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摘    要   情感分析作为自然语言处理领域的核心任务之一, 面临着精准捕捉细粒度情感特征以及提升模型可解释性的双

重挑战. 为此, 提出一种基于混合专家模型的可扩展情感分析框架, 通过将门控机制融入专家内部, 设计可在任意预训练语

言模型中扩展的混合专家模块. 该框架旨在以可控的计算开销扩展模型容量, 促进细粒度条件计算和专家专业化. 在三个典

型情感分析数据集上的综合实验表明, 与基线模型相比, 本方法在关键指标上均取得显著提升, 尤其在处理复杂多分类任务

时, 其性能已达到甚至超过主流参数高效微调大语言模型的水平. 更重要的是, 得益于稀疏激活机制, 模型在保持高性能的

同时, 展现出卓越的推理效率. 通过对专家激活模式和输出表征的深入分析, 清晰地观察到不同专家针对特定语义模式形成

功能专精. 这为模型决策提供直观且有力的可解释性证据, 验证该框架在构建高效、高性能且可信赖的情感分析系统中的巨

大潜力.
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Abstract   As one of the core tasks in natural language processing, sentiment analysis faces dual challenges: Accur-
ately capturing fine-grained emotional features and enhancing model interpretability. To address these issues, we
propose a scalable sentiment analysis framework based on a mixture of experts (MoE) model. By integrating a gat-
ing mechanism into the expert modules, we design a mixture of experts module that can be extended to any pre-
trained language model. The framework aims to expand model capacity with controllable computational overhead,
thereby enabling fine-grained conditional computation and expert specialization. Comprehensive experiments on
three representative sentiment analysis datasets demonstrate that, compared with baseline models, our approach
achieves significant improvements across key metrics. Notably, when handling complex multi-classification tasks, its
performance rivals or even surpasses mainstream large language models that have undergone parameter-efficient fine-
tuning. More importantly, benefiting from the sparse activation mechanism, the model maintains high performance
while exhibiting exceptional inference efficiency. Through an in-depth analysis of expert activation patterns and out-
put representations, we clearly observe that different experts develop functional specialization toward specific se-
mantic patterns, providing intuitive and strong interpretability evidence for model decision-making. These findings
validate the great potential of the proposed framework in building efficient, high-performance, and trustworthy sen-
timent analysis systems.
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情感分析是自然语言处理领域最热门的研究方

向之一, 其主要目标是从文本数据中系统地识别、

提取并量化主观信息, 如观点、情感和态度等[1]. 随

着用户生成数据的爆炸式增长, 从复杂的商业智能

系统到实时的社交媒体监控, 情感分析在舆情分

析[2]、商业决策[3]、人机交互[4] 等领域得到越来越广

泛的应用, 具有重大研究价值.

传统基于规则和机器学习的方法 (如 SVM

(support vector machine)、朴素贝叶斯、随机森林

等)虽然简单, 但在识别否定、隐式情感和反讽等复
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杂情感时表现不佳 [ 5−11 ]. 深度学习技术 (如 CNN
(convolutional neural network)、LSTM (long
short-term memory))因自动化特征提取和较高准

确性等优势被广泛应用于情感分析领域, 然而细粒

度情绪捕获能力不足和海量高质量标注数据稀缺是

其固有缺陷[12]. 基于 Transformer架构的预训练语

言模型 (pre-trained language model, PLM)进一

步催生预训练 + 微调范式的诞生 (如 RoBERTa、
T5、GPT2), 为识别文本中复杂的语义和情感特征

提供强大而灵活的骨干. 然而 PLM通常采用密集

型网络结构, 要求对模型中数量巨大的参数进行全

激活, 导致高计算成本和低推理延迟问题, 严重限

制了模型在资源受限场景下的应用[13−14].
近年来以 GPT-4、Grok、DeepSeek、LLaMA

等为代表的大型语言模型 (large language model,
LLM)在包括通用情感分析的广泛 NLP任务中展

现出卓越的性能. 然而在理解更细微情感现象和结

构化情感信息的复杂任务中, LLM表现出较大性能

差异, 甚至不如在特定领域中专门训练的小型语言

模型[13]. LLM庞大的参数规模使得其在特定领域存

在训练成本高、推理计算资源高、实际部署应用成

本高、模型可解释性严重不足等缺点. LLM对情感

的嵌入表示编码的具体机制仍未被充分探索, 这进

一步限制了部分闭源 LLM的优化空间和情感可解

释性. 情感分析领域前沿任务促使当前研究从对

LLMs的持续追求转向小型且高效模型、参数高效

微调 (parameter-efficient fine-tuning, PEFT)及基

于适配器的方法[15−16].
MoE (mixture of experts)是近年来提出的一

种通过多个专家网络并行处理、门控机制动态组合

其输出的模型架构[17]. 单一的、整体的模型往往难

以应对所有语言现象, 而情感分析任务的内在复杂

性和多面性使其天然适合采用 MoE 的计算范式.
MoE选择性激活专家的能力, 为解决这一问题提供

了一种强大的机制. 如图 1所示, 不同的专家可以

被训练或鼓励专门处理情感的不同方面: 第一个专

家可能擅长识别隐式情感, 第二个擅长检测否定情

感, 第三个擅长理解反讽语气. 通过让每个专家专

注于输入数据的不同方面, 模型内部的决策路径可

以变得更加可追溯和易于解释. 此外, 基于稀疏门

控的专家路由策略使得在推理过程中仅激活少量几

个擅长处理当前任务的专家模块, 从而极大降低计

算成本. 这对于大规模情感分析任务非常有益, 使
得模型集成更大规模的参数成为可能, 进而产生更

丰富的语义表示.
然而现有MoE的理论研究主要聚焦于门控路

由策略 (从简单路由到 token级、模态级、任务级以

及复杂动态算法路由)、负载均衡、训练效率、降低

计算资源和通信开销的相关研究[18], 对专家模型内

部的设计关注较少, 且由于 MoE专家结构与前馈

网络 (feedforward network, FFN)差异较大, 直接

替换可能导致预训练知识丢失[19−20]. 此外, 现有的

MoE架构大多将专家视为静态的前馈网络, 其条件

化计算完全依赖于顶层的路由网络. 这种设计虽然

降低了计算量, 但一旦输入被分配给某个专家, 其
内部处理流程是固定的, 这限制了专家处理多样化

特征的灵活性. 与传统MoE将专家视为静态 FFN
不同, 本工作在情感分析任务中探索专家内部的门

控机制, 提出一种两阶段条件计算MoE框架. 第一

阶段, 通过稀疏门控路由网络选择宏观层面的专家;
第二阶段, 在每个专家内部嵌入一个独立的门控单

元, 实现专家内部的微观条件计算. 这意味着每个

专家都能根据接收到的特征动态调整其内部信息

流, 从而学习到更具区分度与专精化的表征. 这种

设计不仅提升模型的细粒度情感捕捉能力, 更重要

的是, 其还能通过分析输入−输出在专家簇中的分

布差异, 为模型的可解释性提供新的维度, 有效回

应 LLM时代对高效、透明 AI的需求.
本文的主要贡献包括: 1)提出一种在性能与效

率之间取得卓越平衡的可扩展 MoE模型框架. 实
验证明, 该框架在显著提升情感分析性能 (在 Tweet-
Eval等复杂任务上超越了多种微调后的 LLM)的
同时, 保持了远超基线模型的推理吞吐量和更低的

计算量, 为解决大模型在实际应用中部署和推理成

本高昂的问题提供了新思路. 2)从多个维度 (专家

激活热图、输出表征聚类、具体案例分析)深入地探

究模型的可解释性. 提供专家功能专精化的直接可

视化证据, 清晰地揭示模型处理混合情感、反讽和

双重否定等复杂语言现象时的内部决策路径. 3)对
所提出的 MoE框架进行全面深入的实证评估, 不

 

客服倒是一直在回复，只是每条信息都完美地回避了我的问题，
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图 1    MoE模式在情感分析中的示例

Fig. 1    Example of MoE model for sentiment analysis
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仅包含了与多种参数高效微调方法的横向对比, 还
涵盖了与多种主流大语言模型 (LLMs)在零样本和

微调设置下的性能及资源开销对比, 明确了本方法

在当前技术格局中的独特优势和适用场景.

 1　相关工作

近年来情感分析领域由最初的基于词典[5−7] 和

传统机器学习范式[8−9, 11−13], 逐渐过渡到基于深度学

习的方法[10], 并进入到以预训练语言模型 (PLM)为
核心的时代. 近年来, PLM的规模不断扩大, 催生

了具有更强通用能力的 LLM[13−14, 17].
基于深度学习的情感分析方法在过去十年里得

到显著普及和广泛应用, 循环神经网络 (LSTM、
GRU) 和图神经网络能够有效捕捉文本的序列信

息和长距离依赖. 卷积神经网络 CNN则擅长提取

局部特征. 随后, 注意力机制的引入使得模型能够

关注文本中对情感判断更重要的部分[21]. 然而上述

模型对细粒度情感特征的区分能力有限. Trans-
former模型的提出让情感分析领域进入基于预训

练 + 微调范式时代. 它以自注意力机制为核心, 使
其能够并行处理并捕捉文本中的长距离依赖关系,
这与传统的循环和卷积结构形成了鲜明对比. 如基

于 BERT和基于 RoBERTa的情感分析方法能够

自动学习文本语义特征, 避免繁琐的人工特征工程,
显著提升了情感分析的性能[22−23]. 大语言模型在包

括通用情感分类在内的广泛 NLP任务中展现出卓

越的能力和强大的性能[13], 然而 LLM表示情感编

码的具体机制仍未被充分探索, 这限制了情感分析

性能的优化空间和可解释性.
近年来, MoE作为一种有效方法, 在大幅提升

模型容量的同时, 最大限度减少计算开销, 逐渐成

为应对现代 AI模型扩展性挑战的核心范式, 在学

术界和工业界得到广泛关注[2]. MoE会动态地选择

并激活一个相关的参数子集, 稀疏激活机制是其效

率的关键所在, 从而在不按比例增加计算成本的情

况下显著扩展模型容量[24]. Shazeer等[25] 于 2017年
提出一种稀疏门控路由机制 ,  以替换 Tran s -
former块中传统的密集型前馈神经网络层. 之后,
MoE 在 LLM 领域取得了显著成功 . Google 的
Switch Transformer首次将MoE应用于万亿参数

级别的模型, 展示了其在超大规模模型训练中的潜

力[26]. DeepMind的 GLaM[27] 和 Google Brain的

LaMDA[28] 也采用了MoE架构. 这些模型在保持计

算效率的同时, 实现了模型规模的扩展和性能的提

升. 尽管MoE模型在性能和效率方面表现出色, 但
其可解释性仍然是一个挑战. 理解门控网络如何选

择专家以及每个专家具体学习了什么, 对于模型的

调试和改进至关重要.
MoE架构的一个持续存在的挑战在于确保专

家真正学习到独特、非冗余的知识. 常见的辅助负

载均衡损失虽然对于防止专家崩溃 (即少数专家主

导)至关重要, 但有时会导致专家重叠或同质化表

示, 从而阻碍真正的专精化. 为了分析专家行为和

专精化, 已有研究提出各种方法[29], 包括可视化注

意力图、激活模式以及应用可解释人工智能技术,
例如 SHAP值. 最近的研究引入了正交性损失和方

差损失等特定目标, 旨在积极促进独特的专家表示

并鼓励更具区分性的路由决策. 这些技术旨在明确

减少专家重叠并增加路由分数方差, 从而增强专精

化. 现有研究主要专注于MoE的外在调整, 很少关

注单个专家对象, 且较少关注 MoE在情感分析中

的应用以及如何通过专家分工提升模型的专业化程

度和可解释性. 与现有工作不同的是, 本文将MoE
应用于情感分析任务, 在每个专家内部设计和嵌入

一个门控单元, 这意味着专家不是静态的 FFN, 而
是在被主路由网络选择后, 对它们接收到的输入执

行某种形式的条件计算, 达到基于输入特征动态调

整其内部处理的目的. 这种细粒度的内部门控机制

可以使每个专家内部实现更深层次、更细致的专精

化, 从而有效地应对这些挑战.

 2　模型介绍

L

M

本文提出一种可扩展的MoE模块框架, 如图 2
所示, 该框架以 RoBERTa为示例, 编码器一共有 

层, 模型的前半部分 (前  层)与标准 Transformer
块一样, 目的是利用初始预训练知识加速训练过
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图 2    基于 RoBERTa的可扩展MoE框架

Fig. 2    An extensible MoE framework
based on RoBERTa
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L−M程, 同时降低训练成本. 而在  层中将 Trans-
former块中的 FFN层替换为自定义的MoE layer,
目的是发挥专家网络的特性, 促进更细粒度的特征

提取, MoE layer的设计细节将在第 2.2.2节介绍.
采用这种设计的目的在于在尽可能不改变预训练模

型架构的基础上最大限度提高模型的性能, 可以根

据资源限制控制 M的值来决定训练成本 (如果 M
值为 0, 意味着要将预训练模型中所有层都进行替

换, 从头开始训练).

 2.1　MoE-RoBERTa 模型架构

本节将自定义的MoE层集成到 RoBERTa模
型中, 构建了 MoE-RoBERTa模型. 具体而言, 选
择替换 RoBERTa 模型后几层的 FFN 为设计的

MoE层. 这种替换策略基于以下考虑:
1)深层语义处理. RoBERTa模型的前几层主

要负责提取文本的低级和中级语义特征, 而模型的

后几层则更侧重于处理高级语义和任务相关的特

征. 在这些深层引入MoE, 可以使模型在处理复杂

情感模式时, 动态地调用不同的专家来捕捉细微的

情感差异.
2)计算效率与性能平衡. 替换所有 FFN层可

能会带来过高的计算开销, 而仅替换部分深层 FFN
可以在保持计算效率的同时, 有效利用 MoE的优

势提升模型性能.
MoE-RoBERTa的整体架构保持了 RoBERTa

的 Transformer编码器堆叠结构, 但在指定的层中,
将原有的 FFN模块替换为专家混合模型. 模型的

输入首先经过 RoBERTa的嵌入层, 然后通过多层

编码器, 在 RoBERTa的输出之上添加一个分类器,
用于将文本表示映射到情感类别.

 2.2　专家混合模型

为了提升传统 FFN 的计算效率和模型容量,
并引入专家专精的特性, 本文设计了一种自定义的

MoE层来替换 RoBERTa模型中的 FFN. 本文提

出的MoE层由一个路由网络和多个专家模块组成.
每个专家模块本质上是一个优化的 FFN.

 2.2.1　路由网络

g(x) x ∈ Rd

路由网络, 是MoE系统的大脑, 负责动态地将

输入 token分配给最相关的专家. 其智能设计对于

实现有效的专家专业化和保持专家利用率平衡至关

重要. 在稀疏门控的混合专家模型中, 路由函数

 的目标是为输入  分配多个专家的权重.
本文采用一种引入噪声的门控机制以增强专家的多

样性选择能力, 其计算过程如下:



s = xWgate + bgate

ϵi ∼ N(0, σ2), i = 1, 2, · · · , E

s̃ = s+ ϵ

g(x) = softmax(s̃)

(1)

Wgate ∈ Rd×E bgate ∈ RE

E ϵ ∈ RE

σ2 ϵ

其中,   和   为门控网络的可

学习参数;   表示专家数量;   为与每个专家

对应的独立高斯噪声项, 其各维服从均值为 0、方差

为   的正态分布. 通过引入噪声  , 可有效提升训

练初期专家选择的多样性. 推理阶段则不添加噪声

以确保模型输出的稳定性.

 2.2.2　专家网络

Ei

Ei

路由网络负责在宏观层面将 token 分配给专

家, 通常会结合负载均衡机制以确保每个专家被均

匀利用. 然而, 如果它们被迫处理各种各样的输入,
这可能无意中导致专家过度泛化. 因此有必要设计

一种机制使得即使一个专家由于外部负载均衡而接

收到一些多样化的 token, 其仍然可以通过学习动

态地关注这些 token的不同方面. 每个专家模块 
是一个独立的前馈模块, 旨在专注于对输入特征的

特定子空间建模. 不同于传统的 FFN, 每个专家 
的结构如下:

Ei(x) = down_proj
(
acti_func(gate_proj(x)) ⊙

up_proj(x)
)

(2)

其中:
x●   表示 MoE 层的输入, 通常为来自前一多

头自注意力层的输出.
gate_proj(·)●   是一层线性变换, 用于生成门

控信号. 此操作在每个专家内部创建了一个乘法门

控机制. 这种内部门控允许每个专家根据接收到

的输入特定特征动态地强调或抑制其内部表示.
⊙ up_proj(x)●   表示逐元素相乘, 门控信号与 

的结果逐元素相乘, 实现对特征维度的动态选择.
acti_func(·)●   表示激活函数, 用于引入非线性.
up_proj(·)●   为线性变换层, 用于将输入映射

到更高维空间.
down_proj(·)●   为线性变换层, 用于将高维表

示压缩回原始维度.
虽然路由网络有效地决定了哪个专家处理给定

的 token, 但这种内部门控使选定的专家能够以更

优的适应性和选择性处理路由网络分配的 token.
这种架构设计可以通过使专家学习独特的内部转换

来促进更深入、更细致的专精化, 从而提取出更丰
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富、更解耦的特征表示. 这种外部路由和内部门控

之间的细致交互, 有望为 MoE架构中长期存在的

负载均衡与专精化之间的权衡提供一个新颖的解决

方案.

 2.2.3　融合网络

x

融合网络是根据路由网络的输出概率对被选中

的 Top-K专家输出进行加权求和. 具体来说, 输入

 的前向计算流程如下所示:
x

gi

1)输入   经由路由网络生成各专家对应的权

重  ;
{Ei1 , · · · ,

EiK}
2)根据权重大小选择 Top-K个专家 
 进行激活;

Ei x
Ei(x)

3)每个被激活的专家  处理输入 , 产生对

应的输出  ;
4) MoE层的最终输出为被选中专家输出的加

权和, 表示为:

MoE(x) =
∑

i∈S(x)

gi · Ei(x) (3)

S(x)
gi Ei

其中,   表示根据门控权重选择的 Top-K个专

家索引集合,   为专家  对应的权重.
该融合方式可实现专家行为的稀疏激活与加权

整合, 使模型能够动态选择最适合当前输入的专家

子网络.

 2.3　训练策略

L2

L2

除了标准的交叉熵损失之外, 本文还引入了专

家负载均衡损失和  正则化项. 负载均衡损失旨

在鼓励门控网络将输入均匀地分配给所有专家, 确
保每个专家都能得到充分的训练.   正则化项旨在

避免路由网络输出值过大导致专家分配过于极端,
从而提升模型训练稳定性. 总损失函数定义如下:

Ltotal = LCE + α (Laux + β · Lz) (4)

其中, 各项定义如下:

LCE = −
C∑

c=1

⊮[y=c] ln ŷc (5)

Laux = E ·
E∑
i=1

li · pi (6)

Lz =
1

B · E

B∑
b=1

E∑
i=1

z2b, i (7)

符号说明如下:
Ltotal●   表示最终的总损失函数;
LCE●   表示情感分类任务的交叉熵损失;

ŷc c●   表示模型对类别   的预测概率;
y C ⊮[y=c]

y = c 1 0

●   为真实标签,   为类别总数,   是指

示函数, 当   时取  , 否则为  ;
Laux●   为辅助负载均衡损失;
E●   表示专家总数;
pi i

pi = Ex∈ batch[softmax(routerlogits)i]

●   表示第   个专家被分配到的平均概率, 即
;

li i●   表示第   个专家在实际计算中被选中的

平均频率;
Lz●   是 routerlogits的正则化项, 用于抑制过大

的激活值;
zb, i b i●    表示第    个样本在第   个专家上的

routerlogits 输出;
B●   表示 batch size;
α β●   和   是超参数, 用于平衡各项损失的相对

重要性.

 3　实验

 3.1　数据集

为全面评估模型在不同情感粒度上的表现, 本
文选用了三个具有代表性且被广泛使用的情感分析

数据集, 涵盖二分类、多分类等任务场景, 分别为

IMDb、TweetEval Emotion与 SST-5.
IMDb 是一个电影评论数据集, 广泛用于情感

分类研究. 该数据集为二分类任务, 标注了电影评

论的情感倾向. 评论内容以自然语言呈现, 语义信

息丰富, 适用于评估模型在面向主观文本时的理解

能力.
TweetEval Emotion 是 TweetEval bench-

mark中的情感识别子任务, 基于 Twitter上用户发

布的推文进行标注. 该任务共有 4个情感类别, 分
别为喜悦、愤怒、悲伤、乐观. 该数据集的语言形式

口语化, 结构松散, 挑战性较高, 适合评估模型在社

交媒体场景中的鲁棒性.
SST-5 是一个基于电影评论语料的五分类情感

数据集, 情感类别包括: 非常负面、负面、中性、正

面与非常正面. 与 IMDb不同的是, SST-5提供了

更细粒度的情感标签, 适合用于测试模型对细微情

感差异的识别能力.
表 1展示了各数据集的训练集、验证集和测试

集的样本数量及类别数等统计信息.

 3.2　实验设置

 3.2.1　模型设置

RoBERTa[30] 是 Facebook AI在 2019年提出
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的 BERT的优化版本. RoBERTa在 BERT的基

础上进行了多项改进, 包括更多的训练数据和更长

的训练时间、使用更大规模的语料库进行更长时间

的训练、在训练过程中动态生成掩码、移除下一句

预测任务 ,  这些改进使得 RoBERTa 成为当时

SOTA 的预训练模型之一. 因此在本实验中选用

RoBERTa作为基线模型.
本实验将 RoBERTa后两层中的 FFN替换为

MoE架构, 具体来说: MoE-RoBERTa模型中未被

替换的部分将使用预训练的 RoBERTa-base的权

重进行初始化, 被替换的部分使用 He初始化策略

对网络权重进行初始化, 其数学表达式如下:

W ∼ N
(
0,

2

nin

)
(8)

W nin

W N(0, 2/nin)

其中,   为需要初始化的权重矩阵,   为当前层的

输入维度. 即对每一层权重  按  的正

态分布进行采样. 该策略被广泛应用于深层网络中,
能有效缓解梯度消失问题. 同时, 采用MoE架构部

分替换 FFN能显著减少全局门控网络和各个专家

的初始学习负担, 使它们能够更快地专注于情感特

定模式的专精化和学习高效的条件路由, 从而提高

了本研究方法的实际可行性和整体效率.
本节选择准确率 (Accuracy)、精确率 (Preci-

sion)、召回率 (Recall)、F1分数 (F1-Score)、混淆矩

阵 (Confusion Matrix)评估模型的性能.

 3.2.2　其他实验设置

2× 10−5

K = 1

在模型训练过程中, 本文采用 AdamW优化器

对参数进行更新, 初始学习率设为 . 为提

升模型的收敛效率与稳定性, 训练过程中引入余弦

学习率调度策略, 并设置 10% 的预热步数. 具体地,
训练轮数设置为 5轮, 总训练步数为总批次数与轮

数的乘积; 前 10% 步数执行线性预热, 随后采用余

弦退火策略动态调整学习率. 此外, 本文模型采用

稀疏门控机制中的 Top-K路由策略以提升计算效

率与参数利用率, 其中 , 即每个样本在每次

前向传播中仅激活一个专家模块, 从而构建稀疏的

专家路由路径. 实验使用一块 NVIDIA A100 40 GB
GPU进行模型训练.

 3.3　实验结果分析

 3.3.1　主实验结果分析

为验证 MoE架构的有效性, 本节旨在通过量

化指标, 将 MoE-RoBERTa模型与基线模型 (Ro-
BERTa)以及当前前沿的大型语言模型 (LLMs)在
三个典型的情感分析任务上进行性能对比. LLMs
的评估涵盖了零样本 (Zero-shot)和使用 LoRA进

行参数高效微调两种方式.
具体实验结果如表 2所示. 首先, 在所有三个

数据集上, 本文提出的 MoE-RoBERTa模型相较

于基线 RoBERTa模型均取得了显著的性能提升.
在 IMDb数据集上, F1分数提升了 0.22个百分点,
该提升很小, 可能由于 IMDb是二分类任务, 情感

区分边界相对清晰, 强大的 RoBERTa基线模型已

能达到很高的性能, MoE架构精细划分决策边界的

优势在这种简单任务上难以完全体现. 但是在更具

挑战性的 TweetEval和 SST-5数据集上, 性能优势

更为明显, F1分数分别提升了约 1.38和 3.21个百

分点, 这初步验证了 MoE架构通过专家分工增强

模型对细粒度情感捕捉能力的有效性.
在与大型语言模型的对比中, 观察到以下几点:
1) LLM 微调后的强大性能. 在 IMDb和 SST-

5这两个数据集上, 经过 LoRA微调的 LLMs, 特别

是 Mistral-7B-Instruct, 展现出了最强的性能. 例
如, 在 SST-5上, 其 F1分数达到了 0.588 8, 超越了

所有其他模型. 这表明 LLMs凭借其庞大的参数规

模和预训练知识, 在进行任务适配后通常能达到很

高的性能上限.
2) MoE 架构在特定任务上的竞争力. 值得注

意的是, 在四分类的 TweetEval数据集上, MoE-
RoBERTa模型以 83.27% 的 F1分数取得了最佳

表现, 不仅优于基线, 也超过了包括 Llama-3 和

Mistral-7B在内的所有经过 LoRA微调的大型语

言模型. 这一结果尤为关键, 它表明本文提出的

MoE架构在处理类别更多、语境更复杂的社交媒体

文本时具有独特的优势, 其专家机制能够有效应对

该场景下的情感识别挑战.
3) 零样本方法的局限性. LLMs在零样本设置

下的表现普遍不稳定, 尤其是在 TweetEval和 SST-
5这两个多分类任务上, 其性能远不及经过微调的

模型, 甚至不如基线 RoBERTa模型. 这说明对于

特定领域的细粒度情感分析任务, 直接应用通用大

模型是远远不够的.
图 3给出混淆矩阵的实验结果, 在二分类任务

中, 引入MoE后, 模型对正类样本的召回率提升: 正
确识别的正类样本数量从 11  947 提高到 12  077,

 

表 1    情感分析数据集统计信息

Table 1    Statistics of sentiment analysis datasets

统计项
训练集

样本数

验证集

样本数

测试集

样本数 类别数

IMDb 25 000 — 25 000   2

TweetEval Emotion 3 260 374 1 420   4

SST-5 8 540 1 100 2 210 5
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漏判的正类样本数减少, 说明模型在正类情感上的

识别能力增强. 然而, 原本应为负类的样本被错误

分类为正类的数量有所上升. 在五分类任务中, MoE
架构在多个情感类别上的预测准确率得到提升, 特
别是在极端情感类别中主对角线值增大, 说明架构

在细粒度情感区分上具有更强的表达能力. 在四分

类任务中, MoE架构在喜悦等类别上的正确识别数

量进一步提升, 同时情感类别之间的混淆程度降低,
表明其在多情感识别任务中具有更强的鲁棒性.

综合来看, 主实验结果充分证明了提出的MoE-
RoBERTa模型不仅全面超越了其基线模型, 而且

在性能上极具竞争力. 尽管经过 LoRA微调的大型

语言模型在某些任务上表现更优, 但考虑到它们巨

大的参数规模和随之而来的高昂计算成本 (将在第

3.3.2节详细分析), MoE架构在特定复杂任务 (如
TweetEval)上实现了超越, 展示了其作为一个高效

且强大的情感分析解决方案的巨大潜力.

 3.3.2　模型效率分析

为全面、多维度地评估 MoE架构在性能与资

源效率方面的综合表现, 本节将其与多种基线模型

和前沿方法进行深入比较. 比较对象如下: 1) LLMs,
与主实验相同的模型; 2) 基线模型 (RoBERTa),
对 RoBERTa进行全量微调 (Full fine-tuning, Full
FT); 3)参数高效微调 (PEFT)方法, 在 RoBERTa
的基础上, 应用了 BitFit、LoRA 和 P-Tuning的
PEFT技术. 本节选用 F1 分数作为核心的模型性

能评估指标. 同时, 为衡量模型效率, 引入五个关键

的效率指标: 可训练参数量、总参数量、推理吞吐

量 (Throughput)、计算量 (GFLOPs)以及峰值训

练显存 (Peak Mem (MB)). 所有实验结果详见表 3.
大型语言模型的性能与代价. 从表 3 中可以清

晰地看到 LLMs通过 LoRA 微调后, 在 IMDb 数
据集上展现出了顶尖的性能 , F1 分数均超过了

0.96, 显著优于所有基于 RoBERTa 的模型. 这得

益于它们庞大的参数规模和强大的预训练知识. 然
而, 这种卓越性能的背后是巨大的资源开销. LLMs
的总参数量均在数十亿级别, 其 LoRA 微调所需的

峰值训练显存 (11 ~ 19 GB)远超小型模型. 更重

 

表 2    不同数据集上基线模型与 MoE 增强模型之间的性能比较

Table 2    Performance comparison between baseline and MoE-enhanced models on different datasets

数据集 模型结构 Accuracy Precision Recall F1-Score

IMDb (二分类)

基线 0.954 3 0.954 3 0.954 3 0.954 3

MoE-RoBERTa 0.956 5 0.956 7 0.956 5 0.956 5

Llama-3-8B-Instruct + Zero-shot 0.933 3 0.916 4 0.953 4 0.934 6

Mistral-7B-Instruct + Zero-shot 0.904 8 0.975 1 0.830 3 0.896 9

Qwen2.5-7B-Instruct + Zero-shot 0.942 4 0.958 9 0.924 0 0.941 1

Llama-3-8B-Instruct + LoRA 0.969 2 0.966 0 0.972 6 0.969 3

Mistral-7B-Instruct + LoRA 0.974 3 0.972 4 0.976 3 0.974 3

Qwen2.5-7B-Instruct + LoRA 0.965 9 0.964 1 0.967 8 0.966 0

TweetEval (四分类)

基线 0.819 1 0.818 7 0.819 1 0.818 9

MoE-RoBERTa 0.832 5 0.833 8 0.832 5 0.832 7

Llama-3-8B-Instruct + Zero-shot 0.757 0 0.784 6 0.661 1 0.691 0

Mistral-7B-Instruct + Zero-shot 0.772 0 0.726 5 0.743 3 0.729 6

Qwen2.5-7B-Instruct + Zero-shot 0.773 5 0.741 6 0.722 6 0.726 5

Llama-3-8B-Instruct + LoRA 0.824 8 0.801 8 0.797 8 0.798 6

Mistral-7B-Instruct + LoRA 0.838 1 0.817 7 0.790 2 0.801 9

Qwen2.5-7B-Instruct + LoRA 0.799 4 0.797 4 0.787 8 0.792 8

SST-5 (五分类)

基线 0.545 2 0.562 1 0.545 2 0.546 4

MoE-RoBERTa 0.580 5 0.578 8 0.580 5 0.578 5

Llama-3-8B-Instruct + Zero-shot 0.389 8 0.269 7 0.382 1 0.249 5

Mistral-7B-Instruct + Zero-shot 0.476 0 0.392 2 0.403 3 0.353 1

Qwen2.5-7B-Instruct + Zero-shot 0.484 1 0.409 5 0.432 2 0.395 2

Llama-3-8B-Instruct + LoRA 0.549 8 0.556 8 0.551 5 0.554 1

Mistral-7B-Instruct + LoRA 0.615 8 0.614 8 0.586 4 0.588 8

Qwen2.5-7B-Instruct + LoRA 0.539 8 0.552 0 0.542 9 0.547 4
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要的是, 它们的推理吞吐量极低 (约 2 ~ 3 sam-
ples/s), 这使得它们在需要高并发、低延迟的实际

应用场景中面临巨大挑战. Zero-shot 方法虽然无

需训练, 推理速度较快, 但其性能相比微调后有明

显差距.
基线与参数高效微调 (PEFT) 方法的权衡. 与

RoBERTa 的全量微调 (Full FT)相比, PEFT 方
法 (特别是 BitFit 和 LoRA)在效率上表现出显著

优势. 它们仅通过训练极少数 (0.10 ~ 0.89 M)的参

数, 大幅降低了峰值训练显存 (约 1.3 ~ 1.5 GB),

几乎只有全量微调的一半. 然而, 这种效率的提升

往往伴随着性能的牺牲. 在所有三个数据集上, 这
些 PEFT 方法的 F1 分数均未能超越全量微调, 其
中 P-Tuning 和 BitFit 的性能下降尤为明显. 这表

明, 虽然 PEFT 能够有效节约训练资源, 但在追求

极致性能时, 它们的能力受到了限制.
MoE-RoBERTa: 性能与效率的卓越平衡. 本

文提出的 MoE-RoBERTa 模型在本次对比分析中

表现突出, 成功地在性能和效率之间取得了卓越的

平衡.
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图 3    混淆矩阵图

Fig. 3    Confusion matrix plot
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在性能方面, MoE-RoBERTa 在所有三个数据

集上的 F1 分数不仅全面超越了基线 RoBERTa
的全量微调, 也显著优于所有被评估的 PEFT 方
法. 尤其在 TweetEval和 SST-5 这两个更具挑战

性的多分类任务上, 性能提升尤为显著, 证明了

MoE 架构通过专家分工, 有效提升了模型对细粒度

情感的捕捉能力.
在效率方面, MoE架构的总参数量 (约 172 ~

200 M)和可训练参数量相较于全量微调有所增加,
这是因为引入了多个专家网络以扩展模型容量, 从
而换取性能的提升. 相应地, 其峰值训练显存 (约

7.4 ~ 8.4 GB)也高于基线模型. 然而, 最值得关注

的是, MoE架构在推理效率上表现极为亮眼. 其推

理吞吐量 (约 900 samples/s)在所有 RoBERTa 变
体中达到最高, 甚至超过了结构更简单的全量微调

模型, 这直接得益于其稀疏激活的特性, 即在推理

时仅调用部分专家网络. 同时, 其计算量 (GFLOPs)
也是所有 RoBERTa 方法中最低的, 进一步验证了

该架构在推理阶段的高效性.
综合分析表明, 本研究提出的 MoE-RoBERTa

模型为情感分析任务提供了一个极具竞争力的解决

方案. 它克服了传统全量微调训练成本高和 PEFT

 

表 3    跨数据集和模型的性能与资源比较

Table 3    Performance and resource comparison across datasets and models

数据集 基座模型 方法 F1-Score Train (M) Total (M) Throughput (samples/s) GFLOPs Peak Mem (MB)

IMDb

Llama-3-8B-Instruct
LoRA 0.969 3 41.94 4 582.54 2.997 4 346.11 14 955.8

Zero-shot 0.934 6 — 4 582.54 9.926 4 037.17 —

Mistral-7B-Instruct
LoRA 0.974 3 41.94 3 800.31 2.239 4 746.59 11 248.3

Zero-shot 0.896 9 — 3 800.31 10.077 4 327.97 —

Qwen2.5-7B-Instruct
LoRA 0.966 0 40.37 4 393.34 2.997 3 634.03 19 273.1

Zero-shot 0.941 1 — 4 393.34 8.187 3 724.80 —

RoBERTa

BitFit 0.903 6 0.10 124.65 873.470 45.90 1 326.3

Full FT 0.937 8 124.65 124.65 796.689 45.90 2 702.8

LoRA 0.931 0 0.89 125.53 659.302 46.05 1 512.8

P-Tuning 0.796 6 0.61 125.25 857.970 49.69 1 439.2

MoE 0.942 6 172.42 172.42 900.251 41.56 7 429.5

TweetEval

Llama-3-8B-Instruct
LoRA 0.808 3 41.94 4 582.54 2.353 1 171.26 11 418.3

Zero-shot 0.691 0 — 4 582.54 50.868 1 159.01 —

Mistral-7B-Instruct
LoRA 0.801 9 41.94 3 800.31 2.214 1 280.33 11 241.9

Zero-shot 0.729 6 — 3 800.31 48.024 1 266.92 —

Qwen2.5-7B-Instruct
LoRA 0.801 3 40.37 4 393.34 3.124 1 016.73 14 166.8

Zero-shot 0.726 5 — 4 393.34 42.518 1 010.61 —

RoBERTa

BitFit 0.141 0 0.10 124.65 882.097 45.90 1 326.3

Full FT 0.796 2 124.65 124.65 835.678 45.90 2 701.5

LoRA 0.593 2 0.89 125.54 628.113 46.05 1 512.8

P-Tuning 0.141 0 0.61 125.26 889.742 49.69 1 439.3

MoE 0.803 9 200.74 200.74 890.958 42.65 8 152.4

SST-5

Llama-3-8B-Instruct
LoRA 0.569 2 41.94 4 582.54 2.385 1 218.74 12 301.7

Zero-shot 0.249 5 — 4 582.54 48.552 1 225.63 —

Mistral-7B-Instruct
LoRA 0.588 8 41.94 3 800.31 2.204 1 381.64 11 578.2

Zero-shot 0.353 1 — 3 800.31 44.868 1 378.78 —

Qwen2.5-7B-Instruct
LoRA 0.564 9 40.37 4 393.34 3.214 1 093.97 15 825.3

Zero-shot 0.395 2 — 4 393.34 40.558 1 061.08 —

RoBERTa

BitFit 0.087 0 0.10 124.65 888.373 45.90 1 326.3

Full FT 0.543 2 124.65 124.65 853.694 45.90 2 699.3

LoRA 0.480 5 0.89 125.54 651.461 46.05 1 512.8

P-Tuning 0.138 5 0.61 125.26 860.703 49.69 1 439.3

MoE 0.553 2 172.42 172.42 910.685 41.93 8 404.0
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方法性能受限的缺点, 也避开了 LLMs 巨大的部署

和推理成本. 本文的模型以一种可控的训练资源开

销, 换来了超越基线和 PEFT 方法的性能, 并维持

了极高的推理效率. 这有力地证明了将 MoE 融入

预训练语言模型顶层的策略, 是在不牺牲性能的前

提下, 有效扩展模型容量并兼顾计算效率的一条可

行路径.

 3.3.3　专家激活模式分析

本实验旨在深入理解在不同情感倾向的输入文

本下, MoE层中的专家是如何被激活的, 以及这种

激活模式是否揭示了专家学习到特定模式或知识,
从而增强模型的可解释性.

本节抽取测试集中不同情感类别的样本, 并记

录这些样本通过 MoE层时, 不同情感类别样本中

的 token更倾向于激活哪些专家. 通过可视化这些

激活分布, 可以观察到不同专家在处理不同类型输

入时的活跃程度.
由于越靠近任务层, 模型提取的情感信息就越

强烈, 本节只对最后一层的MoE进行分析. 在 IMDb
数据集上 (图 4(a)), 负面情感主要激活专家 1 (0.44)
和专家 2 (0.32), 而正面情感更倾向于专家 1 (0.33)
和专家 0 (0.30). 这种差异化激活模式表明专家在

学习情感特征时出现了一定程度的功能分化, 但是

这种差异没有达到特别明显的程度, 可能是由于一

个句子的情感可以由多种语言特征决定 (例如词汇

选择、句法结构、否定、反讽等). 专家可能学习了更

细粒度的语言特征, 而不是直接的宏观情感极性.
在 TweetEval数据集上 (图 4(b)), 实验结果表明对

于生气和伤心类别来说, 专家 1有着明显的偏好,
这说明该专家擅长处理负面情绪, 同时专家 1处理

另外两个正面标签的占比明显较低, 分别对应 0.06、
0.09; 专家 3、4分别擅长处理标签开心和乐观, 这
说明这两个专家对应着正面情感专家, 同时这两个

专家对于另外两个负面标签的处理率很低. 以上结

果表明各个专家在细粒度的情绪方向上的确达到了

分化效果. 在 SST-5数据集上 (图 4(c)), 专家 1似
乎属于情感专家, 其在所有情感类别上均有很高的

占比. 其他专家呈现出某种规律: 在两种情感极性

的处理率有着明显的差异, 如果擅长处理偏正面的

情感, 那负面情感的占用率会很低. 比如对于专家

0来说, 在标签非常负面到中性的处理率仅有 0.02、
0.03和 0.09, 而在标签正面和非常正面的处理率却

达到了 0.31和 0.49. 这种差异化的激活模式有力地

证明了MoE架构中的专家通过内部门控机制形成

了对特定情感模式的专精. 这种术业有专攻的特性

不仅提升了模型的性能, 也为模型的决策过程提供

了更强的可解释性: 当模型对某个评论做出情感判

断时, 可以追溯到哪些专家在其中发挥了主导作用,
从而理解模型做出该判断的内在逻辑.

 3.3.4　专家专业化程度分析

本实验旨在进一步量化和证明MoE中的专家

确实学习了不同的、非冗余的知识, 而不是简单地

复制彼此的功能, 以支持专家专精的论点.
如果 MoE中的专家是专业的, 那么它们在某

种程度上是可区分的. 这种可区分性可以体现在所

处理的输入数据上 (输入侧专业化), 也可以体现在

对相同或不同输入数据产生的内部表征或输出上

(功能专业化). 输入侧原理: 假设路由网络能够有效
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图 4    专家激活模式分析

Fig. 4    Expert activation pattern analysis
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地将不同类型的输入路由到相应的专家, 那么, 被
路由到特定专家的输入数据在某种特征空间中聚集

在一起. 对这些输入数据进行聚类, 可以检验路由

网络是否成功地实现了输入数据的分工. 输出侧原

理: 即使输入数据是均匀分布的, 如果专家学习了

不同的映射函数, 那么它们对相同输入数据产生的

内部表示或输出也应该是不同的. 通过对这些输出

进行聚类, 可以直观地看到每个专家关注或擅长的

不同方面.
本节在测试集中随机抽取样本, 然后让模型对

其进行推理, 推理过程中捕获 MoE层中各个专家

的输入隐层状态以及各个专家处理数据后产生的输

出状态, 随后对这些高维向量使用 PCA进行初步

降维 (为了减少噪声, 提高后续可视化的效率, 将向

量维度降到 50), 然后利用 t-SNE把这些向量降到

2维, 最后把这些向量在 2维平面进行可视化.
本节选取主实验中性能最好的配置进行实验

(IMDb和 SST-5用 4个专家, TweetEval选用 6个
专家), 同时只关注最后一层 MoE的表现, 提供了

在三个数据集上的专家专业化程度分析. 对于 IM-
Db来说 (图 5(a)), 在输入侧只有专家 3 (紫色)出
现了一定的聚类, 其他专家似乎在输入侧没有形成

一定的聚类. 但是相较于输入侧, 输出侧的聚类效

果更加明显, 在 2维平面上形成了与专家数量相同

的簇, 出现这一现象是因为专家的确形成了分化.
对于 TweetEval来说 (图 5(c)、图 5(d)), 其在输入

侧表现不佳, 但是在输出侧 (左下角的绿色, 右下角

的蓝色)出现了些许聚类, 其他颜色较为分散, 这可

能是由于该数据集中的样本本身比较口语化, 使得

各个专家难以捕获不同方面的特征. 对于 SST-5来
说 (图 5(e)、图 5(f)), 其在输入侧只有很小程度的

聚类 (紫色), 但是在输出侧的聚类更加明显. 以上

结果表明, 不管对于哪个数据集, 输入侧聚类都不

是特别明显, 这一现象可能源于两个方面: 一方面,
高维语义空间本身的复杂性使得输入在降维后难以

呈现清晰的簇状结构; 另一方面, 当前路由机制对

输入样本的划分仍不够精细, 从而限制了潜在簇结

构的显现. 但是输出聚类比输入聚类更明显, 这提

供了强有力的证据, 表明专家本身正在将特征转换

为专门的、可分离的表示形式.

 3.3.5　对比消融

本实验旨在说明负载均衡损失的必要性、专家

内部设计的门控单元的优势、MoE模块替换 FFN
层数对性能的影响以及更详细的专家数量分析.

本节依然选择主实验中性能最好的专家配置进

行实验. MoE中的专家模块替换成普通的 FFN, 在

三个数据集上的结果如表 4所示. 结果表明, 不论

在哪个数据集上, 采用本文的门控专家, 效果都比

传统 FFN效果好.
在负载损失实验中, 选用 TweetEval 进行研

究 (该数据集上MoE为 6个专家, 专家数量多则更

能体现出各个专家的差异性). 把损失函数中的负载

损失项去掉, 观察了模型在训练过程中各个专家处

理的 token数. 图 6实验结果表明当加上负载损失

后, 各个专家处理的 token数基本持平; 当去掉负

载项后, 各个专家处理的数量差异巨大. 缺少该机

制会导致专家失衡、退化, 模型有效容量下降, 训练

表现不佳.
有关专家数量和替换层数对性能的影响见图 7.

在图 7(a)实验中分别尝试了 1 ~ 8个专家. 结果表

明, 随着专家数量的增加, 模型性能有一定程度的

提升. 在 IMDb、SST-5数据集上专家数量为 4时达

到最优, 而在 TweetEval上专家数量为 6时达到最

优. 但是随着专家数量的增多, 模型的性能基本不

变. 这表明: 当专家数量较少时, 模型缺乏足够的专

家从每段文本的不同方面学习关键信息, 因此增加

专家数量有助于 MoE逐步充分学习, 从而提升性

能; 当专家数量达到一定规模后, 新增的专家无法

进一步带来收益, 模型性能趋于收敛. 在图 7(b)中
尝试了从模型的第 0层开始替换 (全部替换)一直

到从第 11层开始替换 (仅仅替换最后一层). 结果

表明, 在三个数据集上开始替换的层数对性能的影

响基本一致. 具体来说, 若从第 10层开始替换, 模
型性能达到最优. 但随着替换层数的增多模型的性

能出现明显的下降, 这表明新增替换层数可能因破

坏了预训练模型的中低层语义知识而导致性能

下降.

 3.3.6　案例分析

前面的主实验、专家激活模式分析和专业化程

度分析已经从宏观和中观层面证明了MoE架构的

有效性和机理. 量化指标只能提供总体趋势, 而具

体案例可以从微观层面, 通过具体的、有代表性的

例子, 直观地、生动地展示模型是如何工作的, 特别

是模型如何处理复杂或微妙的语言现象, 有助于揭

示其在处理复杂或边缘情况时的决策过程.
本实验选用的第一个案例是 (图 8(a)) This

whole week has been a disaster and I＇m so frus-
trated, but I＇m optimistic things will get better
from here. 这个例子属于混合情感的情况, 前半段

的情绪是负面的, 有生气和沮丧. 而后面的情绪属

于正面, 有乐观. 标准的、非MoE的架构可能会被

其中一种情感带偏, 或者因为情感冲突而感到困惑,

4 期 陈千等: 基于混合专家的可扩展情感分析模型 759



给出一个置信度不高的错误判断 .  在所提出的

MoE架构中: 句子的前半段主要激活专家 0, 其中

负面情感词 disaster、frustrated 的激活率为 0.25、
0.20, 转折词 but触发了专家切换, 导致句子的后半

段主要被专家 3、4激活, 其中正面情感词 optimist-
ic, better对专家 3的激活率分别为 0.28和 0.26.
最终模型综合专家意见, 正确预测为积极情感.

第二个案例是 (图 8 (b)) I just love when the

app crashes right before a deadline-fantastic. 这个

例子属于反讽的情况. 字面上看, 句子中包含了 love
和 fantastic等积极情感词, 非MoE的架构可能会

被这些词误导, 从而错误地判断为积极情感. 然而,
人类读者能轻易地识别出其中的反讽意味, 理解其

真实的负面情感. 在 MoE架构中, 专家 2对 love
和 fantastic有着较高的激活率 (0.52、0.48), 表明

其是一个正向情感专家. 而对于负面词 crashes和

 

(a) IMDb 输入侧聚类分析
(a) IMDb input-side clustering analysis

(b) IMDb 输出侧聚类分析
(b) IMDb output-side clustering analysis

(c) TweetEval 输入侧聚类分析
(c) TweetEval input-side clustering analysis

(d) TweetEval 输出侧聚类分析
(d) TweetEval output-side clustering analysis

(e) SST-5 输入侧聚类分析

(e) SST-5 input-side clustering analysis
(f) SST-5 输出侧聚类分析

(f) SST-5 output-side clustering analysis
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图 5    聚类分析

Fig. 5    Clustering analysis
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deadline专家 4有着较高的激活率 (0.42、0.48), 专
家之间达到了分工. 最终, 模型综合所有专家的意

见, 正确地将这个反讽句子预测为负面情感.
第三个案例是 (图 8(c)) I don＇t think it＇s not

useful to add more logs. 这个例子属于双重否定

句, 旨在表达正面情感. 双重否定对于许多模型来

说是一个挑战, 它们可能无法正确理解其中的逻辑

关系, 从而导致错误的判断. 在MoE架构中: 第一

个否定词 don＇t 主要激活了专家 1 (0.45、0.34), 当

遇到第二个否定词 not 时, 模型同样对专家 1有着

较高激活率 (0.53), 这表明该专家专门处理否定词

的叠加效应. 而关键字 useful 对除专家 1外的所有

专家有着较为平均的激活率 (0.28、0.16、0.14、0.23、
0.17), 整个句子通过不同专家的协作, 准确地理解

了双重否定表达的肯定含义, 即添加更多的日志是

有用的. 模型综合所有专家的意见, 成功地抵消了

双重否定的影响, 做出了正确的判断.
以上案例直观展示了MoE可扩展模型如何通

过专家分工处理复杂情感表达, 为模型决策提供了

可解释的路径. 这种清晰的责任划分表明, 模型并

非简单地对整个句子进行粗略判断, 而是能够在

token级别上识别并分派不同的情感信号, 从而更

精准地捕捉文本的复杂语义.

 4　结束语

本研究提出一种基于混合专家的可扩展情感分

析模型且成功集成到 RoBERTa中, 并在性能提升、

效率分析、专家专精化、可解释性和可扩展性方面

进行了深入的实验分析. 通过用自定义 MoE层替

 

表 4    不同数据集上基线与引入 MoE 后模型的

性能对比

Table 4    Performance comparison between baseline and
MoE-enhanced models on different datasets

数据集 模型结构 Accuracy Precision Recall F1-Score

IMDb
普通 FFN 0.955 1 0.955 2 0.955 1 0.955 1

门控专家 0.956 5 0.956 7 0.956 5 0.956 5

TweetEval
普通 FFN 0.822 0 0.822 2 0.822 0 0.821 5

门控专家 0.832 5 0.833 8 0.832 5 0.832 7

SST-5
普通 FFN 0.568 3 0.567 7 0.568 3 0.566 6

门控专家 0.580 5 0.578 8 0.580 5 0.578 5
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图 6    负载均衡损失消融实验结果

Fig. 6    Ablation experiment results on
load balancing loss
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图 7    消融研究折线图 (层数和专家数量变化)

Fig. 7    Ablation study line chart (varying number of
layers and number of experts)
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换 RoBERTa的 FFN层, 并在每个专家内部引入

独特的门控逻辑, 本研究的模型在准确率、精确率、

召回率和 F1 分数等关键指标上均超越了基线

RoBERTa模型和前沿模型. 这表明, 通过引入更

细粒度的条件计算, 模型能够学习到更强大、更具

区分性的情感表示. 同时实验结果明确证实了专家
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图 8    案例分析

Fig. 8    Case study
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专精化的存在, 通过量化专家激活模式和专家重叠

程度, 揭示了专家学习不同且非冗余知识的能力.
这种专精化不仅提升了模型性能, 也为模型的可解

释性奠定了基础. 案例分析进一步提供直观的证据,
展示了模型如何通过动态激活特定专家来处理复杂

的情感输入. 本研究的 MoE-RoBERTa模型还展

现 MoE架构固有的可扩展性优势. 通过稀疏激活

机制, 模型能够在不显著增加计算开销的情况下扩

展其总参数量, 展现了其在处理复杂情感任务中的

潜力及良好的扩展性, 为未来构建更大规模、更高

效、更具可解释性的情感分析系统提供了可能.
未来的工作可以集中在以下几个方面: 1)更复

杂的门控机制. 可以研究更先进的门控单元设计,
例如引入层次化门控、基于上下文的门控机制或自

适应门控策略. 2) 多模态情感分析. 将 MoE-Ro-
BERTa架构扩展到多模态情感分析任务, 利用专

家处理文本、图像或音频等不同模态的信息, 以应

对日益复杂的用户生成内容. 3)其他 NLP任务的

推广. 将 MoE-RoBERTa的成功经验推广到其他

NLP任务, 如文本分类、命名实体识别、问答系统、

文本摘要等, 为构建更通用的MoE-based NLP模

型奠定基础.
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