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摘要摘要：：为了使源域与目标域中同类情感文本准确对齐，且尽可能增大不同情感文本特征差异，提

出了一种具有加权对抗网络的域适应模型。提出了一种主分类网络与辅助分类网络相结合的网络

结构，主分类网络用于对源域文本进行有监督学习，辅助分类网络用来提高文本特征的可区分度；

提出了一种多对抗网络权重计算方法，实现域间同类样本的准确对齐。实验结果表明：对于

Amazon数据集，提出的模型对于目标域中文本的平均识别准确率可达 84.22%，比对比模型提升

了2.07%，说明该模型可将优化得到的特征提取器与特征分类器同时较好的适用于源域与目标域

中，从而对不同领域文本分析仿真建模提供了可靠的数据。
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0　引言　引言

随着电子商务规模不断扩大，产生了大规模

的数据信息，而用户与商家很难对这些大规模数

据进行浏览与分析，因此，通过对大规模数据分

析进行仿真建模，从而向商家提供有效的经营策

略，向消费者提供感兴趣的物品信息已成为研究

热点。当前，这种仿真建模所依赖的数据大多仍

为用户对商家的评分信息，但评分具有一定的随

意性，如“不评论则默认 5星好评”等，而文本

评论情感信息则相对更能表达消费者的真实感受，

因此，准确判断文本的情感信息将会进一步提升

数据分析仿真结果的可信度。

传统的对单一领域文本进行情感分类通常采

用对该领域大量标注样本有监督学习的方式进行，

例如，若要判断某一条“手机”文本评论的情感，

需要对大量“手机”评论样本进行情感类别标注，

并在有监督学习后获得评论情感分类规则；同样，

如果要判断“书籍”文本评论的情感，也同样需

要样本标注与有监督学习 2个阶段。然而，电子

商务网站通常包含多种领域的数据，对每一领域

都进行大量样本标注将是十分耗费人力的，如果

采用带有标签的“手机”领域(源域)样本和无标签

的“书籍”领域(目标域)样本，便可以通过机器学

习获取 2种领域的公共知识，从而实现将源域有

监督学习获得的知识跨领域应用到目标域文本情

感分类中，这种跨领域文本情感分类的研究将具

有重要的理论价值。

1　相关工作　相关工作

目前，关于跨领域文本情感分类方法主要包

含以下6类
[1]
：①基于实例的域适应，即选择源域

中关键的样本作为训练数据。例如，Robert等将

源域与目标域样本Kullback-Leibler距离较小的样

本 作 为 关 键 样 本
[2]
； Xia 等 采 用 PU(positive-

unlabeled)学习获得的高概率样本作为训练数据
[3]
；

Giacomo等则通过马尔可夫模型结合迁移学习思

想，将对情感依赖较高的样本作为关键样本
[4]
。

②基于特征的域适应，即通过枢纽特征实现知识

的迁移。例如，John等将具有较高领域互信息的

特征作为枢轴特征，并通过枢轴特征实现不同域

间非枢轴特征的关联
[5]
；Yftah等采用了一层隐藏

层的神经网络结构，通过学习非枢轴特征与枢轴

特征之间的映射关系，获得有效的文本特征
[6]
；

Wang等提出了一种情感关联索引思想，对不同词

语进行了关联性分析
[7]
；Tareq等基于信息熵、比

值比、卡方检验 3种特征选择方式，实现了文本

的跨领域分类
[8]
。③基于模型的域适应，即通过共

享模型参数实现知识的共享。例如，Zhu等采用

了SVD(singular value decomposition)分解结合神经

网络实现了特征对齐
[9]
；Ganin等将对抗的思想引

入到了域适应方法中，降低了源域与目标域特征

分布差异
[10]
。基于对抗思想，许多学者对模型做

了进一步的改进，如Li基于注意力机制获得了枢

轴特征，并采用对抗网络建立了端对端的域适应

模型
[11]
；Qu等通过让样本特征远离决策边界，进

一步提高了同类样本的对齐程度与不同类样本的

可区分程度
[12]
；He等在使用对抗网络的同时，将

熵最小化与自集成引导作为正则项
[13]
；Zhao等采

用了双向门控循环单元特征提取和卷积神经网络

参数共享的模式，实现了跨领域文本分类
[14]
；Li

等提出了一种枢轴特征选择器与可转移变换器相

结合的方式，进一步提升了跨领域文本分类精

度
[15]
。④基于词典的域适应，即利用不同域中通

用的词典实现跨领域识别。例如，Mao等提出了

一种联合情感词典
[16]
；Dolores等引入了领域独立

的词典为跨领域文本情感分析服务
[17]
。⑤联合情

感方法，即以无监督学习方式挖掘语义结构。例

如，Huang等提出了主题相关适应性框架，对跨

领域文本情感分类起到了积极的作用
[18]
；Zhou等

基于主题的一致性，进一步降低了领域间样本的

差异性
[19]
。⑥基于图的迁移方法，即通过构建传

播图实现知识传递。例如，Giacomo等以文本语

料表示为图，在词与词之间构建马尔可夫转移矩
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阵对其进行关联
[20]
；Nelakurthi等提出的用户-文

本-特征三部图较好地解决了知识的负迁移
[21]
。以

上算法从不同角度针对跨领域文本情感分类问题

进行了分析，并在不同程度取得了较好的效果。

目前，已有的大多基于对抗网络的算法仅仅考

虑了源域与目标域数据的整体对齐，但实际上，不

同情感文本的对齐是没有意义的，而且还会引起知

识的负迁移；此外，在模型训练过程中，除考虑文

本情感分类的准确性以外，还应尽可能增大不同情

感文本特征之间的差异，进一步提高模型分类的可

靠性。基于以上分析，本文提出一种基于辅助分类

网 络 的 无 监 督 域 适 应 (auxiliary classification 

networks based unsupervised domain adaptation, 

ACNUDA)模型。该模型提出了主分类器与辅助分

类器相结合的结构，进一步增大了不同情感文本之

间的差异性；提出了加权多对抗网络结构，从而实

现不同域相同情感文本能够更为准确的对齐。

2　基于对抗的域适应模型　基于对抗的域适应模型

一些基于对抗思想的域适应模型在跨领域本

文情感分类问题被更多的采用，其中具有代表性

的模型为 Ganin 提出的 DANN 模型
[10]

(domain-

adversarial training of neural networks, DANN)，该

模型采用特征提取网络、特征分类网络、域鉴别

网络相结合的模型结构，其中，特征提取网络与

特征分类网络用于实现源域样本的有监督学习，

而域鉴别网络用于降低源域与目标域样本之间的

特征差异，模型结构如图1所示。

此外，同样基于该思想的一些改进模型也相

继被提出
[11-12]

。然而，尽管通过实验验证了这些模

型的合理性和有效性，但仍存在一定的问题，例

如，不同域中的同类样本是否被分别准确的对齐，

不同类别样本之间是否具有足够的可区分性。针

对以上问题，本文将提出一种具有多对抗网络的

域适应模型，实现跨领域文本情感的准确分类。

3　　ACNUDA模型模型

3.1　　模型参数定义模型参数定义

在ACNUDA模型中，涉及的符号有：源域为

Ds ={(x s
i  y

s
i )}ns

i = 1， 域 标 签 为 d s
i =[1 0]T， 其 中 ，

x s
i 与 ys

i 分别为源域中的样本和对应的类别标签，

ns为源域中样本的个数；目标域Dt ={(x t
i )}nt

i = 1，域

标签为 d t
i =[0 1]T，其中，x t

i 为目标域中样本，

nt为目标域中样本的个数，这里，目标域样本是

不包含标签信息的。

3.2　　模型设计结构与目标模型设计结构与目标

ACNUDA模型由4类网络组成，分别为特征提

取器Gf，特征分类器Gy，辅助分类器G(c)
y ，c=12，

域鉴别器G(k)
d ，k = 1 2K，其中，K为文本情感

类别数目，而4类网络的参数分别为θf，θy，θ (c)
y ，

θ (k)
d ，k = 1 2 K，c = 1 2。这里，ACNUDA 模

型结构如图2所示。

域鉴别
网络

特征分类
网络

特征提取
网络

样本特征样本
类别
标签

域标签

图1 DANN模型结构

Fig. 1 DANN model structure

图2 ACNUDA模型的结构

Fig. 2 Structure of ACNUDA model
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图中，ŷi，ŷ(c)
i ，wik分别为使用特征分类器时

输出的样本分类结果，使用第 c个辅助分类器时

输出的样本分类结果，域鉴别器权重，而 ε为主分

类网络生成辅助分类网络所需的参数。

提出该模型的目的在于：通过训练获得有效

的特征提取器 fi =Gf (xi )与特征分类器 yi =Gy ( fi )，

使其同时适用于源域与目标域，得到源域和目标

域文本xi的正确情感分类结果yi。

3.3　　模型设计与改进思想模型设计与改进思想

为进一步提高源域与目标域同类样本的对齐

程度和不同类样本之间的可区分性，ACNUDA模

型从2个方面对DANN思想的模型进行重新构造。

(1) 辅助分类网络的设计。传统的基于神经网

络通常采用交叉熵作为学习的损失函数，然而，

该损失函数仅从识别的准确率角度进行了约束，

并未考虑不同类别样本特征之间是否具有足够大

的可区分性。基于以上分析，提出了一种特征分

类网络与辅助分类网络相结合的结构。

在ACNUDA模型中，采用全连接结构分类网

络作为主分类网络，目的是实现对源域样本分类

的有监督学习，采用交叉熵作为分类损失函数：

Ls
y =-

1
ns
∑
i = 1

ns∑
k = 1

K

ys
ik lb ŷs

ik (1)

式中：ys
ik为源域中第 i个样本真实标签向量ys

i 的第

k个分量，ys
i =[ys

i1 y
s
i2 ys

iK ]T；ŷs
ik为该样本使用

主分类网络预测的标签向量 ŷs
i 的第 k个分量，ŷs

i =

[ ŷs
i1 ŷ

s
i2 ŷs

iK ]T；K为样本的文本情感类别数目。

除主分类网络外，模型还采用了一种辅助分

类网络，其目的是尽可能增大不同类别样本之间

的差异，提高分类结果的可靠性。

将主分类网络模型中的所有偏置项权重进行缩

放，即 blj®{(1+ ε)blj (1- ε)blj }， l= 1 2 L- 1，

j= 1 2 nl，其中，blj为主分类网络第 l层网络第

j个偏置项权重；nl为第 l层网络偏置项数目；ε为

缩放系数，0≤ ε≤ 0.5；L为主分类网络的层数。

这样改进的思想在于：通过对每一层偏置项

权重的调整，构成了类似于2个用于辅助分类的超

平面，如果样本在辅助分类网络与主分类网络的分

类结果能够保持较好的一致性，则说明提取的样本

特征与主分类器的分类面具有足够远的距离，也就

表示不同类别样本之间具有较大的差异性，如图3

(a)所示；否则，如果样本在辅助分类网络与主分

类网络的分类结果不一致，则说明2类样本特征之

间的可区分度不高，如图3(b)所示。

图中，‘○’与‘■’分别为两类不同情感文

本的特征。

基于以上分析，辅助分类网络的损失函数为

Lst
c =-

1
2(ns + nt )∑c = 1

2 ∑
i = 1

ns + nt∑
k = 1

K

ŷ(c)
ik lb ŷik (2)

式中：ŷ(c)
ik 为第 i个样本采用第 c个辅助分类网络时

的分类结果，ŷs(c)
i =[ ŷs(c)

i1  ŷs(c)
i2  ŷs(c)

iK ]T；c = 1为偏

置项权重变化 blj®(1 + ε)blj时得到的辅助分类器，

而c = 2为偏置项权重变化blj®(1 - ε)blj时得到的辅

助分类器。

(2) 加权域鉴别网络的设计。大多基于对抗的

域鉴别网络仍采用降低源域与目标域总体特征分

(a) 理想

(b) 不理想

图3 不同分类效果

Fig. 3 Different classification effects
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布差异的思想，忽略了样本的类别信息，而实际

上源域与目标域中不同类别样本的对齐是没有意

义的。基于以上分析可知，降低源域与目标域同

类样本特征之间的差异才具有更重要的意义，因

此，模型将针对每一类样本分别采用结构相同的

域鉴别网络，并让每一类样本作为该类域鉴别网

络的训练样本，进行网络参数训练，从而提升同

类样本之间的相似性。

由于源域中的样本是带有标签信息的，所以

在训练过程中，可依据该样本真实标签将其指定

到对应类别的域鉴别网络中进行训练；而目标域

中的样本是无标签的，在训练过程中无法将其一

次性准确地指定到对应的域鉴别网络中。针对该

问题，MADA(multi-adversarial domain adaptation)

模型
[22]
采用目标域样本的分类结果作为其伪标

签向量，并将该向量 ŷt
i 中每一元素分别对应作

为每一域鉴别网络损失的权重，即 ŷt
i = wi，

ŷt
i =[ ŷt

i1 ŷ
t
i2 ŷt

iK ]T， wi =[wi1 wi2 wiK ]T。 然

而，在模型训练初期，样本分类结果的准确性是

很难得到保证的，这会让目标域样本很有可能被

指定到错误的域鉴别网络中去训练，从而导致不

同类样本错误对齐。

基于以上分析，提出了一种基于分类标签相

似性向量与分类标签向量相融合的域鉴别网络权

重计算方法。在训练初期无论目标域样本分类结

果是否准确，该样本的分类结果会与源域中同类

样本的分类结果具有较好的相似性，而源域样本

的标签是真实的，这样便可以根据分类结果的相

似性来初步估计出目标域样本的类别情况：

ŷt
ik - similar =

<
1

NCk

∑
x s

j ÎCk

ŷs
j  ŷ

t
i >

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| 1
NCk

∑
x s

j ÎCk

ŷs
j × || ŷt

i

(3)

式中：Ck 为每一次迭代时包含的源域中第 k类样

本的集合；NCk
为该次迭代源域中第 k 类样本个

数，k = 1 2K。而后，通过Softmax函数处理，

获得该样本分类标签相似性向量：

ŷt
i - s =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úe ŷt
i1 - similar

∑
j = k

K

e ŷt
ik - similar


e ŷt

i2 - similar

∑
j = k

K

e ŷt
ik - similar


e ŷt

iK - similar

∑
j = k

K

e ŷt
ik - similar

T

(4)

而随着训练迭代次数的增加，目标域样本的

分类结果 ŷt
i 将会越来越趋于稳定和准确，因此，

目标域样本分类结果在伪标签计算上逐渐将被赋

予更大的权重，基于以上分析，提出了一种新的

不同域鉴别器权重算法方法：

wi =
(Nepoch - nepoch )

Nepoch

ŷt
i - s +

nepoch

Nepoch

ŷt
i (5)

式中：Nepoch为训练设定的 epoch数目；nepoch为当

前的训练epoch次数；wi =[wi1 wi2 wiK ]T。

相反，如果样本来自于源域wi = ys
i，即样本真

实标签向量等同于域鉴别网络权重向量。

基于以上分析，模型的域鉴别网络损失函

数为

Lst
d =

1
ns + nt

∑
i = 1

ns + nt∑
k = 1

K

[wik Le (Gk
d (Gf (xi )) di )] (6)

式中：Le为交叉熵损失函数。

综上，ACNUDA模型结构如图 1所示，模型

损失函数可由主分类损失Ls
y，辅助分类损失Lst

c ，

域鉴别损失Lst
d 加权获得：

L(θfθyθ
k
d )=Ls

y + λc Lst
c + λd Lst

d (7)

式中：λc与λd为平衡因子，通过实验优化获得。

3.4　　模型参数优化求解模型参数优化求解

基于对模型设计结构及思想的分析，可以得到

模型参数θf，θy，θ k
d的优化求解可以分为2个步骤：

(1) 采用梯度下降方法调整特征提取器参数θf

与 特 征 分 类 器 参 数 θy， 最 小 化 损 失 函 数

L(θfθyθ
k
d )，如训练过程中的 step 5所示，目的是

实现对源域目标的有监督学习，降低特征分类器

Gy与域鉴别器Gk
d的错误率，k = 1 2K。此外，

通过最小化辅助分类器损失，提升不同类别文本

特征之间的差异性：

θ *
f θ

*
y = arg min

θfθy

L(θfθyθ
k
d ) k = 1 2K (8)
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(2) 采用梯度翻转方法，即在计算θ k
d导数后添

加一层梯度翻转层(gradient reversal layer, GRL)，来

调整域鉴别器参数θ k
d，k=1 2 K，最大化损失

函数L(θfθyθ
k
d )，如训练过程中的 step 6所示，从

而提高源域与目标域同类目标特征之间的相似性：

θ k*
d = arg max

θ k
d

L(θfθyθ
k
d ) k = 1 2 K (9)

训练过程可用伪代码表示：

step 1：源域数据Ds ={(x s
i  y

s
i )}ns

i = 1，目标域数

据Dt ={(x t
i )}nt

i = 1,平衡因子λd与λc。

step 2：初始化参数 θ (0)
y ，θ (0)

f 与 θ k(0)
d ，其中，

k = 1 2 K，计数器 r = 0；

step 3：for epoch = 1 2 Nepoch, do

step 4： for batch = 1 2 nbatch, do

step 5：   θ (r+1)
f ¬θ (r)

f -η
¶L(r)

¶θf

，θ (r+1)
y ¬θ (r)

y -η
¶L(r)

¶θy

；

step 6：    θ k(r + 1)
d ¬ θ k(r)

d + η
¶L(r)

¶θ k
d

 k = 12K 

    r = r + 1；

step 7： end for；

step 8：end for；

step 9：输出最优的参数 θ *
y，θ *

f ，θ k*
d ，其中，

k = 1 2 K。

4　实验结果及分析　实验结果及分析

4.1　　实验数据集实验数据集

本实验采用Amazon数据集
[23]
，该数据包含 4

个域，分别为Book(B)，DVDs(D)，Electronics(E)，

Kitchen (K)，每个域包含样本数目与样本示例如

表1所示。

4.2　　模型参数设定模型参数设定

本实验文本的原始特征设定为mSDA特征
[24]
，

特征分类器与每个域鉴别器分别设为定全连接网

络结构
[25]
。确定了网络的结构后，需要对参数 ε，

超参数 λd与 λc进行选取。其中 ε在0~0.5之间随机

选取，这里以 ε = 0.25为例；而选取 λd与 λc的准则

为目标域获得最大平均识别准确率的参数组合即

为最优参数，这里，目标域平均识别准确率Aave

计算方法为

Aave =
1

Ntransfer
∑

Ds DtÎ { }B D E K

ADs®Dt
(10)

式中：Ds 和 Dt 分别为源域和目标域；ADs®Dt
为

Ds®Dt 迁移条件下目标域样本识别准确率，

Ntransfer 为源域与目标域组合方式数目。不同参数

条件下的目标域平均识别准确率如表2所示。

表1　数据集中部分样本

Table 1　Some samples in dataset

域

B

D

E

K

样本数目

4 465

3 586

5 681

5 945

正样本示例

这是一本非常棒的书，老少皆宜，它

以一种有趣的方式展示了为什么我们需

要一种通用的测量形式

如果你没有这张DVD，你需要把它添

加到你的收藏中。在我看来，这是有史

以来最好的美国动画电影

我非常喜欢它，我把它用在野外狩猎的

户外小径相机里，它能拍几张照片，在各

种天气的相机里，我还会再买金斯顿

我很喜欢用这个铸造锅，它煮得很好

吃，容量很大

负样本示例

这本书传达了一个很好的信息，可能会对我产生持久

的影响，但情节非常乏味，书的中间部分基因和鳍鱼的

关系似乎与书的其余部分不相适应，不推荐

对于那些对这部电影赞不绝口的人来说，你一定是在

另一个维度或别的什么地方

我最近刚买了这个，当我安装它时，诺顿在安装光盘

上捕获了2个病毒

绝对的劣质产品，不要浪费你的钱，当你磨任何东西

的时候，它都不会固定住，这个产品肯定会让你发脾气
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由表 2可以看出，当 λc = 1，λd = 0.5时，可以

获得最高的目标域样本平均识别准确率。此外，

训练时，源域中选用 2 000个样本，包括 1 000个

正样本和 1 000个负样本，其中 1 800个作为训练

样本，200个作为验证样本，目标域中所有的样本

作为测试样本，nbatch = 10，每一个batch中正样本

与负样本比例均为 1:1，学习率 η设置为 0.001，

epoch数目Nepoch = 20。

4.3　　模型改进前后的实验结果及分析模型改进前后的实验结果及分析

为验证模型改进之处的有效性，这里分别将

改进前后的模型进行了实验对比。

模型 1：DANN。将文献[10]中DANN领域适

应神经网络模型结构作为基线模型，该模型采用

单域鉴别网络实现样本的域分类，损失函数为

L1 = Ls
y +

λd

ns + nt
∑
i = 1

ns + nt

Le (Gd (Gf (xi )) di ) (11)

模 型 2： DANN+ACN(auxiliary classification 

network)。该模型在 DANN 模型的基础上，添加

了辅助分类网络，并仍然采用单域鉴别器实现域

分类，该模型的损失函数为

L2 = Ls
y + λc Lst

c +
λd

ns + nt
∑
i = 1

ns + nt

Le (Gd (Gf (xi )) di )

(12)

模型 3：DANN+ACN+MAN(multi-adversarial 

network)。该模型在 DANN+ACN 模型的基础上，

添加了多对抗域鉴别网络结构，目标域样本在进

行训练时，不同域鉴别网络损失的权重为样本预

测的标签向量 ŷt
i，模型损失函数为

L3 = Ls
y + λc Lst

y′ +

1
ns + nt

∑
i = 1

ns + nt∑
k = 1

K

[ ]ŷik Le (Gk
d (Gf (xi ))di ) (13)

模型 4：ACNUDA Model。该模型在DANN+

ACN+MAN模型的基础上，域鉴别网络损失的权

重由提出的计算方法获得，如式(5)所示，该模型

的损失函数如式(7)所示。

模型 2 相对于模型 1 增加了辅助分类网络结

构，验证了“辅助分类网络”的有效性；而模型4

相对于模型 3改进了域鉴别器权重计算方法，验

证了“改进加权域鉴别网络”的有效性。

4.3.1　　辅助分类网络有效性分析辅助分类网络有效性分析

为了验证提出的辅助分类网络结构的有效性，

这里将对DANN模型与DANN+ACN模型进行对

比。提出辅助分类网络的目的在于对齐源域与目

标域样本的同时，进一步提高不同类别样本特征

之间的可区分程度，因此，这里采用源域与目标

域样本之间的代理 A 距离测量函数 (proxy A-

distance, PAD)来衡量源域与目标域样本的对齐程

度，采用正负测试样本平均特征的距离测量函数

(feature average distance, FAD)来衡量不同类别样

本特征之间的区分度。其中，PAD计算式为

dA (DsDt )=2 (1-2 min
ηÎH

é

ë

ê

êê
ê
ê

ê 1
ns+nt (∑xiÎDs

I[η(xi )=0]+

              ∑
xjÎDt

I[η(xj )=1])ùûúúúúúú ) (14)

式中：Ds 与 Dt 分别为源域与目标域样本集合；

ns与nt分别为源域目标域样本数量；η为域分类器

函数，这里选用支持向量机线性分类器；H为不

同松弛变量条件下的线性分类器集合。可以看出，

当式(14)函数值越大，表示2个域之间的样本分布

差异性就越大，相似性越小；反之，表示 2个域

之间的样本分布相似性越大，差异性越小。而

FAD计算式为

表2　不同参数下的识别结果

Table 2　Recognition results under different parameters

λd

0.1

0.5

1.0

5.0

10.0

λc

0.1

0.774

0.814

0.768

0.744

0.759

0.5

0.795

0.826

0.796

0.785

0.779

1.0

0.821

0.832

0.812

0.776

0.751

5.0

0.814

0.792

0.785

0.765

0.771

10.0

0.769

0.788

0.772

0.748

0.749
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dF (ΩPos ΩNeg )=








 







1

nPos
∑

xt=ΩPos

f (xi )-
1

nNeg
∑

xt=ΩNeg

f (xj )

2

(15)

式中：f (xi )为xi经过特征提取器Gf处理后得到的

特征向量；ΩPos与ΩNeg分别为目标域中正样本和

负样本集合，nPos与 nNeg分别为正负样本的数量。

可以看出，当式(15)函数值越大，表示正负样本之

间的差异性就越大；反之，表示正负样本之间的

差异性就越小。

这里，DANN 模型与 DANN + ACN 模型的

PAD与FAD结果如图4~5所示。

由图 4可知，在DANN模型上添加了辅助分

类网络后，所有迁移条件下的平均PAD值由原来

的 1.41 变为 1.4，可见样本的域鉴别结果变化不

大，源域与目标域样本仍保持了较好的特征分布

相似性。

由图 5可知，DANN + ACN模型在保持源域

与目标域样本总体特征分布相似性的同时，不同

迁移条件下的FAD值有了一定的提高，平均FAD

值由原来的 13.08提升为 14.89，增大了不同类别

样本之间的差异性，即正负样本提取的特征具有

更强的可区分性，从而更有利于样本的准确识别。

除此之外，2个模型在目标域的识别准确率比较结

果如图6所示。

由图 6 可以看出，添加了辅助分类网络后，

不同迁移条件下的目标域识别准确率均有了一定

程度的提高，平均识别率由原来的80.27%提升为

81.85%，从而可以证明提出的辅助分类网络结构

是有效的。

4.3.2　　改进加权对抗网络有效性分析改进加权对抗网络有效性分析

为了验证加权对抗网络中提出的权重值计算方

法的有效性，这里将对DANN+ACN+MAN模型与

ACNUDA模型进行对比。改进对抗网络权重系数

计算方法目的在于更准确地对齐源域与目标域同类

样本特征分布，因此，这里采用同类训练和测试样

本特征的PAD来衡量域适应后同类样本对齐程度，

采用 t-SNE视图来观察源域与目标域同类样本特征

的具体分布情况。这里，PAD结果如图7所示，以

E®K为例的 t-SNE视图如图8所示。

由 图 7 可 以 看 出 ， 不 同 迁 移 条 件 下 ，

ACNUDA模型得到的所有同类样本特征的PAD值

均大于DANN + ACN + MAN模型得到的PAD值，

其中，正样本特征的平均PAD值由原来的 1.49提

升至1.570 4，负样本特征的平均PAD值由原来的

1.570 8 提升至 1.639 7，说明 ACNUDA 模型能够

让源域与目标域中的同类样本实现更为准确的

对齐。

图4 源域与目标域样本之间的PAD值

Fig. 4 PAD values of samples of source and target domains

图5 正负测试样本之间的FAD值

Fig. 5 FAD values of positive and negative testing samples
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图6 DANN模型与DANN + ACN模型在目标域中识别准确率比较结果

Fig. 6 Comparison results of recognition accuracies in target domain between DANN model and DANN + ACN model

(a) 同类正样本 (b) 同类负样本

图7 源域与目标域中同类样本之间的PAD值

Fig. 7 PAD values of samples of same classes of source and target domains

(a) 正样本 (b) 负样本

图8 源域为E、目标域为K时同类样本特征分布的 t-SNE视图

Fig. 8 T-SNE views of sample features of same classes when source and target domains are E and K
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而在图 8中，不同形状的点表示不同类别的

文本，其中，红色圆圈点表示源域样本，灰色星

型点表示目标域样本。可以直观地看出，源域与

目标域中正样本特征和负样本特征的分布都具有

较好的一致性，从而验证了源域中获得的特征提

取器与特征分类器能够良好地适用于目标域的结

论。此外，2种模型在目标域的识别准确率比较结

果如图 9所示。可以看出，采用了提出的加权对

抗网络结构后，目标域的识别准确率有了一定程

度的提高，可以证明提出的对抗网络结构与权重

计算方法是有效的。

4.4　　不同跨领域文本情感分析算法的比较及不同跨领域文本情感分析算法的比较及

分析分析

为验证提出模型的先进性，这里基于Amazon评

论数据集，将ACNUDA模型与部分已有的经典跨领

域文本情感分类模型进行比较，包括SVM(support 

vector machine)模型、AuxNN 模型
[26]
，DANN 模

型
[10]
、PBLM模型

[27]
、DAS模型

[28]
、ACAN模型

[12]
。

对比的指标为Amazon数据集中所有迁移条件下目标

域样本识别的准确率，结果如表3所示。

表3　不同算法在目标域识别结果

Table 3　Comparison of recognition results of target domains when using different algorithms % 

源域→目标域

D®B

E®B

K®B

B®D

E®D

K®D

B®E

D®E

K®E

B®K

D®K

E®K

平均值

SVM

75.20

68.85

70.00

77.15

69.50

71.40

72.15

71.65

79.75

73.50

72.00

82.80

73.66

AuxNN

80.80

78.00

77.85

81.75

80.65

78.90

76.40

77.55

84.05

78.10

80.05

84.15

79.85

DANN

81.70

78.55

79.25

82.30

79.70

80.45

77.60

79.70

86.65

76.10

77.35

83.95

80.29

PBLM

82.50

71.40

74.20

84.20

75.00

79.80

77.60

79.60

87.10

82.50

83.20

87.80

80.40

DAS

82.05

80.00

80.05

82.75

80.15

81.40

81.15

81.55

85.80

82.25

81.50

84.85

81.96

ACAN

82.35

79.75

80.80

83.45

81.75

82.10

81.30

82.80

86.60

83.05

78.60

83.35

82.15

本文

82.41

82.57

82.54

85.36

82.82

83.32

81.26

84.88

89.13

84.72

82.89

88.76

84.22

图9 DANN + ACN + MAN模型与ACNUDA模型在目标域中识别准确率比较结果

Fig. 9 Comparison results of recognition accuracies of target domain between DANN + ACN + MAN model and ACNUDA model
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由表 3可以看出，当源域与目标域分别选择

E→B， K→B， B→D， E→D， K→D， D→E，

K→E，B→K，E→K时，ACNUDA模型对目标域

中的样本可以获得更高识别准确率Facc，这是因为

ACNUDA模型通过多对抗网络较好地实现了源域

与目标域每一类别情感文本的分别对齐，并且在

对齐的同时增大了不同类别文本之间的差异性，

从而让文本尽可能远离最优分类面，降低了文本

情感分类的歧义性。

Facc = nacc /nt (16)

式中：nt为目标域样本个数；nacc为目标域样本被

正确分类的个数。而在所有迁移条件下，平均识

别准确率可以达到 84.22%，相对于最好的对比模

型可以提升 2.07%。因此，可以得出在目标域样

本没有被标注的情况下，提出的域适应模型能够

更好地将源域中获得的知识迁移到目标域中，即

特征提取器Gf与特征分类器Gy。

5　文本情感对建模的数据支撑分析　文本情感对建模的数据支撑分析

文本数据相比非文本数据具有更为丰富的语

义信息，而文本的情感在不同主体的决策过程中

扮演着十分重要的角色。例如，在电子商务中，

大规模带有情感的文本将对用户兴趣信息挖掘仿

真模型 r(u i)的建立提供了重要的数据支撑，其

中，u和 i分别表示“用户”和“物品”，r(u i)为

u对 i的兴趣度。而大多用户对商品兴趣度的建模

通常依赖于用户对商品的评分信息，并采用基于

内容或基于协同过滤思想实现对用户的商品兴趣

估计，如图10所示。

由图10可以看出，由于用户u1与u2对物品 i1，

i2，i3的评分信息有较强的相似性，可以估计出用户

u1与用户u2具有相似的兴趣偏好，他们对物品 i4与

i5的评价也较大概率相似，从而得出用户u2对物品

i4具有较高的兴趣度，对物品 i5具有较低的兴趣度。

然而，用户对物品评分特征反映的用户意图

较为有限，而用户的评论文本相对于评分来说属

于细粒度特征，更能表达用户的真实意图。因此，

这里除图10中的评分信息外，增加了用户对物品

的评论文本信息，如表4所示。

尽管用户u1与u2对物品 i1、i2、i3的评分信息

具有较强的相似性，但用户u1与u2对物品的关注

点是不一致的，例如，用户 u1对“手机”与“台

式机”更关注其性能，从而大概率对“游戏笔记

本”有更高的兴趣度；相对而言，用户 u2更关注

稳定性与续航能力，而这正是“商务笔记本”具有

的特点，从而说明用户u2对 i5具有更高的兴趣度。

因此，基于文本情感的方法将会得到与基于评分的

方法相反的结果，估计出更加合理的用户兴趣。

图10 基于评分信息的用户-物品兴趣分析

Fig. 10 User-item interest analysis based on rating information

表4　基于评论文本的用户-物品兴趣分析

Table 4　User-item interest analysis based on review text

物品

手机 i1评论文本

书籍 i2评论文本

台式机 i3评论文本

游戏笔记本 i4兴趣度

商务笔记本 i5兴趣度

u1

打游戏不卡顿，画面流畅

章节安排不是很合理

处理器与显卡性能好

高

低

u2

手机续航能力强

存在错别字，图印刷不清晰

系统运行非常稳定，从不死机

？

？
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跨领域的文本情感分析能够在有限标注样本

的条件下，对多个领域中的文本进行情感分类，

而从以上分析可知，这些对不同视角下带有情感

的文本将对用户兴趣挖掘
[29]
、网络舆情监控

[30]
、

信息预测评估
[31]
等领域的仿真建模提供了重要依

据与支撑。

6　结论　结论

为了将含有标签样本的源域中的知识能够跨

领域应用在包含无标签样本的目标域中，实现源

域与目标域中文本情感的准确分类，提出了一种

基于加权多对抗网络的域适应模型。

该模型的贡献在于：

(1) 提出了一种辅助分类网络，使得训练过程

中不仅可以保证源域样本正确分类，而且还会使

不同类别的文本之间具有更大的差异性。

(2) 提出了一种对抗网络权重计算方法，实现

了源域与目标域中相同类别样本分别准确对齐。

本文模型更重要的意义在于通过某一领域有限的

标注样本获得多个领域内文本的情感信息，从而

为电子商务、网络舆情等领域数据分析的仿真建

模提供重要的数据基础。
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