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解耦知识蒸馏在文档级关系抽取中的应用

刘　乐 肖　蓉 杨　肖

湖北大学计算机与信息工程学院　武汉４３００６２
　(２０２１３１１１６０２００７３＠stu．hubu．edu．cn)

　
摘　要　文档级关系抽取是自然语言处理领域中的一个重要研究方向,旨在从无结构或半结构的自然语言文档中提取实体之

间的语义关系.提出了结合使用解耦知识蒸馏方法和交叉多头注意力机制来解决文档级关系抽取任务.首先,交叉多头注意

机制不仅能够并行关注不同注意力头中的元素,使模型在不同粒度和层级上进行信息的交流和整合,而且允许模型在计算头实

体与尾实体之间的注意力时,同时考虑它们与关系之间的相关性,从而提升模型对复杂关系的理解能力,增强模型对实体特征

表示的学习.此外,为了进一步优化模型性能,还引入了解耦知识蒸馏方法去适应远程监督数据.该方法将原始 KL散度损失

中的目标类别知识蒸馏损失 TCKDL和非目标类别知识蒸馏损失 NCKDL解耦为了两个可以通过超参数调整其权重重要性的

独立部分,提高了知识蒸馏过程的灵活性和有效性,特别是在处理 DocRED远程监督数据中的噪声时,能够更精准地进行知识

迁移和学习.实验结果表明,所提模型在 DocRED数据集上能够更有效地提取实体对之间的关系.

关键词:自然语言处理;文档级关系抽取;DocRED;交叉多头注意力;解耦知识蒸馏;远程监督数据;KL散度
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ApplicationofDecoupledKnowledgeDistillationMethodinDocumentＧlevelRelationExtraction
LIULe,XIAORongandYANGXiao
SchoolofComputerScienceandInformationEngineering,HubeiUniversity,Wuhan４３００６２,China

　

Abstract　DocumentＧlevelrelationextractionisanimportantresearchdirectioninthefieldofnaturallanguageprocessing,aiming
toextractsemanticrelationshipsbetweenentitiesfromunstructuredorsemiＧstructurednaturallanguagedocuments．Thispaper

proposesasolutioncombiningdecoupledknowledgedistillationandcrossmultiＧheadattentionmechanismstoaddresstheDocRE

task．Firstly,thecrossmultiＧheadattention mechanismcannotonlysimultaneouslyfocusonelementsindifferentattention

heads,enablingthemodeltoexchangeandintegrateinformationatdifferentgranularitiesandlevelsbutalsoallowthemodelto

considerthecorrelationbetweenheadandtailentitiesandtheirrelationswhencalculatingattention,therebyenhancingthemodel’s

understandingofcomplexrelationshipsandimprovingthelearningofentityfeaturerepresentations．Additionally,tofurtheroptiＧ

mizethemodel’sperformance,thispaperintroducesadecoupledknowledgedistillationmethodtoadapttodistantlysupervised

data．ThismethoddecouplestheoriginalKLdivergencelossintotargetclassknowledgedistillationloss(TCKDL)andnonＧtarget

classknowledgedistillationloss(NCKDL),whichcanadjusttheirweightimportancethroughhyperparameters,increasingthe

flexibilityandeffectivenessoftheknowledgedistillationprocess．Particularly,itenablesmorepreciseknowledgetransferand

learningwhendealingwithnoiseintheDocREDdistantlysuperviseddata．Experimentalresultsshowthattheproposedmodel

canmoreeffectivelyextractrelationshipsbetweenentitypairsontheDocREDdataset．

Keywords　Naturallanguageprocessing,DocumentＧLevelrelationextraction,DocRED,Cross MultiＧheadattention,Decoupled

knowledgedistillation,Distantlysuperviseddata,KullbackＧLeiblerdivergence

　

１　引言

文档 级 关 系 抽 取 (DocumentＧlevelRelationExtraction,

DocRE)是 自 然 语 言 处 理 (NaturalLanguageProcessing,

NLP)领域的重要研究方向.其目标是从无结构或半结构的

自然语言文档中提取实体之间的语义关系,然后预测文档中

所有实体对的关系标签,从而形成结构化的关系三元组(头实

体,关系,尾实体),这些提取出来的关系三元组可以广泛应用

于智能问答[１]、知识图谱构建[２]和信息提取[３]等多个下游

任务.



在 DocRE任务中,利用预训练语言模型[４Ｇ５](Pretrained

LanguageModel,PLM)生成文本向量表示是一种普遍采用的

方法.预训练语言模型通常在大规模文本数据上进行无监督

学习,这使得它能够初步捕捉文本中丰富的语义信息.然而,

预训练语言模型往往无法充分捕捉实体之间的复杂关系,这

是因为实体通常在文本中具有特定的上下文与语境,而传统

的注意力机制一般无法有效地处理实体之间的复杂交互.为

了解决这一问题,本文引入了交叉多头注意力机制,该机制不

仅能够使模型并行关注不同注意力头中的元素,使其在不同

粒度和层级上进行信息的交流和整合,而且允许模型在计算

头实体与尾实体之间的注意力时,同时考虑它们与关系之间

的相关性,从而帮助模型更全面地理解关系的复杂性.

除此之外,本文还提出了一种基于Zhao等[６]的解耦知识

蒸馏思想所实现的方法,旨在更有效地利用 DocRED[７]的远

程监督数据集.具体而言,该方法通过改进传统知识蒸馏损

失 KL散度(KullbackＧLeiblerDivergence),设计了一种更为

精细的损失:解耦 KL 散度(DecoupledKullbackＧLeiblerDiＧ

vergence,DKL).DKL实现了对原始 KL散度中目标类型知

识蒸馏损失(TargetClassKnowledgeDistillationLoss,TCKＧ

DL)和非目标类型知识蒸馏损失(NonＧTargetClassKnowＧ

ledgeDistillationLoss,NCKDL)两 大 部 分 的 解 耦.其 中,

TCKDL专注于传递目标类别的精确知识,而NCKDL则处理

非目标类别之间的相对关系.这种设计使得模型在处理不同

类别的知识时能够独立优化,避免了传统耦合方式带来的相

互干扰.具体而言,DKL在 DocRE任务实际应用中的作用

表现为:它通过提高学生模型的判断力和灵活性,使其在面对

DocRED远程监督数据中的噪声时,能够更加精准地学习和

应用教师模型的有效知识,从而显著提升模型的训练效果.

因此,通过 解 除 TCKＧDL 和 NCKDL 之 间 的 不 合 理 耦 合,

DKL使得学生模型可以对教师模型传递的知识进行更细致

地区分和处理,这种独立优化的机制不仅提高了模型对噪声

的鲁棒性,还增强了模型的总体表现和泛化能力.

综上所述,本文的主要创新点在于提出了一种结合使用

交叉多头注意力机制和解耦知识蒸馏方法的文档级关系抽取

模型.其中,交叉多头注意力机制允许模型在计算注意力时

考虑实体之间的复杂关系,而解耦知识蒸馏方法则通过解耦

原始 KL散度损失中的目标类别知识蒸馏损失 TCKDL和非

目标类别知识蒸馏损失 NCKDL,提高了模型对远程监督数

据中噪声的鲁棒性和学习效率.这些创新显著提升了文档级

关系抽取任务的性能.

２　相关工作

２．１　基于图神经网络的模型

基于图神经网络的文档级关系抽取模型利用依赖关系构

建文档级图,然后使用图神经网络进行推理.具体而言,该方

法一般是将实体及其在文档中的上下文建模为节点,关系建

模为图上的边.其关键在于通过图的结构,将实体之间的关

系进行建模,从而在全局范围内捕捉实体之间的关联.

时至今日,已有不少利用基于图神经网络的模型来解决

文档级关系抽取任务的研究工作.最初的图神经网络模型由

Scarselli等[８]于２００８年提出,为文档级关系抽取任务奠定了

基础.随后的研究不断完善和拓展了这一模型.２０２０年,

Nan等[９]提出了一种基于潜在结构细化的推理方法,该方法

通过动态生成文档级图结构并在其上进行多跳推理,从而显

著提升了文档级关系抽取的性能.同年,Zeng等[１０]提出了一

种双图谱推理方法,该方法通过实体提及节点和句子边构建

文档级图,在关系抽取任务中取得了令人瞩目的效果.２０２１
年,名为基于特征组合的图卷积神经网络模型 FCＧGCN[１１]被

提出,该模型避免了解析错误对模型性能的影响,并通过结合

先验知识和经验,有效地初始化了对称邻接矩阵,在 DocRE
任务中取得了显著的性能提升.２０２３年,Wang等[１２]提出了

一种基于异构图注意力网络的模型 NEHGAN.与传统方法

不同,该模型通过结合节点类型和边类型,构建单词级、提及

级和实体级３个图,用于捕捉文档中实体之间的复杂关联,提
高了关系抽取性能.总的来说,以上方法都为 DocRE任务提

供了新的思路和方法,丰富了图神经网络在该领域的应用

场景.

２．２　基于Transformer架构的模型

基于 Transformer[１３]架构的文档级关系抽取模型主要利

用注意力机制,通过对文档中不同位置的实体赋予不同的注

意力权重来捕捉实体之间的关联信息.

该架构在文档级关系抽取领域自２０１７年以来蓬勃发展.

在这个发展过程中,Vaswani等[１４]提出的 Transformer模型

为自然语言处理领域带来了革命性的变革,其基于注意力机

制的架构为后续研究奠定了基础.随着这一框架的引入,研

究者开始探索如何将其应用于文档级关系抽取任务.２０１８
年,Verga等[１５]首次将自注意机制应用于完整摘要的生物关

系抽取,为使用 Transformer进行关系抽取任务开辟了新的

方向.同年,Devlin等[４]提出了 BERT这种基于双向 TransＧ
former的预训练语言模型.此后,２０１９年 Liu等[５]提出的

RoBERTa模型进一步优化了 BERT的预训练过程和微调策

略,为文档级关系抽取任务提供了更加精细的模型.随着时

间的推移,研究者还在不断探索新的技术手段以提高模型性

能.２０２１年,Zhou等[１６]提出了自适应阈值和本地上下文池

化的方法,结合局部和全局信息,进一步提升了文档级关系抽

取的准确性.与此同时,Xu等[１７]研究了如何更好地建模实

体结构和提及依赖关系,优化了文档级关系抽取任务的处理

方法.２０２２年,Xie等[１８]提出了Eider模型,通过高效的证据

抽取和推理阶段融合,推动了文档级关系抽取技术的发展.

同年,Tan等[１９]提出了使用轴向注意力机制增强实体对特征

向量表示的方法,该方法帮助模型捕获了关系三元组之间的

相互依赖关系,从而显著提升了文档级关系抽取的性能,为

DocRE任务中的特征工程提供了一种创新的解决方案.

２．３　基于远程监督学习的模型

基于远程监督学习的文档级关系抽取模型解决了标注数

据不足的问题,该方法将大规模未标记的文本数据和已有的

知识库生成标注数据.这一方法的关键在于,通过远程监督

生成的标注数据进行模型训练.

２００９年,Mintz等[２０]提出了一种远程监督算法,利用知

识库中的信息自动生成标记数据,用于训练关系抽取模型.

８７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



２０２１年,随着研究的逐步深入,Xu等[１７]在 DocRED数据集[７]

上采用一种朴素的自适应方法SSANＧAdapt来进行实体关系

抽取.具体而言,该方法首先用关系抽取损失在远程监督数

据上进行模型预训练,然后用相同的目标在人工标注数据上

进行模型微调.

随着远程监督学习方法的发展,研究逐渐转向知识蒸馏

相关的方法,以进一步提升模型的性能和适应性.２０２２年,

Tan等[１９]利用 Hinto等[２１]提出的知识蒸馏的思想,提出了一

种用于文档级关系提取的半监督学习框架,通过迁移教师模

型的知识来提高学生模型的性能.具体而言,先通过教师模

型在 DocRED[７]远程监督数据上生成预测结果即软标签,然

后结合真实标签即硬标签来联合监督训练学生模型.２０２３
年,Zhang等[２２]提出了一种基于推理多头自注意力单元和自

蒸馏训练框架的文档级关系抽取模型,显著提升了性能.该

模型通过４个注意力头分别建模４种推理模式,以覆盖更多

关系三元组,并通过自蒸馏训练框架来解决训练和测试间的

输入差距问题,从而更好地推理文档中的隐含关系.同年,

Ma等[２３]提出的 DREEAM 模型,通过引导注意力机制聚焦

于包含关系线索的证据句,结合自训练策略,显著提升了文档

级关系抽取的性能.

３　任务定义

本文的文档级关系抽取任务的形式化如下.给定一个文

档D,它由一组实体{ei}ni＝１组成,其中n表示文档中的实体个

数.文档级关系抽取任务的目标是预测文档中各个实体对

(eh,et)h,t{１,􀆺,n},ht之间的关系类型,其中eh 和et 分别表示头实

体与尾实体.关系集定义为R∪{NR},其中 NR(NullRelaＧ

tion)代表无关系.由于一个实体可能在文档中以提及的形

式出现多次,因此对于每个实体ei,它都可以有多个提 及

{mi
j}

Nei
j＝１

,其中 Nei 表示某个实体ei 在文档中的提及次数.如

果存在一对实体对(eh,et)的任何一对提及存在某种关系,那
么说明该实体对(eh,et)也存在该种关系.而对于不存在任何

关系的实体对,则将其标记为 NR.在测试阶段,模型将预测

出所有实体对(eh,et)h,t∈{１,􀆺,n},h≠t的关系标签.

４　模型结构

如图１所示,本文模型结构大体分为两个部分,即特征工

程和软硬标签联合监督学习.

图１　模型架构

Fig．１　Modelarchitecture

　　在特征工程部分,首先通过预训练语言模型生成最初的

实体特征向量表示,其次使用本地上下文池[１６]方法来获取每

个实体的上下文增强特征向量表示,然后利用交叉多头注意

力机制引入关系作为参考实体,从而考虑头尾实体与关系之

间的相关性,最终进一步增强实体的特征向量表示,待实体与

实体之间组成头尾实体对后,再使用轴向注意力机制[１９]捕获

实体对之间的相互依赖信息,从而增强实体对的特征向量

表示.

在软硬标签联合监督学习部分,学生模型的特征工程输

出结 果 将 输 入 至 前 馈 神 经 网 络 (FeedＧForward Network,

FFN)层进行关系分类,然后输出关系的预测结果.学生模型

的关系预测结果将用于其在知识蒸馏阶段的软硬标签联合监

督学习中:硬标签监督学习采用自适应焦点损失(Adaptive

FocalLoss,AFL)作为关系分类损失,以衡量学生模型的关系

预测结果与真实标签之间的损失.该关系分类损失的优势在

于,AFL能够让模型更好地从长尾类中学习.而软标签监督

学习则采用解耦 KL散度 DKL作为知识蒸馏损失,以衡量学

生模型预测结果与老师模型预测结果之间的损失.该知识蒸

馏损失的优势在于,DKL分为目标类别知识蒸馏损失 TCKＧ

DL和非目标类别知识蒸馏损失 NCKDL两个彼此解耦的部

分,其精细化的设计允许学生模型以一种更为灵活与有效的

方式去利用远程监督数据进行训练,优化了知识迁移的过程.

因此,知识蒸馏阶段最终输出的总损失是 AFL,TCKDL 和

NCKDL这３个部分的加权和,最后模型将利用总损失进行

９７２刘　乐,等:解耦知识蒸馏在文档级关系抽取中的应用



梯度反向传播及模型参数更新.

需要注意的是,学生模型与教师模型共享相同的网络架

构,但它们在训练过程中的角色和使用方式有所不同.具体

而言,首先使用 DocRED 人工标注数据训练教师模型,确保

其性能达到最佳.然后,使用训练好的教师模型在 DocRED
远程监督数据上进行预测,生成软标签(老师模型的预测结

果).对于学生模型,预训练阶段在远程监督数据集上结合使

用教师模型生成的软标签和数据集中自带的硬标签(真实标

签)来进行联合监督学习.这一步骤便是知识蒸馏的过程.

在知识蒸馏过程中,学生模型通过学习软标签获取教师模型

的知识;同时通过学习硬标签,保持对真实数据的准确性.在

完成远程监督数据的预训练后,再使用人工标注的数据集对

学生模型进行微调,以进一步提升模型在特定任务上的性能.

最后,对学生模型进行全面的性能评估,以验证其在实际应用

中的效果.这种训练策略的好处在于,通过联合利用软标签

和硬标签,学生模型能够更有效地学习和泛化.

４．１　特征表示学习

４．１．１　头尾实体特征表示

对于给定文档D＝[tokenp]lp＝１,tokenp 表示位置p 上的

标记,l表示文档D 的总标记个数,即文档长度.与先前的文

档级关系抽取工作一样,本文使用一个预训练语言模型作为

编码器,并通过在实体提及的起止位置插入符号“∗”来表示

实体提及的位置.随后,向预训练语言模型 PLM 输入文档

D,则可获得该文档中标记的嵌入矩阵表示 H,具体计算式如

式(１)所示:

H＝PLM([token１,􀆺,tokenl])＝[h１,􀆺,h２] (１)

对于实体ei,它都有提及{mi
j}

Nei
j＝１

,其中Nei 为实体ei 的提

及次数.通过应用 LogSumExpPooling技术[２４]可以获得其

全局的实体嵌入表示,这种表示能够捕捉实体的语义信息.

具体计算式如式(２)所示:

hei ＝log∑
Nei

j＝１
exp(hmj

) (２)

其中,hei 为ei 的聚合特征向量表示.

４．１．２　本地上下文池化增强头尾实体特征表示

以往研究已经强调上下文信息对于预测不同实体对

之间关系的重要性.因此,本文采用 Zhou等[１６]提出的本

地上下文池方法,以关注实体在文档中相关上下文的本地

化表示.

首先,对于每个实体ei,通过平均池化来整合其提及所在

上下文中的注意力输出.具体计算式如式(３)所示:

Aei ＝∑
Nei

j＝１
amj

(３)

其中,amj
为提及mj 位置的自注意力权值.

其次,计算上下文特征向量表示.整体计算式如式(４)和
式(５)所示:

q(h,t)＝∑
n

i＝１
(Ai

eh
􀅰Ai

et ) (４)

c(h,t)＝HTq(h,t) (５)

其中,n表示注意力头数,“􀅰”表示 Hadamard乘积,Aeh 是头

实体eh 的聚合注意力输出,Aet 则是尾实体et 的聚合注意力

输出,q(h,t)是实体对(eh,et)平均池化后的注意力权值,H 是整

个文档的上下文向量表示.

最后,将上下文特征向量表示c(h,t)与实体特征向量表示

hei 融合,得 到 上 下 文 增 强 特 征 向 量 表 示.具 体 计 算 式 如

式(６)所示:

zh＝tanh(Whheh ＋Wcc(h,t)) (６)

其中,zh是实体对(eh,et)中头实体eh 的上下文增强特征向量

表示.然后,以同样的计算方式获得尾实体上下文增强特征

向量表示zt.

需要注意的是,本节提到的上下文特征向量表示c(h,t)也

称为关系实体特征向量表示,在后文中简称为关系实体,其相

关数学符号的下标记为r.

４．１．３　交叉多头注意力增强头尾实体特征表示

传统的多头注意力机制能够并行关注不同注意力头中的

元素,并允许模型在不同粒度和层级上进行信息的交流和整

合,从而丰富与增强对实体特征表示的学习.而对于交叉多

头注意力机制,通过引入关系作为参考实体,该机制能够允许

模型在计算头实体与尾实体之间的注意力时,同时考虑它们

与关系之间的相关性,从而使得目标实体可以更好地进行表

示与建模.因此,该机制有助于在多头注意力的基础上进一

步增强实体的特征向量表示,并捕捉到实体之间的复杂关系.

交叉多头注意力模型如图２所示.

图２　交叉多头注意力模型

Fig．２　CrossmultiＧheadmodel

具体而言,交叉多头注意力机制首先通过交叉注意力机

制计算头实体与关系实体之间的注意力分数,并加权关系实

体的值向量得到交叉注意力输出CrossAttention(qh,kr,vr).

然后,通过汇集所有交叉注意力头的输出 Headi,并经线性变

换后得到最终的交叉多头注意力输出CrossMultiHeads(zh).

最后,将交叉多头注意力的输出与原始输入进行残差连接得

到最终的输出结果oh.在这里,残差连接的作用不仅可以提

高模型的稳定性和鲁棒性,还能够充分融合原始输入数据特

征和经交叉多头注意力机制处理后的输出数据特征,从而提

供更为丰富的特征表示.整体计算式如式(７)－式(１０)所示:

CrossAttention(qh,kr,vr)＝Softmax qhkT
r

d/h
æ

è
ç

ö

ø
÷vr (７)
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Headi＝CrossAttention(zh,c(h,t)),i＝１,２,􀆺,n (８)

CrossMultiHeads(zh)＝Wocat(Head１,Head２,􀆺,

Headn)＋bo (９)

oh＝zh＋CrossMultiHeads(zh) (１０)

其中,qh＝Wqzh表示头实体查询特征表示;kr＝Wkc(h,t)表示关

系键特征表示;vr＝Wvc(h,t)表示关系值特征表示;Wq,Wk,

Wv,Wo表示可学习的权重矩阵;bo表示偏置项;n表示设置的

交叉注意力头数;cat表示对不同的交叉注意力头计算的结果

进行拼接;oh 表示经残差连接后的最终输出.然后,通过采

取同样的计算方式获得尾实体的交叉多头注意力增强特征向

量表示ot.

４．１．４　实体对特征表示

继Zhou等[１６]之后,Tan等[１９]使用分组双线性函数进行

特征的组合.嵌入oh的实体首先被分成k 个大小相等的组,

即oh＝[z１
h,z２

h,􀆺,zk
h].然后对ot做同样的拆分.具体的计算

式如式(１１)和式(１２)所示:

y(h．t)
i ＝∑

k

j＝１
(ojT

h Wj
yio

j
t)＋bi (１１)

y(h,t)＝[y(h,t)
１ ,y(h,t)

２ ,􀆺,y(h,t)
d ] (１２)

其中,y(h,t)
i 表示维度i 上的实体对特征向量表示,Wj

yi
(i＝

１,􀆺,d,j＝１,􀆺,k)表示维度i上的权重矩阵,bi 表示维度i
上的偏置项,y(h,t)表示全部实体对特征矩阵表示.

需要注意的是,对于给定文档D 中的n个实体,需要对n
(n－１)个实体对排列进行分类.为了编码所有实体对及其位

置,Tan等[１９]选择使用一个维度为n×n×d的矩阵G 来表示

文档D 的所有实体对(d表示隐藏层维度),并在训练和推理

过程中忽略n×n索引的对角线.

４．１．５　轴向注意力增强实体对特征表示

Tan等[１９]提出使用两跳关注来编码每个实体对(eh,et)

表示的轴向相邻信息,而不是仅使用头尾嵌入来进行关系分

类.他们认为,关注轴心因素是更为有效和符合直觉的.后

续实验也确实证明了轴向注意力机制的有效性,该机制允许

模型能够捕捉到与实体对共享相邻关系的语义信息最为丰富

的邻居,从而提升关系抽取效果.具体来说,轴向注意力模块

依次沿高度轴和宽度轴方向独立执行自注意力计算,并在每

次计算后通过残差连接融合原始输入和计算结果.对于某对

实体对(eh,et),轴向注意力模块的输出的具体计算式如式

(１３)和式(１４)所示:

x(h,t)
wide ＝x(h,t)

high ＋ ∑
p∈１,􀆺,n

softmaxp(qT
(h,t)k(h,p))v(h,p) (１３)

x(h,t)
high ＝y(h,t)＋ ∑

p∈１,􀆺,n
softmaxp(qT

(h,t)k(p,t))v(p,t) (１４)

其中,q(i,j)＝WQy(i,j),k(i,j)＝Wky(i,j),v(i,j)＝WVy(i,j)表示实体

对特征向量表示y在位置(i,j)上的线性投影;WQ,WK,Wv 表

示可学习的权重矩阵;λ表示轴向注意力模块的输出;softＧ
maxp 函数表示一个适用于所有可能的p＝(i,j)位置的SoftＧ

max函数,该函数的作用是关注两跳关系三元组的一跳邻居.

４．２　自适应焦点损失

最后有一个用于预测关系的线性层,如式(１５)所示:

l(h,t)＝Wlx(h,t)
wide ＋bl (１５)

其中,l(h,t)表示对所有关系的预测输出logit,Wl表示将关系

嵌入映射到每个类的logit的权重矩阵,bl表示偏置项.

本文采用的关系抽取损失函数是由 Tan等[１９]提出的自

适应焦点损失 AFL.AFL作为 Zhou等[１６]提出的自适应阈

值损失(AdaptiveThresholdingLoss,ATL)的增强版本而引

入,旨在解决多标签分类任务中的长尾类问题.

与 ATL类似,AFL也由两部分组成,分别针对正类和负

类.具体来说,在训练过程中标签空间被分为两个子集:正类

子集PT 和负类子集NT.正类子集PT 包含实体对(eh,et)中
存在的关系,如果(eh,et)之间不存在关系,则PT 为空(PT ＝
Ø).另一方面,负子集 NT 包含不属于正类NT＝R\NT 的关

系类.对于正类,其概率计算式如式(１６)所示:

P(xi|eh,et)＝
exp(l(h,t)

xi
)

exp(l(h,t)
xi

)＋exp(l(h,t)
TH ) (１６)

其中,xi 的logit分别与阈值类 TH 的logit排序.对于负类,

其概率计算式如式(１７)所示:

P(xTH|eh,et)＝
exp(l(h,t)

xTH
)

∑
xj∈NT∪{TH}

exp(l(h,t)
xj

) (１７)

AFL利用焦点损失的思想来平衡正面类的概率分布.

最终的 AFL损失函数如式(１８)所示:

LRE＝ ∑
xi∈PT

(１－P(xi))γlog(P(xi))＋log(P(xTH)) (１８)

其中,γ是超参数,P(xi|eh,et)简记为P(xi),P(xTH|eh,et)简
记为(xTH).该损失函数的设计目的是使得损失主要集中在

低置信阶层,以更好地优化长尾类.

４．３　解耦知识蒸馏

先前已有研究表明,从远程监督数据中进行预训练有利

于文档级关系的提取[１７].其中,知识蒸馏就是 DocRE任务

远程监督学习中的一种常用方法.一般而言,选取 KL散度

(KullbackＧLeiblerDivＧergence)、交叉熵(CrossＧEntropy,CE)、

均方误差(MeanSquaredError,MSE)作为知识蒸馏损失.然

而,为了进一步利用远程监督数据,本文采用了一种新的解耦

知识蒸馏方法来解决 DocRE任务.该方法选用了解耦 KL
散度(DecoupledKullbackＧLeiblerDivergence,DKL)作为知识

蒸馏损失,以衡量老师模型与学生模型预测结果之间的差异.

DKL的数学符号表示为LDKL,其具体推导过程如式(１９)－
式(２５)所示.

首先,对于第i类的分类概率pi,其具体计算式如式(１９)

所示:

pi＝ exp(li)

∑
C

j＝１
exp(lj)

(１９)

其中,l表示logit,c表示类的个数.

其次,根据式(１９)构造两种新的概率分布,具体如下.

第一种概率分布:目标类与非目标类的二分类概率分布

b＝[pt,p\t].该概率分布和分类监督信号高度耦合.该分布

包含全部目标类概率和全部非目标类概率两个元素,具体的

计算式分别如式(２０)和式(２１)所示:

pt＝
∑
C

k＝１
exp(lk)

∑
C

j＝１
exp(lj)

(k＝t) (２０)

p\t＝
∑
C

k＝１
exp(lk)

∑
C

j＝１
exp(lj)

(k≠t) (２１)
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特别地,对于式(２０),需要注意的是:由于LDKL此前仅被

用于单标签分类问题中,因此简单地将原本的单目标类概率

改为多目标类概率之和的形式,以适配 DocRE这一多分类

任务.

第二种概率分布:非目标类内部竞争的多分类概率分布

p
∧
＝[p

∧
１,p

∧
２,􀆺,p

∧
C－１],即在预测样本为非目标类的前提下每

个类各自的概率(总和为１).该概率分布和分类监督信号是

不相关的,换句话说,从这个概率分布中无法得知目标类上的

预测置信度.该分布包含在预测样本为非目标类的前提下每

个类各自的概率,其具体计算式如式(２２)所示:

p
∧
i＝ exp(zi)

∑
Cj＝１,j≠t

exp(zj)
(２２)

随后,在构造完两种新的概率分布后,可以根据式(２０)－
式(２２),换一种形式具体描述 KL散度,如式(２３)所示:

LKL＝pT
tlog pT

t

pS
t( ) ＋pT

\t ∑
C

i＝１,i≠t
p
∧

log
p
∧T
i

p
∧S
i

æ

è
ç

ö

ø
÷＋log pT

\t

pS
\t( )æ

è
ç

ö

ø
÷

＝pT
tlog pT

t

pS
t( ) ＋pT

\tlog pT
\t

pS
\t( ) ＋pT

\t ∑
C

i＝１,i≠t
p
∧T
ilog

p
∧T
i

p
∧S
i

æ

è
ç

ö

ø
÷

＝KL(bT‖bS)＋(１－pT
t )KL(p

∧T‖p
∧S) (２３)

最后,利用Zhao等[６]提出的解耦 KL散度损失的想法,

来解除它们之间不合理的耦合,以灵活地调整各个部分的重

要性.具体而言,将限制LNCKD的权重(１－pT
t )替换为β,并给

LTCKD设置一个权重α.由此得到解耦 KL散度损失LDKL.其

具体计算式如式(２４)和式(２５)所示:

LDKL＝αLTCKD＋βLNCKD (２４)

LDKL＝αKL(bT‖bS)＋βKL(p
∧T‖p

∧S) (２５)

至此,完成了对LDKL的推导,从而可以得到模型在远程

监督数据上预训练时的总损失LTotal.总损失的具体计算式

如式(２６)所示:

LTotal＝λLRE＋LDKD＝λLRE＋αLTCKD＋βLNCKD (２６)

其中,α,β,λ都是可调节的超参数.

５　实验设置与结果分析

５．１　实验数据集构建

在文档级关系抽取公共数据集 DocRED[７]上评估了本文

模型.DocRED数据集是一个众包的大型文档级关系抽取数

据集,它 分 为 人 工 标 注 DocRED 数 据 集 (HumanＧannotated

DocRED)和远程监督 DocRED 数据集(DistantlySupervised

DocRED).其中,人工标注 DocRED数据集经过了大规模的

人工标注,共包含５０５３篇文档.而远程监督 DocRED数据集

则是通过将 Wikidata[２５]知识库中的关系信息自动映射到维

基百科文档中生成的,共包含１０１８７３篇文档,常作为远程监

督学习方法中的远程监督数据.具体而言,首先通过在文档

中识别实体并将其链接到知识库中的对应实体,然后根据知

识库中的关系将这些关系标注到包含这些实体的文本段落

中.然而,虽然这样能够生成大量标注数据,但是也引入了噪

声,如错误标注或遗漏正确的关系等.

人工标注 DocRED 数据集与远程监督 DocRED 数据集

的详细信息如表１所列.

表１　数据集的详细信息

Table１　Datasetdetails

数据集 数据集配置 值

HumanＧannotated
DocRED

文档数 ５０５３
句子数 ４０２７６
词语数 １００２０００
实体数 １３２３７５

关系类型数 ９６
关系实例数 ６３４２７
关系事实数 ５６３５４

Distantly
Supervised
DocRED

文档数 １０１８７３
句子数 ８２８１１５
词语数 ２１３６８０００
实体数 ２５５８３５０

关系类型数 ９６
关系实例数 １５０８３２０
关系事实数 ８８１２９８

５．２　实验参数设置与评价指标

采用了 PyTorch框架实现所提方法,在武汉大学超算资

源分区平台上进行本研究的实验.

实验选取两种流行的预训练语言模型作为文档编码器,

分别是BERTＧbase[４]和 RoBERTaＧlarge[５].这些预训练模型

在大规模文本语料上进行了训练,能够捕捉丰富的语义信息.

此外,为了进一步提升模型性能,采用了 AdamW[２６]作为优化

器,这是一种被广泛使用且在自然语言处理任务中表现出色

的优化算法.在模型的两个阶段的训练中,主要的训练参数

设置如下:在知识蒸馏阶段,学习率设置为３×１０－５或１×

１０－５,并在训练初期的６％步骤中使用学习率热身[２７]的策略,

让模型更好地适应新的任务.此外,Transfomer层之间的

dropout率设置为０．１,以防过拟合;最大梯度规范设置为

１．０,以避免梯度爆炸问题的发生.而在微调阶段,则进一步

调整学习率为１×１０－６,并加载已经完成知识蒸馏的学生模

型作为训练起点.具体的实验参数设置如表２和表３所列.

表２　知识蒸馏阶段实验参数设置

Table２　Experimentalparametersettingsfortheknowledge

distillationphase

编码器 参数 值

BERTＧbase

TrainBatchSize ２
TestBatchSize ２

学习率 ３×１０－５

epoch ５０

RoBERTaＧlarge

TrainBatchSize １
TestBatchSize １

学习率 １×１０－５

epoch ４０

表３　微调阶段实验参数设置

Table３　ExperimentalparametersettingsforthefineＧtuning

phase

编码器 参数 值

BERTＧbase

TrainBatchSize １
TestBatchSize １

学习率 １×１０－６

epoch １０

RoBERTaＧlarge

TrainBatchSize １
TestBatchSize １

学习率 １×１０－６

epoch ２０
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　　本文在验证集和测试集上的主要评估指标是 F１分数和

Ign_F１分数.其中,Ign_F１分数表示忽略标注训练数据中已

知关系事实的F１分数.

５．３　实验结果分析

５．３．１　基线模型实验对比分析

为验证本文模型的有效性,将其与近三年基于 TransＧ

former的 DocRE 模型进行对比.对比实验结果如表 ４和

表５所列.

表４　基于BERTＧbase编码的对比模型实验结果

Table４　Resultsofcomparativemodelexperimentsbased

onBERTＧbaseencoding
(％)

模型
Dev

F１ Ign_F１
Test

F１ Ign_F１
SSAN ５８．９５ ５６．６８ ５８．４１ ５６．０６
ATLOP ６１．０９ ５９．２２ ６１．３０ ５９．３１
AFKD∗ ６１．７０ ５９．７４ ６１．６５ ５９．５９
EIDER∗ ６２．２３ ６０．２４ ６２．１９ ６０．０７
DREEAM ６２．５５ ６０．５１ ６２．４９ ６０．０３

Ours ６２．７２ ６０．７８ ６２．５８ ６０．４８

表５　基于 RoBERTaＧlarge编码的对比模型实验结果

Table５　Resultsofcomparativemodelexperimentsbased

onRoBERTaＧlargeencoding
(％)

模型
Dev

F１ Ign_F１
Test

F１ Ign_F１
SSAN ６２．０８ ６０．２５ ６１．４２ ５９．４７
ATLOP ６３．１８ ６１．３２ ６３．４０ ６１．３９
AFKD∗ ６３．７６ ６１．８３ ６３．７２ ６１．８９
EIDER∗ ６３．９１ ６１．８９ ６４．０２ ６１．８５
DREEAM ６４．２０ ６２．２９ ６４．２７ ６２．２１

Ours ６４．４６ ６２．５０ ６４．８５ ６２．７６

本研究基于 AFKD 模型实现 DocRE任务,并对验证集

和测试集进行多次实验.其中,验证集的 F１分数和Ign_F１
分数是基于５次实验结果的平均值,而测试集的 F１分数和

Ign_F１分数则是基于 Codalab平台上得到的最佳实验结果.

此外,本文模型采用５．２节的参数设置和评价指标.其中,未

带“∗”号的对比模型均采用原文实验结果,而带“∗”号的对

比模型则是在本文实验环境下得到的实验结果.对比实验结

果的具体分析如下.

１)SSANＧAdapt[１７].该模型将实体提及之间的独特依赖

结构嵌入标准注意力机制中,从而得到一种新的实体编码结

构注意力网络,旨在提升文档级关系抽取中的实体关系表示

能力.与该模型相比,本文模型在使用 BERTＧbase编码时,

在整体上分别提升了３．７７个百分点、４．１个百分点、４．１７个

百分点、４．４２个百分点;而当使用 RoBERTaＧlarge编码时,在

整体上分别提升了２．３８个百分点、２．２５个百分点、３．４２个

百分点、３．２９个百分点.

２)ATLOP[１６].该模型通过自适应阈值处理实体对的多

标签分类问题,并且使用上下文信息增强实体对表示,来提高

关系抽取的准确性和鲁棒性.与该模型相比,本文模型在使

用BERTＧbase编码时,在整体上分别提升了１．６３个百分点、

１．５６个百分点、１．２８个百分点、１．１７个百分点;而当使用 RoＧ

BERTaＧlarge编码时,在整体上分别提升了１．２８个百分点、

１．１８个百分点、１．４５个百分点、１．３７个百分点.

３)AFKD[１９].首先,通过应用轴向注意力来学习实体对

之间的相互依赖关系,从而增强实体对的表示能力;然后,采

用自适应焦点损失解决 DocRE类别不平衡问题;最后,利用

知识蒸馏的方法来减小人工标注数据和远程监督数据之间的

差异.与该模型相比,本文模型在使用 BERTＧbase编码时,

在整体上分别提升了１．０２个百分点、１．０４个百分点、０．９３个

百分点、０．８９个百分点;而当使用 RoBERTa_large编码时,在

整体上分别提升了０．７个百分点、０．６７个百分点、１．１３个

百分点、０．８７个百分点.

４)EIDER[１８].首先,训练标记证据句子;然后,将这些证

据句子形成伪文档表示,与原文档共同抽取实体对关系;最

后,在推理阶段融合提取的关系并获取最终的实体对关系预

测值.与该模型相比,本文模型在使用 BERTＧbase编码时,

在整体上分别提升了０．４９个百分点、０．５４个百分点、０．３９个

百分点、０．４１个百分点;而当使用 RoBERTaＧlarge编码时,在

整体上分别提升了０．５５个百分点、０．６１个百分点、０．８３个

百分点、０．９１个百分点.

５)DREEAM[２３].该模型采用证据句子作为监督信号,

引导模型在自我训练策略下,从大量数据中自动学习提取证

据句子,并赋予其较高权重,从而准确获取实体对的关系.与

该模型相比,本文模型在使用 BERTＧbase编码时,验证集上

的F１分数和Ign_F１分数均有小幅提升,测试集上的F１分数

也有小幅提升,Ign_F１分数则提升了０．４５个百分点;而当使

用 RoBERTaＧlarge编码时,验证集上的 F１分数和Ign_F１分

数均有小幅度提升,测试集的 F１分数和Ign_F１分数则分别

提升了０．５８个百分点和０．５５个百分点.

由表４和表５可知,本文模型在 DocRED数据集上实现

了全局整体最优,说明了本文模型结合使用交叉多头注意力

机制与解耦知识蒸馏方法在 DocRE任务中的有效性.

本文模型性能较优的原因主要有两点:在特征表示上,本

文模型增加的交叉多头注意机制不仅能够并行关注不同注意

力头中的元素,允许模型在不同粒度和层级上进行信息的交

流和整合,而且可以在计算头实体与尾实体之间的注意力时,

同时考虑它们与关系之间的相关性,以帮助模型更全面地理

解关系的复杂性,更好地捕获实体之间的相互依赖关系,从而

丰富与增强模型对实体特征向量表示的学习.在远程监督学

习上,远程监督 DocRED数据集虽然是通过将知识库中的关

系信息自动映射到维基百科文档中而生成的,提供了大量标

注数据,但也引入了噪声,如错误标注和遗漏正确关系等.因

此,老师模型在本身硬标签就存在噪声样本的远程监督 DocＧ

RED数据集上训练后,所预测生成的软标签(老师模型的预

测结果)自然也有噪声问题.对此,本文应用解耦知识蒸馏方

法来解决该问题.该方法通过解耦原始 KL散度损失中的目

标类别知识蒸馏损失 TCKDL与非目标类别知识蒸馏损失

NCKDL之间的不合理耦合,使模型能够独立优化不同类别

的知识,避免了传统耦合方式所带来的相互干扰.其中,

TCKDL专注于传递目标类别的精确知识,确保学生模型能
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够准确捕捉关键类别的特性;NCKDL则处理非目标类别之

间的相对关系,确保学生模型理解类别之间的复杂交互.通

过这种双重的独立优化机制,学生模型的判断力和灵活性显

著提高,能够更细致且独立地评估目标类别和非目标类别的

置信度,从而过滤掉老师模型预测结果中可能的错误标签,确

保了学生模型能够更准确地学习与应用教师模型传递过来的

有效知识.综上所述,基于 DKL的解耦知识蒸馏方法通过减

少耦合干扰、精细化知识传递、提高模型判断力和灵活调整权

重,使得学生模型能够更精准地学习教师模型的软标签,从而

在 DocRE任务中取得更好的结果.

综上所述,本文模型结合使用交叉多头注意力机制和解

耦知识蒸馏方法,在两种编码方法下的开发集和测试集上均

表现出色,有力证明了该方法在提升文档级关系抽取任务中

的有效性.

５．３．２　交叉注意力头数实验对比分析

根据表６中的实验数据,可以明显观察到,交叉注意力头

数设置为８时,在验证集和测试集上获得了较好的结果.具

体来说,验证集上８个交叉注意头的F１分数最高,Ign_F１分

数则稳居第二的位置;而在测试集上,F１分数最高,Ign_F１分

数同样稳居第二的位置.同时,８个交叉注意力头的结果在

整体上表现较为稳定.选择８个交叉注意力头的原因是:在

这个设置下,模型能够充分捕获实体之间的相互关系,同时避

免过多的计算复杂性.过少的交叉注意力头数可能限制模型

获取全局语义信息的能力,而过多的交叉注意力头则可能导

致过渡拟合和增加计算开销.综上所述,从实验数据来看,选

择８个交叉注意力头在验证集和测试集上都表现出较好的效

果,这使得其成为较为合理的交叉注意力头数设置,可以在性

能和计算开销之间取得平衡.

表６　交叉多头注意力头数对比分析

Table６　ComparisonanalysisofcrossＧmultiheadattentionheads

模型 Heads
Dev

F１/％ Ign_F１/％
Test

F１/％ Ign_F１/％

cross
multiＧhead
attention

４ ６２．６８ ６０．７３ ６２．５０ ６０．３９
８ ６２．７２ ６０．７８ ６２．５８ ６０．４８
１２ ６２．５９ ６０．８１ ６２．４１ ６０．４５
１６ ６２．７０ ６０．６８ ６２．５４ ６０．４８

５．３．３　各种知识蒸馏损失函数实验对比分析

在本节实验中,知识蒸馏这种远程监督学习方法被应用

到DocRE任务中,以探究其对模型性能的影响.DocRE任务

是一项复杂的关系抽取任务,需要模型能够准确地识别文本

中实体之间的关系.然而,人工标注 DocRE数据集通常规模

较小且标注成本较高,模型常常会因为训练数据量限制而造

成模型训练效果不佳.知识蒸馏方法则通过利用教师模型的

知识来指导学生模型的训练,在远程监督的情况下,可以帮助

学生模型从教师模型的预测中学习到更多的信息,从而提升

模型的性能.因此,将知识蒸馏方法应用到 DocRE任务中,

可以有效地解决数据稀缺性和标注成本高昂的问题,提高模

型的性能.具体而言,采用了 KL散度(KullbackＧLeiblerDiＧ

vergence)、交 叉 熵 (CrossＧEntropy,CE)、均 方 误 差 (Mean

SquaredError,MSE)和解耦 KL 散度(DecoupledKullbackＧ

LeiblerDivergence,DKL)４种不同的知识蒸馏损失函数进行

对比实验,以比较它们在关系抽取任务中的效果.通过这种

细致的对比分析,以帮助理解不同损失函数在 DocＧRE任务

的知识蒸馏过程中的作用和效果,为未来的研究和应用提供

指导.总的来说,该研究扩展了知识蒸馏损失函数的选择,为

文档级关系抽取任务的研究提供了新的视角.

根据表７的实验结果可知,在 DocRE任务中选用 DKL
作为知识蒸馏损失函数的模型表现最佳.分析认为,选 DKL
作为知识蒸馏损失时的蒸馏效果与模型性能优于其他３种常

见知识蒸馏损失函数 KL,CE和 MSE的主要可能原因在于:

首先,对于 KL,DocRE 任务中的实体关系通常是复杂多样

的,而 KL散度损失仅简单地衡量两个概率分布之间的差异,

可能无法充分表达实体关系之间的复杂性;其次,对于 CE和

MSE,这两种损失函数对样本标签中存在的噪声样本数据比

较敏感,而 DＧocRE远程监督数据中又存在规模较大的噪声

样本数据,因此CE和 MSE可能引入较大的损失,从而使模

型训练受到干扰,最终影响模型的性能;最后,对于 DKL,它

通过对原始 KL散度损失进行解耦,实现了对目标类别知识

蒸馏损失 TCKDL和非目标类别知识蒸馏损失 NCKDL的分

别处理和权重灵活调整.因此,对于远程监督 DocRED数据

集存在的噪声问题,DKL能够通过改变超参数来调整各部分

权重,由此使得模型更加关注那些具备更高准确性与高可信

度的老师模型预测的标签样本,从而减小噪声标签样本对模

型训练的影响,进而提升模型性能.综上所述,DKL能够更

灵活地根据实际 DocＧRE任务的需求和 DocRED数据集的特

点,调整优化知识蒸馏过程,从而促使教师模型与学生模型之

间进行更为准确且充分的知识迁移,进而提升知识蒸馏效果,

提高模型性能.因此,它被选为本文首选的知识蒸馏损失函

数,以优化模型在关系抽取任务中的效果.

表７　知识蒸馏损失函数对比分析

Table７　Comparisonanalysisofknowledgedistillationloss

functions
(％)

模型
损失

函数

Dev
F１ Ign_F１

Test
F１ Ign_F１

Ours

KL ６１．６１ ５９．６９ ６１．５４ ５９．５３
CE ６１．７７ ５９．８５ ６１．６６ ５９．６８
MSE ６２．１２ ６０．２０ ６２．０９ ６０．０６
DKL ６２．７２ ６０．７８ ６２．５８ ６０．４８

５．３．４　解耦知识蒸馏超参数调优实验分析

对于式(２６)中的解耦知识蒸馏总损失的权重超参数α,

β,λ的调整采用逐步优化的方法,即先固定两个超参数,在给

定的网格空间内,调整一数,找到其最优值后再固定这个最优

值,接着调整下一个超参数,以此类推.具体过程如下:首先,

在固定λ＝１,α＝１的情况下,调整β∈{１－pT
t ,１,３,５,７,９}(其

中,当α＝１,β＝１－pT
t 时,便是没有进行解耦的原始 KL散度

的形式),记录每次实验在验证集上的 F１分数和Ign_F１分

数,发现当β＝７时,模型性能最佳,因此将β固定为７.其次,

在固定λ＝１,β＝７的情况下,调整α∈{０．１,０．５,１．０,１．５,

２．０},记录每次实验在验证集上的F１分数和Ign_F１分数,发

现当α＝１．５时,模型性能最佳,因此将α固定为１．５.最后,
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在固定α＝１．５,β＝７的情况下,调整λ∈{０．５,１．０,１．４,１．５,

２．０},记录每次实验在验证集上的F１分数和Ign_F１分数,发

现当λ＝１．４时,模型性能最佳,因此将λ固定为１．４.至此,

可以得到一组超参数组合α＝１．５,β＝７,λ＝１．４,但因为是单

独地将最优的参数组合在一起,其整体效果可能有所变化,所

以在确定所有超参数的最优值后,再进行一次完整的验证,以

确保组合后的参数仍然能达到最优效果,具体的实验结果如

表８所列.

表８　解耦知识蒸馏中超参数调优化分析

Table８　Analysisofhyperparametertuningindecoupled

knowledgedistillation

α β λ
Dev

F１/％ Ign_F１/％
Test

F１/％ Ign_F１/％
１．０ ７ １．４ ６２．５０ ６０．４７ ６２．４３ ６０．２７
２．０ ７ １．４ ６２．６４ ６０．５８ ６２．２９ ６０．１１
１．５ ５ １．４ ６２．４１ ６０．３４ ６２．３０ ６０．２５
１．５ ９ １．４ ６２．５７ ６０．６２ ６２．４９ ６０．３６
１．５ ７ １．０ ６２．４２ ６０．５１ ６２．３４ ６０．１９
１．５ ７ ２．０ ６２．３５ ６０．２３ ６２．２１ ６０．０４
１．５ ７ １．４ ６２．７２ ６０．７８ ６２．５８ ６０．４８

由表８可知,对于目标类别知识蒸馏损失 TCKDL的权

重超参数α,当α值过低时,会导致目标类别知识传递不足,模

型可能无法充分学习到目标类别的特征,从而影响分类性能;

当α值过高时,则会导致模型过度关注目标类别,忽略其他重

要特征,从而导致过拟合,模型在训练数据上表现很好,但在

验证数据上表现不佳.对于非目标类别知识蒸馏损失 NCKＧ

DL的权重超参数β,当β值过低时,模型在非目标类别上的

知识传递不充分,无法有效过滤噪声数据,降低了模型的鲁棒

性和准确性;而当β值过高时,会导致模型过度关注非目标类

别,忽视了目标类别的重要性,影响目标类别的分类准确性.

对于关系分类损失 AFL的权重超参数λ,当λ值过低时,关系

分类损失的权重较低,导致模型在训练过程中对关系分类的

关注度不足.这意味着模型在训练过程中很难充分地学习关

系的特征,从而降低了关系分类的准确性.而当λ值过高时,

关系分类损失的权重较大,过高的关系分类损失权重会掩盖

TCKDL和NCKDL的作用,使得模型无法有效利用教师模型

传递的知识.这会削弱解耦知识蒸馏方法的优势,从而降低

整体性能.

５．３．５　结合交叉多头注意力机制与解耦知识蒸馏方法在各

种模型上应用的实验与分析

　　根据表９和表１０的实验数据可以看出,整体而言,所有模

型在结合使用交叉多头注意力机制和解耦知识蒸馏方法后,F１
和Ign_F１分数均有所提升,表明结合使用交叉多头注意力机

制和解耦知识蒸馏方法在提升模型性能方面是有效的.

表９　本实验环境下未应用本文方法的模型对比实验结果

Table９　Comparativeexperimentalresultsofmodelswithout

applyingtheproposedmethodinthisenvironment
(％)

模型
Dev

F１ Ign_F１
Test

F１ Ign_F１
ATLOP∗ ６０．７８ ５８．７２ ６０．９４ ５８．７７
EIDER∗ ６２．２３ ６０．２４ ６２．１９ ６０．０７
AFKD∗ ６１．７０ ５９．７４ ６１．６５ ５９．５９

表１０　本实验环境下应用本文方法的模型对比实验结果

Table１０　Comparativeexperimentalresultsofmodelsapplying

theproposedmethodinthisenvironment
(％)

模型
Dev

F１ Ign_F１
Test

F１ Ign_F１
(ATLOP＋CrossHeadＧ
Attention＋DKD)∗ ６１．５３ ５９．５１ ６１．６２ ５９．６５

(EIDER＋CrossHeadＧ
Attention＋DKD)∗ ６２．６５ ６０．７０ ６２．５６ ６０．５１

(AFKD＋CrossHeadＧ
Attention＋DKD)∗ ６２．７２ ６０．７８ ６２．５８ ６０．４８

具体而言,ATLOP和 AFKD模型在结合使用交叉多头

注意力机制和解耦知识蒸馏方法后提升较大.其中,AFKD
的提升最为显著:在验证集和测试集上,F１分数和Ign_F１分

数分别提升了１．０２个百分点和１．０４个百分点,以及０．９３个

百分点和０．８９个百分点.这表明,AFKD模型在结合新的方

法后,能够更有效地提升特征表示和知识传递的效果.而

ATLOP也表现出较为满意的提升:在验证集和测试集上,F１
分数和Ign_F１分数分别提升了０．７５个百分点和０．７９个

百分点,以及０．６８个百分点和０．８８个百分点.这进一步验

证了提出的结合使用交叉多头注意力机制和解耦知识蒸馏的

方法在解决 DocRE任务时的广泛适用性和有效性,为未来在

类似任务中的应用提供了重要参考.ATLOP和 AFKD提升

较大的原因主要在于:这些模型在原始特征表示和知识传递

机制上存在更多的优化空间,因此当结合使用交叉多头注意力

机制和解耦知识蒸馏方法后,能够进一步增强特征表示能力,

使模型能够更好地捕捉复杂关系.并且,通过优化知识传递过

程,提高了模型对不同类别关系的处理能力,增强了噪声过滤

能力,特别是在DocRE远程监督数据集上的表现更为突出.

然而,EIDER模型结合使用交叉多头注意力机制和解耦

知识蒸馏方法后提升幅度相对较小.

EIDER模型在验证集和测试集上的 F１分数和Ign_F１
分数分别提升了０．４２个百分点和０．４６个百分点,以及０．３７
个百分点和０．４４个百分点.EIDER模型提升不大的原因主

要在于,其核心优化领域与结合使用交叉多头注意力机制和

解耦知识蒸馏方法的优化重点有重叠;并且,EIDER 模型已

有的优化措施使得其在信息利用和知识传递方面已经相当高

效,因此引入新的方法虽然增加了一些性能,但模型的复杂性

增加和边际收益递减.

EIDER模型相比于 ATLOP与 AFKD模型,其提升幅度

相对较小.

５．４　消融实验

本文对基线模型主要进行了两个方面的改进:首先引入

交叉多头注意力机制帮助模型更全面地理解关系的复杂性和

捕捉实体之间的相互依赖关系,从而增强模型对实体特征向

量的学习能力;然后,还使用了解耦知识蒸馏的方法,以一种

更准确且灵活的方式来学习教师模型传递过来的知识,从而

更为有效地利用远程监督数据,进而提高了蒸馏效果.为了

验证以上两个改进点对模型性能的影响,本文使用 BERTＧ

base编码进行消融实验,并比较了４个不同模型在验证集和

测试集上的性能.由表１１的实验结果可知,本文模型的各个
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模块都对 DocRＧE起到了一定作用.具体来看:首先,基线模

型在使用交叉多头注意力机制进行实体特征增强后,整体的

提升分别为０．４２个百分点、０．４６个百分点、０．４４个百分点、

０．４７个百分点.可以看出,增加交叉多头注意力机制后,模

型在验证集和测试集上的表现均有所提升,说明交叉多头注

意力机制有助于模型更好地理解和学习实体之间的关系.其

次,基线模型引入解耦知识蒸馏方法来适应远程监督数据后,

整体的提升分别为０．８９个百分点、０．７７个百分点、０．８９个

百分点、０．７９个百分点.可以看出,引入解耦知识蒸馏方法

后,在验证集和测试集上,模型性能都得到了显著提升,表明

DKD方法在优化知识迁移过程和减小噪声影响方面具有显

著作用.最后,当基线模型结合使用交叉多头注意力机制和

解耦知识蒸馏方法后,整体的提升分别为１．０２个百分点、

１．０４个百分点、０．９３个百分点、０．８９个百分点.此时的模型

在开发集和测试集上的表现均达到最佳,进一步验证了这两

种方法的协同作用对模型性能的提升有显著贡献.

综上所述,单独引入交叉多头注意力机制或解耦知识蒸

馏方法均能提升模型性能,而两者结合使用时,效果最为显

著.这表明,交叉多头注意力机制和解耦知识蒸馏方法在文

档级关系抽取任务中的结合使用能够有效增强模型对实体的

特征表示,并帮助其更充分且准确地学习到远程监督学习的

有效知识,从而显著提升模型的整体性能和鲁棒性.

表１１　消融实验结果分析

Table１１　Ablationexperimentresultsanalysis
(％)

模型
预训练语言

模型

Dev
F１ Ign_F１

Test
F１ Ign_F１

AFKD BERTＧbase ６１．７０ ５９．７４ ６１．６５ ５９．５９
AFKD＋Attention BERTＧbase ６２．１２ ６０．２０ ６２．０９ ６０．０６

AFKD＋DKD BERTＧbase ６２．５９ ６０．５１ ６２．５４ ６０．３８

AFKD＋
Attention＋DKD

BERTＧbase ６２．７２ ６０．７８ ６２．５８ ６０．４８

结束语　文档级关系抽取在自然语言处理领域具有重要

研究意义和广泛应用.相比于句子级关系抽取,文档级关系

抽取需要在更大范围的上下文中识别实体间的关系,这对于

理解复杂的文本语义、信息抽取以及知识图谱的构建等方面

具有重要作用.在法律文书、医学报告、科学文献等领域,准

确的文档级关系抽取可以极大地提高信息检索的精度和效

率,促进自动化信息处理和决策支持系统的发展.然而,文档

级关系抽取相较于句子级抽取,也面临着更大的挑战.因为

文档级关系抽取需要处理更大数量级的文本数据,涉及更复

杂的上下文语境.对此,本文提出了一种结合使用交叉多头

注意力机制和解耦知识蒸馏方法的模型,旨在解决文档级关

系抽取任务中的关键挑战.具体来说,交叉多头注意力机制

通过并行关注不同注意力头中的元素,以及在计算注意力时

同时考虑实体与关系之间的相关性,显著增强了模型对复杂

关系的理解与实体特征的表示能力.解耦知识蒸馏方法则通

过解除原始 KL散度损失中目标类别知识蒸馏损失 TCKDL
和非目标类别知识蒸馏损 NCKDL之间存在的不合理耦合,

提高了知识蒸馏过程的灵活性和有效性,特别是在处理远程

监督数据中的噪声时,能够更精准地进行知识迁移和学习.

在 DocRED数据集上进行实验,本文方法在验证集和测

试集上均取得了显著的性能提升,证明了其 有 效 性 和 鲁 棒

性.因此,结合使用交叉多头注意力机制和解耦知识蒸馏

方法能显著提高文档级关系抽取任务中的模型性能.这

为未来的研究提供了新的思路和方法,具有重要的应用价

值和理论意义.

尽管提出的基于交叉多头注意力机制和解耦知识蒸馏方

法的模型在文档级关系抽取任务中取得了显著成果,但仍存

在一些需要进一步改进与完善的地方.首先,对于特征表示

学习方面,可以尝试引入更复杂的注意力机制或其他最新研

究成果,以进一步提升全局语义信息的获取和表达能力.此

外,对于远程监督学习,当前的解耦知识蒸馏方法还依赖于手

工调整超参数值,希望在未来工作中能探索出一种能够自适

应调整超参数的方法或类似技术,以提高模型的适应性.
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