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基于生成式对抗网络的开放式信息抽取

韩家宝， 王宏志

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 开放信息抽取（Ｏｐｅｎ ＩＥ）是自然语言处理（ＮＬＰ）的核心任务。 尽管在这方面工作投入很多，但仍有许多问题需要解

决。 传统的开放式信息抽取方法使用一组手工定制的抽取模式从语料库中提取关系元组。 同时，在程序中使用了许多自然

语言处理工具；因此，将面临误差传播问题。 为了解决这些问题，并受到最近成功的生成式对抗网络（ＧＡＮｓ）的启发，文中采

用了一种对抗训练架构，将其命名为 Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ－ＯＩＥ。 在 Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ－ＯＩＥ 中，开放式信息抽取模型的训练由一个鉴别器辅

助，这是一个卷积神经网络（ＣＮＮ）模型。 该鉴别器的目标是将 Ｏｐｅｎ ＩＥ 模型生成的提取结果与训练数据进行区分。 开放 ＩＥ
模型的目标是产生高质量的三元组来欺骗鉴别器。 利用策略梯度方法对 Ｏｐｅｎ ＩＥ 模型和鉴别器进行联合训练。 通过实验证

实，本文的方法明显优于许多现有的基准测试。
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０　 引　 言

信息抽取是自然语言处理领域内的重要研究内

容之一。 研究目的是将文本结构化，结构化后的内

容可以是三元组的表示形式，也可以是多元关系的

表示形式［１］。 传统的信息抽取方法侧重于在语料

库上建立一套预定义的抽取范式［２－４］。 因此，这些

方法离不开大量的人工参与，为了减少信息抽取中

的人工参与，研究人员提出了开放式信息抽取［５－６］，
开放式信息抽取不局限于一组与定义的目标关系，
而是提取文本中发现的所有类型关系。 近年来，开
放式信息抽取取得了可观的研究成果［４，７－２０］，一系

列的开放式信息抽取系统陆续被应用到各种工具当

中。 这些系统普遍采用多种自然语言处理工具，因
此也无一例外地面临着错误积累和传播的问题［２１］。
近期的工作多采用端到端的神经网络方法来进行开

放式信息抽取的研究，这些方法虽然有效避免了错

误积累和传播问题，但却没有考虑到曝光偏差问题，
即：使用编码器－解码器架构处理序列到序列问题

时，训练阶段与测试阶段所使用的数据不一致。
本文中，提出了基于生成式对抗网络（ＧＡＮ）［６，２２］

的模型来应对开放式信息抽取任务，ＧＡＮ 模型不仅

避免了传统方法带来的错误累积和传播问题，还能

很好地解决曝光偏差问题［５，２３－２５］。 此模型包含一个

序列生成器，一个鉴别器。 其中，序列生成器负责生

成开放式信息抽取的结果，鉴别器用于鉴定生成器



的结果是否来自训练数据。 文中也对一个大型的

Ｏｐｅｎ ＩＥ 基准数据集进行了研究，实验结果表明，该
算法的性能优于几种常用的基准。 同时，也证实了

本文提出的模型要比单一的编码器－解码器模型好

得多。 此外，性能上的明显改进也证实了 ＧＡＮ 模型

在解决开放信息抽取任务中的曝光偏差问题上的有

效性。

１　 模型架构

生成式对抗网络已经成功应用于计算机视觉等

领域以及一些其他重要的领域［２６－３０］。 ＧＡＮ 由 ２ 个

模块组成，分别是：生成器 Ｇ 和鉴别器 Ｄ， 其目的旨

在估计当前输入施工训练数据而不是从生成器中产

生的概率。 在开放式信息抽取任务中使用 ＧＡＮ 模

型的价值函数为：
　 ｍｉｎ（Ｇ）ｍａｘ（Ｄ）Ｖ（Ｄ，Ｇ） ＝ Ｅ（ｘ，ｙ） ～ Ｐｄ（ｘ，ｙ）［ｌｏｇＤ（ｘ，

　 　 ｙ）］ ＋ Ｅ（ｘ，ｙ^） ～ ＰＧ（ｘ，ｙ）［ｌｏｇ（１ － Ｄ（ｘ，ｙ^））］ （１）
其中， （ｘ，ｙ）表示训练实例；ｘ表示输入；ｙ表示输

出；Ｐｄ 表示数据分布；ＰＧ 表示生成器的参数分布。
如式（１）目标函数所述，鉴别器的学习目标是

确定当前数据是来自训练数据、还是来自生成器的

结果。 生成器的训练目标是产生与训练数据相当的

结果来混淆鉴别器。 在实际的模型训练过程中，常
用策略梯度［３１］ 法来计算生成器的梯度。 更新生成

器参数模型前，先采样候选答案并使用鉴别器来计

算奖励分数，继而利用所得奖励分数来计算生成器

的梯度，再使用反向传播算法来更新一代参数。 在

训练过程中，将训练数据中的序列和采样后的候选

序列分别作为鉴别器训练的正例和反例。 为了解决

鉴别器的过拟合问题，使用 ＭＬＥ［３２－３４］提高生成器训

练的稳定性。
图 １ 中展示了 ＧＡＮ 模型的整体架构，该模型是

由 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型构成的序列生成器和 ＣＮＮ 模型

构成的鉴别器组成。
１．１　 序列生成器

对于序列生成器，编码器结构将输入序列映射

到高维空间中的向量表示，解码器根据中间向量表

示进行解码，与传统的网络结构不同，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模
型不包含任何循环单元和卷积单元［３５］。 研究中，是
通过正弦位置编码来记录单词的相对位置，具体公

式可写为：
Ｐ（ｐｏｓ，２ｉ） ＝ ｓｉｎ（ｐｓ ／ １０ ０００２ｉ ／ ｄ） （２）

Ｐ（ｐｏｓ，２ｉ ＋ １） ＝ ｃｏｓ（ｐｏｓ ／ １０ ０００２ｉ ／ ｄ） （３）

WordSequence:x1,x2,x3,...,xn

SequenceGenerator

SequenceDatafromTrainingData SequenceDataGeneratedfromGenerator

CNNDiscriminator

Reward

图 １　 模型架构

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 其中， ｐｏｓ 表示单词的位置；ｉ 表示输入句子的

维度；ｄ 表示编码器输出的维度。 在第一个编码器

和解码器部分，位置编码通过式（２）、式（３） 进行计

算。 第 ｊ个编码器的输出 Ｓｅ
ｊ 是通过一个自注意力层

和一个前馈神经网络层进行计算得到：
Ｏｅ

（ ｊ） ＝ ＬＮ（Ｓｅ
（ ｊ －１） ＋ ＳｅｌｆＡｔｔ（Ｓｅ

（ ｊ －１））） （４）
Ｓｅ

（ ｊ） ＝ ＬＮ（Ｏｅ
（ ｊ） ＋ ＦＦＮ（Ｏｅ

（ ｊ））） （５）
　 　 其中， Ｏｅ

（ ｊ） 表示第 ｊ 个编码器的注意力层的输

出；ＬＮ（·） 表示的是归一化层；Ｓｅ
（０） 表示的是编码

器的输入；第 ｊ 个解码器的输出 Ｓｄ
（ ｊ） 是由一个编码

器 － 解码器的注意力层 ＥＤＡＴＴ（） 产生的。 此处需

涉及的数学公式可写为：
Ｏｄ

（ ｊ） ＝ ＬＮ（Ｓｄ
（ ｊ －１） ＋ ＳｅｌｆＡｔｔ（Ｓｄ

（ ｊ －１））） （６）
Ｉｄ （ ｊ） ＝ ＬＮ（Ｏｄ

（ ｊ） ＋ ＥＤＡＴＴ（Ｏｄ
（ ｊ））） （７）

Ｓｄ
（ ｊ） ＝ ＬＮ（ Ｉｅ （ ｊ） ＋ ＦＦＮ（Ｏｄ

（ ｊ））） （８）
　 　 其中， Ｓｄ

（０） 表示解码器的输入；Ｏｄ
（０） 表示第 ｊ

个解码器自注意力层的输出；Ｉｅ （ ｊ） 表示第 ｊ 个编码器

的输入；最后一个解码器层的输出 Ｓｄ
（ｎ） 被线性映射

到 Ｖ 维的矩阵中，这里的 Ｖ 是输出词汇表的长度。
１．２　 对抗模型

对于给定的输入序列 ｘ，鉴别器需要区分当前

结果是来自生成器的输出 ｙ^，还是来自训练数据中

的实序列 ｙ。 因此，研究使用卷积神经网络来度量

序列对（ｘ， ｙ） 的匹配度。 考虑到卷积神经网络具

有逐层卷积和池化的功能，在该项任务中则有着独

特的优势。 卷积神经网络可以准确地捕获（ｘ，ｙ） 在

不同空间中的对应关系，给出给定序列对（ｘ，ｙ），先
通过简单地连接标记为 ｘ 和 ＄ ｙ ＄ 的嵌入向量构造

２Ｄ 表示。 对于 ｘ 中的第 ｉ 个单词 ｘｉ 和 ｙ 中的第 ｊ 个
单词 ｙ ｊ，有以下特性映射：

Ｚ ｉ， ｊ
（０） ＝ ［ｘｉ

Ｔ， ｙｉ
Ｔ］ Ｔ （９）
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　 　 基于这种 ２Ｄ 表示，这里的卷积窗口设置为 ３∗
３ 大小， 通过以下的类型 ｆ 的特征映射来捕获 ｘ 与 ｙ
的映射关系：

Ｚ ｉ， ｊ
（１，ｆ） ＝ σ［ Ｗ（１，ｆ）Ｚ ｉ，ｊ

（０） ＋ ｂ（１，ｆ）］ （１０）
　 　 其中， σ（·） 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，σ（ｘ） ＝ １ ／
（１ ＋ｅｘｐ（ － ｘ）），再使用一个 ２∗２ 的窗口进行池化

操作：
Ｚｉ， ｊ（２，ｆ） ＝ ｍａｘ［Ｚ２ｉ－１，２ｊ －１

（１，ｆ）， Ｚ２ｉ－１，２ｊ
（１，ｆ）， Ｚ２ｉ，２ｊ －１

（１，ｆ）］
（１１）

在此基础上，将提取的特征输入到一个全连通

层， 利用上一层的 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，求得训练数据

中（ｘ，ｙ） 的概率。 该鉴别器的优化目标是以训练数

据（ｘ，ｙ） 为正例，序列生成器采样数据为负例，以最

小化二值分类的交叉熵损失为目标。
训练目标：生成器模型试图生成一个高质量的

序列 ｙ^ 来欺骗鉴别器。 对于鉴别器 Ｄ，使用训练集

和 Ｇ生成的序列对Ｄ进行训练。 形式上Ｄ的目标函

数是使 Ｖ（Ｄ， Ｇ） 最大化：
ＬＤ ＝ Ｅ（ｘ，ｙ） ～ Ｐｄ（ｘ，ｙ）［ｌｏｇＰ（ｘ ｜ ｙ）］ ＋

　 　 　 Ｅｘ ～ Ｐｄ（ｘ），ｙ^ ～ Ｐ（ｙ｜ ｘ）［ｌｏｇ（１ － Ｐ（ｘ ｜ ｙ^））］ （１２）
对于序列生成器 Ｇ，Ｇ 的目标是最大化期望奖

励（Ｄ的概率），而不是直接最小化 Ｖ（Ｄ， Ｇ），函数如

下：

ＬＧ ＝ Ｅｘ ～ Ｐｄ（ｘ），ｙ^ ～ Ｐ（ｙ｜ ｘ）［Ｐ（ｘ ｜ ｙ^）］ （１３）
　 　 鉴别器的训练过程与传统模式训练没有区别，
只需要向鉴别器提供发生器的输出和训练数据。 发

生器的训练过程不同于鉴别器的训练过程，因为从

发生器的离散采样结果 ｙ^ 使得从鉴别器直接反向传

播误差信号到发生器要较为困难，使 Ｖ（Ｄ， Ｇ） 对 Ｇ
的参数不可微。 为此，研究中使用了 ｅｎｈａｎｃｅ 算法

来优化生成器 Ｇ。

２　 实验

研究中使用了大型基准数据集 ＯＩＥ２０１６［３６］，包
含 ３ ２００ 个句子，共 １０ ３５９ 个提取、包含 ２４ ２９６ 个

句子，共 ５６ ６６２ 个提取。 为了验证本文提出方法的

性能，仿真中使用了数个最先进的基准测试，包括

ＯＬＬＩＥ、ＣｌａｕｓＩＥ、Ｓｔａｎｆｏｒｄ ＯｐｅｎＩＥ、ＰｒｏｐＳ 和 ＯＰＥＮＩＥ４
来与本文方法进行比较。 实验中，使用了 ２ 个评价

指标，即：精确度和查全率。
２．１　 模型参数

研究中利用 ｋｅｒａｓ－ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 实现 Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ－
ＯＩＥ。 本次实验中使用了 Ｔｅｓｌａ Ｐ１００ ＧＰＵ。 该模型

包括 ６ 个编码器和 ６ 个解码器、７６８ 维的隐藏状态

和 ５１２ 维的单词嵌入。 词汇量有 ５５ Ｋ 个。 仿真时

采用 Ｒｅｌｕ 作为注意激活函数和前馈激活，退出率设

为 ０．０５。 同时选用 Ａｄａｍ 优化了本文模型。 对于对

手 Ｄ， ＣＮＮ 由 ２ 个卷积＋池化层、一个全连接层和一

个 ｓｏｆｔｍａｘ 层组成，卷积窗口大小为 ３∗３，池化窗口

大小为 ２∗２， 特征大小为 ２０，隐藏层的大小为 ２０。
２．２　 实验结果

在 ＯＩＥ２０１６ 中的脚本作为本次研究的工具来

评估精度和召回结果。 仿真得到的精确率 ／召回率

曲线如图 ２ 所示。 在基准测试集 ＯＩＥ２０１６ 中，将本

文提出的模型与许多基准测试方法进行了比较。 从

实验数据可以看出，与现有方法相比，本文方法在精

度方面有明显的优势。 该模型的主要优点就是端到

端神经网络模型，避免了错误传播的问题。
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图 ２　 实验结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结束语

本文创新性地采用生成对抗网络模型来处理开

放式信息抽取任务。 研究中，将开放式信息提取任

务定义为序列到序列的任务。 编码－解码器结构的

网络模型处理序列到序列的任务会导致暴露偏差问

题（由训练和推理过程中的文本生成不一致引起）。
这种不一致性反映在推理和训练中使用的不同输入

上。 在训练过程中，每个单词输入都来自于一个真

实的样本，但是当前用于推理的输入来自于上一个

预测的输出。 采用生成对抗网络模型可以有效地解

决这一问题。 生成对抗网络模型的再训练阶段给每

个单词设定一个相应的奖励，而非如同极大似然估

计一样来增加单词出现的概率，如此就不会产生曝

光偏差问题。 本文的模型尽可能地保证了鉴别器的

可靠性。 利用高质量的鉴别器改进了序列发生器。
无需任何手工制作的模式和其他 ＮＬＰ 工具，序列生

成器就可以生成精度更高的三元组。 实验表明，该
模型具有较好的性能。 从实验结果不难看出 ＧＡＮ

７５１第 １０ 期 韩家宝， 等： 基于生成式对抗网络的开放式信息抽取



模型的不足。 也就是说，在一定的时间间隔内，精度

会迅速下降。 究其原因则在于 ＧＡＮ 模型的对抗性

训练不容易控制。 在训练过程中，如果鉴别器模型

有偏差，发生器模型就会被误导，产生一个劣质循

环，这一偏差也会越来越大。 最终，模型的性能会突

然下降。
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