基于子空间学习的方法将多个视图直接结合到一起,然后利用潜在子空间进行学习.该方式是寻求多个视
图共享的一个潜在子空间.典型相关分析(canonical correlation analysis,简称 CCA)[117]和非线性的 KCCA[118]已

经成为对多视图数据进行子空间学习的基本工具,可以进行多视图聚类[119]和回归[120].有研究者进行了 KCCA
有限样本的统计分析[121]、分析了 KCCA 的收敛率[122].基于子空间学习的方法还有:基于概率生成模型的有
Corr-LDA 模型[123]、基于 Fisher 判别分析[124]、基于子空间的偏多视图聚类方法[125]、部分共享隐因子学习模

型[126].Farquhar 等人提出的 SVM-2K 算法[127]将 KCCA 与支持向量机组合到一个优化问题中,并且证明了该算
法的泛化误差界.Yin等人[128]提出了利用不完整视图的数据学习子空间的方法.Xu等人提出了大间隔多视图信
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息瓶颈算法[129]和多视图完好无损空间方法[130],探索多视图的内蕴子空间. 
近年来,一些研究者把深度学习引入到多视图学习中,主要采用的是共享子空间方法[131−139].Ngiam等人[131]

提出了基于自编码器的多模态深度模型来学习深层共享表示,Srivastava等人[132,133]提出了基于 RBM的多模态
深度模型来学习多源数据的深层共享表示.Su 等人[134]和 Elhoseiny 等人[135]提出了 CNN 多视图学习模型. 
Andrew等人[136]和 Benton等人[137]提出了深度 CCA模型,但是基于 CCA扩展的模型,只能应用到两个视图的数
据上,在具体应用中受到一定的限制.虽然深度学习在多视图学习中取得了一定的成功,但是在理论方面还需要
进一步研究.主流的深度学习方法可解释性比较差,对于相同的输入,不同人由于参数设置的不同,会得到差别
较大的结果,因此对于使用者来说,调参是一个大问题. 

研究者对多视图学习的方法进行了理论的分析.Sun等人[92]利用 PAC-Bays对多视图学习进行了分析.对于
协同训练方法,Du 等人[140]提出了验证充足性假设和独立性假设是否满足的方法.然而,这两个条件在实际问题
中很难满足,为了使协同训练更适用于实际问题,研究了 PAC 学习的协同训练框架[141]、弱依懒性假设[142]、膨

胀性假设[143]、视图间大差异性理论[144]等.Sindhwani等人[145]给出了协同正则算法的 Rademacher复杂度.为了
保证多核学习的学习性能,一些研究者对多核学习的边界进行了深入探讨,展示了给定 k 个核的错误边界[112]、

多核学习算法的 Rademacher界[146],采用候选核集合的度量熵积分和伪维度估计了经验 Rademacher chaos复杂
度[147]、研究了 lp范数多核学习的局部 Rademacher复杂度上界[148].对于子空间方法的理论研究,Xu等人通过研
究多视图特征的一致性,降低了 Rademacher复杂度[129];证明了 Rademacher泛化误差界可以通过不同视角之间
的互补性得到改善[130].这些理论研究为多视图方法的应用与发展提供了较好的理论保障. 

多视图学习的方法总结见表 3.多视图学习面对多个数据源,侧重于多数据源之间的协同学习.通常情况下,
多视图学习的假设是,不同视图上的数据是完整且对应的,然而这个假设通常不能成立.迁移学习则没有数据一
一对应的约束,一般把数据分为源领域和目标领域,主要是从源领域向目标领域迁移知识. 

Tabel 3  Methods of multi-view learning 
表 3  多视图学习方法 

主要方法 描述 代表性工作 

协同训练方法 
不断最大化数据在不同数据源

之间的一致性 ,充分发挥不同
数据源的优势 

协同训练方法[102]、EM参数估计方法[103]、协同训练核的高斯过程分类

器[104]、基于图的多视图谱聚类方法[105]、Tri-training[106]、co-forest算
法 [ 1 0 7 ]、RKHS的联合正则化学习方法 [ 1 0 8 ]、直推式的SVM分类器方
法[109]、co-labeling的多视图弱标记学习方法[110] 

多核学习方法 选用一组合适的核以及核结合

方式进行多视图学习 

多核学习方法[111]、通过半正定问题[112]、二阶锥规划问题[113]、半无限

线性规划问题[114]、自适应的l2范数正则项
[115]、group-Lasso分组结构[116]

进行多核学习的方法 

子空间学习方法 将多个视图直接结合到一起,然
后利用潜在子空间进行学习 

典型相关分析CCA[117]、非线性的KCCA[118]、基于概率生成模型的Corr-
LDA模型[123]、基于Fisher判别分析[124]、基于子空间的偏多视图聚类方

法[125]、部分共享隐因子学习模型[126]、基于深度学习的方法[131−139] 
 

3.2   迁移学习 

Woodworth 等人在 1901 年从心理学和教育学的角度提出了学习迁移的理论[149].从人类智能的角度来看,
人类可以在不同领域之间和不同问题之间进行相关知识的迁移或转化.我们希望机器可以在搜集到的多种数
据源之间,像人类一样进行知识迁移或转化,这就是机器学习领域中的迁移学习,或称归纳迁移、领域适配[150].
对迁移学习的研究始于 1995 年 NIPS-95 关于“学会学习(learning to learn)”的专题研讨会[151].迁移学习强调的
是,在不同但是相关的领域、任务和分布之间进行知识的迁移. 

按照源领域和目标领域的特征空间是否相同,迁移学习可分为同构空间下的迁移学习和异构空间下的迁
移学习.同构空间下的迁移学习是指源领域和目标领域的特征空间相同,代表性工作有基于主题的隐含语义分
析算法[152]、谱分析算法 [153]、基于流形结构的算法 [154]、潜变量的核空间模型 [155]、自学习聚类算法 [156]、

Tradaboosting 算法[157]等.异构空间下的迁移学习[158]也称为翻译学习,在两个完全不同的特征空间下,解决目标
领域和源领域的学习任务,其主要任务是构建异构特征空间之间的关联关系.主要模型有风险最小化框架[158]、
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概率隐含语义分析方法[159,160]、协同矩阵分解技术[161]、积极迁移学习框架[162]. 
根据源领域和目标领域是否有标注样本[99],可以把迁移学习分为归纳迁移学习、直推式迁移学习和无监督

迁移学习.归纳迁移学习[157,163−166]的目标领域中有少量标注样本,根据源领域中是否有标注样本,还可以把归纳
迁移学习划分成多任务学习(源领域中有标注数据)、自学习(源领域中没有标注数据).直推式迁移学习[167−170]

是只有源领域中有标签样本 ,源领域和目标领域的数据相关但不相同 ,两个领域的任务相同 .无监督迁移学 
习[156,171]处理的是源领域和目标领域中都没有标签数据的问题. 

按照迁移的内容对迁移学习进行划分,主要有特征表示迁移、实例迁移、参数迁移和关联关系迁移.特征
表示迁移期望联合表示的特征优于只基于目标领域中数据的特征表示[172],代表性工作有自学习聚类算法[156]、

基于概率的隐含语义分析算法[152]、基于流形结构的算法[154]等.实例迁移是指从源领域训练数据中抽取适合测
试数据的实例,迁移到目标领域增加训练数据数目.经典模型包括 Tradaboosting算法[157]、基于隐含稀疏领域迁

移方法 [173]等.参数迁移假设源领域和目标领域的一些参数是共享的,代表性工作有基于高斯过程 Gaussian 
Process(GP)的模型[174,175]以及结合层次贝叶斯 hierarchical Bayesian(HB)框架的模型[176,177].关联关系迁移的方
法通常数据表示为关联关系,例如社会网络数据.通过源领域和目标领域的数据,迁移它们之间的关联关系,代
表性工作有利用 Markov Logic网络进行关系的迁移[178−180]. 

以上介绍的迁移学习算法形式各异,例如基于矩阵分解、概率主题模型等.表 4 对迁移学习方法进行了   
总结. 

Table 4  Description of different kinds of transfer learning strategies 
表 4  不同迁移学习方法的描述 

迁移学习 描述 代表性工作 

按照源领域和 
目标领域的特 
征空间是否相 
同划分 

同构迁 
移学习 

源领域和目标领域的特征空间相同,
可以把与目标领域相关的源领域中

的数据直接应用到目标领域中 

基于主题的隐含语义分析算法[152]、谱分析算法[153]、

自学习聚类算法[156]、Tradaboosting算法[157]、基于深

度学习的方法[181−183]等 

异构迁 
移学习 

源领域和目标领域的特征空间不同,
通常需要学习异构的源领域和目标

领域之间的关系,可以直接进行特征
映射,也可以映射到共同的子空间中

风险最小化框架[158]、概率隐含语义分析方法[159,160]、

协同矩阵分解技术[161]、积极迁移学习框架[162]、基于

深度学习的方法[100,184,185]等 

按照源领域和 
目标领域中是 
否有标注数据 
划分 

归纳迁 
移学习 

目标领域中有少量标注数据,根据源
领域中是否有标注数据,可以把归纳
迁移学习划分成多任务学习 (源领
域中有标注数据)、自学习(源领域
中没有标注数据) 

Tradaboosting算法[157]、基于Procrustes的流形对齐方
法[164]、基于深度学习的方法[183]等 

直推式迁

移学习 

只有源领域中有标注样本,源领域和
目标领域的数据相关但不相同,两个
领域的任务相同 

Structural correspondence学习模型(SCL)[167]、Bridged
refinement模型[168]、基于深度学习的方法[182,186]等 

无监督迁

移学习 
源领域和目标领域中都没有标签数

据的问题 自学习聚类算法STC[156]、迁移判别分析TDA[172]等 

按照迁移的内 
容划分 

特征表示

迁移学习

期望源领域和目标领域学到的联合

表示特征优于只基于目标领域中数

据的特征表示 

基于主题的隐含语义分析算法[152]、基于流形结构的

算法[154]、自学习聚类算法[156]等、基于深度学习的方

法[184,187,188] 
实例迁 
移学习 

从源领域训练数据中抽取一些实例,
迁移到目标领域增加训练数据数目

Tradaboosting算法[157]、基于重建的隐含稀疏领域迁

移方法[173]等 

参数迁 
移学习 

挖掘源领域和目标领域的共享参数,
用于目标领域中 

基于高斯过程Gaussian Process(GP)的模型[174,175]以及

结合层次贝叶斯hierarchical Bayesian(HB)框架的模
型[176,177]等 

关联关系

迁移学习

通过源领域和目标领域的数据,迁移
它们之间的关联关系 利用Markov Logic网络迁移的模型[178−180]等 

这些模型大都是浅层结构,随着具有多层结构的深度学习在一些领域获得了成功,研究者把深度学习引入
到迁移学习模型中,通过构建具有很多隐层的结构,学习更有用的特征,最终提升迁移学习在目标领域中任务的
性能[100,181−193].Bengio 等人[181]研究了无监督预训练特征的有效性,将其应用到迁移学习场景下.Glorot 等人[182]

将不同领域的数据输入到叠加降噪自动编码器中,学习更加健壮的特征,对源领域和目标利用中的样本进行重
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新表示.Oquab 等人[183]首先利用源领域中已标注的样本训练 CNN,然后增加适应层缩小两个领域之间的差异,
并且利用目标领域中已标注样本微调训练的 CNN.Yosinski 等人[189]量化了深层神经网络中每一层特征的可迁

移性.Zhuang等人[190]结合深度自动编码器进行迁移,通过最小化源领域和目标领域的隐藏层的 KL距离获得领
域不变的特征.Long 等人[186]提出了联合自适应网络的结构,应对目标领域中已标注样本数量较少的问题.Sun
等人[187]和 Rozantsev 等人[187]提出了深度领域自适应的方法.文献[100,184,185]设计了基于深度学习的异构迁
移学习算法,应用到人脸识别、图像-文本迁移中.深度学习在迁移学习上获得了较好的性能,但是在其可解释性
和参数调整方面,仍然需要进一步研究. 

研究者从理论层面对迁移学习进行了研究,Ben-David等人[194]基于VC维对领域适应性问题给出了推广性
的界.对于有限 VC 维的情况,可用文献[195]中提出的方法,从有限个样本估计适应推广能力.Blitzer 等人[169]从

源数据加权组合获得模型,并给出在特定的经验风险最小化的情形下的误差率.Ben-David 等人[196]研究了分类

器能够在目标领域很好地完成分类任务的条件.Mansour 等人[197,198]针对任意目标分布给出了基于源领域和目

标领域之间 Rényi 散度的领域推广误差,提出通过加权经验分布可较为准确地反映目标领域分布.Zhang 等
人[199]提出一种新的框架来分析典型的领域适应学习过程的理论性质,分别开发了 Hoeffding 型、Bennett 型和
McMiarmid型偏差不等式,提出了基于 Rademacher复杂度的泛化边界,并分析了渐近收敛性和学习过程的收敛
速度.Kumagai[200]分析了参数迁移学习的 margin边界.然而,正如庄福振等人[101]所指出的,尽管研究者对迁移学
习已经进行了一些理论尝试,但还远远不够,尤其是需要深入开展迁移学习有效性的理论研究. 

通过以上分析可以发现,不同多视图学习和迁移学习的算法设计理论各不相同.然而从认知的角度考虑,多
源学习方法的总体目标是为了学习隐藏于多源数据下的共同知识.已有的多源学习方法只是根据具体问题设
计的具体算法,这些方法没有共性的约束,不能指导新的学习算法设计. 

4   未来研究方向的思考 

虽然在基础理论研究和应用领域,多源数据学习已经成为研究热门且存在一些较为成熟的技术,但是现有
的多源数据学习算法对应的学习任务差别巨大,其学习算法的表示也严重碎片化,彼此形式差别极大.早在 2004
年,周志华就指出[201],机器学习“以 Tom Mitchell的经典教科书为例,很难看到基础学科(例如数学、物理学)教科
书中那种贯穿始终的体系,也许会让人感到这不过是不同方法和技术的堆砌”. 

机器学习算法(包括单源和多源数据学习算法)的表示碎片化和形式差别化,对研究如何统一机器学习算法
的理论带来很大的困难.如果像 Vapnik 那样将机器学习问题看作是一个基于经验值的函数估计问题[202],则会
失去对学习问题的内在约束,对很多机器学习算法的设计启发性不足.更重要的是,如果将机器学习问题看作一
个基于经验值的函数估计问题,则几乎完全隐蔽了对学习问题所具有的共同内蕴认知性质,即学习是为了完成
一个认知任务(从数据中形成知识).多源数据是由单源数据组合而成的,多源数据学习也是一个典型的认知任
务,希望像人一样进行多源学习.因此,应该将多源数据学习所具有的共同内蕴的认知性质挖掘出来.由于现今
的单源数据学习理论对于这一点研究不足,而现有的多源数据学习方法往往是由单源数据学习方法扩展而来,
所以面临着与单源数据学习同样的理论薄弱问题,很难解决多源数据学习算法的理论性能问题.根据上述分析,
我们认为,多源数据的理论和算法的未来研究方向包括如下几个方面. 

(1) 目前,人类学习的认知机理存在着两个关键问题:一是学习的认知机理不一致,不能确定是相似性还是
简单性起主导作用;二是尽管多模态学习是人类学习的基本特性,但当前研究大多探讨单模态的学习机理.在人
类知觉学习、类别学习和概念表征以及机器学习中,相似性都起到了重要作用.因此,未来的研究热点之一是以
相似性为中心,基于单模态相似性来研究多模态相似性的整合机制,从而得到适合于机器学习使用的人类多源
数据学习的认知机理,即概念表征的认知机理. 

(2) 为了从认知上统一各种学习算法,研究者已经做出了很多努力,提出了许多理论——PAC学习理论、统
计学习理论、概率图理论等.现在的学习理论都只覆盖了部分学习算法.因此,两位机器学习领域的指标性人物
Jordan和 Mitchell在《Science》上提出了机器学习的一个重要挑战:能否建立一个能够统管所有机器、人和生
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物的学习理论?机器学习的认知目的是从数据中得到知识,而知识的基本单位是概念.因此,未来的研究热点之
一是如何利用概念表征的认知机理进行概念的统一表示理论,进而将学习算法进行统一表示,特别是将多源数
据学习进行统一表示,在此基础之上,发现学习算法的基本认知假设,即机器学习公理化研究. 

(3) 现在的多源数据学习算法大致的设计思路有 3 种:前期融合算法,强调特征融合;后期融合算法,强调结
果融合;中期融合算法,强调子空间共性.这些思路都需要设计概念表示理论,即学习算法的认知基本假设.未来
的研究热点之一是在机器学习公理化的研究基础上,研究多源的学习算法设计原则和学习算法评估原则,研究
一系列多源数据学习算法设计. 
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