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♦计算科学♦

基于关系模式与深度强化学习的DS数据去噪模型*

牙珊珊1,陈定甲1,郑宏春1,李 航2**,覃 晓1

(1.南宁师范大学,广 西 人 机 交 互 与 智 能 决 策 重 点 实 验 室,广 西 南 宁 530100;2.广 西 民 族 大 学 人 工 智 能 学 院,广 西 南 宁 
530006)

摘要:远程监督(Distant
 

Spervision,DS)数据集中存在大量错误标注的数据,而现有的DS数据集去噪方法通

常只考虑针对具有标签的数据进行去噪,没有充分利用无标签数据,导致去噪效果不佳。本文提出一种新型

DS数据去噪模型———Pattern
 

Reinforcement
 

Learning
 

Model
 

(PRL模型):首先利用基于关系模式的正样例

抽取算法提取DS数据集中高质量的有标签数据;然后利用Filter􀆼net作为分类器,提取DS数据集中高质量的

无标签数据;最后将高质量的有标签数据和无标签数据作为深度强化学习(Reinforcement
 

Learning,RL)方法

的训练数据集,获得去噪效果更好的远程监督数据集。将PRL模型应用于New
 

York
 

Times
 

(NYT)数据集,
并以去噪后的数据集来训练PCNN+ONE、CNN+ATT、PCNN+ATT

 

3个模型。实验结果表明,经过PRL
模型对数据集进行去噪后,这些模型的性能得以提升。因此,PRL模型是一种轻量的数据去噪模型,可以提升

基于深度神经网络模型的性能。
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  在文本分类[1]任务中,高精度的关系分类算法是

信息分类以及智能问答等任务的关键。基于深度学

习的实体关系分类算法,如 CNN[2]、RNN[3]、BIL-
STM[4]和ATT+BILSTM[5]在对文本数据的处理中

展现了较好的分类效果,然而使用上述神经网络算

法[6,7]解决关系分类问题需要大量的标签数据才能

保证模型得到有效的训练。

  关系抽取中常用的数据集包括SemEval、Wi-
ki80、FewRel[8]、NYT10等,SemEval、Wiki80和Fe-
wRel都是由人工精细标注的数据集,而 NYT10数

据集是通过远程监督得到的。使用远程监督(Dis-
tant

 

Supervision,DS)算法[9,10]可以自动标注数据,
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极大地降低获取大量标签数据的成本,因而利用DS
算法来构建关系分类训练数据集,是目前常用的标注

数据集构建方法,而使用DS算法构建的数据集,称
为DS数据集。

  在DS算法中,对于一个给定的三元组(实体,关
系,实体),若在外部文档库的句子中检测出这对实

体,则将句子定义为这种关系,否则将关系标注为

‘none’。这样的标注方法,使得获取的标注数据集存

在大量的噪声数据。如何去除DS数据集的噪声,为
文本关系分类模型的训练提供更科学有效的数据集,
已经成为文本关系分类领域普遍关注的问题。Zeng
等[11]使用卷积DNN算法将神经网络应用于关系分

类中,取得了不错的效果;此后,Zeng等[12]提出了利

用PCNN+多示例学习(MIL)的方法用于远程监督

的实体抽取任务,为远程监督的噪声问题提供了一个

很好的解决方案;Ji等[13]对Zeng等[12]的方法进行了

优化并提出APCNNs模型,在训练数据中加入了实

体的描述信息,从而使实体关系分类效果有了很大提

升;Lin等[14]提出了一种基于句子级注意力的卷积神

经网络(PCNN+ATT)用于远程监督关系抽取,进一

步提高了实体关系分类效果。尽管在许多情况下前

述方法是简单且有效的,但是当一个实体对中的句子

都是假阳性时,这些方法获得的标注数据仍是噪声数

据。因此,Qin等[15]提出将远程监督数据集分成正

样例集和负样例集,引入一种基于策略的强化学习方

法来去除DS数据集中的噪声。但上述方法并没有

考虑DS数据集中的正样例数据(Positive
 

Data,PD)
和负样例数据(Negative

 

Data,ND)的均衡问题,也没

有充分利用DS数据集中负样例集对训练去噪模型

的贡献,导致去噪效果仍达不到目标。

  针对上述问题,本研究构建了一种新型的DS数

据集去噪模型———Positive
 

Reinforcement
 

Learning
 

Model
 

(PRL模型)。首先,利用基于关系模式的正

样例抽取算法(Pattern_Based
 

Data
 

Extraction
 

Ago-
rithm,PDEA)剔除正样例集中的假正例,获得一个

高质量的正样例数据集;然后,使用高质量的正样例

数据集辅助抽取高质量的负样例数据集,并利用Fo-
cal

 

Loss替代传统交叉熵解决分类过程中正负样例

数据不平衡的问题,从而得到高质量的负样例数据

集;最后,用深度强化学习的方法进一步去噪,得到更

纯净的远程监督数据集,同时通过实验验证模型的有

效性。

1 相关工作

1.1 远程监督(DS)算法

  使用远程监督算法可以快速且轻松地获取大量

的带标签数据。远程监督算法可以基于一个标注好

的小型知识图谱[16],给外部文档库中的句子标注关

系标签,相当于做了样本的自动标注,因此是一种半

监督的算法。然而DS算法的自动标注不能真实涵

盖实际句子的所有关系,因而在对实际文档的句子进

行关系标注时,容易出现错误标注的情况,导致数据

集中存在着大量的噪声。

  如图1所示,知识库中已有三元组(中国,首都,
北京),根据远程监督自动标注原则,外部文档的句子

中若出现“中国”“北京”两个实体,则认为该句子所表

达的是首都的关系,表示这种句子的关系类型都为首

都。然而,在这样的弱假设下进行实体类型标注会带

来大量的错误数据,例如在某些句子中,“中国”“北
京”两个实体间不一定是首都的关系,可能是方位的

关系,如句子“北京在中国的北方”。因此,对DS数

据集进行去噪,提取纯度更高的数据集,更有利于关

系分类模型的训练。

图1 三元组实例

Fig.1 Example
 

of
 

triples

1.2 强化学习

  强化学习(Reinforcement
 

Learning,RL)是机器

学习的方法之一,其特征为在机器学习的过程中,通
过交互的方式取得更好的学习效果。强化学习方法

常常被用于解决远程监督中的噪声数据问题,Feng
等[17]在示例选择器中使用强化学习方法选择高质量

的句子并将其输入到关系分类器中,关系分类器则进

行分类预测并将结果返回给示例选择器,这两个模块

联合训练可以降低远程监督关系抽取中的噪声数据

问题;Zeng等[18]应用强化学习方法,把关系抽取器

看作是强化学习智能体,目标是获得更高的长期奖

励,以此来解决远程监督中的噪声数据问题。Qin
等[15]基于强化学习提出了一种新的去噪方法,即通
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过动态选择策略(Dynamic
 

selection
 

strategy)来增强

远程监督关系抽取,通过预训练策略训练一小部分标

签数据,用于加速强化学习的训练;之后使用深度强

化学习智能体用于学习,使得每一个智能体都具有识

别相应关系类型中的错误标注样例的能力,利用这些

智能体作为分类器来选择是否删除或保留远程监督

的候选实例,从而获得较好的降噪效果。

  上述强化学习方法(图2)均使用交叉熵作为最

终分类的损失函数。由于DS数据集天然带有大量

的噪声数据,正负样例比例极度不均衡,而交叉熵函

数采用类间竞争机制,只关心正确标签预测的准确

性,而忽略了其他非正确标签的差异。在使用交叉熵

作为损失函数时无法拟合其数据分布,从而导致最终

的分类错误。因而用带有噪声数据的样本不平衡数

据集训练的RL模型,性能并不可靠。

图2 RL模型架构图

Fig.2 RL
 

model
 

architecture
 

diagram

1.3 关系模式

  关系模式(pattern)
 

最早由 Hearst等[19]提出,
表示两个实体之间的文本。Jia等[20]提出关系模式

是远程监督中鉴别噪声数据的关键。如图3中句子

“Bill
 

Lockyer
 

was
 

born
 

in
 

California”和
 

“Bill
 

Locky-
er

 

is
 

an
 

attorney
 

general
 

of
 

California”都包含两个实

体“Bill
 

Lockyer”和“California”,知识库中所有的关

系是
 

place_of_birth
 

(出生地),两个句子的关系模式

分别是“Was
 

born
 

in
 

(出生于,与关系标签语义相

同)”和“Is
 

an
 

attorney
 

general
 

of
 

(是司法部部长,与
关系标签截然不同)”,可知第一个句子的实体关系能

够正确地打上标签,而第二个句子的实体关系则被打

上错误的标签。可见在判断句子标签是否正确时,其
中的关系模式起到关键的作用。利用关系模式,可以

更好地识别标注正确的关系数据。在本研究的算法

模型中,将利用关系模式提取DS数据集中的高质量

标注数据。

图3 两个关系的实例

Fig.3 Example
 

of
 

two
 

relations

2 基于关系模式的DS数据集去噪模型

  Qin等[15]简单地将DS数据集中的有标签数据

和无标签数据,分别当作正样例和负样例来训练RL
分类模型。如前所述,在DS数据集中,使用自动标

注方法不可避免地存在许多噪声,而噪声数据是导致

深度强化学习方法不能很好地提取DS数据集中的

正确标注数据的关键。为此,本研究提出基于关系模

式的DS数据集去噪模型(PRL模型),如图4所示。

图4 PRL模型

Fig.4 PRL
 

model
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  PRL模型分为两个部分,前半部分是DS数据集

预处理模型(Denoising
 

Model
 

for
 

DS,DS􀆼DM),后半

部分是深度强化学习(RL)模型。

  前半部分DS􀆼DM 的功能主要是使用本研究提

出的基于关系模式的正样例抽取算法PDEA对DS
数据集进行筛选,找出其中的高质量的正样例数据集

(Confident
 

Positive
 

Data,CPD),之后再使用优化后

的卷积神经网络Filter􀆼net筛选出高质量的负样例

数据集(Confident
 

Negative
 

Data,CND)。

  后半部分是将前半部分处理后得到的高质量的

正样例数据集和高质量的负样例数据集作为新的远

程监督数据集,再使用深度强化学习方法进一步去

噪,最终得到一个更纯净的远程监督数据集DS'。

2.1 基于关系模式的正样例抽取算法

  关系模式是存在于句子实体间的一个词或词组。
如果句子的关系模式多次重复出现,那么该关系模式

能够更准确地表现句子的关系。PDEA正是要借助

高频出现的关系模式,从DS正样例中挑选出高质量

的正样例。

  定义1 (正样例数据集):DS数据集中标签不

为‘none’的数据集合。记为

  PD= {si,tj|si ∈DS,tj ∈ 标签,ti ≠'none',

i∈ (1,…,n),j∈ (1,…,m)}, (1)
式(1)中,si 表示DS数据集中的第i个句子,tj 表示

DS数据集中的第j 种关系标签,n 为DS数据集中

的句子个数,m 为DS数据集中的标签数。

  定义2 (高质量的正样例集):由含有高频关系

模式的正样例数据组成的集合,记为

  CPD= {(ci,pj)Ppatterni |i∈ (1,…,pn),j∈
(1,…,m),Ppatterni >r}, (2)
式(2)中,ci 表示第i个正样例数据,pj 为高质量正

样例集的第j 种关系标签,pn 为DS数据集中正样

例数量,m 为DS数据集中的标签数量,r 为阈值参

数;Ppatterni =
pi

h
表示第i个正样例的模式概率,pi

为patterni 在整个远程监督数据集中出现的次数,h
为pattern的总数。

  PDEA如算法1所示。对于DS数据集中的正

样例集的任意一个句子si ,抽取其关系模式,记为

mi,若mi 首次出现(在模式集M 中不存在),则将其

存入模式集中,否则mi 的计数加一。如果mi 的频

数大于指定的阈值,则将mi 记为一个高频模式,而
含有高频关系模式的句子构成高质量的正样例数据

集CPD。

  算法1:PDEA
  Input:DS数据集D={PD,ND},阈值γ
  Output:高质量的正样例数据集CPD
  1. for

 

si ∈PD
 

do:

  2.   Extract
 

words
 

between
 

two
 

entities
 

as
 

a
 

pattern
 

mi

  3.   if
 

mi
 not

 

in
 

M:

  4.    Add
 

tuple
 

(mi:1)
 

into
 

M
  5.   else:

  6.    M[mi]=+1
  7. End

 

for
  8. formi ∈M

 

do
  9.   if

 

M[mi]>=γ:

  10.   Add
 

mi
 into

 

Mhigh

  11. select
 

Mhigh
  from

 

PD
 

to
 

CPD
  12. return

 

CPD
2.2 卷积神经网络Filter􀆼net
  利用PDEA获取到的高质量的正样例数据集,
加上DS数据集中的负样例,作为卷积神经网络Fil-
ter􀆼net的训练数据集,训练Filter􀆼net筛选出高质量

的负样例数据集。图5即是本研究提出的Filter􀆼net
模型,采用CNN为基础网络。

  由于DS数据集本身所含有的负样例数据量非

常大,而经过PDEA筛选得到的高质量正样例数据

量比较少,这就导致如果在卷积神经网络中使用传统

交叉熵作为损失函数时很容易产生数据不均衡现象,
进而导致分类错误。

  为解决这一问题,本研究在卷积神经网络中使用

Focal
 

Loss作为损失函数。具体公式如下:

  FL(Pt)=-(1-Pt)γlogPt , (3)
式(3)中,Pt 为数据x 标注为标签y 的分类概率,γ
为缩放因子。

  Focal
 

Loss在传统交叉熵的基础上加入了调节

因子(1-Pt)。当对负样例分类时,因为负样例数量

大,Pt 的值趋向于1,调节因子 (1-Pt)趋近于0,则
负样例的损失就会增大,从而抑制对负样例的分类操

作。当模型对正样例分类时,由于正样本数量较少,

Pt 的值趋向于0,(1-Pt)趋向于1,整体损失值不

变,因而不影响正样例分类效果。简单地说,Focal
 

Loss调节因子 (1-Pt)能有效解决训练数据不均衡

问题。
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图5 Filter􀆼net的网络架构

Fig.5 Network
 

architecture
 

of
 

Filter􀆼net

  Filter􀆼net的整体算法如算法2所示,把DS数据

集的正负样例数据Dij 输入到网络中,先经过矢量表

示法(Vector
 

representations)将Dij 集合转化为更低

维度的词向量x',这个步骤在算法中设为 VP(x)。
对词向量同时进行三层卷积,网络会把三层卷积的结

果拼接成新的特征向量x″,特征向量x″代入损失函

数Focal
 

Loss计 算,最 终 得 到 对 应 的 预 测 标 签

y(Dij
)。

  算法2:Filter􀆼net算法

  Input:CPD,ND
  Output:预测标签y(Dij

)

    1.x'=VP(Dij )
    2.x3=Conv_3×k(x')
    3.x4=Conv_4×k(x')
    4.x5=Conv_5×k(x')
    5.x″=cat(x3,x4,x5)
    6.P(Dij

)=soft
 

maxfocalloss(x″)

    Return
 

y(Dij
)

  在预测标签y(Dij
)中,标签为0的表示负样例,

标签为1的表示正样例,标签为0的负样例集合即为

高质量的负样例数据集CND。

  最后将由DS􀆼DM 模型获得的新的远程监督数

据集(包括CND和CPD)作为深度强化学习方法的

训练数据,并最终得到一个高质量的远程监督数据

集DS'。

3 验证实验

3.1 数据集

  本研究采用的DS数据集是NYT10数据集,它

是通过将来自freebase的实体对与纽约时报语料库

对齐而生成的,训练集是由2005年和2006年的文本

数据对齐生成,测试集是2007年的。该数据集共包

含52种事实关系和1种特殊关系 NA(表示头部实

体和尾部实体间不存在任何关系),有694
 

491个句

子实例,在远程监督关系抽取任务中通常用此数据集

作为实验数据。本研究将此数据集定义为原始数据

集(origin_data),同时使用 Qin等[15]通过深度强化

学习方法获得新的数据集,定义为强化学习数据集

(RL_data)。

  本研究对训练集和测试集做了处理。为使得模

型更关注数据集的实体关系,本研究删除了测试集和

训练集中有相同实体对的句子,再经过PRL模型处

理得到了新的数据集PRL_data(即高质量的远程监

督数 据 集 DS'),其 中 训 练 集 570
 

088 个,测 试 集

172
 

448个。表1表示其中10种关系类型在数据集

中的统计数据。

  表2表示这10种关系类型中抽取的高频关系模

式,含有这类高频关系模式的句子构成了高质量的正

样例数据集。

3.2 模型验证

  本研究采用了在远程监督数据集中最常用且效

果较好的3个模型对原始的NYT10数据集(origin_

data)、使用强化学习方法处理后的 NYT10数据集

(RL_data)以及经过本研究提出的PRL模型处理后

的数据集(PRL_data)进行关系分类,以分类效果来

验证去噪情况。
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表1 数据集的统计数据

Table
 

1 Statistics
 

of
 

datasets

序号
No.

PRL数据集中的关系类型
Relation

 

types
 

in
 

PRL_data

训练集数目
Number

 

of
 

training
 

sets

测试集数目
Number

 

of
 

test
 

sets

1 #/location/location/con-
tains 75

 

967 2
 

793

2 #/people/person/national-
ity 11

 

445 723

3 #/location/country/capital 11
 

216 553

4 #/people/person/place_
lived 9

 

829 450

5 #/business/person/com-
pany 7

 

987 302

6 #/location/neighborhood/
neighborhood_of 9

 

471 68

7 #/people/person/place_of
 

_birth 4
 

264 162

8 #/people/person/place_of
_death 2

 

541 68

9 #/business/company/
founders 1

 

061 95

10 #/people/person/children 677 30

表2 高频关系模式

Table
 

2 High
 

frequency
 

patterns

PRL数据集中的关系类型
Relation

 

types
 

in
 

PRL_data
短语
Phrase

#/location/location/contains the
 

chairman
 

of,chief
 

executive
 

of,a
 

co􀆼founder
 

of,…

#/people/person/nationality attorney
 

general,chief
 

executive
 

of,the
 

president
 

of,…

#/location/country/capital the
 

capital
 

of,the
 

streets
 

of,the
 

capital
 

of,…

#/people/person/place_lived region
 

of,in
 

southern,neighbor-
hood

 

of,…

#/business/person/company the
 

chief
 

executive
 

of,secretary
 

general,the
 

chairman
 

of,…

#/location/neighborhood/
neighborhood_of

birds
 

of
 

America,including,the
 

former
 

president
 

of,…

#/people/person/place_of_
birth

daughter
 

of,a
 

son
 

of,was
 

born
 

in,…

#/people/person/place_of_
death the

 

former
 

prime
 

minister
 

of,…

#/business/company/found-
ers

a
 

democrat
 

from,the
 

governor
 

of,
governor,…

#/people/person/children son
 

of,daughter
 

of,father
 

of,…

  PCNN+ONE:Zeng等[12]提出的,结合示例学

习的方法,在CNN中将卷积结果分成三部分,并且

分段返回每一次池化的最大值来提取更多的关系

特征。

  CNN+ATT:Lin等[14]提出的,使用CNN来嵌

入句子语义获得输入实体对的相对位置,通过注意力

机制对新的句子进行加权处理,可以降低噪声数据的

权重。

  PCNN+ATT:Lin等[14]提出的,使用注意力机

制来代替多实例学习。

  为了更系统地评估模型的分类性能,本研究使用

精确率(Precision)和召回率(Recall)作为评估指标。
计算公式如下:

  Precision=
TP

TP+FP
, (4)

  Recall=
TP

TP+FN
, (5)

式(4)和(5)中,TP表示模型中被正确分类的正样例

数量,FP表示模型中的假正例数量,FN表示模型中

的假负例数量。

3.3 PR曲线

  从图6-8的结果可以看出,将经过本研究所提

出的PRL模型处理后的PRL_data数据集用于对远

程监督关系抽取的各类模型,模型的性能均有所提

升,证明本研究提出的去噪模型对关系抽取是有

益的。

图6 3种数据集在PCNN+ONE模型中的PR曲线对比

  Fig.6 Comparison
 

of
 

PR
 

curves
 

of
 

three
 

datasets
 

in
 

PC-
NN+ONE

 

model
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图7 3种数据集在CNN+ATT模型中的PR曲线对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

PR
 

curves
 

of
 

three
 

datasets
 

in
 

CNN+

ATT
 

model

图8 3种数据集在PCNN+ATT模型中的PR曲线对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

PR
 

curves
 

of
 

three
 

datasets
 

in
 

PCNN+ATT
 

model

3.4 AUC值

  为了给出更直观的比较,本研究计算了每条PR
曲线的AUC值,它表示这些曲线下的面积大小,模
型的分类性能是否有提升主要看 AUC值是否有增

长。表3结果显示,使用PRL模型去噪后的远程监

督数据集PRL􀆼data作为关系抽取模型的训练数据

集,与使用深度强化学习方法获得的数据集RL_data
和原始数据集origin_data相比,其能明显提升关系

抽取的各种模型性能,证明本研究方法是有效的。
表3 实验结果

Table
 

3 Experimental
 

results

模型
Model Origin_data RL_data PRL_data

CNN+ATT 0.204 0.218 0.220

PCNN+ONE 0.212 0.223 0.228

PCNN+ATT 0.218 0.226 0.235

Note:Bolded
 

values
 

represent
 

the
 

best
 

result

4 结论

  本研究中提出的PRL模型是一种DS数据集预

处理模型,可以对远程监督数据集进一步去噪。模型

首先利用PDEA从远程监督数据集的标签数据中提

取高质量的正样例数据集;然后利用DS数据集中正

样例特征对负样例的指导作用来获取高质量的负样

例集,其中用Focal
 

Loss代替传统交叉熵解决正负

样例数据不均衡问题;最后使用深度强化学习方法对

DS数据集再一次进行去噪,并最终获得一个高质量

的远程监督数据集。此外,选用在远程监督关系抽取

研究中最具代表性的 NYT10数据集,通过本文的

PRL模型处理后,用于PCNN+ONE、CNN+ATT、

PCNN+ATT
 

3种关系分类模型的训练来进行关系

分类准确度验证,结果表明将经PRL模型处理后的

DS'数据集用于对远程监督关系抽取的各类模型,各
模型的性能均有所提升。PRL模型是一种轻量的数

据去噪模型,对基于深度神经网络的模型如CNN+
ATT、PCNN、PCNN+MIL、PCNN+ATT等都能带

来性能上的提升。

  目前,研究只是单纯地使用高频的关系模式来获

取高质量的关系模式集,这种方法虽然有效,但是也

会遗漏部分高质量的关系模式,有些关系模式虽然频

次低,但是和高频关系模式有着极高的语义相似性,
单纯的计数会让人忽略这些低频关系模式,将来可研

究更好的关系模式提取器,以获取更高质量的数据来

训练模型。
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Abstract:There
 

are
 

a
 

large
 

number
 

of
 

mislabeled
 

data
 

in
 

the
 

Distant
 

Supervision
 

(DS)
 

dataset.The
 

existing
 

denoising
 

methods
 

of
 

DS
 

dataset
   

usually
 

only
 

consider
 

denoising
 

the
 

data
 

with
 

labels,and
 

do
 

not
 

make
 

full
 

use
 

of
 

the
 

unlabeled
 

data,resulting
 

in
 

poor
 

denoising
 

effect.In
 

this
 

article,a
 

new
 

DS
 

data
 

denoising
 

model-
Pattern

 

Reinforcement
 

Learning
 

Model
 

(PRL
 

model)
 

is
 

proposed.Firstly,the
 

positive
 

sample
 

extraction
 

algo-
rithm

 

based
 

on
 

relational
 

pattern
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

high􀆼quality
 

labeled
 

data
 

in
 

DS
 

dataset.Then
 

use
 

Filter􀆼
net

 

as
 

a
 

classifier
 

to
 

extract
 

high􀆼quality
 

unlabeled
 

data
 

from
 

DS
 

dataset.Finally,high􀆼quality
 

labeled
 

data
 

and
 

unlabeled
 

data
 

are
 

used
 

as
 

the
 

training
 

dataset
 

of
 

the
 

deep
 

Reinforcement
 

Learning
 

(RL)
 

method
  

to
 

obtain
 

a
 

remote
 

supervision
 

dataset
 

with
 

better
 

denoising
 

effect.The
 

PRL
 

model
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

New
 

York
 

Times
 

(NYT)
 

dataset,and
 

the
 

denoised
 

dataset
 

is
 

used
 

to
 

train
 

PCNN+ONE,CNN
 

+ATT,PCNN+ATT
 

three
 

models.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

these
 

models
 

is
 

improved
 

after
 

the
 

dataset
 

is
 

denoised
 

by
 

PRL
 

model.Therefore,the
 

PRL
 

model
 

is
 

a
 

lightweight
 

data
 

denoising
 

model
 

that
 

can
 

improve
 

the
 

performance
 

of
 

deep
 

neural
 

network􀆼based
 

models.
Key

 

words:natural
 

language
 

processing;relation
 

classification;distant
 

supervision;strengthen
 

learning;de-
noising

 

method

责任编辑:米慧芝,陆媛峰

微信公众号投稿更便捷
联系电话:0771􀆼2503923
邮箱:gxkxyxb@gxas.cn
投稿系统网址:http://gxkx.ijournal.cn/gxkxyxb/ch

114


