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摘　要: 目前情感分析的研究普遍基于大数据驱动型模型, 严重依赖高昂的标注成本和算力成本, 因此针对低资源

场景下的情感分析研究显得尤为迫切. 然而, 存在的低资源场景下的情感分析研究主要集中在单个任务上, 这导致

模型难以获取外部任务知识. 因此构建低资源场景下的连续情感分析任务, 旨在利用持续学习方法, 让模型随时间

步学习多个情感分析任务. 这样可以充分利用不同任务的数据, 并学习不同任务的情感信息, 从而缓解单个任务训

练数据匮乏问题. 认为低资源场景下的连续情感分析任务面临两大核心问题, 一方面是单个任务的情感信息保留

问题, 另一方面是不同任务间的情感信息融合问题. 为了解决上述两大问题, 提出针对低资源场景下连续情感分析

任务的持续注意力建模方法. 所提方法首先构建情感掩码 Adapter, 用于为不同任务生成硬注意力情感掩码, 这可

以保留不同任务的情感信息, 从而缓解灾难性遗忘问题. 其次, 所提方法构建动态情感注意力, 根据当前时间步和

任务相似度动态融合不同 Adapter抽取的特征, 这可以融合不同任务间的情感信息. 在多个数据集上的实验结果表

明: 所提方法的性能显著超过了目前最先进的基准方法. 此外, 实验分析表明, 所提方法较其他基准方法具有最优

的情感信息能力和情感信息融合能力, 并且能同时保持较高的运行效率.
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Abstract:  Currently,  sentiment  analysis  research  is  generally  based  on  big  data-driven  models,  which  heavily  rely  on  expensive  annotation
and  computational  costs.  Therefore,  research  on  sentiment  analysis  in  low-resource  scenarios  is  particularly  urgent.  However,  existing
research  on  sentiment  analysis  in  low-resource  scenarios  mainly  focuses  on  a  single  task,  making  it  difficult  for  models  to  acquire  external
task  knowledge.  Therefore,  this  study  constructs  successive  sentiment  analysis  in  low-resource  scenarios,  aiming  to  allow  models  to  learn
multiple  sentiment  analysis  tasks  over  time  by  continual  learning  methods.  This  can  make  full  use  of  data  from  different  tasks  and  learn
sentiment  information  from  different  tasks,  thus  alleviating  the  problem  of  insufficient  training  data  for  a  single  task.  There  are  two  core
problems  with  successive  sentiment  analysis  in  low-resource  scenarios.  One  is  preserving  sentiment  information  for  a  single  task,  and  the
other  is  fusing  sentiment  information  between  different  tasks.  To  solve  these  two  problems,  this  study  proposes  continual  attention
modeling  for  successive  sentiment  analysis  in  low-resource  scenarios.  Sentiment  masked  Adapter  (SMA)  is  first  constructed,  which  is  used
to  generate  hard  attention  emotion  masks  for  different  tasks.  This  can  preserve  sentiment  information  for  different  tasks  and  mitigate
catastrophic  forgetting.  Secondly,  dynamic  sentiment  attention  (DSA)  is  proposed,  which  dynamically  fuses  features  extracted  by  different
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Adapters  based  on  the  current  time  step  and  task  similarity.  This  can  fuse  sentiment  information  between  different  tasks.  Experimental

results  on  multiple  datasets  show  that  the  proposed  approach  significantly  outperforms  the  state-of-the-art  benchmark  approaches.

Additionally,  experimental  analysis  indicates  that  the  proposed  approach  has  the  best  sentiment  information  retention  ability  and  sentiment

information fusion ability compared to other benchmark approaches while maintaining high operational efficiency.

Key words:  sentiment analysis; low-resource scenario; continual learning; Adapter; attention mechanism

近年来, 随着大数据驱动型深度神经网络快速发展, 其在计算机视觉 (computer vision, CV)、自然语言处理

(natural language processing, NLP)等领域取得了显著的成果, 其中深度神经网络在各种高资源场景任务下的性能

提升尤为显著. 但是大数据驱动型深度神经网络的训练过程需要大量数据, 这意味着高昂的标注成本和算力成本.
此外, 现实中充斥着各种低资源场景下的任务, 如跨语言通信、少数民族或方言翻译等. 因此越来越多的研究人员

开始关注低资源场景下的任务, 即要求模型能够利用受限的训练数据量解决问题. 相关研究普遍借助数据增强或

迁移学习等方法得到更多数据资源, 以克服标记数据的缺乏 [1], 从而提高低资源场景下的任务性能. 在情感分析领

域同样存在大量低资源场景下的任务, 这是因为情感分析领域中的标注数据往往集中于商品评论或社交媒体, 缺
乏专业领域的标注数据. 此外, 真实用户的情感分析数据具有一定的隐私性, 有时难以获取 [2]. 上述问题限制了现

有的情感分析技术在低资源场景下的应用和推广. 目前针对低资源场景下情感分析研究主要集中于单个情感分析

任务, 这导致模型无法利用其他情感任务的情感信息.
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与以往研究不同的是, 本文构建了低资源场景下的连续情感分析任务, 旨在利用持续学习方法, 在多个情感分

析任务上训练模型. 如图 1所示, 随着时间步变化, 模型能够按顺序学习不同的情感分析任务. 具体而言, 模型在不

同时间步学习不同的情感分析任务, 每个情感分析任务具有不同的分布. 其中   表示 N–1 个时间步,    表示

第 N 个分布,    表示任务 N 的训练数据,    表示测试数据, 随着任务数量增多,    所属的分布范围逐渐扩大.

连续情感分析任务既可以只包含一种情感分析任务类型 (如句子级情感分类), 也可以包含不同的情感分析任务类

型 (如句子级情感分类和属性级情感分类). 在训练阶段, 模型仅使用当前任务的训练数据, 而在测试阶段, 模型则

要预测所有已学任务的测试数据. 在该任务形式下训练得到的模型可以随时间步持续更新, 且可以捕捉多个情感

分析任务的情感信息, 这可以有效缓解低资源场景下单个任务的训练数据匮乏问题.
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图 1　针对连续情感分析任务的持续学习过程

 

本文认为低资源场景下的连续情感分析任务存在两大核心问题. 一方面, 本文基于持续学习思想在多个任务

的训练集上通过梯度更新的方法训练模型, 由于不同情感分析任务的数据分布不同, 这种增量更新可能会导致灾

难性遗忘 (catastrophic forgetting, CF)[3,4]. 即引入新的任务之后, 由于参数更新对模型引起的干扰, 当前模型在学习

新任务的过程中忘记了如何解决旧任务, 具体表现为模型在旧任务上的性能大幅下降. 另一方面, 本文旨在利用多

个任务的情感信息缓解低资源下单个任务训练数据匮乏问题. 然而, 目前关于连续情感分析任务的持续学习方法

普遍关注于缓解灾难性遗忘问题, 缺少关于情感信息融合的研究, 难以找到一个高效的模型来融合不同情感分析

任务间的情感信息.
为了解决连续情感分析任务在低资源场景下面临的两大核心问题, 本文提出了针对低资源场景下连续情感分
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析任务的持续注意力建模方法 (continual attention modeling for successive sentiment analysis in low-resource
scenarios, CAM). 在多个情感分析任务的学习过程中, CAM既可以保留不同任务的情感信息, 缓解灾难性遗忘问

题, 也可以高效地捕捉不同任务的情感信息并进行融合. CAM主要由两个部分组成: 用于保留单个任务情感信息

的情感掩码 Adapter (sentiment masked Adapter, SMA)和用于融合不同任务情感信息的动态情感注意力 (dynamic
sentiment attention, DSA).

首先, SMA 使用 Adapter 抽取数据特征, 然后通过生成任务相关的情感掩码控制神经元的梯度传播, 从而保

留 Adapter 中的重要参数, 这可以有效保留不同任务的情感信息, 缓解灾难性遗忘问题. SMA 基于 Adapter 结构,
不仅可以有效捕获情感信息, 还可以较少模型参数, 提高运行效率. 其次, DSA将 SMA抽取到的数据特征通过注

意力机制融合, 这可以进一步融合不同任务间的情感信息, 从而缓解单个任务训练数据匮乏问题. 此外, DSA会根

据时间步变化和任务相似度动态融合不同 Adapter抽取到的数据特征, 这与模型的持续学习训练过程相符合.
在多个数据集上的实验结果与分析表明: CAM 的性能显著超过了目前最先进的基准方法 CTR, 具有最优的

情感信息保留能力、情感信息融合能力, 并且能同时保持较高的运行效率.
综上所述, 本文的主要贡献有以下 3点.
(1)本文构建了低资源场景下的连续情感分析任务, 旨在利用持续学习方法, 让模型随时间步学习多个情感分

析任务. 这种任务形式一方面可以融合不同任务的情感信息, 缓解低资源场景下单个任务的训练数据匮乏问题, 另
一方面可以保证模型随时间步持续更新.

(2)本文提出了针对低资源场景下连续情感分析任务的持续注意力建模方法 CAM, 旨在解决低资源场景下连

续情感分析任务的两大核心问题. 首先, CAM通过情感掩码 Adapter (SMA)保留单个任务的情感信息, 缓解灾难

性遗忘, 其次, CAM通过动态情感注意力 (DSA)实现高效的情感信息融合.
(3)本文构建了多个低资源场景下的连续情感分析数据集, 这可以有效评估低资源场景下不同方法的性能. 多

个数据集上的实验结果和分析表明: CAM具有最优的情感信息保留能力和情感信息融合能力, 并且能同时保持较

高的运行效率.
本文第 1节介绍低资源场景下的情感分析和持续学习的相关工作. 第 2节介绍 CAM的详细结构、运算过程

和损失函数. 第 3节介绍实验设置、基准方法和实验结果. 第 4节通过 3组实验分析, 进一步分析不同 CAM中核

心模块的作用, 同时验证 CAM的性能和效率. 最后在第 5节总结全文并展望未来发展方向. 

1   相关工作
 

1.1   低资源场景下的情感分析

深度神经网络和庞大的语言模型在情感分析应用中无处不在. 然而, 由于它们需要大量训练数据, 训练代价高

昂, 研究人员逐渐开始关注低资源场景下的情感分析. 最常见的低资源场景为训练数据不足的有监督情感分析任

务. 在这种场景下, 手工标注费时费力, 对于某些专业领域的任务, 甚至无法找到足够的专家标注人员. 目前针对低

资源场景下的研究大多会引入辅助数据和外部知识.
相关研究往往需要一个阈值来划分当前目标任务是否属于低资源场景. 根据目标任务类型的不同, 低资源场

景的阈值也有所不同, 复杂任务一般需要更多资源, 因此阈值往往会比较高. Garrette等人 [5]认为词性标记任务的

低资源场景阈值为 2 000条标记的训练数据, Yang等人 [6]认为文本生成任务的低资源场景阈值为 35万条标记的

训练数据. Ke等人 [7]认为针对产品评论领域的情感分析任务的低资源场景阈值为 200条标记的训练数据.
为了缓解目标任务的训练数据匮乏问题, 目前的研究往往会通过数据增强、迁移学习等方法寻找训练数据的

替代形式. 数据增强旨在对训练数据进行各种转换, 保留标签的同时修改数据特性. Wei等人 [8]提出使用同义词替

换方法扩充训练集, Raiman等人 [9]提出使用同类型实体替换方法实现数据增强. Xie等人 [10]回译进行数据增强, 提
升了模型在 IMDB数据集 [11]上的情感分类性能. 迁移学习通过传输学习到的表示减少了对标记数据的需求. 目前

迁移学习应用于情感分析领域的一种常见做法是在目标任务上微调预训练语言模型, 常用的预训练语言模型包
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括 BERT[12]、RoBERTa[13]等. 这种做法可以充分利用预训练语言模型的知识, 对低资源场景下的任务十分有效 [14].
然而, 微调整个预训练模型代价较大, 且每个不同的下游任务都需要一个全新的微调模型, 这会导致额外的时空代

价. 研究人员希望一个模型能够完成多个下游任务, Adapter凭借其即插即用的特性脱颖而出.
Adapter首先由 Houlsby等人 [15]提出, 旨在实现模型参数的高效利用和模型的快速微调. 此方法固定预训练模

型参数, 仅微调 Adapter模块的参数, 针对每个任务仅添加少量的可训练参数. 为了避免顺序微调 [16]导致的灾难性

遗忘问题, 同时缓解多任务学习中 [17,18]的效率问题, Pfeiffer等人 [19]提出了基于 Adapter的两阶段学习算法 Adapter-
Fusion. 第 1阶段训练每个任务独有的 Adapter, 第 2阶段使用单独的 Fusion层进行知识组合. 通过分离知识抽取

和知识组合, AdapterFusion可以有效缓解避免灾难性遗忘. Wang等人 [20]提出 K-Adapter, 旨在向预训练语言模型

注入知识. K-Adapter是在不同的 Transformer layer[21]间插入 Adapter, 这与传统的 Adapter有所不同. 在下游任务

上的实验表明 K-Adapter捕获的知识比 RoBERTa[13]更多. Rücklé等人 [22]提出 AdapterDrop, 在训练和推理时候移

除底部 Transformer layer的部分 Adapter, 该方法既可以保持模型性能, 又可以提高模型的推理效率.
本文首先按照 Ke等人 [7]提出的低资源场景阈值构建了多个低资源场景下的连续情感分析数据集. 其次, 本文

基于迁移学习思想, 使用不同的 Adapter来提取不同任务的特征. 最后, 本文受到 AdapterFusion的启发, 提出动态

情感注意力机制. 动态情感注意力一方面可以实现不同任务间的情感信息融合, 另一方面可以实现模型的持续更

新, 这可以有效解决持续学习训练过程与 AdapterFusion的两阶段学习算法之间的矛盾. 

1.2   持续学习

持续学习的发展已经有几十年的历史, 其核心思想起源于认知神经科学中对于记忆和遗忘机制的研究 [23]. 持
续学习利用已学任务的知识提高对未来任务的泛化, 从而可以在不同分布的数据流下进行自适应学习. 为了在吸

收新知识的同时保留旧知识, 持续学习需要解决的一个关键问题就是稳定性-可塑性问题 [24]. 其中可塑性表示调整、

整合新知识的能力, 稳定性表示不遗忘旧知识的能力. 现实中, 由于计算和存储资源有限, 在两者之间寻找效用最

大的平衡点是持续学习研究的核心.
持续学习分为 3种场景, 分别为任务持续学习、领域持续学习和类别持续学习 [25]. 本文专注于任务持续学习,

在任务持续学习范式中, 模型总是会被告知训练或需要预测的是哪些任务. 持续学习方法主要分为 3类, 分别是基

于正则化的持续学习、基于回放的持续学习、基于参数隔离的持续学习, 相关研究如下所述.
基于正则化的持续学习方法的主要思想是在新任务的损失函数中加入正则项, 通过对损失函数施加约束来保

护旧任务的知识不被新知识覆盖, 从而缓解灾难性遗忘问题. LwF[26]利用知识蒸馏 [27]的思想, 使用蒸馏损失保证旧

任务头的输出和当前任务头的输出尽量相似. L2[28]是一种经典的正则化持续学习方法. EWC[28]在 L2的基础上添

加了基于贝叶斯框架的算法. RotateEWC[29]在 EWC的基础上旋转不同的任务的参数分布角度, 使得不同任务的分

布与对应参数正交, 这样可以更好地缓解灾难性遗忘问题.
基于回放的持续学习方法会保留一部分具有代表性的数据, 在学习新任务时, 会把新任务的数据和保留的旧

任务数据一起训练, 如何选取旧任务的代表性数据是该方法的关键. iCaRL[30]同样引入了蒸馏损失, 同时在训练新

任务时保留一部分具有代表性的数据. GEM[31]针对 iCaRL容易对旧数据过拟合这个问题提出了梯度片段记忆方

法. A-GEM[32]在 GEM的基础上, 只要求模型对某些任务的损失不再增加. 这样可以大大降低计算成本. DER++[33]

是一种简单、有效的回放式持续学习方法, 该方法同样引入了蒸馏损失.
基于参数隔离的持续学习通过对新旧模型的参数进行不同程度的隔离, 缓解灾难性遗忘问题. PackNet[34]对新

旧任务的参数实行硬隔离, 通过剪枝为新任务保留模型空间. HAT[35]使用硬注意力掩码机制根据任务的不同对模

型的不同部分进行掩盖, 具有较好的抗遗忘能力, 但性能较弱. CAT[36]会衡量任务间的相似度, 然后把相似的任务

输入一个额外的知识模块进行知识融合. B-CL[37]利用掩码机制保护参数, 同时利用胶囊网络融合知识, 但运行效

率较低. CTR[7]在 B-CL的基础上改进了胶囊网络中的路由算法, 缓解了路由算法的超参选取问题, 可以有效提升

知识融合效果, 但总体运行效率还是较低.
通过分析 HAT、B-CL、CTR的优点和不足, 本文提出了针对低资源场景下连续情感分析任务的持续注意力
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建模方法 (CAM), CAM 既可以通过情感掩码保留任务的情感信息, 又可以通过动态情感注意力融合不同任务的

情感信息. 实验表明 CAM性能显著超过以上方法, 具有最优的抗遗忘能力和情感信息融合能力, 并且总体的运行

时间效率显著高于 B-CL和 CTR. 

2   针对低资源场景下连续情感分析任务的持续注意力建模方法

正如上文所述, 大数据驱动型模型性能强悍, 但其训练过程严重依赖高昂的标注成本和算力成本. 因此针对低

资源场景下的情感分析研究尤为迫切. 此外, 在下游任务上微调预训练语言模型已经成为 NLP领域的常用学习范

式. 然而, 微调整个模型代价较大, 且不同的下游任务需要不同的微调模型, 这导致了额外的时空开销. 本文为此构

建了低资源场景下的连续情感分析任务, 该任务存在两大挑战. 一方面模型要能捕捉并保留单个任务的情感信息,
另一方面模型还要能够融合不同任务间的情感信息, 以缓解单个情感分析任务的数据匮乏问题.

为了解决上述问题, 本文提出了针对低资源场景下连续情感分析任务的持续注意力建模方法 (CAM), 如图 2
所示. 不同的情感分析任务对应一个分类头 (CLS head), SMA用于保留单个任务的情感信息, DSA用于融合任务

间的情感信息. 本文采用 BERT[12]作为基础框架, 通过第 4.2节的实验评估, 最终决定将 CAM插入 4层 Transformer
layer内, 这 4层的 ID分别为 0、5、7、11, 这样既可以保证 CAM在不同层间的分布较为均匀, 又可以大幅提高

模型的训练和推理效率. 针对不同的情感分析任务构建一个对应的分类头 (CLS head), 并根据任务 ID训练对应的

分类头. 此外, 训练阶段仅微调 CAM、layer norm和 CLS head的参数, 冻结模型的其他参数. CAM主要由情感掩

码 Adapter (SMA)和动态情感注意力 (DSA)组成, 下面就 CAM和 DSA的细节予以介绍.
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CAM
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attention (DSA)
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图 2　本文使用的 Transformer layer和 CAM模型总体结构

 

首先, SMA为每个任务构建一个 Adapter, 旨在保留单个任务的情感信息. 具体而言, 当任务 ID为 t 时, SMA
中共有 t 个 Adapter. 当任务 t 的数据输入 SMA时, 模型会着重训练处于初始化状态的第 t 个 Adapter, 并且任务 t
的数据也会输入到前面 t – 1个已经训练的 Adapter. 这样做一方面可以进一步训练前 t – 1个 Adapter, 另一方面是

利用不同 Adapter所学的情感信息, 提取当前任务数据的特征, 用于后续的情感信息融合. 在模型使用任务 t 的数

据训练时, 为了避免前面 t – 1 个已训练的 Adapter 发生灾难性遗忘, 本文提出了特定任务的掩码嵌入模块 (task-
specific mask embedding, TSME), 用来生成任务对应的情感掩码. TSME 会生成可训练的情感掩码, 这可以掩盖

Adapter的部分神经元, 保护 Adapter已学的重要情感信息, 从而缓解灾难性遗忘问题.
其次, 本文利用 DSA进行不同任务间的情感信息融合. DSA会根据当前时间步和任务相似度动态融合 SMA

中不同 Adapter提取的数据特征, 以融合不同 Adapter所学的情感信息, 任务间的情感信息融合程度与任务间的相
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似度息息相关. 例如, 当任务 ID为 t 时, DSA会将第 t 个任务的输入数据特征作为 Query, 然后将前 t 个 Adapter提
取得到的数据特征作为 Key和 Value, 通过动态情感注意力进行情感信息融合.

本节第 2.1节说明任务持续学习场景下的情感分析任务定义. 第 2.2节详细介绍 SMA的结构和 TSME生成

情感掩码的过程. 第 2.3节介绍 DSA的结构、初始化方式和情感信息融合过程. 第 2.4节介绍 针对连续情感分析

任务的损失函数. 

2.1   连续情感分析任务定义
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{
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本文基于任务持续学习范式, 构建了连续情感分析任务. 在该任务形式下, 模型要随时间步学习一系列情感分

析任务. 连续情感分析任务中的任务类型既可以是句子级情感分类, 也可以是属性级情感分类. 为了能够简单又有

效地验证 CAM的效果, 本文使用不同领域分布的句子级情感二分类任务来构建连续情感分析任务. 假设任务 t 的
某一条评论文本输入为“Excellent book, the way it is written and what you get out of the book. Would recommend this
book highly”. 首先对该句进行分词, 将分词后的句子记为   , 其中   为分词后的词语数目. 接着使用 Bert-
Tokenizer 提取句子的表征作为模型的输入, 记为   . 然后将   输入   , 将 

的输出记为   . 由于本文任务形式为情感二分类, 所以我们使用   作为整句评论文本的

表征. 将   输入任务 t 的分类头, 通过多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP)和   函数得到预测结果, 记
为   . 最后通过   函数得到预测标签   . 

Xt = BertTokenizer
(
I t) (1)

 

Ht = BertModel
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Xt) (2)
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其中, t 为任务 ID,    代表 BERT-base-uncased模型,    ,    分别为任务 t 分类头中MLP的权重和偏置,

 为二进制标签, 即   . 

2.2   用于保留情感信息的情感掩码 Adapter (SMA)

SMA 首先通过特定任务的掩码嵌入模块 (TSME) 生成情感掩码嵌入, 然后将情感掩码嵌入输入门控激活函

数生成情感掩码, 最后将情感掩码与 Adapter隐藏状态表征按位相乘. 为了减少模型的训练成本, 本文按照 HAT[35]

的设置, 将情感掩码设置为二进制硬编码, 即情感掩码中每一位的大小为 0或 1. 详细过程如下所述.
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假设当前任务 ID 为 t, 此时 SMA 中共有 t 个 Adapter, 如图 3 所示. 其中 Task ID 随时间步逐渐增加, TSME
用于生成情感信息掩码. 每个 Adapter都有降维层 (FF Down)和升维层 (FF Up), 因此每个 Adapter都有两个中间

表征. 将第 t 个 Adapter 的两个中间表征记为    和    , 其中上标 t 表示当前任务 ID 为 t, 下标 t 表示当前

Adapter为 SMA中的第 t 个 Adapter. 则   表示任务 t 的数据输入第 t 个 Adapter得到的第 1表征. TSME模块随

机生成对应每个 Adapter的情感掩码嵌入, 由于 Adapter的中间表征有两个, 因此情感掩码嵌入也有两个, 分别记

为   和   . 其中   表示对应每个 Adapter 第 1 表征的情感掩码嵌入,    表示对

应每个 Adapter第 2表征的情感掩码嵌入. 具体而言,    表示对应于第 1个 Adapter第 1表征的情感掩码嵌入,  

表示对应于第 t 个 Adapter第 2表征的情感掩码嵌入.
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由于 Adapter中两个表征的运算过程相同, 下面就以第 t 个 Adapter的第 1表征为例, 首先说明 TSME如何生成

对应表征的情感掩码, 然后说明情感掩码是如何进行运算的. 假设已有第 t 个 Adapter的第 1表征   和 TSME随机

生成的情感掩码嵌入   . 首先将   乘上放大尺度参数   , 然后输入门控激活函数, 得到对应的情感掩码, 记为   . 在本

次实验中, 我们使用带有参数   的   函数作为门控激活函数. 接着将   与   按位相乘, 所得结果记为   .
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其中,    表示   函数,    为模型的可训练参数,    为 TSME随机生成的情感掩码嵌入,    表示向量间的按位

相乘,    为第 t 个 Adapter中 FF Up的输入.
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图 3　SMA模块和 DSA模块
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将   与   按位相乘的目的是用情感掩码的大小表明神经元对当前任务的重要程度, 从而保护重要的情感

信息. 在学习新任务时, 模型会使用情感掩码修改梯度, 避免遗忘已学的情感信息. 具体而言, 假设当前任务 ID为

t+1,    中某个神经元的情感掩码大小为 1, 表明该神经元学到了有效的情感信息. 因此在当前任务的前向传播过

程中, 该神经元会具有更高的权重. 而在反向传播阶段, 我们将   乘上梯度, 此时该神经元的梯度会被修改为

0, 用以限制该神经元的参数更新, 从而保护已学的情感信息. SMA利用任务 t 所学的情感掩码修改第 t 个 Adapter
在任务 t+1上的梯度, 防止重要参数发生大幅度更新, 从而保留已经学习到的情感信息.
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s s

s s
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t s
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为了保证梯度正常传播, 本文引入一个放大尺度参数   使得   函数成为可微的伪阶跃函数,    代表之

前任务训练阶段得到的   的最大值. 在每个任务的训练阶段开始时, 初始化当前任务的   为 1, 此时每个神经元的

情感掩码都趋近于 0.5, 表明每个神经元都是同等活跃的. 随着训练过程的进行,    根据公式 (8)逐渐增大, 当   足

够大时, 该函数就成为一种伪阶跃函数, 此时神经元的情感掩码   趋近于 0或 1. 我们会取当前任务的   和已有的

 之间的最大值更新   , 在测试阶段, 会使用更新后的   作为放大尺度参数. 
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梯度的修改过程如公式 (7)所示, 其中   表示第   个 Adapter中 FF Up的原始梯度,    为对应第   个 Adapter
中第 1表征的情感掩码,    为修改后的最终梯度.    的更新过程如公式 (8)所示, 其中   表示当前的批次序号,  

表示一个 Epoch 包含的总批次. 每个任务的训练阶段开始时,    会初始化为 1,    为之前任务训练阶段得到的 

的最大值, 用于更新当前任务的放大尺度参数   .    可以用来控制网络的稳定性和可塑性, 当   趋近于 1时, 此时该函

数趋近于普通的   函数, 网络的可塑性最强. 随着训练的进行,    逐渐增大, 该函数也转变为伪阶跃函数. 此
时网络的可塑性下降, 但是稳定性增强. 在反向传播阶段, 通过情感掩码机制控制神经元梯度, 避免重要的参数发

生变化.
s参数   的引入可以实现可微的伪阶跃函数, 便于控制梯度传播. 但是会导致模型的情感掩码嵌入梯度很小, 无

法达到理想的梯度更新幅度. 为了解决这个问题, 在每个 Epoch 的梯度更新前, 本文会对掩码嵌入的梯度进行补

偿. 以第 t 个 Adapter的第 1表征为例, 梯度补偿计算过程如公式 (9)所示: 
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其中,    表示针对第 t 个 Adapter第 1表征的情感掩码嵌入的补偿梯度,    表示双曲余弦函数,    ,

 表示第   个 Adapter第 1表征的情感掩码嵌入,    和   为控制网络活性的超参数. 

2.3   用于融合情感信息的动态情感注意力 (DSA)

Softmax注意力机制考虑了序列的全部信息, 通过计算注意力得分来区分信息的重要程度, 然后通过   函数对每

一部分信息的权重进行归一化, 最后通过加权求和得到长序列的综合表示. 注意力机制擅长并行处理长序列文本,
因此在 NLP领域中被广泛应用.
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受到 AdapterFusion[19]的启发, 本文希望引入注意力机制用于融合不同 Adapter学到的情感信息. 然而在持续

学习场景下, 不同任务的数据是随着时间步持续到来的. 因此无法使用 AdapterFusion的两阶段方法, 即先单独训

练好每个任务的 Adapter, 然后通过训练一层单独的 Fusion 层进行融合. 因此, 本文提出动态情感注意力 (DSA),
DSA维护一组注意力参数   、   、   , 根据时间步变化和任务间的相似度进行动态融合, 与当前任务相似度

更高的那些任务的 Adapter所提取的情感信息会在融合过程中具有更大的权重.
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为了保留 Adapter抽取到的整体表示, 本文首先按照偏置为 0, 方差为 0.01的规则, 随机生成   和   . 然后

按照 Pfeiffer等人 [19]的设置, 本文将   的对角线数值初始化为 1, 其余位置按照均值为 0, 方差为 1E–6的分布随

机生成对应的权值. 此外, 本文在初始化过程中针对   使用 L2范数, 目的是保持矩阵的稀疏程度, 避免引入额外

参数和噪声.
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如图 3所示, 假设任务 ID为 t. 首先将 CAM的输入表示   作为 Query. 然后将   同时输入前 t 个 Adapter, 得
到不同的表示    . 接着将    拼接起来得到    . 在融合过程中, 我们直接将    作为 Key 和

Value. DSA模块通过注意力机制融合不同 Adapter抽取的表示, 可以利用不同 Adapter的情感信息来解决任务. 由
于我们拼接得到的   是随着时间步动态变化的, 随着任务数目增长,    包含的特征也会逐渐增多, 因此 DSA可以

在持续学习场景下进行动态融合. 此外, 注意力大小反映了不同 Adapter所学情感信息的相似度, 这进一步体现了

任务间的相似度. 因此在情感信息融合过程中, 与当前任务相似度高的任务更加重要, 这些任务的情感信息会在融

合过程中占据主导地位. 具体公式如下所示: 

Qt =W t
Qht (10)

 

at
i = Adapteri

(
ht) (11)

 

At =Concatenate
(
at

1, . . . ,a
t
t−1,a

t
t

)
(12)

 

K t =W t
K At (13)

 

V t =W t
V At (14)

 

Scoret = Softmax
(

Qt ·K tT

√
n

)
(15)

 

Ot = Scoret ·V t (16)

ht Adapteri W t
Q W t

K W t
V

n Qt Scoret Ot

其中,    为 CAM的初始输入数据表示,    表示 SMA中的第 i 个 Adapter,    ,    ,    为模型的可训练参

数,    为   的特征维度,    为归一化后的注意力得分,    为 DSA模块的输出. 

2.4   针对连续情感分析任务的损失函数

在持续学习场景下, 模型会随时间步在不同的任务的训练集上进行训练, 因此本文的训练目标是最小化当前

时间步对应任务的交叉熵损失. 此外, 为了保证任务掩码的稀疏性, 同时为未来任务预留参数空间, 本文额外增加

一个 L1正则项. 在训练阶段, 我们使用验证集数据调整模型参数, 并选用交叉熵损失最小的模型参数作为最优模

型参数. 在测试阶段, 我们使用最优参数的模型来评估性能. 具体而言, 当模型完成任务 t 的训练后, 我们使用前 t
个任务的测试集数据验证模型的情感信息保留能力和情感信息融合能力. 假设模型当前任务 ID为 t, 则损失函数
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如公式 (17)所示: 

Lt
(
Ot

i, Ŷ
t
i ,m

t
)
= −

∑N

i=1

[
Ŷ t

i log
(
Ot

i

)
+

(
1− Ŷ t

i

)
log

(
1−Ot

i

)]
+λ||mt ||1 (17)

Lt N Ot
i

i Ŷ t
i

i mt

λ

其中,    表示模型针对任务 t 的损失函数,    为任务 t 的训练集中包含的所有评价文本的数目,    是以任务 t 的评

价文本   作为模型输入得到的输出,    为任务 t 中评价文本   的情感极性标签,    为模型完成任务 t 的训练后得到

的情感信息掩码,    为 L1正则化的超参数. 

3   实验设置与结果

本节主要阐述实验细节, 内容组成如下: 第 3.1节主要介绍实验设置, 包含数据集构建、实验超参数设置和实

验所用的评价指标. 第 3.2节主要介绍实验所用的相关基准方法. 第 3.3节主要展示并分析了 CAM和不同基准方

法在 3个数据集上的实验结果. 

3.1   实验设置
 

3.1.1    数据集构建

如前文所述, 连续情感分析任务中可以包含不同的情感分析任务类型 (如句子级情感分类或属性级情感分

类). 本文为了实现简单有效的评估, 基于两个包含句子级情感分类任务的公共基准数据集 Amazon Review
Dataset[38]和Mtl-Dataset[39], 构建了低资源场景下的连续情感分析任务数据集. 这可以有效评估低资源场景下不同

方法的情感信息保留能力和情感信息融合能力, 下面就两个公共基准数据集和数据集构建过程予以介绍.
Amazon Reviews Dataset数据集记录了用户对亚马逊网站里不同商品的评价, 包含数百万条亚马逊用户评论,

时间跨度从 1996年 5月至 2014年 7月. 商品被划分为 24个领域, 如 Pet Supplies、Office Products、Kindle Store
等. Mtl-Dataset是由 Liu等人 [39]提出的包含 16个不同领域的评论文本数据集. 其中前 14个数据集为针对不同产

品的评论, 其余两个为 IMDB数据集 [11]和MR数据集 [40]. IMDB和MR均为电影评论数据集, 每个影评包含多个

句子, 且情感是二元的, 常用于二元情感分类任务.
首先, 本文对两个公共基准数据集进行预处理. Amazon Reviews Dataset的用户评分数据中包含商品 ID、评

价文本、总体评分等. 总体评分分为 5个等级 (1–5), 本文将评分为 1、2的评论视为负面评论, 将评分为 4、5的
评论视为正面评论, 并按照上述规则提取 23个不同领域的评价文本和对应的情绪极性标签. 因为 Automotive领
域下部分数据不足, 所以将该领域剔除, 使用剩余 23个领域的数据.

其次, 为了方便与 BCL、CTR 的实验结果进行对比, 本文将 Amazon Review Dataset 划分为两个数据集

AR10和 AR13, 其中 AR10包含与 CTR实验设置中相同的 10个领域的商品评价, AR13则包含其余的 13种不同

领域的商品评价. 本文使用Mtl-Dataset中已提取好的 16个领域的评价文本和对应的情绪极性标签, 简称为MD16.
考虑到标注成本和算力成本 , 本文人为构建了低资源场景下的连续情感分析任务数据集: AR10mini, AR13mini

和 MD16mini, 详细信息如表 1 所示. 在这 3 个数据集中, 不同情感分析任务都划分为训练集、验证集和测试集.
本文借鉴 Ke等人 [41]的设置, 仅对训练集做了低资源处理. 因为训练集在整个数据集的占比最大, 这样的设置在实

践中能大大节约人工标注的成本. 此外, 我们认为分布更为多样化、数据更充足的验证集和测试集能够进一步增

加任务难度, 从而更好地反映不同方法的有效性和泛化性. 因此, 本文的训练集仅包含 100条正面评论和 100条负

面评论, 用于衡量模型在低资源场景下的学习能力. 验证集和测试集含有 250条正面评论和 250条负面评论, 用于

验证模型保留情感信息和融合情感信息的能力.
  

表 1  预处理后 3个数据集的详细数据
 

参数 AR10mini AR13mini MD16mini
Task number 10 13 16

Train 200 200 200
Dev 500 500 500
Test 500 500 500
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3.1.2    超参数设置

本文模型中的所有超参数均通过多次实验得到, 在该设置下能充分验证本文方法的有效性. 本文使用的 BERT
模型使用 Huggingface Transformers库中的 BERT-base-uncased模型参数进行初始化 (https://huggingface.co/bert-
base-uncased), 并将其最大输入长度设为 128, 此长度足以应对大部分评论文本 [7]. 此外, 本文将 Adapter的隐藏层

维度和对应的掩码嵌入表示维度都设为 256, Dropout设为 0.5, L1正则系数设置为 0.5. 本文使用 Adam优化器, 初
始学习率设为 5E–5. 每个情感分析任务训练 10 个 Epoch, 训练阶段的 batch size 设置为 16, 验证和测试阶段的

batch size设置为 32. 

3.1.3    评价指标

本文使用准确率 (accuracy, Acc)和Marco-F1 (MF1)值作为度量模型性能的指标, 使用 t检验 [42]评价两种方法

之间性能差异的显著性. 此外, 本文进一步使用遗忘率 (forgetting rate, FR)[43]来验证模型的情感信息保留能力, FR
的计算过程如公式 (18)所示: 

FR =
1

N −1

∑N−1

i=1
Ai

i−AN
i (18)

N Ai
i i i

AN
i N i

AN
i N

N −1 [−1,1]

其中,    表示任务总数,    表示模型在任务   上完成训练后, 在任务   上测试得到的准确率, 称之为前向准确率 (forward
accuracy).    表示模型在任务   上完成训练后, 在任务   上测试的准确率, 此时模型已经学习完所有任务. 在持续

学习场景下,    是我们更关注的指标, 这体现了模型的最终性能. 由于模型学习完最后一个任务   后就进行测试,
所以 FR 的计算只考虑前   个任务. FR 的取值范围在   之间, FR 越小表明模型的情感信息保留能力越强.
当 FR 为 0时表明模型不会发生遗忘, 当 FR 为负数时, 表明模型不仅没有遗忘, 反而借助情感信息融合, 获得了前

向转移能力, 即能够利用旧任务的情感信息解决新任务. 

3.2   基准方法

本文在 3个低资源连续情感分析数据集上比较 CAM与其他基准方法, 以全面评估 CAM的有效性. 我们将选

取的基准方法分为 3大类, 具体如下所述.
(1) 多任务学习方法 (multi-task learning approach, MTL)
多任务学习方法将所有任务的训练集拼接成一个训练集, 然后利用拼接后的训练集进行训练, 该方法往往被

认为是持续学习的性能上界 [7]. 然而多任务学习方法无法随着数据更新动态更新模型, 每当出现新任务时, 都需要

重新拼接训练集并重新训练, 这意味着高昂的训练成本和算力成本. 此外, 多任务学习需要一直保留所有任务的数

据. 然而, 有些隐私数据有使用期限, 无法一直使用, 因此多任务学习经常会受到数据隐私问题的困扰. 在实验中,
我们拼接所有任务的训练集, 然后微调整个 BERT模型.

(2) 非持续学习方法 (non-continual learning approach, NCL)
非持续学习方法不考虑情感信息保留问题, 直接使用不同任务的数据训练模型. 本文使用 3种模型框架, 具体

如下所示.
● BERT: 按照任务序列依次训练, 根据当前任务数据微调整个 BERT模型和对应任务的分析头. 该方法微调

参数最多, 最容易导致情感信息的灾难性遗忘.
● BERT-Frozen: 冻结 BERT模型, 仅根据当前任务数据微调每个任务对应的分析头. 该方法微调参数最少, 不

容易发生灾难性遗忘, 但分类头学习能力有限, 性能上限较低.
● BERT-Adapter: 冻结 BERT模型, 根据当前任务数据微调 Adapter和对应任务的分类头. 该方法微调参数适

中, 抗遗忘能力介于前两种方法之间.
(3) 持续学习方法 (continual learning approach, CL)
为了保留情感信息, 避免情感信息的灾难性遗忘, 持续学习方法通常会添加正则项, 或者回放旧任务数据. 本

文选择了几种具有代表性的方法和当前性能最佳的方法作为基准方法, 这些方法的细节如下. 为了保证公平, 以下

方法都使用 BERT-Adapter作为基础框架, 即训练过程中冻结 BERT模型, 仅微调分类头和 Adapter. 针对 B-CL、
CTR这类在 Adapter基础上添加其余模块的方法, 实验中会微调分析头、Adapter和方法中的额外模块.
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● L2[28]: L2是一种简单且经典的基于正则化的持续学习方法.
● EWC[28]: EWC是一种十分流行的正则化方法, 该方法基于贝叶斯框架算法, 引入了一个额外的和参数有关

的正则损失, 该损失会根据不同参数的重要性来鼓励新任务训练得到的新模型参数尽量靠近旧模型参数, 从而避

免情感信息的灾难性遗忘.
● DER++[33]: DER++是一种回放式持续学习方法, 该方法结合了知识蒸馏和正则化, 可以利用有限的资源, 提

升模型的泛化性.
● HAT[35]: HAT使用硬注意力机制根据任务的不同对模型的不同部分进行掩盖, 从而为每个任务分配模型的

不同部分, 同时还使用正则化项对掩盖矩阵进行稀疏性约束, 具有良好的抗遗忘能力.
● B-CL[37]: B-CL使用胶囊网络提取底层特征, 并使用动态路由机制融合不同胶囊提取的特征. 此外, B-CL借

鉴了 HAT的硬注意力机制, 对模型的不同部分进行掩盖, 实现不同任务间的参数隔离. B-CL通过固定某些任务重

要的神经元参数, 从而保留情感信息, 缓解灾难性遗忘问题.
● CTR[7]: CTR在 B-CL的基础上把动态路由机制换成了转移路由机制, 转移路由机制一方面可以更好地融合

相似任务的特征, 提升模型的知识融合效果, 另一方面也解决了动态路由超参选取较为困难的问题, 具有良好的抗

遗忘能力和知识融合能力. 

3.3   实验结果

在持续学习领域, 不同的任务序列对模型性能有一定影响 [7]. 因此, 本文随机生成每个数据集的不同任务序列.
在实验中, 我们随机抽取 3个任务序列, 并取其结果平均值作为最终的实验结果. CAM和其他基准方法在 3个数

据集上的性能如表 2所示. 其中 MF1和 Acc 用来评估模型的情感知识融合能力 (越高越好), FR 用来评估模型的

情感知识保留能力 (越低越好). 由于MTL拼接所有任务的训练数据, 模型只会训练一次, BERT-Frozen-NCL方法

只训练特定任务的分类头, 所以这两种方法不存在灾难性遗忘问题, 因此没有 FR 指标.
 
 

表 2  CAM与其他基准方法的实验结果 (%)
 

Backbone Baseline
AR10mini AR13mini MD16mini

MF1 Acc FR MF1 Acc FR MF1 Acc FR

BERT
MTL 82.83 83.93 － 84.79 84.85 － 86.65 86.68 －

NCL 69.30 71.92 5.85 62.40 66.46 17.68 56.61 62.56 22.04

BERT-Frozen NCL 64.72 66.05 － 70.75 71.31 － 67.92 68.36 －

BERT-Adapter

NCL 41.71 53.15 14.65 49.56 53.62 21.83 41.89 51.18 20.80
EWC 51.47 56.71 10.08 59.77 64.31 12.27 69.45 70.24 12.91
HAT 76.81 79.01 −3.22 80.95 81.38 −2.22 83.29 83.58 0.59
DER++ 59.80 68.19 20.43 60.45 62.06 27.57 66.36 69.70 18.28
L2 62.75 65.94 14.53 57.90 61.34 19.37 58.12 60.89 19.77

B-CL 78.95 79.84 −1.39 79.58 80.08 0.72 80.39 80.95 3.07
CTR 79.37 80.82 −3.44 81.67 82.40 −0.42 84.23 84.40 −0.35
CAM 81.15 82.27 −6.83 83.90 84.00 −2.27 85.22 85.29 −1.37

 

通过分析实验结果, 可以得到以下信息.
(1) CAM在 3个数据集上的 MF1和 Acc 显著超越其他基准方法, 十分逼近持续学习方法的理论性能上界MTL,

这表明 CAM可以有效捕捉不同任务的情感知识. 与 CTR相比, CAM在 AR10mini和 AR13mini上的性能显著提

升 (p-value<0.05), 这进一步说明 CAM具有最优的情感信息融合能力.
实验结果表明, 考虑情感信息融合的方法 (CAM、CTR 等) 的性能显著超越不考虑情感信息融合的方法

(EWC、DER++等). 这说明针对低资源场景下的连续情感分析任务, 模型的情感信息融合能力十分重要, 因为这可

以充分利用不同任务的数据, 从而有效缓解单个任务训练数据匮乏问题.
CAM在 3个数据集上的性能显著超越 EWC、HAT、DER++、B-CL (p-value<0.05), 这充分验证了 CAM的
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有效性. CAM相较于考虑情感信息融合且性能最好的基准方法 CTR, 在 AR10mini、AR13mini和MD16mini这 3
个数据集上分别提升了 1.78%/1.45% (MF1/Acc)、2.23%/1.60% (MF1/Acc)和 0.99%/0.89% (MF1/Acc). t检验结果

表明, 相较于 CTR, CAM在 AR10mini和 AR13mini上提升显著 (p-value<0.05), 这说明 CAM具有最优的情感信

息融合能力. 此外, CAM 在 3 个数据集上的性能与 MTL 的差距仅为 1.08%/1.66% (MF1/Acc)、0.89%/0.85%
(MF1/Acc)和 1.43%/1.39% (MF1/Acc), 这说明 CAM十分逼近持续学习方法的理论性能上界MTL, 从而进一步验

证了 CAM的有效性.
(2) CAM 在 3 个数据集上的 FR 显著低于其他基准方法, 这说明 CAM 具有最优的情感信息保留能力. 此外,

CAM在 3个数据集上的 FR 均为负数, 这说明 CAM可以进一步实现情感信息的前向转移.
本文通过遗忘率 (FR)来评估模型的情感信息保留能力, FR 指标越小, 模型的情感信息保留能力越强. 考虑情

感信息保留的方法 (如 HAT、CTR)的 FR 指标显著低于其他基准方法, 且 FR 较低的方法性能普遍较好, 这说明

针对低资源场景下的连续情感分析任务, 模型的情感信息保留能力十分重要, 因为这可以有效缓解灾难性遗忘

问题.
CAM 在 3 个数据集上的 FR 指标均为最小, 具体来说, 本文提出的 CAM 相较于 FR 最小的基准方法 CTR,

在 AR10mini、AR13mini 和 MD16mini 这 3 个数据集上分别继续降低了 3.39%、1.85% 和 1.02%, 这表明 CAM
具有最优的情感信息保留能力. 此外, CAM在 3个数据集上的 FR 都为负数, 这表明 CAM在持续学习过程中不仅

没有发生遗忘, 反而通过情感信息融合, 具有了一定的前向转移能力. 即模型能够利用已学任务的知识, 提升对新

任务的学习效果.
(3) 本文基于持续学习方法构建的连续情感分析任务形式可以有效缓解低资源场景下单个情感分析任务中训

练数据匮乏的问题.
实验结果表明随着数据集中任务数目增多, 持续学习方法的性能普遍都在逐渐增强. 具体来说, 相较于

AR10mini, CAM在 AR13mini和MD16mini上分别提升了 2.75%/1.73% (MF1/Acc)和 4.07%/3.02% (MF1/Acc), 这
体现了低资源场景下连续情感分析任务的意义, 该任务形式能够利用持续方法让模型随时间步学习多个情感分析

任务, 这可以有效缓解单个任务训练数据匮乏问题, 从而提升模型性能.
另一方面, 随着任务数量增多, 不同方法的 FR 普遍会逐渐增大. 具体来说, 相较于 AR10mini, CAM在 AR13mini

和MD16mini上的 FR 分别提升了 4.56%和 5.46%, 这是由于持续学习场景中模型要依次学习每个任务, 需要学习

的任务越多, 模型就越容易遗忘. 这与任务数量越多, 持续学习方法的性能越高并不矛盾. 因为 FR 关注的是模型

的抗遗忘能力, 而 MF1、Acc 关注的是模型的总体性能. 

4   实验分析

本节进行了 3组实验来验证 CAM的有效性和运行效率. 第 4.1节通过针对 CAM核心模块的消融实验, 验证

CAM中不同模块的作用和有效性. 第 4.2节通过改变 CAM插入的 Transformer layer数, 观察 CAM在不同数据集

上的性能变化趋势, 并说明本文实验设置的合理性. 第 4.3节比较 CAM和不同基准方法在不同数据集上的训练、

预测时间, 验证 CAM的运行效率. 

4.1   消融实验与分析

本节设计了针对 CAM 核心模块的消融实验, 进一步验证 CAM 中各模块的效果, 消融实验结果如表 3 所示.
具体而言, CAM(–DSA, –SMA) 只使用一个 Adapter 学习所有任务. CAM(–SMA) 同样只使用一个 Adapter, 但会

将 Adapter抽取不同任务数据得到的特征输入 DSA模块进行情感信息融合. CAM(–TSME)删除了特定任务的掩

码嵌入模块, 在模型的训练过程中不使用掩码. CAM(–DSA) 在融合不同 Adapter 抽取得到的特征时仅使用简单

的 Concatenate方法. 实验结果如表 3所示, 接下来展开具体分析.
由表 3 可以发现, 删除 SMA 或者 TSME 都会引起严重的灾难性遗忘问题. 具体而言, 在 3 个数据集上,

CAM(–SMA)相较于 CAM分别下降了 16.08%/15.72% (MF1/Acc)、15.12%/14.08% (MF1/Acc)和 15.65%/13.81%
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(MF1/Acc), 这表明情感掩码十分重要, 它可以有效提升模型的情感信息保留能力. 此外, CAM(–TSME)在 3个数

据集上的性能稍强于 CAM(–SMA), 这表明 SMA中的多个 Adapter也能一定程度上缓解灾难性遗忘问题.
  

表 3  CAM核心模块的消融实验结果 (%)
 

Model
AR10mini AR13mini MD16mini

MF1 Acc MF1 Acc MF1 Acc
CAM(–DSA, –SMA) 65.44 67.33 62.06 64.15 61.42 63.08

CAM(–SMA) 65.07 66.55 68.78 69.92 69.57 71.48
CAM(–TSME) 67.73 71.66 69.76 70.31 71.42 71.79
CAM(–DSA) 78.91 80.68 80.02 80.17 82.50 82.90

CAM 81.15 82.27 83.90 84.00 85.22 85.29
 

随着任务数量增加, CAM(–SMA) 的性能逐渐超越 CAM(–DSA, –SMA), 这说明注意力机制可以有效融合不

同任务的情感信息, 从而提升模型的性能. 此外, CAM(–DSA) 在 3 个数据集上与 CAM 的 MF1 性能差距分别为

2.24%、3.88%、2.72%. 这说明相较于简单的 Concatenate融合方法, DSA可以更有效地融合不同 Adapter抽取的

特征, 实现不同任务间的情感信息融合, 从而提升模型的性能. 

4.2   关于 Transformer layer 数的对比实验与分析

本文使用 BERT-base-uncased 模型作为基础框架. 传统方法普遍是将 Adapter 插入到每层 Transformer
layer中, 仅微调参数量很小的 Adapter. 然而, 在任务持续学习场景下, 随着任务数量的增加, 使用参数隔离方法训

练得到的模型参数会逐渐增大. 例如, 假设当前任务 ID 为 1, 此时 SMA 中只有 1 个 Adapter 被激活. 而当任务任

务 ID变为 t 后, SMA中会动态增加 t – 1个 Adapter, 此时 SMA中共有 t 个 Adapter被激活. 为了给后续任务保留

空间, 同时减少模型训练代价, CAM会选择性的插入部分 Transformer layer. 本节通过对比实验观察不同的 Transformer
layer数对 CAM性能的影响并验证 CAM设置的合理性.

实验结果如图 4 所示, 3 条折线分别对应 CAM 在 3 个数据集上的性能, 横坐标为 CAM 插入的 Transformer
layer层数, 纵坐标为 CAM的 Acc 和 MF1指标. 本文发现, 当 CAM仅插入 1层 Transformer layer时 (分别选择第

1层和最后一层进行实验, 然后取两者结果的平均值作为最终结果), 模型的遗忘情况较为严重. 当 CAM插入 3层
Transformer layer时 (本文按照 Pfeiffer等人 [19]的设置, 选取 0, 5, 11层), 模型的效果提升到较为稳定的水平. 当插

入的 Transformer layer 大于 3 时, CAM 的性能逐渐趋于稳定. 为了保证 CAM 的信息抽取能力, 同时加快模型训

练, 本文最终将 CAM插入的 Transformer layer数设定为 4, 分别为 0、5、7、11.
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图 4　关于 Transformer layer数的对比实验结果

  

4.3   针对 CAM 和其他基准方法的运行时间分析

本节通过比较不同方法在 3 个数据集上的训练时间和预测时间, 说明了 CAM 具有较高的时间效率. 实验设
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备环境为单张 NVIDIA GeForce RTX 2 080 Ti, 实验所用的深度学习框架为 PyTorch, 不同方法的实验参数与第

3.1.2节保持一致. 不同方法在 3个数据集上的运行时间如表 4所示, 其中训练时间指的是模型按顺序在所有任务

上完成训练所需的时间 (单位为 min), 预测时间指的是使用训练完成后的最终模型预测所有任务的测试集所需的

时间 (单位为 s), 随着数据集中任务数量的增加, 不同方法的训练时间和预测时间普遍都逐渐增加. 根据表 4
的实验结果, 可以得到以下信息.
  

表 4  不同方法在 3个数据集上的运行时间
 

Backbone Baseline
Training time (min) Inference time (s)

AR10mini AR13mini MD16mini AR10mini AR13mini MD16mini

BERT
MTL 9.89 14.78 19.14 21.21 27.81 30.06
NCL 17.55 24.31 29.29 12.02 15.86 25.17

BERT-Frozen NCL 8.74 10.68 13.27 18.97 22.51 25.43

BERT-Adapter

NCL 31.27 36.85 38.23 26.29 38.52 44.37
EWC 46.17 50.46 58.72 24.95 35.58 44.86
HAT 31.14 42.68 50.77 17.19 43.64 45.58
DER++ 55.35 78.53 100.28 15.96 32.68 41.93
L2 38.47 48.07 53.31 50.73 74.29 108.13

B-CL 120.14 297.15 464.21 134.30 249.12 319.14
CTR 157.94 371.92 601.08 184.36 226.73 356.87
CAM 38.98 48.87 72.67 46.56 87.56 117.25

 

(1) 在模型性能和运行时间之间取得平衡十分重要.
通过实验结果比较, 本文发现任务的训练形式、保留的额外数据和可微调参数量会直接影响运行时间. 具体

而言, BERT-MTL和 BERT-Frozen-NCL的训练时间非常短. 前者是因为多任务学习形式会把所有任务的训练数

据拼接起来, 仅进行一次训练和一次预测, 后者是因为 BERT-Frozen-NCL只训练每个任务的分类头, 因此可微调

参数很少. 然而, 多任务学习形式成本较高, 无法持续更新. BERT-Frozen-NCL可微调参数过少, 模型学习能力有

限, 因此模型性能较低. DER++通过保留额外数据缓解灾难性遗忘问题, 然而额外数据的选取对性能影响较大, 并
且随着任务数量增加, DER++保留额外数据的空间代价增长较大. 为了缓解上述问题, 本文认为在模型的性能和运

行时间之间取得平衡十分重要.
(2) 随着任务数量增加, 不同方法的训练时间和预测时间普遍都增加. 与其他方法的比较说明: CAM能够有效

平衡模型的性能和运行时间.
当任务数量逐渐增加时, 正则化方法 EWC的训练时间和预测时间增长幅度较小, 但性能相对较低. 回放式持

续学习方法 DER++需要保留额外数据, 训练数据会随着任务数量增加逐步增长, 因此 DER++的训练时间增长幅

度很大. 参数隔离的持续学习方法 (B-CL、CTR)具有相对良好的性能, 但由于模型的参数随着任务数量增加逐步

增长, 且路由算法的运算较为繁杂, 因此训练时间和预测时间增长幅度最大. HAT具有良好的训练时间和预测时

间, 但性能落后于 CTR、CAM.
本文提出的 CAM 在 3 个数据集上的运行时间都要显著优于 B-CL 和 CTR, 训练时间相较于 DER++有所降

低. 此外, 随着任务数量的增长, CAM运行时间的增长幅度相较于 B-CL和 CTR显著降低, 这表明 CAM能保持较

高的运行效率. 第 3.2节的实验结果表明 CAM性能显著超越其他基准方法. 综上所述, CAM在 3个数据集上既有

最优的性能表现, 又能保持较高的运行效率, 这说明 CAM能够在模型的性能和运行时间之间保持良好的平衡. 

5   总结和未来工作

近年来, 在下游任务上微调预训练语言模型已经成为 NLP领域的经典范式. 然而微调整个预训练语言模型代

价较大, 且需要大量下游任务的标签数据, 这限制了低资源场景下情感分析任务的发展. 为了解决上述问题, 本文

引入持续学习思想, 旨在通过更新维护的方式, 让一个模型去学习多个下游任务. 基于持续学习范式, 本文构建了
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低资源场景下的连续情感分析任务, 并利用 Adapter 缩减训练代价. 低资源场景下的连续情感分析任务存在两个

关键问题, 分别是单个任务的情感信息保留和不同任务间的情感信息融合. 针对这两个关键问题, 本文提出了针对

低资源场景下连续情感分析任务的持续注意力建模方法 CAM. 具体而言, CAM由情感掩码 Adapter和动态情感

注意力组成. 其中, 情感掩码 Adapter通过情感掩码机制避免模型遗忘所学的情感信息, 动态情感注意力通过融合

不同 Adapter抽取的特征, 实现情感信息融合. 在多个数据集上的实验结果与分析表明, CAM的性能超越了目前

最先进的基准方法 CTR, 具有最优的情感信息保留能力和情感信息融合能力, 并且具有较高的运行效率.
未来的工作重点是如何进一步改善情感信息融合机制, 同时提高运行效率. 具体而言, 一方面希望寻找能够有

效捕捉情感信息的方法, 并利用其他融合机制实现任务间的情感信息融合, 另一方面希望借鉴 AdapterDrop[22]和其

他剪枝方法用以简化模型参数, 从而提高模型的运行效率.
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