
第 ９ 卷　 第 ３ 期

Ｖｏｌ．９ Ｎｏ．３ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０１９ 年 ５ 月

　 Ｍａｙ ２０１９

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０１９）０３－０００１－０６ 中图分类号： ＴＰ３９３．０１ 文献标志码： Ａ

基于序列到序列模型的文本到信息框生成的研究

鲍军威１， 周　 明２， 赵铁军１

（１ 哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１； ２ 微软亚洲研究院， 北京 １０００８０）

摘　 要： 本文展示了一种序列到序列的模型（Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）来基于文本生成信息框（ Ｉｎｆｏｂｏｘ），信息框指的是一组“属性－值”对。
该模型以端到端的方式工作，可利用一个编码器将一个文本段落表示成一个隐向量序列，然后通过解码器来生成信息框。 本

文在ＷＩＫＩＢＩＯ 数据集上进行实验。 研究提出的序列到序列模型取得了 ５８．２的 Ｆ１值，该结果比流水线式的基准方法显著提升

了 ２１．０个百分点。 实验结果表明，本模型具有以生成序列的方式来生成“属性－值”对的能力。 引入注意力与拷贝机制可以

提升模型的准确率。 更重要的是，研究观察到该拷贝机制有能力从输入文本中拷贝稀有词来生成目标端信息框中的“值”。
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０　 引　 言

信 息 框 （ Ｉｎｆｏｂｏｘ ） 是 一 种 结 构 化 的 知 识

（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｅｎ． ｗｉｋｉｐｅｄｉａ． ｏｒｇ ／ ｗｉｋｉ ／ Ｉｎｆｏｂｏｘ），其中包含

一组关于相应文章主题的“属性－值”对。 信息框可

以应用在很多需要推理与推断的场景中，例如基于

知识图谱的自动问答和语义解析等［１－４］。 然而，基
于文本通过人工来构建信息框将会耗费大量的资源

和成本。 而且，更新已经构建好的信息框也需付出

大量时间。 因此，自动地从文本中抽取信息框受到

学界越来越多的关注与重视［５－７］。 传统的信息框抽

取方法通常包含一个复杂的流程，并主要依赖于专

家知识和特征工程。 同时，这些系统却常会遭受错

误传导的问题。 为此，探索端到端的方法来自动学

习生成信息框是十分必要的。
最近，序列到序列（Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）的模型在很多任

务中得到了成功运用，例如机器翻译［８－９］，文本摘

要［１０］等。 本文提出一种新的方法将 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型

扩展到文本到信息框的生成任务上。 总地来说，该
模型将输入文本通过编码器表征成一组实值向量，
而后通过解码器基于这些实值向量来生成信息框。
在本文中，研究将一组“属性－值”对转化成序列，由
此使得 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型能够以序列的形式来生成信息

框。 注意力机制被用于计算各种各样的自然语言表

达与“属性”的相似度。 同时，研究中还采用拷贝机

制从源文本中拷贝稀有词来生成信息框中的“值”。
本次研究在包含了 ７２８ ３２１个“人物传记－信息

框”对的ＷｉｋｉＢｉｏ数据集［１１］上进行了实验。 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ
模型取得了 ５８．２ 的平均 Ｆ１ 值，该结果比流水线式

的方法显著提升了 ２１．０ 个百分点。 经由大量的实

验证明可知，Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型有能力以生成序列的方

式来生成信息框。 注意力与拷贝机制的引入最终将

大幅提升模型的准确率。 而在研究后却又发现拷贝

机制有能力从输入文本拷贝稀有词来生成信息框中

的“值”。 尤需一提的是，模型分析表明 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模

型在高频属性上的表现会更好。 错误分析则表明



Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型在那些需要逻辑推理的“属性”与“值”
的生成方面具有一定局限。

１　 任务与数据集

１．１　 任务

给定文本 ｘ ＝ ｛ｘ１，…，ｘＴ｝， 文本到信息框的生

成任务是基于 ｘ 来生成一个包括一组“属性－值”对
的信息框 Ｉ ＝ ｛ ＜ Ａ１，Ｖ１ ＞ ，…， ＜ ＡＮ，ＶＮ ＞ ｝。 其中，
“属性” Ａｉ ＝ ｛ ｙ ｉ( )

１ ，…， ｙ ｉ( )

Ｍ ｝ 是包含 Ｍ 个词的序

列，“值” Ｖｉ ＝ ｛ ｚ ｉ( )

１ ，…， ｚ ｉ( )

Ｎ ｝ 是包含 Ｎ 个词的序

列。
１．２　 数据集

ＷｉｋｉＢｉｏ［１１］是来自于 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ 的一组包含“人
物传记－信息框”对的数据集。 人物传记是对应的

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ文章的第一段，同时该段落往往包含了多

个句子。 ＷｉｋｉＢｉｏ包含了 ７２８ ３２１ 个实例，且被划分

为 ３个部分，包括 ５８２ ６５９条训练数据、７２ ８３１ 条开

发数据、以及 ７２ ８３１ 条测试数据。 在本文中，研究

使用该数据集来基于人物传记生成信息框。 在本文

的设定中，如果一个“属性－值”对的“值”中没有一

个词出现在输入文本中，那么研究将会过滤掉这个

“属性－值”对。 如果一个“值”中包含超过 ５ 个词，
那么相应的“属性－值”对也会被移除。 最终，本文

获得了 ＷｉｋｉＢｉｏ的一个子集，集合中包含了 ５８０ ０６９
个实例作为训练数据，７２ ５０２ 个实例作为开发集数

据，７２ ５１７个实例作为测试数据。 在此基础上，研究

得出的过滤后的训练数据的统计信息见表 １。
表 １　 训练数据上的统计信息

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

类型 值

每个实例中文本的平均词长 ９７．１０

每个“值”的平均词长 ２．５８

每个实例中“属性”的平均个数 ５．０９

数据集的“属性”的个数 ３ ３６６

数据集中频率大于 １０的属性的个数 １ １５８

２　 方法

在本节中，研究展示一个整合了注意力机制与

拷贝机制的 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型来进行文本到信息框的生

成。 继而给出了本方法进行文本到信息框生成的设

计展示如图 １所示。 对此可做探讨分述如下。
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图 １　 文本到信息框生成的框架总览

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｅｘｔ－ｔｏ－ｉｎｆｏｂｏｘ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２．１　 编码器

为了表示输入文本的语义，研究使用一个编码

器来将变长的文本映射到一组定长的连续向量。 而

后又采用双向的基于门循环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｕｎｉｔ， ＧＲＵ） 的 循 环 神 经 网 络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ） ［１２］将输入文本 ｘ ＝ ｛ｘ１，…，ｘＴ｝ 编码

成一个隐向量序列 Ｈ ＝ ｛ｈ１，…，ｈＴ｝，其中 Ｔ 是序列

的长度。 每一个在 ｔ 时刻的隐向量ｈｔ 都是由双向隐

向量ｈ→ｔ 和 ｈ←ｔ 拼接而成。
２．２　 解码器

研究开发了一个解码器，故而可基于编码器的

隐向量组 Ｈ 来生成信息框 Ｉ。 首先， Ｉ 被转化成一

个序列 ｛Ａ０， →，Ｖ０，‖，…，‖，ＡＮ， →，ＶＮ｝，其中字

符 “→” 被插入到每个“属性”与“值”的中间，字符

“‖”被插入到 ２个“属性－值”对的中间。 通过这种

转化，解码器的目标转换为生成一个序列 ｙ ＝ ｛ ｙ１，
…，ｙＴ＇｝ 。 就整体而言，解码器被设计成 ＲＮＮ，其中

每个时间步 ｔ 都会生成一个词 ｙｔ， 直到生成一个特

殊的 ＥＯＳ字符。 这个过程中，每个时间步都被形式

化成以下过程：
ｐ ｙｔ ｜ ｙ ＜ ｔ，ｘ( ) ＝ ｐ ｙｔ ｜ ｙ ＜ ｔ，Ｈ( ) ＝ ｆ（ｙｔ －１，ｓｔ，ｃｔ） ．

（１）
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其中， ｓｔ ＝ ＧＲＵ（ｙｔ －１，ｓｔ －１，ｃｔ －１） 是解码器的隐向

量； ｃｔ 是通过注意力机制运行得到的上下文向量；
ｆ（） 是参数化的函数，能够计算在输出候选空间上

的概率分布。 传统的方法中，输出候选空间只由一

个相对较小的目标词典构成，且词典中只有一个

ＵＮＫ字符来表示所有可能的未登录词 （ ｏｕｔ － ｏｆ －
ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ， ＯＯＶ）。 在本次工作中，研究采用了拷

贝机制来处理 ＯＯＶ的问题。
２．３　 注意力机制

这里，在分析基础上将观察到输入端的不同的

词对生成特定的“属性－值”对的贡献是不同的。 因

此，解码器在生成每个词时就能够有选择性地使用

输入文本中不同的信息。 综合以上论述，本次研究

就采用注意力机制［１３］，在解码的每个时刻对输入文

本中的每个词都赋予一个概率 ／权重值，该机制已成

功地应用在许多任务中，诸如机器翻译［１４］和阅读理

解［１５］。 解码第 ｔ 时刻的词时，对于输入文本中第 ｉ
个词的注意力权重可定义为：

α ＜ ｔ，ｉ ＞ ＝
ｅｘｐ ［ａ ｓｔ，ｃｔ －１，ｈｉ( ) ］

∑
Ｔ

ｉ＇ ＝ １
ｅｘｐ ［ａ ｓｔ，ｃｔ －１，ｈｉ＇( ) ］

． （２）

　 　 其中，函数 ａ（ ） 是一个多层感知器（ Ｍｕｌｔｉ －
Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＬＰ）。 此后，注意力权重将用来

计算上下文向量 ｃｔ ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
α ＜ ｔ，ｉ ＞ ｈｉ。

２．４　 拷贝机制

研究观测到的另外一个现象是信息框中的

“值”通常是 ＯＯＶ 的词，并且往往被包含于输入文

本中，例如命名实体和数字等。 为了使模型具有从

输入文本中拷贝 ＯＯＶ词的能力，研究不仅在目标词

表 ｖ 上计算了概率分布 ｐｖ
ｔ（） ，也在输入文本 ｘ 上计

算了概率分布 ｐｓ
ｔ（），来共同决定解码过程中每个时

刻应该输出什么词。 具体而言，研究定义 ｐｓ
ｔ（ ） ＝

α ＜ ｔ，ｉ ＞ ，其中 α ＜ ｔ，ｉ ＞ 是注意力权重。 此外，还定义

ｇｔ（） ＝ ｆｇ（ｙｔ －１，ｓｔ，ｃｔ） 为一个值域为 ０，１[ ] 的开关，
该开关可用来权衡是从目标词典中生成词、还是从

输入文本中拷贝词。 ｆｇ（） 则定义为带有 σ 激活函数

的 ＭＬＰ，该函数输出一个 ｕ ＝｜ ｖ∪ ｘ ｜ 维的向量。

最终，生成一个词 ｙ 的概率可以通过如下公式获

得：

ｐ ｙｔ ｜ ｙ ＜ ｔ，ｘ( ) ＝ ｇｔ ｙ ( ) ☉ ｐｓ
ｔ ｙ ( ) ＋ （１ － ｇｔ ｙ ( ) ）☉

ｐｖ
ｔ（ｙ ） ． （３）

如果 ｙ ∉ ｘ， 则 ｐｓ
ｔ ｙ ( ) ＝ ０； 如果 ｙ ∉ ｖ， 则

ｐｖ
ｔ ｙ ( ) ＝ ０。

３　 实验

３．１　 实验设置

３．１．１　 数据集

文中在 ２．２ 节描述的过滤后的 ＷｉｋｉＢｉｏ 数据集

上进行实验。 在本次研究的实验设置中，一个“属
性”可当作是一个单独的词。 如此一来，文中仅使

用开发集中的前 １ ０００个数据进行开发。
３．１．２　 评测指标

研究中采用准确率 （Ｐ）、召回率（Ｒ）、以及 Ｆ１ 值
并基于金标准的一组“属性 － 值” 对来推得评价预测

的一组“属性 － 值” 对。 最终在整个测试数据集上的

Ｐ，Ｒ，Ｆ１ 值是所有实例上相应得分的平均值。
３．１．３　 基准线方法

受已有研究［５］的启发，设计实现了一个流水线

式的方法作为基准方法。 该方法包括了一组分类器

和一组抽取器。 每个“属性”对应到一个分类器，该
分类器用来确定一段文本是否可以生成该“属性”。
每个抽取器将用来为某个“属性”进行相应“值”的
抽取。 被抽取出来的值，例如时间，都进行了正则

化。 这 些 分 类 器 是 基 于 Ｃｌａｓｓｉａｓ （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｃｈｏｋｋａｎ．ｏｒｇ ／ ｓｏｆｔｗａｒｅ ／ ｃｌａｓｓｉａｓ ／ ｕｓａｇｅ． ｈｔｍｌ． ｅｎ）工具中

的采用 Ｌ２正则化的 Ｌ１ 损失函数的 ＳＶＭ 模型实现

的。 抽取器采用 ＣＲＦ＋＋（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｔａｋｕ９１０．ｇｉｔｈｕｂ． ｉｏ ／
ｃｒｆｐｐ）模型。 研究中，通过使用词汇化的特征，而非

诸如词性（ｐａｒｔ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ， ＰＯＳ）等句法特征，来训练

抽取器。 这样做的目的是使其与 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型运用

相同的信息以增加可比性。 Ｓ２Ｓ 是一个基于 ＧＲＵ－
ＲＮＮ结构的不带有注意力机制与拷贝机制的

Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型。 研究同时也实现了 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型的

其它变种。 这里，将在实验结果部分对这些模型变

种做出阐释论述如下。
３．２　 实验结果

生成“属性－值”对的实验结果见表 ２。 表 ２中，
ａｔｎ表示注意力机制，ｃｏｐｙ 表示拷贝机制， Ａ 表示属

性，Ｖ 表示值。 实验结果表明 ２ 个带有注意力与拷

贝机制的 Ｓ２Ｓ 模型要明显好于基于流水线的方法

（从 ３７．２ 到 ５８．２，从 ３７．２ 到 ５５．８）。 引入了注意力

机制可以带来 １７．６ 个点的提升（从 ２２．５ 到 ４０．１）。
拷贝机制使得模型的结果提升了 １８．１ 个百分点（从
４０．１到 ５８．２）。 更重要的是，将“值”加入到目标词
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表并且使用拷贝开关来权衡可以带来 ２．４ 个点的提

升（从 ５５．８到 ５８．２）。
　 　 研究得到的分别在“属性”与“值”上单独评估

的结果见表 ３。 表 ３ 中，Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ 表示研究只对生

成的“属性”进行评测，ｖａｌｕｅｓ 表示只对生成的值进

行评测，这些值对应的属性都是预测正确的。 ａｔｎ 表

示注意力机制，ｃｏｐｙ 表示拷贝机制， Ａ 表示属性，Ｖ
表示值。 除了基本的 Ｓ２Ｓ模型外，其它带有注意力

机制或者拷贝机制的模型在“属性”与“值”上的结

果都要好于基于流水线的方法。 经过分析可知，注
意力机制在“属性”与“值”的生成上都带来提升，分
别是从 ６９．９到 ７３．３以及从 ３０．９ 到 ５２．７。 实验结果

表明注意力机制对提升模型的准确率是很有帮助

的。 拷贝机制在“属性”生成上带来的提升比较有

限（从 ７３．３ 到 ７４．２），在“值”的生成上带来的提升

比较显著（从 ５２．７ 到 ７６．４）。 这是由于“属性”与
“值”不同，而且常常不会出现在文本表述中。 通过

观测数据，研究发现不带有拷贝机制的 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模

型只能生成特殊符号 ＵＮＫ 来表示 ＯＯＶ 的词，而带

有拷贝机制的模型可以从文本中拷贝内容来生成稀

有词。 此外，目标词表中只包含“属性”的 Ｓ２Ｓ＋ａｔｎ
模型在“属性”生成上取得了最好的结果。

表 ２　 “属性－值”对生成的实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ－ｖａｌｕｅ ｐａｉｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

模型 目标词表 Ｐ Ｒ Ｆ１

Ｐｉｐｅｌｉｎｅ － ４０．９ ３６．６ ３７．２

Ｓ２Ｓ Ａ ＋ Ｖ ２４．２ ２２．５ ２２．５

Ｓ２Ｓ＋ａｔｎ Ａ ＋ Ｖ ４３．９ ３９．２ ４０．１

Ｓ２Ｓ＋ａｔｎ＋ｃｏｐｙ Ａ ＋ Ｖ ６４．２ ５６．５ ５８．２

Ｓ２Ｓ＋ａｔｎ＋ｃｏｐｙ Ａ ６２．１ ５３．８ ５５．８

表 ３　 “属性”与“值”生成的各自的实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ａｎｄ ｖａｌｕｅｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

模型 目标词表
属性

Ｐ Ｒ Ｆ１

值

Ｆ１

Ｐｉｐｅｌｉｎｅ － ７７．２ ６９．９ ７０．５ ５０．４

Ｓ２Ｓ Ａ ＋ Ｖ ７３．８ ７１．５ ６９．９ ３０．９

Ｓ２Ｓ＋ａｔｎ Ａ ＋ Ｖ ８１．１ ７１．７ ７３．３ ５２．７

Ｓ２Ｓ＋ａｔｎ＋ｃｏｐｙ Ａ ＋ Ｖ ８１．９ ７２．３ ７４．２ ７６．４

Ｓ２Ｓ＋ａｔｎ Ａ ８１．６ ７４．２ ７５．２ －

Ｓ２Ｓ＋ａｔｎ＋ｃｏｐｙ Ａ ８２．６ ７１．９ ７４．３ ７３．４

３．３　 实验分析

３．３．１　 模型分析

研究进行实验来探索“属性”的频率对信息框

生成的影响。 相应地，研究基于训练数据集上“属
性”的频率将测试数据集分成 ７ 份。 图 ２ 给出了每

个部分的运行结果。 图 ２ 中，横坐标表示“属性”的
不同频率范围。 该结果表明“属性”的频率越高，模
型取得的结果越好。
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图 ２　 在 Ｓ２Ｓ＋ａｔｎ＋ｃｏｐｙ 模型上采用 Ａ＋Ｖ 为目标词表的实验设定上

不同部分的平均 Ｆ１ 值

Ｆｉｇ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｓ２Ｓ＋

ａｔｎ＋ｃｏｐｙ ｗｉｔｈ Ａ＋Ｖ ａｓ ｔａｒｇｅｔ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ

３．３．２　 错误分析

错误分析的结果即如图 ３ 所示。 为了分析“属
性”生成中产生的错误，研究随机选取了 １００ 个实

例，其中每个实例有至少一个预测错误的“属性”。
由此则发现 ５４％的实例的错误是可以接受的，包括

Ａ２类（不恰当的金标准“属性”）、Ａ３（不充足的金标

准“属性”）、Ａ５（预测了同义的“属性”）。 “属性”
生成的主要错误是 Ａ１（需要逻辑推理）、Ａ４（预测错

的“属性” 的频率太低）、Ａ６（其它类型）。 此外，随
机选取其它 １００ 个实例，而且每个实例中都存在某

个“属性”预测正确而“值”预测错误的“属性－值”
对。这些实例中 ４６％ 是可以接受的，包括 Ｖ１（预测

了同 义 的 “值 ”）、Ｖ３（错 误 标 注 了 的 金 标 准 的

“值”）。 主要的错误包括 Ｖ２（预测了相似的值）、
Ｖ４（需要逻辑推理）、Ｖ５（预测部分 “值”）、Ｖ６（其
它）。
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图 ３　 不同错误类型的分布

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｒｒｏｒ ｔｙｐｅｓ

４　 相关工作

本工作主要涉及 ２ 条研究主线，对此可做探讨

分述如下。
４．１　 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ 上文本到结构化知识的预测

已有的一些知名的产品都是通过流水线式的方

式、并基于 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ 进行信息抽取而得到的，例如

ＤＢｐｅｄｉａ［１６］、ＹＡＧＯ［１７］、ＹＡＧＯ２［１８］、ＫＹＬＩＮ［５］、 ＩＢｍｉｎｅｒ［６］、

４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９卷　



ｉＰｏｐｕｌａｔｏｒ［１９］、以及 ＷＯＥ［２０］。 Ｎｇｕｙｅｎ 等人［２１］提出使

用句法信息与语义信息，就可从Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ中抽取关

系。 Ｚｈａｎｇ等人［７］使用连接命名实体（重定向）来将

一篇文章总结成信息框。 在本文中，研究采用序列

到序列（Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）的神经网络模型来端到端地进行

文本到信息框的生成。
４．２　 序列到序列（Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）的学习

Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型在很多任务上均可见到效果可观

的应用尝试，例如机器翻译、对话回复生成和文本摘

要［１０，１２，２２－２３］。 在本文中，设计展示了一个 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ
模型来进行文本到信息框的生成。 文中的 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ
模型采用了带有注意力机制与拷贝机制的“编码器

－解码器”框架。 不同的注意力机制［１３－１４， ２４］也相继

推出，用于将输入序列与输出序列进行对齐。 受到

这些工作的启发，本文研究采用一种注意力机制来

连接自然语言与信息框。 拷贝机制的提出受益于近

期的 关 于 指 向 网 络 （ ｐｏｉｎｔｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ） 与 拷 贝

（ｃｏｐｙｉｎｇ）方法［１０，２５－２９］的成功。

５　 结束语

本文提出了一个序列到序列（Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）的模型

来进行文本到信息框的生成。 实验结果表明

Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型有能力以生成序列的方式来生成一个

结构化的信息框。 研究观察到引入了注意力与拷贝

机制可以提升模型的准确率，同时拷贝机制有能力

从原文本中拷贝稀有词来生成目标信息框中的

“值”。
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