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摘 要 领域适应学习旨在利用源领域中带标签的样本来解决目标领域的学习问题，其关键在于如何最大化地减小 

领域间的分布差异，有效解决领域间数据分布的变化。对当前领域适应学习算法进行了归纳和分类，总结了每类算法 

的特点，分析了5个相关典型算法并比较了其性能。最后指 出了领域适应学习值得进一步探 索的方向。 
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Abstract Domain adaptation learning aims to solve the learning problem of target domain by using the labeled samples 

of source domain．The key challenge iS how to minimize the distribution distance among different domains at most and 

solve the change of data distribution effectively．Do main adaptation learning algorithms were summed up and classified． 

The characteristics of each type learning algorithm were summarized．Five typical algorithms were carefully analyzed 

and their performances were compared．W hat directions are worthy of further exploration was indicated． 

Keywords Domain adaptation learning，Maximum mean discrepancy，Instance weighting，Feature mapping 

1 引言 

传统的机器学习方法假设训练数据和测试数据服从于相 

同的概率分布，即是独立同分布的(Independent and Identical— 

ly Distributed，IID)，但在实际应用中这个假设并不总得到满 

足，在许 多应用 中存在 非 IID数据[1]，如语 际 (Cross—lan— 

guage)文本挖掘、wi—Fi定位[2]等，这些应用 中精确标注的任 

务特定数据较少 ，而任务相关的数据却大量存在。近年来提 

出的领域适应学习(Domain adaptation learning)通过学习分 

布不同但相关的源领域(Source domain)带标签样本来帮助 

目标领域(Target domain)学习。领域适应学习放松了对训 

练数据和测试数据同分布假设的要求，能够利用不同领域的 

数据来帮助 目标任务的学习，有效解决了训练数据和测试数 

据分布不一致的学习问题。该问题吸引了越来越多研究者的 

关注和研究I3_l3j。领域适应学习着眼于解决源领域和目标领 

域的分布差异，也被称为类别失衡(Class imbalance)[1 、协方 

差偏移(Covariate shift)[ ]和样本选择偏置(Sample selection 

bias)[ ]等。随着应用的深入，人们考虑如何从多个源领域适 

应到目标领域，这时不仅需要解决领域间的分布差异，还需要 

考虑多个源领域之间的相关性 。相关研究有多任务学 习 

(Multi—task learning)__1 ]和 半 监 督 学 习 (Semi-supervised 

learning)[ ]等。本文对当前领域适应学习算法进行了归纳 

和分类，将算法分为分布差异和源差异两大类进行分析，总结 

了每类算法的特点，仔细分析了5种典型算法，并通过实验对 

比其性能。最后展望了领域适应学习进一步的研究方向。 

2 相关概念与问题描述 

对于一个模式分类问题，设数据领域为 D，领域数据概率 

分布为 P(x， )，xEX，yEY，其中 X和 y分别指领域内数据 

实例及其对应的类标签，分类器为一个映射函数 ，(z)：X— 

y，其将实例 xEX映射为相应的类标签 yEY。在领域适应 

学习中，大量带标签的训练数据为源领域 ，没有或仅有少 

量标签的测试数据为 目标领域 。 (X，y)，Pf(X，y)分别 

表示源领域和目标领域的联合概率分布，P (x)， (y)， 

只(X)，P (y)分别表示 X和 y在源领域和 目标领域的边缘 

概率分布，只(xlY)，只(ylX)， (XIY)，只(y1X)分别表示两 

个领域的条件概率分布。 中所有带标签的数据集为 = 

{(xl； ) ；Dr中未标记的数据集为D 一{ 罐1“，有时 

D 中可能会有少量的标记数据，记为 D， 一{( ) 、 。 

领域适应学习旨在通过学习分布不同但相关的源领域和 目标 

领域上的数据来获取相应的统计模型，提高 目标领域数据 

分类的精度。领域适应学习一个最主要 的关键性问题就 
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是如何选取有效的度量去反映源领域 和 目标领域之间的 

分布差异。 

3 分布差异算法 

训练数据和测试数据之间的分布差异可分为两种类型： 

边缘概率分布差异和条件概率分布差异。边缘概率分布差异 

如图 1(a)所示，不同形状的点分别代表源领域和目标领域 ， 

两个分布的数据点都是由y一 一X产生 ，条件概率分布相 

同，但从图 1(a)可看出训练数据回归线 AB明显不同于测试 

数据回归线 CD，源领域和目标领域的边缘概率分布不同。图 

1(b)和图 1(c)表示训练数据和测试数据的边缘概率分布和 

条件概率分布都不同，A数据点的边缘概率不同于 B和 D数 

据点，C和 D数据点的条件概率也不同。 

(a)训练数据和测试数据的边缘概率差异 

(b)二分类中训练数据的概率分布 (c)二分类中测试数据的概率分布 

图 1 

按分布差异的不同可将领域适应学习算法分为基于边缘 

概率分布差异、基于条件概率分布差异和基于边缘与条件概 

率分布差异这3类算法。针对每类分布差异的特点，本文将 

仔细分析其相关典型算法。 

3．1 基于边缘概率分布差异的领域适应学习算法 

基于边缘概率分布差异的领域适应学习算法是 目前研究 

最多的一类算法。该算法主要围绕实例加权和均值中心对齐 

等方法。 

在目标领域，根据统计学习理论，给定损失函数 (z，Y， 

)和模型的参数空间 @，目标是找到参数 ，满足 

0 一arg rain ∑ P(D ) (-z，y， ) (1) 
0E@ (T， )∈ D． 

由于训练集是来 自源领域的联合分布，在 目标领域没有 

被标记的数据在训练时可以被观察到，因此需要从源领域数 

据学习一个模型来代替。如果 P( )一P(Dt)，则可以简单 

地通过求解式(2)的优化问题来学习模型用于目标领域 。 

0 arg rain ∑ P(D ) ( ，Y， ) (2) 
0E@ ( ， )∈D 

当 P( )≠P(Df)时，优化问题变为式(3)： 

arg∈mm 綦。 

～ in蚤ns畿 ㈣ 
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可见 ，利用 对实例( ， )进行加权调整能 

够得到一个理想的学习函数。 

3．1．1 协方差偏移 

如果源领域和 目标领域 X 的分布不同，即 P (x)≠ 

P (X)而 只(yiX)一 (ylX)，这种分布差异叫协方差偏移， 

在解决协方差偏移的问题中，式(3)中的参 可改写为： 
兰! 2一 !兰 ： 立 fd1 P (
z， ) P (z)P ( l ) P (z) ⋯ 

协方差偏移常需要对 进行估计。 协方差偏移常需要对 篇  进行估计。 

目前，研究人员己经提出了多种估计方法。Shimodai— 

ra[ 提出了非参数的核密度估计方法。HuangE” 提出一种 

在核空间中学习 Pf(X)／p (X)的方法 KMM(Kernel Means 

Matching)，该方法在一个再生核希尔伯特空间(Reproducing 

Kernel Hilbert Space，RKHS)中匹配源领域和目标领域的样 

本的核均值，其好处是避免了直接估计 P (x)和P (X)。Sug— 

iyama~2。 指 出了 KMM 的缺 陷，提 出了 KLIEP(Kullback- 

Leibler Importance Estimation Procedure) 直 接 对 

只(X)／ (X)进行估计，这种方法基于对 只(X)／ (X)的相 

对熵最小化的求解，KLIEP结合交叉验证来对模型进行 自动 

选择：首先是对源领域数据的样本权重进行估计，其次在被赋 

予权重的样本基础上进行模型的选择和训练。Bickel／ ]避免 

解决求分布比率 P (X)／P (X)的模型，转而对所有的源数据 

的权重直接进行估计，将此问题归结为一个凸优化模型并利 

用牛顿梯度下降来进行优化 。Liao[2胡提出了一个 主动学习 

的方法，通过引入一个阈值来评估辅助数据中每一个样本对 

目标分类的贡献程度，在源领域数据的帮助下，选择目标领域 

的未标注数据进行标注。 

核均值匹配算法 KMM，通过在再生核希尔伯特空间匹 

配源领域和目标领域的平均值来直接学 习 P (X)／P (X)， 

KMM 可以表示为式(5)的二次规划优化问题。 

mI~Il— i TK 一K 
。 

(5) 

s．t．辟∈E0，B]且I∑犀一 l≤ e 

K一( )，K 一 c五，乃 e 
式(6)中，K 和K 分别为源领域数据和目标领域数据的核 

矩阵，K 和K 为跨域核矩阵。 

K 一 正(z ) 
，2f J一 1 

(7) 

其中，五E U Xc，XjE Xf，可以证明 =P (X)／P (X)。采 

用 KMM 的优点是它可以避免 (X)和 P (X)的密度估计， 

当数据集很小时密度估计是很难的。 

3．1．2 类别不平衡 

如果源领域和 目标领 域 y的分布不 同，即 P (y)≠ 

P (y)而 P (X Jy)一只(Xjy)，这种分布差异叫类别不平衡， 

在解决类别不平衡的问题中，式(3)中的 可改写为： 

虽!=至! 一旦 一旦 fR) 
P (z， ) P ( )P ( l ) P ( ) 、u 

因此，需要使用 P (y)／P ( )进行实例加权。LinL 成功 



地将支持向量机应用于这种非标准的学习情形，并通过模拟 

实验进行验证。Chan[ 4_用 P ( )／P ( )对每个来 自源领域 

的训练实例进行加权，并使用 naive Bayes分类器来解决问 

题。还有研究者采用训练集重采样方法，从源域重新采样训 

练实例，使得重新采样的数据具有和目标域大致相同的类分 

布。Chawla[25]提出的 SMOTE算法首先为每个 目标域类样 

本随机选出几个邻近样本，并且在该样本与这些邻近的样本 

的连线上随机取点，生成无重复的新的目标域类样本。Kubat 

和 Matwin[ ]采用单边采样方式，去除源域类中的噪音样本、 

边界样本和冗余样本 。 

对于分类算法而言，可通过求概率分布 P(Y l X)直接建 

模，如 logistic regression分类器。理论表明求 P，( l )问题 

可转化为求 ( I )。 

一  黠 ㈣ 
Y Ey 

其中，r( )一Pf(y)／P ( )，现在可以先从源域估计P ( l )， 

然后利用 P ( )和 P (y)得到 ( l )。 

在实践中，人们需要知道 目标域中的类分布，以适用上述 

方法。在一些研究中，假定这个分布是已知的先验。 

3．2 基于条件概率分布差异的领域适应学习算法 

当 P (ylX)≠P (ylX)时，Jiang[ ]建议标注少量目标领 

域样本，然后构造 目标领域模型，并用该 目标模型过滤掉源领 

域中与目标领域存在争议的样本(五 ，ys．)，通过更多地使用 

目标领域数据的信息来对源数据进行评估，并将源数据中被 

认为具有“误导”作用的样例剔除。Gao[28]提出了局部加权集 

成(Locally Weighted Ensemble，LWE)，该方法从集成的角度 

出发，将多个传统的分类器集成起来 ，并提出一种局部加权的 

方法对各个子分类器的权重进行动态调整。这种分类器集成 

了多个分类器的优点，可以同时利用多个源数据的信息来帮 

助 目标数据学习。 

LWE利用 k个模型加权集成E，计算未标记的目标域数 

据 z的标记 Y。 

P(ylE，z)一∑WMi． P( lM 。 ) (10) 

其中，P(ylM，z)是 k个模型中的某个模型M 对 目标数据 z 

的预测 ，~efiAdi， 为数据点z在模型M 中获得的权重，其定义如 

下 ： 

5(GM，Gr； ) 
WMi． = ——上——一  (11) 

∑5(C,M，Gr； ) 

其中，GM；和G 是围绕z点的图。G 是通过连接测试数据 

中与 属于同一聚类的点构建的，GM连接由模型M 确定的 

与32属于同一类的点，s( ，Gr；z)是测试数据在两个图中 

点的相似性度量。 

通过最小化风险来学习 z的标记 Y ： 

=arg minI ( ，y)P(y l E，x)dy (12) 

其中， ( ， )是代价函数，其真正的类标签是 ，但预测值是 Y， 

如以最常见的o_1损失函数为代价，则Y 一arg maxP(ylE，X)。 

3．3 基于边缘概率与条件概率分布差异的领域适应学习算法 

当 P (X)≠P (X)或 P (y)≠Pf(y)，P (ylX)≠P (yl 

X)时，不仅要解决边缘概率分布差异，还要解决条件概率分 

布差异。目前相关研究较少 ，基本方法是通过域映射来减少 

边缘概率的分布差异，然后在映射域中进行样本选择，以减小 

条件概率的分布差异。 

Zhongl_2妇提出的 KMapEnsemble(KE)使用核辨别分析 

(Kernel Discriminant Analysis，KDA)进行领域适应。其 目标 

是通过核映射空间选择出最靠近目标数据的一部分源数据来 

构建分类器，但是映射空间较依赖于源数据。找到一个合适 

的核映射空间，使得不同空间的数据在空间中具有相近边缘 

分布，从而能够利用 Bisecting K-means聚类[30_选择出那些与 

目标数据条件概率相近的源数据。为避免单一分类器的缺 

陷，通过集成的方式控制了误差边界 。 

算法分两步： 

(1)基于核的特征映射 

KMapEnsemble首先使用迭代过程来生成多个映射 ，并 

使用模型均值来计算最终的预测。标记的目标领域数据首先 

被用来执行 KDA。 

maX{ 祷 )} (13) 
其中，核矩阵 K 一 ( z ) (z，)，W一(w ) 一 是块对角 

阵，w 是z ×fz的矩阵，元素值都等于÷ ，用特征值分解求解 

可获得映射空间。来 自两个域数据的边缘分布 P( )在这个 

映射空间内是相似的。对于新的实例 ，可得到映射 
Z
t 

(z)一 ∑ ∑aqK(X 2) (14) 

其中，X ，是类i的第J个实例。 

(2)基于聚类的样本选择 

在迭代中，基于聚类标准选择源领域数据，这些源领域数 

据同目标领域数据具有类似的条件概率 P(yl )。然后，利用 

KDA将这些选择的源领域数据和标记的目标领域数据构建 

为一个新的特征空间并训练新的分类器。 

4 源差异算法 

随着领域适应学习研究 的进一步深入，源领域从一个扩 

展到多个。基于源差异，领域适应学习可分为基于单源的领 

域适应学习和基于多源的领域适应学习，如图 2所示。 

sou rce tar get 

(a)基于单源的领域适应学习 

(b)基于多源 的领 域适应学 习 

图 2 

目前对单源领 域适应 学习 的研 究较多，前 面提到 的 

KMM、KE等算法都是研究如何减小一个源领域和 目标领域 

的差异，而对于多源的领域适应学习，一个关键问题是如何从 

多个源领域中选择适应目标领域的源样本、源特征或源参数。 

常用方法是通过源分类器的选择纠正源偏差，进行域选择；或 

通过距离测度进行多源领域适应学习。 

4．1 基于单源的领域适应学习算法 

基于单源的领域适应学习算法研究如何利用一个源领域 
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的样本帮助 目标领域学习，目标是减小这个源领域与目标领 

域的差异。BlitzerE。]提出的 SCL(Structure Correspondence 

Learning)算法 ，首先在领域上定义 个枢纽特征集，然后将 

这些特征集从数据集中去掉并将每个枢纽特征定义为一个新 

的标签向量，从而建立起 m个分类问题。算法在 目标领域当 

中利用无标签的数据提取出一些可以减小领域间误差的特征 

表示。Daumec ]提出一种核映射的方法来处理 NLP问题，通 

过一个高维的特征空间将源领域和目标领域相互联系起来， 

然后利用传统的分类学习算法来训练分类器。YangE。1]提出 

的 ASVM(Adaptive SVM)以一个或多个现有的分类器适应 

新的数据集，它的目的是使用类似于支持向量机的目标函数 

学 习 源 分 类 器 和 适 应 性 分 类 器 之 间 的 “8函 数 ”。 

Schweikertc船]提出的 MCC(Multiple Convex Combination)通 

过求解一个线性规划模型来优化所有 凸组合系数。Gret— 

tonE”]提 出了最大均值差异 (Maximum Mean Discrepancy， 

MMD)的分布距离度量方法。基于 MMD准则，PanL“ 首先 

通过 MMDE(Maximum Mean Discrepancy Embedding)学 习 

一 个低维的映射空间，并在空间中使得源数据和目标数据的 

均值中心对齐，以减小两个领域的差异。经过这种处理后的 

数据可以直接利用传统分类器对数据进行训练和泛化。由于 

MMDE的计算开销太大，在此基础上提 出 TCA(Transfer 

Components Analysis)的领域特征适应算法，其主要学习一个 

领域间可适应的特征成分集 ，减小了领域间特征分布差距。 

在再生核希尔伯特空间中源领域 与目标领域 D 的 

MMD可以表示为： 
1 ” 1 nf 

Di ( ，D)一ll去蚤西(五 )一去善Il (z。)lJH(15) ，b —l ，“ =l 
其中， 是一个从原始输入空间到高维 Hilbert空间的非线性 

映射。从式(15)可以看出，MMD度量就是使用源领域数据 

集和目标领域数据集的总体均值之差来表示源领域与目标领 

域之间的分布差异。 

TCA基于 MMDE，该算法的主要思想是通过如下优化 

模型学习 ∞，映射源领域和目标领域的数据到一个低维嵌入 

子空间，减小领域间的差异并保持原始数据结构。 

min Dist(9(X )， ( ))+ n( ) 
(16) 

S．t．constraints on ( )and (X ) 

1 1 ” 

Dis￡( (x)， ( ))一Il去蚤 ( ( ))一去善 ( 
(∞

． ))ll H (17) 

如果在 RKHS中选取合适的核函数 愚，则式(16)可以转 

化为下式： 

rain tr(KL)+ Q(∞) 

(18) 

S．t．constraints on ( )and ( ) 

其中K是定义在源域、目标域和跨域的核矩阵，tr(A)表示矩 

阵 A的迹运算。 

4．2 基于多源的领域适应学习算法 

近年来，研究者提出了一些基于多源的领域适应学习方 

法[35-37]。Crammerc。。 假定多个源的分布是一样的，标签的变 

化是由噪声变化量引起的。Luo[39]结合多源数据提出了共同 

最大化的学习模型。Mansou~ 0]估计每个源的数据分布，对 

不同源的权重进行调整。这些算法的理论证明基础是假设每 

个源域数据对 目标域数据的预测能力较强。Shi[ 1]通过源领 

· ]O · 

域构造的特征空间来帮助 目标领域的结构划分，基于谱分析 

方法设计了一种在源领域和目标领域数据标签空间不一致下 

的领域适应框架。Yang[ 2_提出用适应性集成方法(Adaptive 

ensemble approach)来解决 NLP的多源领域适应问题，该算 

法通过集合生成、跨域知识学习和决策推断实现多源领域适 

应学习。 

Duan[船]提出了基于多源的领域适应机(Domain Adapta— 

tion Machine，DAM)，利用从多个源领域的标记样本独立学 

习到的一系列辅助分类器来进行目标领域的标签预测。受流 

正则_4 ]和基于图形的多任务学习[4 ]的启发，提出了基于平 

滑假设的数据依赖正则化，使 目标域的分类与相关源域对 目 

标域的未标记模式的辅助分类有类似的决策值，并采用了稀 

疏正则化使得目标分类器具有稀疏性。 

DAM采用如下优化模型： 
1 ”l 

m in Q(厂)+专 ( 一y7) + ( ) (19) 
J I= l 

其中，Q(厂r)是用于控制目标分类器 的正则项，第二项是 

目标分类器厂 在目标域的标记模式D7下的经验误差，最后 

一 项是数据依赖正则化项。 

DAM不同于 MTL(Multi—Task Learning)，它侧重于利 

用现有的辅助分类器学习目标决策分类，并在学习阶段计算 

成本显著降低。此外，根据数据依赖正则化的定义，辅助分类 

器可以用不同的训练内核，甚至不同的学习方法。 

5 领域适应学习算法性能比较 

本节将在两个跨领域文本分类数据集 20Newsgroups 

(http：／／people．csail．mit．edu／j rennie／2ONewsgroups／)和情 

感评论(http：／／、̂nⅣw．CS．jhu．edu／~mdredze／datasets／senti— 

ment)上进行领域适应分类实验，对前面分析的5种典型算法 

做性能比较。 

5．1 数据集描述与设置 

由于数据集较大，为便于测试算法的分类性能，随机抽取 

数据集每个子类的 1O 样本作为测试样本。基于 20NG数据 

集和情感评论数据集的领域适应学习任务的描述如表 1所列。 

表 1 领域适应学习任务 

(1)20NG数据集：为了有效 比较上述 5种典型领域适应 

学习算法的分类性能，本文采用与文献[46]相同的实验设置。 

即对于 20NG数据集，从 2O个类中抽取表 l中的 13类作为 



源域和目标域 ，剩余 7类 (alt．atheism，comp．graphics，misc． 

forsale，ree．autos，sci．crypt，SOC．religion．christian，talk．poli— 

tics．guns．)作为负类。数据基于子类进行分割 ，认为不同的 

子类来 自不同的领域。 

(2)情感评论数据集：情感评论领域适应数据集由 4种 

不同的产品类型(书籍、DVD、电子产品和厨房设备用品)的产 

品评论数据组成。可使用来 自其他产品的评论作为训练数据， 

通过领域适应学习所得模型来预测某产品的评论情感类别。 

5．2 性能比较 

20Newsgroups文本分类和情感评论分类数据集领域适 

应学习的实验结果分别记录于表 2和表 3中，其中，Avg列表 

示各方法在同一数据集上的平均分类精度值。 

表 2 20Newsgroups文本分类精度( )比较 

KMM 

】胍  

KE 

TCA 

DAM 

78．62 

60．88 

63．72 

76．02 

72．15 

84．41 

69．32 

67．46 

72．51 

7O．53 

65．51 

6o．75 

58．93 

65．89 

64．12 

63．44 

60．63 

65．04 

54．82 

58．27 

表 3 情感评论分类精度( )比较 

KMM 

I WE 

KE 

TCA 

DAM 

由表 2和表 3的实验结果可知： 

由于 20Newsgroups和情感评论数据集是基于边缘概率 

差异的，因此 KMM算法在这两个数据集上的实验结果较好。 

基于特征映射的单源领域适应算法 TCA解决的是源领 

域和目标领域之间的边缘概率差异 ，因而在 20Newsgroups 

和情感评论数据集上的实验结果也较好。 

基于边缘和条件概率分布差异的 KE算法分类性能优于 

基于条件概率分布差异的 LWE算法。 

多源领域适应算法 DAM算法性能与多个源域和目标域 

的相关性有关。DAM算法本质是减小多个源领域和 目标领 

域的边缘概率差异，在 20Newsgroups和情感评论数据集上 

的性能优于 I E。 

结束语 通过对领域适应学习算法的分析，可以发现不 

论是基于分布差异还是基于源差异，目前的领域适应学习算 

法都是以传统的机器学习算法为基础，通过领域间分布偏差 

的估计 、公共特征学习或者是领域知识的形式化等手段来调 

整基础算法的优化过程 ，进而使其对 目标领域具有更好的泛 

化效果 ，其主要方法是 ： 

(1)实例加权 

源领域的部分训练数据可以通过重加权而被用于目标领 

域 ，通过某种方式对来自源领域的训练样本进行权重计算，以 

决定每个样本在训练过程中的重要性大小。源领域训练数据 

的加权策略是这种技术的关键。 

(2)特征映射 

通过特征映射在源领域和 目标领域之间传递有用的知 

识 ，为目标领域学习一个“好”的特征表示。源领域的知识通 

过特征表示适应到目标领域，在该特征表示下 ，目标领域的学 

习性能能得到明显的提升。 

(3)模型适应 

源领域和目标领域的模型间共享某些参数或者某些先验 

分布。通过模型适应可将源领域模型的相关参数共享到 目标 

领域，因此这种领域适应学习的目标就是发现模型间共享的 

参数。 

领域适应学习已成为机器学习领域一项具有挑战性的研 

究课题，涌现出一批新颖的算法。通过分析发现，领域适应学 

习还存在很多问题需要并值得去研究。 

(1)如何优化领域适应学习算法性能。 

领域适应学习主要用于解决非 IID问题，优化领域适应 

学习算法性能不仅要考虑算法的正确率和计算复杂度，还需 

考虑算法的泛化性、算法的简洁性、迭代次数与计算时间、对 

于大规模问题的可扩展性、近似解的收敛性等问题，研究更高 

效的领域适应学习算法依然是个公共课题。 

(2)如何在异构环境中进行领域适应学习。 

目前领域适应学习研究的问题中源领域和目标领域虽然 

数据分布不同，但由于它们处于同构的环境中，因此可以找到 

共享的实例、特征或参数等。对于跨媒介的领域适应，如从文 

本到图像、从视频到音频的领域适应学习问题中，源领域和 目 

标领域的环境是异构的，因此，如何实现异构环境下的领域适 

应学习是进一步的研究方向。 

(3)如何控制源领域和 目标领域差异较大时出现的负适 

应。 

源领域的判别信息对目标领域的数据划分并不总是起正 

面的影响，在差异较大的领域间进行领域适应学习可能会出 

现负适应的情况。目前领域适应学习的负适应问题是一个公 

开课题，如何控制负适应的发生，降低领域适应学习过程中源 

领域对 目标领域学习的不利影响；如何评估领域适应学习带 

来的风险等都是值得研究的问题。 
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