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Abstract

Open Information Extraction (Open IE) aims to extract semi-structured information from
natural language text in a domain-independent fashion. It is formulated as extracting a set of
tuples of the form (subject, relation, object) where each of the fields corresponds to a phrase
in the text. Compared to ‘closed’ information extraction based on canonical KGs, it avoids the
need for experts to define the ontology and data curators, making it scalable across domains. In
this dissertation, we describe novel Open IE systems that take advantage of recent advances in
deep neural models to tackle multiple challenges associated with building automated systems
for the task of Open IE in both monolingual and multilingual settings. We propose solutions
that represent significant advances across multiple axes — (1) design of new models, (2) exten-
sion to multiple languages, (3) support for linguistic phenomena, (4) downstream application
to Knowledge Bases and (5) release of new systems. In models, we build novel deep learning
architectures that establish new state-of-art performance by faithful modelling of the Open IE
task with pre-trained language models. We experiment with both sequence-to-sequence gen-
eration models (named IMoJIE, Gen2OIE) and sequence labeling models (named IGL, CIGL)
for the task. IMoJIE (Iterative Memory-based Joint Open Information Extraction) iteratively
re-encodes the sentence along with the extractions generated so far to generate the remaining
extractions, ensuring diversity in the extractions. Gen2OIE is a two-stage generative model that
first generates all the relations in the sentence, followed by generating extractions corresponding
to each relation. The IGL (Iterative Grid Labeling) model labels all the words in the sentence
in an iterative fashion with tags dictating their position in the Open IE tuples. CIGL improves
over IGL by adding constraints in training to increase the coverage of the extractions. In mul-
tilinguality, to enable extension of Open IE to other languages, we need training data in the
respective language. Therefore, we build a pipeline for translating English Open IE training
data and generating high-quality data in Spanish, Portuguese, Chinese, Hindi and Telugu. In
linguistic phenomena, noticing that current Open IE systems lack in properly handling certain
linguistic phenomena such as noun compounds and conjunctions, we develop systems for noun
compound interpretation and coordination analysis which are incorporated into Open IE sys-
tems. In applications of Open IE extractions, we build a multilingual fact linking benchmark
and model for connecting textual extractions to their knowledge bases while accounting for facts
that can exist in multiple languages. In another application, we advance the state of art in Open
Knowledge Base Completion by using a two-stage entity-aware pipeline to infer new triples. Fi-
nally in systems, we release the OpenIE-6 system that represents the cutting-edge in the line of
Open IE software packages.



सार
खुली सूचना ɟनष्कषर्ण (ओपन आईई) का उदे्दश्य प्राकृɟतक भाषा में ɡलखा हुआ पाठ से क्षेत्र-स्वतंत्र रूप में
अधर्-संरɡचत जानकारी ɟनकालना है। ओपन आईई (ɟवषय, संबंध, वस्तु) के सेट ɟनकालने के रूप में पɝरभाɟषत
ɟकया गया है, जहां प्रत्येक फ़ʏȪ पाठ में एक वाक्यांश से मेल खाती है। कैनोɟनकल केजी पर आधाɝरत 'बंद'
सूचना ɟनष्कषर्ण कʏ तुलना में, यह ऑन्तोलॉजी और डेटा क्यूरेटसर् कʏ आवश्यकता से बचाता है, ɣजससे यह
सभी क्षेत्र में काम कर लेता है। इस शोध प्रबंध में, हम नए ओपन आईई ɡसस्टम्स का वणर्न करते हैं जो एकभाषी
और बहुभाषी दोनों ही सेɪटʌग में ओपन आईई के कायर् के ɡलए ऑटोमेटेड ɡसस्टम बनाता है। हम ऐसे समाधान
प्रस्ताɟवत करते हैं जो कई अक्षों में महत्वपूणर् प्रगɟत का प्रɟतɟनɠधत्व करते हैं --- (1) नए मॉडलों का ɟडज़ाइन,
(2) कई भाषाओं में ɟवस्तार, (3) भाषाई घटनाओं के ɡलए समथर्न, (4) नॉलेज बेस के डाउनस्ट्रʍम अनुप्रयोगऔर
(5) नए ɡसस्टम कʏ ɝरलीज। मॉडलों में, हम नए डीप लʃनʌग आɷकʌटेक्चर बनाते हैं जो प्री-टे्रɫनʌग लैंग्वेज मॉडल
के साथ ओपन आईई टास्क का ईमानदारी से मॉडɭलʌग करके नए अत्याधुɟनक प्रदशर्न ȸाɟपत करते हैं। हम
इस काम के ɡलए सीक्वेंस-टू-सीक्वेंस जेनरेशन मॉडल (आईएमओजेई, जेन2ओईई नाम) और सीक्वेंस लेबɭलʌग
मॉडल (आईजीएल, सीआईजीएल नाम) दोनों के साथ प्रयोग करते हैं। इमोजी (इटरेɞटव मेमोरी-आधाɝरत ज्वाइंट
ओपन इंफॉमǂशन एक्सटै्रǯन) शेष ɟनष्कषर्ण उत्पȡ करने के ɡलए अब तक उत्पȡ ɟनष्कषर्ण के साथ वाक्य
को जोड़ता है, ɣजससे ɟनष्कषर्ण में ɟवɟवधता सुɟनɢȮत होती है। जेन2ओईई एक दो-स्टेज वाला जेनरेɞटव मॉडल
है जो पहले वाक्य में सभी संबंध उत्पȡ करता है, उसके बाद हर संबंध के अनुरूप ɟनष्कषर्ण उत्पȡ करता है।
आईजीएल (इटरेɞटव ɟग्रड लेबɭलʌग) मॉडल वाक्य में सभी शब्दों को ओपन आईई टैग के साथ पुनरावृȉ फैशन
में लेबल करता है। सीआईजीएल ɟनष्कषर्ण का कवरेज बढ़ाने के ɡलए टे्रɫनʌग में प्रɟतबंध लगाकर आईजीएल पर
सुधार करता है। ओपनआईई के ɟनष्कषर्ण को अन्य भाषाओं में सक्षम करने के ɡलए, हमें संबंɠधत भाषा में टे्रɫनʌग
डेटा चाɟहए. इसɡलए, इंɧग्लश ओपन आईई टे्रɫनʌग डेटा का अनुवाद करके Ⱥेɟनश, पुतर्गाली, चीनी, ɫहʌदʍ और
तेलुगु में उǴ क्वाɡलटʍ का डेटा उत्पȡ करने के ɡलए हम पाइपलाइन बनाते हैं। भाषाई घटनाओं में, इस बात पर
ध्यान देते हुए ɟक मौजूदा ओपन आईई ɡसस्टम कुछ भाषाई घटनाओं जैसे ɟक नोन कंपाउंड और कंजंǯन को
सही तरीके से संभालने में कमी है, हम नोन कंपाउंड ȭाख्या और समन्वय ɟवȰेषण के ɡलए ɡसस्टम ɟवकɡसत
करते हैं जो ओपन आईई ɡसस्टम में शाɠमल ɟकया जाता है। ओपन आईई ɟनष्कषर्ण के अनुप्रयोगों में, हम एक
बहुभाषी तथ्य ɭलʌɫकʌग बेंचमाकर् और मॉडल बनाते हैं, जो कई भाषाओं में मौजूद तथ्यों का ɟहसाब करते हुए उनके
ज्ञान के आधार पर नॉलेज बेस और ɟनष्कषर्ण को जोड़ सकता है। एक अन्य अनुप्रयोग में, हम नए ɟनष्कषर्ण का
अनुमान लगाने के ɡलए पाइपलाइन का उपयोग करके ओपन नॉलेज बेस कंपलेशेशन में अत्याधुɟनक तकनीक
को आगे बढ़ाते हैं। अंततः ɡसस्टम में, हम 'ओपनआईई-६' ɡसस्टम जारी करते हैं जो 'ओपन आईई' सॉफ्टवेयर
पैकेजों कʏ श्रेणी में अत्याधुɟनक का प्रɟतɟनɠधत्व करता है।
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