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摘  要: 目前,信息抽取研究主要面向肯定性信息,而自然语言文本中包含了大量否定性和不确定性信息,为了将

此类信息与肯定性信息区分开,有必要针对否定性与不确定性信息抽取进行深入研究.针对这一任务,首次构建了一

个 16 841 句的汉语语料资源,利用序列标注模型与卷积树核模型,系统地探索了各种序列化依存特征和结构化句法

树特征的有效性,并提出了元决策树模型,对二者进行融合.实验结果显示,该方法在否定性和不确定性信息抽取任

务上的精确率分别达到 69.84%和 58.57%,为相关研究打下了坚实的基础. 
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Abstract:  The current research on information extraction mainly focuses on affirmative information. However there are more negation 
and uncertainty information in natural language texts. For purpose of separating them from affirmative information, it is necessary to 
make an intensive study of negation and uncertainty information extraction. For this task, this study firstly constructs a Chinese corpus 
including 16 841 sentences. Employing the sequence labeling model and the convolution tree kernel model, it systematically explores the 
efficiency of various kinds of serialized dependency features and structured parsing features. Finally, it proposes a meta-decision tree 
model to integrate the above two models. Experimental results show that the performances of the new method on negation and uncertainty 
information extraction achieve 69.84% and 58.57% of accuracy respectively, providing a solid foundation for related studies in the future. 
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随着信息抽取技术的发展,越来越多的相关应用已能较为准确地从海量自然语言文本数据中获取各类所

需信息,然而却并未对信息表述的否定性和不确定性进行甄别.如果所获取的信息来自于包含否定、猜测、假

设等非事实类型的表述,则将导致该信息或知识的价值大幅度降低,甚至可能获得与真实情况完全相反的信息.
基于此,为了抽取出此类否定性或不确定性信息及表述,并将其与事实信息相分离,面向自然语言文本的否定性

与不确定性信息抽取(negation and uncertainty information extraction)任务应运而生. 
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否定性信息在认知学、哲学和语言学等领域中均有各自的定义和描述 ,本文中 ,我们借鉴 Morante 和

Sporleder 在其综述中给出的定义[1]:否定性信息包括一个运算符以及若干受其影响并发生含义反转的要素.而
针对不确定性信息的定义,由于较难给出其形式化范畴,因此,学者们尝试从不同的角度给出了描述性定义,其
中包括情态(modality)[2]、言据性(evidentiality)[3]、不确定性(uncertainty)[4]和主观性(subjectivity)[5]等方面,本文

中,对不确定性信息的定义主要借鉴 Lakoff 的描述[6]:任何不确定性命题或信息,从认知程度上介于肯定信息和

否定信息之间,该信息的整体或部分具有或然性. 
否定性与不确定性信息抽取研究起源于面向生物医学科技文献的信息抽取任务中[7−9],目的是将文献中的

否定性与不确定性信息过滤掉,以避免文本挖掘和知识生成等应用系统将错误或存疑信息与真实信息混淆.否
定性与不确定性信息抽取是信息抽取和语义分析相结合所产生的一项新任务,其在自然语言处理的各个领域

具有广泛的应用前景,如情感分析[10,11]、信息检索[12]、文本分类[13]、机器翻译[14]等领域. 
目前,否定性与不确定性信息抽取研究主要包括两个子任务: 
1) 线索词检测(cue detection).线索词指能够标识出否定或不确定语义的词或短语,有些文献中也称触

发词(trigger).在例句 1和例句 2中,以下划线表示的“不”和“有望”分别是否定线索词和不确定线索词. 
2) 覆盖域界定(scope resolution).覆盖域是指线索词的语义作用范围,通常是句子中的某一连续片段(例

句中以方括号表示).在例句 1 中,否定线索词“不”否认了“(所有住客)会追究酒店的这次管理失职”这
一命题,而“所有住客均表示”则是实际发生的事情,故不在否定线索词的覆盖域之内. 

例句 1:所有住客均表示[不会追究酒店的这次管理失职]. 
例句 2:尽管上周五沪指盘中还受创业板的下跌所拖累,但[明天创业板仍有望反弹]. 
英语中的否定性与不确定性信息抽取研究已逐渐成为自然语言处理领域的热点,并取得了大量成果;然而,

汉语中的相关研究仍处于探索阶段.主要归结为两方面原因. 
• 首先,面向汉语的否定性与不确定性信息抽取研究缺乏公认的语料资源.语料库建设是开展自然语言

处理研究的重要基础,英语中有 BioScope 生物医学文献语料库[15]等,而目前尚未有研究机构发布汉语

语料库 ;另一方面 ,英语中的相关研究已开展了一系列较为成熟的评测 ,例如 BioNLP’2009[16], 
CoNLL’2010[17],*SEM’2012[18]等,而面向汉语的相关评测尚未开展. 

• 第 2 个原因是,英语语法结构相对严格,而汉语语法结构则较为松散,这使得无法将英语中否定性与不

确定性信息抽取方法和技术直接移植到汉语上来,需要有针对性地采用适应汉语特点的相关自然语

言处理技术. 
鉴于以上困难和缺陷,本文首先构建了面向汉语自然语言文本的否定性与不确定性信息抽取语料库,该语

料库在科技文献、金融新闻、酒店评论这 3 种类型的文本上标注了否定与不确定线索词及其覆盖域,其规模达

到 16 841 句,能够客观反映汉语中否定性与不确定性表述的语言现象,为相关研究提供资源支持;其次,本文系

统地探索了序列化依存特征和结构化句法树特征的有效性,通过利用序列标注模型与卷积树核模型的互补性

特点,采用元决策树模型对二者进行融合,并提出基于依存句法规则的后处理策略,实现了一套面向自然语言文

本的否定性与不确定性信息抽取方法.实验结果表明:该方法能够有效地抽取出否定性和不确定性信息,在本文

构建的语料库上,否定性与不确定性信息抽取的精确率分别达到 68.84%和 58.57%. 
本文第 1 节介绍否定性与不确定性信息抽取的相关工作.第 2 节介绍本文构建的汉语否定性与不确定性信

息抽取语料库.第 3 节着重阐述本文提出的否定性与不确定性信息抽取方法.第 4 节介绍实验设置,给出实验结

果并进行详细地分析.第 5 节给出本文的结论,并对未来的工作进行展望. 

1   相关工作 

否定性与不确定性信息抽取研究主要围绕线索词检测和覆盖域界定两个子任务展开.早期研究大多采用

基于启发式规则的方法识别线索词和覆盖域,其优势在于实现简单并且准确率较高,而缺点是健壮性和可扩展

性较差.后来,随着语料库的标注和发布,研究者们开始逐渐尝试借助机器学习算法,提出了各类自然语言处理
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模型来识别否定性与不确定性信息.本节分别介绍线索词检测和覆盖域界定的相关研究,最后介绍汉语的否定

性与不确定性信息抽取研究现状. 
线索词检测的相关研究主要包括: 
1) 基于词表的方法.该方法的关键在于如何构建高质量否定或不确定线索词表,例如,Kilicoglu 等人[19]

借助 WordNet 和生物医学的专业词表中的不确定概念和事实概念的语义和词法关系,抽取文本中的

不确定线索词. 
2) 基于分类的方法.该方法以词或语块为样本,筛选和融合了各种有效的句法或语义特征,采用分类方

法标识线索词.其中具有代表性的是 Özgür 等人[20]和 Øvrelid[21]等人的工作,均探索了各类词法和句

法特征,其中包括词干、词性、位置、邻接词、依存关系、句法范畴等.然而,由于一段文本中线索词

的比重极小,因此,训练数据的不平衡性成为影响该方法性能的关键因素. 
3) 基于序列标注的方法.以单个词作为分类对象,很难有效利用上下文信息,而序列标注模型能够利用

标签之间的结构信息,在线索词检测任务中获得比传统分类方法更好的性能.Tang 等人[22]采用条件

随机场模型在 BioScope 语料上取得了最好的性能,F 值为 86.4%. 
覆盖域界定任务的目标是识别线索词的语义作用范围.早期的覆盖域界定研究通常采用基于句法树的启

发式规则方法,此类方法较好地利用了整体或局部句法结构的特点,尤其是语料符合语法时,该方法能够获得较

高的准确率.基于启发式规则方法的覆盖域界定研究最突出的问题在于其可扩展性差,目前研究通常采用基于

机器学习的方法.例如,Morante 等人[23]采用基于存储的 k 最近邻分类器,并在浅层句法特征的基础上加入了依

存句法特征,取得了 CoNLL’2010 覆盖域界定任务最好性能,F 值为 57.3%.Vlachos 等人[24]以候选词与线索词之

间的依存路径特征,采用贝叶斯逻辑回归分类器识别覆盖域. 
否定性与不确定性信息抽取研究在面向英语的自然语言处理领域中已逐渐成为研究热点,而汉语中同样

存在大量否定与不确定语言现象[25,26],因此,开展汉语中的否定性与不确定性信息抽取研究具有重要意义.由于

汉语与英语在语法结构及语义表达等方面存在差别,如果直接将面向英语的否定性与不确定性信息抽取方法

及特征应用于汉语,则会导致其性能急剧下降.限制面向汉语否定性与不确定性信息抽取研究进展的另一重要

因素是,尚未有相关语料资源发布以及缺少对应的评测任务. 

2   语  料 

自然语言处理研究通常依赖于相关语料库的建立,英语的否定性与不确定性信息抽取研究在语料建设方

面已取得初步成果,并发布了具有一定规模的语料库,例如 BioScope 语料库[15]、Conan Doyle 语料库[27]等,然而

汉语的语料库构建研究则较为匮乏.基于此,本文构建了汉语否定性与不确定性信息抽取语料库,考虑到不同领

域资源在语言特点上的差别,该语料库包括 3 个子语料库,分别是:科技文献语料(tech),选自《计算机学报》2012
年第 11 期的 19 篇论文;财经文章语料(finan),来源于新浪股市“股市及时雨”板块 2013 年 4 月面向沪深股市的

所有 311 篇评论文章;酒店评论语料(review),爬取自携程网 500 家酒店的评论页面. 
汉语否定性与不确定性信息抽取语料库参照 BioScope 语料库的标注规范,由标注者根据自己对语言材料

的理解进行标注,标注内容包括线索词和覆盖域.其中,根据语料库和汉语言的自身特点,本文对标注方法及规

则进行了限制和调整: 
1) BioScope 语料库标注规范采用句法作用范围代替了语义作用范围来表示覆盖域,其好处是使问题得以

简化,能够借助句法分析工具来辅助人工标注,并且由于 BioScope 语料库均为科技文献,句法相对工整严谨,对
标注结果影响不大.然而,由于汉语语法运用较为灵活,尤其是在酒店评论语料中,文本短、省略多、表达方式多

样化突出,因此,我们没有采用句法分析的结果辅助人工标注. 
2) 汉语中的一些常见修辞方式,如排比、省略等,往往会造成主语与其他句子成分相分离.例如例句 3 中,

覆盖域“不能多给我们提供一个枕头”省略了主语“客房”,若使语义尽量完整,则覆盖域需要包含整个句子的逻

辑主语“客房”,这样就极大地提升了覆盖域界定任务的难度.该问题涉及汉语省略及恢复研究,不属于覆盖域界
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定研究的主要内容.因此,本文在标注规则中规定,覆盖域必须是包含线索词的一段连续文本. 
例句 3:客房有高档的配套设施,甚至是冲浪浴缸,然而却[不能多给我们提供一个枕头],… 
3) 涉及否定或不确定语义的修辞方式,如双重否定等,要求根据意义和语境来判断. 
汉语否定性与不确定性信息抽取语料库包括 3 个子语料库,共 16 841 句,标注了 6 429 个否定与不确定实

例(一个实例包含一个线索词及其对应的覆盖域).本文构建的汉语语料库规模与 BioScope 语料库(20 924 句)规
模接近,语料类型则更为多样化.标注工作由 3 位在该领域具备 2 年以上研究经验的标注者共同完成,其中两位

标注者分别标注原始语料,第 3 位标注者统一标注结果,并形成最终语料.表 1 是对语料库相关数据的统计. 

Table 1  Statistics of Chinese negation and uncertainty information extraction corpus 
表 1  汉语否定性与不确定性信息抽取语料库数据统计 

统计项 
Tech Finan Review 

否定 不确定 否定 不确定 否定 不确定 
#句子 4 630 7 213 4 998 

句子平均长度(字) 30.4 30.7 24.1 
实例占比(%) 13.2 21.6 17.5 30.5 52.9 22.6 
#线索词集合 44 154 201 280 128 179 

覆盖域平均长度(字) 9.1 12.3 7.2 15.0 5.1 6.9 

从“实例占比”数据中可以看出:(1) 科技文献语料中的否定和不确定实例的比例与 BioScope 语料(13.8%和

22.3%)接近,说明该语言现象在汉语中也同样常见;(2) 与科技文献语料相比,财经文章语料中包含了更多的否

定和不确定实例;(3) 而酒店评论语料中,否定语义占比达到 52.9%,主要是因为酒店评论中包含大量评论者的

负面观点或意见,这也说明了否定性与不确定性信息抽取研究在情感分析和意见挖掘领域的重要性.“覆盖域平

均长度”数据表明,不确定覆盖域通常比否定覆盖域长;而在酒店评论语料中,否定和不确定覆盖域却均较短.造
成这一现象的原因是该语料表达方式较为口语化,语言的随意性和多样性更为突出. 

表 2 统计了各语料中出现频率最高的 4 个线索词所占比例.可以看出:否定线索词分布相对集中,而不确定

线索词分布则较为分散.此外,在否定语料中,出现频率前两个词均为“不”和“没有”,尤其是在 Tech 和 Review 语

料中,该比例更是高达 50%以上;而高频的不确定线索词在 3 个语料中有较大区别. 

Table 2  Proportion of high frequency cues (%) 
表 2  高频线索词占比(%) 

语义 Tech Finan Review 

否定 

不 38.9 不 13.9 不 41.6
没有 13.4 没有 10.3 没有 18.5
无法 7.0 无 4.3 没 10.3
非 6.7 未 4.2 不是 4.1

不确定 

如果 10.0 将 9.1 感觉 10.4
可以 8.1 认为 8.8 建议 8.2
可能 7.6 看 6.2 如果 7.0
或 6.1 可能 5.3 像 4.3

在语料标注过程中,标注者对否定与不确定语义的判定具有明显主观成分,其标注结果依赖于:(1) 标注者

对上下文语境的正确理解;(2) 标注者背景知识的多少.一致性检验能够验证不同标注者在同一标注规则下对

标注结果的主观性差异程度,以及问题本身的难易程度.基于此,本文采用 Kappa 检验[28]评价标注一致性.Kappa
检验是评价判断一致性程度的指标,其检验一致部分是否由偶然因素影响,反映测定结果之间的实际一致率与

随机一致率之间的差别是否具有显著性意义.Kappa 统计量计算如下: 

 0

1
c

c

P PKappa
P
−

=
−

 (1) 

其中,P0 是观察一致性,Pc 为期望一致率.Kappa 值在区间[−1,1],通常情况下,Kappa≥0.75,表明一致性较好; 
Kappa<0.4,表明一致性较差.本文以句子为单位,当线索词和覆盖域完全相同时认为标注结果一致.在 3 个子语
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料的Kappa值分别为:科技文献 0.85,财经文章 0.81,酒店评论 0.88.该结果也从一定程度上反映了不同语料之间,
否定性与不确定性信息抽取任务的难度. 

3   面向汉语的否定性与不确定性信息抽取方法 

否定性与不确定性信息抽取任务包括线索词检测和覆盖域界定两个子任务.针对线索词检测任务,本文探

索了基于字序列与词序列标注的方法.该方法考虑了待测样本在序列中的上下文相关特征.针对覆盖域界定任

务,本文首先同样采用基于序列标注的方法,并提出一系列有效的依存句法特征;其次,利用卷积树核易于计算

树结构相似度的特点,提出了基于树核结构化特征的方法,并探索了不同结构树与剪裁策略对覆盖域界定系统

性能的影响;再次,通过对实验结果的分析发现,以上两类覆盖域界定方法具有明显的差异性和互补性,因此提

出了基于元决策树的分类器融合模型;最后,本文提出了一种基于依存句法规则的覆盖域界定后处理方法. 

3.1   线索词检测 

序列标注方法已在中文词性标注和命名实体识别等研究中取得了较好的性能,因此,本文将线索词检测看

作序列标注问题,分别探索了基于字序列和基于词序列的方法,并通过针对线索词的频率特征,降低了线索词歧

义问题对系统性能的影响. 
线索词检测序列标注集合定义如下: 
1) BCue:标注单位(字或词)位于线索词的开始位置; 
2) ICue:标注单位(字或词)位于线索词内部除起始位置之外的位置; 
3) OCue:标注单位(字或词)位于线索词外部. 
本文采用条件随机场(condition random field,简称 CRF)模型[29]进行序列标注,该模型对于任意输出 Y 和观

测到的输入 X,在训练时对概率 P(Y|X)进行最大化计算.对给定的输入序列 x=x1,…,xn以及标注结果序列 y=y1,…, 
yn,yi∈{BCue,ICue,OCue}(1≤i≤n),y的概率为 

 ( )11

1( | ) exp ( , , )
( )

n
i iiP y y

Zλ Φ −=
= ⋅∑y x x

x
λ  (2) 

其中,Z(x)是归一化因子,Φ(yi−1,yi,x)是特征向量函数,λ是特征权重向量. 
特征模版集根据窗口长度生成,即,在窗口范围中抽取每类特征的顺序组合.例如,当窗口长度为 3 时,特征

模版集为{C−1,C0,C1,C−1C0,C0C1,C−1C0C1},Ci 是字或词. 
在面向汉语的序列标注模型中,基于字(character)序列和基于词(word)序列是两种基本框架,前者的优势在

于能够避免由分词算法引入的错误传播以及方便引入更细粒度的特征;而后者往往能够更好地捕获词序列内

部的上下文关系.因此,本文分别尝试采用两种框架识别线索词,并包括以下特征. 
1) n-gram 特征 
字框架下的 n-gram 特征以单个汉字为单位,若遇英文,则以单词为单位;词框架下的 n-gram 特征以分词结

果为单位. 
2) 词性特征 
由于线索词词性分布相对集中,例如,副词性和动词性否定线索词所占比例分别为 65.6%和 23.8%;而这两

个比例在不确定线索词中分别为 16.8%和 54.3%.因此,词性特征对线索词检测来说是一类重要特征.字框架下

的词性标记继承其所属词词性. 
3) 词边界特征 
本文采用 BMES 方法标识字符在词中的位置.句子中每个字符根据其在词中的位置进行分类,分为 B,M,E, 

S 这 4 类,其中,B 表示该字符是词的开始,M 表示该字符在词的中间位置,E 表示该字符是词的结束位置,S 表示

该字符能独立的构成一个词.词边界特征仅应用于基于字序列的标注方法,目的是为了提高对词边界的判断,而
其贡献仍依赖于分词性能. 

4) 频率特征 
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由于一词多义的特点,汉语中线索词的歧义现象较为明显,即:相同词在有些情况下是线索词,而另外一些

情况下不是线索词,并且很难仅通过词性等特征进行区分.例如: 
例句 4:除了洗澡水忽冷忽热,酒店的其他方面均让我们满意. 
例句 5:这家酒店餐厅除了世界各地的美食,还提供免费的黑啤酒. 
从意义上分析,例句 4 中,“除了”一词否定了“洗澡水忽冷忽热让我们满意”的情况,其为否定线索词;而在例

句 5中,“除了”一词仅表示递进关系,并非否定线索词.鉴于此,本文提出了频率特征,该特征统计了每个词在训练

语料上是否作为线索词的频率,共有 4 个特征值: 
• ALL_CUE:该词在所有情况下均为线索词. 
• MORE_CUE:该词作为线索词的次数大于不作线索词的次数. 
• LESS_CUE:该词作为线索词的次数小于不作线索词的次数. 
• NONE_CUE:该词从未作为线索词. 
频率特征粗粒度地刻画了线索词歧义在语料中的分布,一般而言,若该词在训练集上作为线索词出现的频

率越高,则其在测试集中被判断为线索词的概率越大;反之,其在训练集中作为线索词出现频率越低,则在测试

集中被判断为线索词的概率越小.该差异反映了线索词歧义的强弱. 

3.2   覆盖域界定 

3.2.1   基于序列标注的覆盖域界定模型 
与线索词检测任务类似,覆盖域界定也可以看作是序列标注的问题,本文采用基于 CRF 模型的字序列和词

序列标注方法界定覆盖域. 
序列标注集合定义如下: 
1) BScope:标注单位(字或词)位于覆盖域开始位置. 
2) IScope:标注单位(字或词)位于覆盖域内部除起始位置之外的位置. 
3) OScope:标注单位(字或词)位于覆盖域外部. 
在基于序列标注的覆盖域识别模型中,n-gram 特征、词性特征、词边界特征的设置与线索词检测模型相同. 
根据定义,覆盖域指线索词的语义作用范围,而句法结构能够从一定程度上体现语义关系,因此,对覆盖域

界定模型而言,句法特征是一类重要特征.依存句法通过分析语言单位内成分之间的依存关系揭示其句法结构,
与短语结构句法相比,依存句法分析结果简洁且易于表示,句法结构信息附加在词与词之间的关系上,没有引入

新的短语节点,降低了系统的复杂度.此外,依存分析结果趋向扁平化,句法树层次较浅,使得节点之间距离缩短,
能够更直接地反映词之间的支配和依赖关系,而覆盖域是线索词所作用的一段文本,因此,相比于短语结构句

法,依存句法中词之间的支配关系更有利于捕获线索词与其对应覆盖域之间的关系,本文采用依存分析获得句

法特征.图 1 是例句 1 对应的依存关系树,本文所采用的依存特征及举例如表 3 所描述(假设当前词为“管理”). 

 
Fig.1  Dependency tree 

图 1  依存关系树 
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Table 3  Dependency features of scope 
表 3  覆盖域的依存特征 

特征 描述 实例 
依存关系(rel) 当前词对应的依存关系类型 VOB 

到线索词路径(path) 当前词到线索词的有向压缩路径(压缩路径:若在同一 
依存方向上出现连续相同类型,将其合并) 

VOB<>ADV 

到线索词距离(dis) 当前词到线索词经过的边数 3 
与线索词位置关系(pos) 当前词是否与线索词位于谓语动词的同侧 SAME_SIDE 

以上所有特征中,除了词边界特征仅用于字序列的标注模型中,其他特征均用于字和词两种序列标注模型,
其中,字框架下的词或句法特征继承其所属词的对应特征. 
3.2.2   基于卷积树核的覆盖域界定模型 

基于序列标注的覆盖域界定模型采用了一系列句法特征来获取全局信息,然而,这些特征无法完整地体现

覆盖域和线索词在句法上的结构化关系.鉴于此,本文提出了基于卷积树核的覆盖域界定方法,弥补了平面特征

在表示结构化数据时的局限性. 
卷积树核[30]通过计算两棵树中公共子树的数量来获得它们之间的相似度.解析树 T1 和 T2 之间的相似度

Kc(T1,T2)为 
 

1 1 2 21 2 1 2( , ) ( , )c n N n NK T T n nΔ
∈ ∈

= ∑ ∑  (3) 

其中,N1 和 N2 分别为 T1 和 T2 的节点集合;Δ(n1,n2)代表以 n1 和 n2 为根的公共子树个数,可按如下递归规则计算: 
(a) 若 n1 和 n2 节点处的产生式不同,则Δ(n1,n2)=0,否则跳转至规则(b); 
(b) 若均为叶子节点前的一个节点,则Δ(n1,n2)=1×λ,否则跳转至规则(c); 
(c) 递归计算Δ(n1,n2): 

 1# ( )
1 2 1 21

( , ) (1 ( ( , ), ( , )))ch n

k
n n ch n k ch n kΔ λ Δ

=
= × +∏  (4) 

其中,#ch(n1)是节点 n1 的子节点数,ch(n,k)是节点 n 的第 k 个子节点,衰减因子λ∈(0,1]使得相应的核值不易随子

树的大小而变化. 
本文从依存句法树中抽取词原型、词性和依存关系这 3 类特征构成结构化特征,其结构如图 2 所示(词性

标记集和依存关系类型标记集见 http://www.ltp-cloud.com).其中,词原型树结构是将依存树中的依存关系标签

去掉,只保留词之间的依赖关系;词性树是用词性代替词生成的树结构,其反映了不同词性之间的支配关系,同
时还避免了词原型树结构面临的数据稀疏问题;依存关系树用依存弧上的标签代替了词生成树结构,该结构不

仅反映了词之间的依赖关系,而且给出了其类型,为判断词之间的语义关系给出了暗示. 

 

Fig.2  Structure of feature tree 
图 2  特征树结构 

完整的特征树不仅结构庞大,需要更多的训练时间,而且,复杂的结构还会引入大量噪音.借鉴 Zhang 等人在

失职这次酒店

管理会

追究

表示

Root

住客 均

所有

不 
的

vrn

vv

v

v

Root

n d

b

d

u

COOSBVATT

VOBADV

VOB

HED

Root

SBV ADV

ATT

ADV

RAD

(b) 词性树 (c) 依存关系树 (a) 词原型树



 

 

 

316 Journal of Software 软件学报 Vol.27, No.2, February 2016   

 

短语结构树上提出的剪裁策略[31],本文提出了以下 3 种剪枝方法,简化树结构,使得大多数有效信息得以保留,
同时又尽可能地过滤掉无用信息: 

1) 最小完全树(minimum complete tree,简称 MCT) 
判断当前词是否在覆盖域中,所需信息是当前词与线索词在句法树中的相关信息,因此,本文考虑最小完全

树.最小完全树是指线索词与当前词的最小公共祖先节点下的所有节点构成的树,如图 3(a)所示(以词原型树为

例,假设当前词为“管理”,虚线所包含即为剪裁后的结果,下同). 
2) 路径树(path tree,简称 PT) 
MCT 树虽然只保留了最小公共祖先节点下的信息,但在很多情况下仍存在大量噪声.例如在图 3(a)中,当前

词若位于根节点的其他子树上(如“所有”),则MCT树与完整树相同.此外,当前词越靠近根节点,也可能引入过多

噪声.例如,当前词为“追究”时,其整个右子树都会划入 MCT 树中.鉴于此,本文考虑采用路径树.路径树仅保留了

从线索词到当前词路径上所有节点构成的树,如图 3(b)所示. 
3) 上下文相关路径树(context-sensitive path tree,简称 CPT) 
虽然 PT 树极大地简化了 MCT 树,消除了几乎所有噪音,但同时去掉了大量有用的结构化信息.因此,本文提

出了上下文相关路径树,其针对 PT 树上的所有节点,均向外扩充一个节点作为“上下文”,如图 3(c)所示. 

 

Fig.3  Pruning method of feature tree 
图 3  特征树剪裁方法 

卷积树核易于捕获结构化信息,而基本核则能够更好地利用平面特征,因此,本文还尝试采用 SVM-Light 提
供的复合核μK1+(1−μ)K2 来融合平面特征和结构化特征,其中,K1 表示树核,K2 表示基本核,μ∈(0,1].平面特征采

用第 3.2.1 节中描述的基于词序列的相关特征. 
3.2.3   基于元决策树的覆盖域界定模型 

本文分析了基于词序列标注模型的分类结果与基于复合核模型的分类结果,以分类结果是否一致和是否

分类正确为标准分为 3类:(a) 两个模型均获得正确结果(both correct);(b) 仅有一个模型获得正确结果(only one 
correct);(c) 两个模型都判断错误(both wrong).开发集上的统计结果如表 4 所示,可以看出,仅有一个分类器获得

正确结果的比例为 33.1%.如果能正确选择采用哪个分类器的输出作为结果,该方法的性能上限可达 90.7%.鉴
于此,本文采用基于元决策树(meta decision tree,简称 MDT)[32]的分类器融合模型来提高这部分结果的正确性. 

Table 4  Agreement distribution of classification result 
表 4  分类结果一致性分布 

统计类型 比例(%) 累积比例(%)
Both correct 57.6 57.6 

Only one correct 33.1 90.7 
Both wrong 9.3 100 

元决策树在结构上与普通决策树类似,其主要特点是输入为基本分类器的预测结果和元属性集,输出是基
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本分类器编号,即:给每个待测实例分配一个最合适的基本分类器,该特征有利于解决上文提到的“仅有一个模

型获得正确结果”的情形.训练过程如下:在训练数据集 S 上,训练基本分类器集合 C,其中包含了词序列标注分

类器 C1 和复合核分类器 C2.设类值集合为{c1,c2,…,ck},则实例 x 在基本分类器 Ci 上所产生的预测向量为 

 2
( ) 1 2( ( | ), ( | ),..., ( | ))i i iC C CC
x kP p c x p c x p c x=  (5) 

其中, ( | )iC
jp c x 是基本分类器 Ci 预测实例 x 属于类别 cj的概率.通过 ( )

iC
xP 生成元属性集 M,然后,两者再作为元决 

策树分类器的训练数据.其框架如图 4 所示. 

 
Fig.4  Framework of MDT-based classification 

图 4  基于元决策树的分类框架 

本文采用反映基本分类器预测结果确定性的类概率分布特征(class distribution properties,简称 CDP)作为

元属性,包括: 
1) 最高类概率(highest class probability) 
基本分类器 C 为实例 x 预测的最高类概率为 

 1max ( , ) max ( | )k C
i iprob x C p c x==  (6) 

2) 类概率分布熵(class probability distribution entropy) 
基本分类器 C 为实例 x 预测的类概率分布熵为 

 21( , ) ( | ) log ( | )k C C
i iientropy x C p c x p c x

=
= − ⋅∑  (7) 

以上两个元属性反映了基本分类器对类值预测的确定性.若类概率分布是高度扩散的,则通常最高类概率

较小,而类概率分布熵较大,表明该基本分类器对类值预测的确定性低;相反,若概率分布较为集中,则通常最高

类概率较大,而类概率分布熵较小,表明该基本分类器对类值的预测是确定的. 
3.2.4   基于依存句法规则的后处理方法 

本文第 2 节中提到:覆盖域是一段连续的文本,而将覆盖域界定看作词的分类问题,则有可能导致识别出的

覆盖域不连续.在 Tech 语料开发集上的实验结果表明:采用标准线索词(golden cues)的情况下,否定和不确定覆

盖域界定结果中,不连续的覆盖域分别达到 8.3%和 10.7%.因此,本文提出了一种基于依存句法规则的后处理方

法,根据词类别标签的不同情形,步骤如下: 
设 BScope 标记对应的词为 wB,IScope 标记对应的词为 wI,一段连续的 wI 记为 WI,OScope 对应的词为 wO,

一段连续的 wO 记为 WO,线索词为 wC. 
定义 Distree(wa,wb)为在依存树中 wa 与 wb 的距离(wa 到 wb 经过的依存弧个数). 
情形 1:结果序列中仅包含 1 个 wB 和 WI=wI1,…,wIk,且 WI 紧随 wB 之后,则将 wB 和 WI 标识为 Scope,如图 5(a)

所示,跳转至情形 7. 

情形 2:结果序列中包含 1 个 wB,且至少有 1 个 WI 并非紧随 wB 之后,计算所有 wI 到 wB 的平均距离 Dis =  
( ( , ))tree B Iave Dis w w 以及到 wB 的最小距离 minDis(WI)=min{Distree(wB,wI1),…,Distree(wB,wIk)}.若 min ( )IDis W ≤  

,Dis 则 WI 为覆盖域的一部分;反之,则舍弃 WI.最后,将结果序列中所有 wB 和 WI 及其之间的片段标识为 Scope, 
如图 5(b)所示,跳转至情形 7. 

词序列标注
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情形 3:结果序列中包含多个 wB,如图 5(c)所示,则仅保留最中心的 wB,计算公式如下: 
 arg min ( , )

Bi IjB w tree Bi Ijww Dis w w= ∑  (8) 

其中,wIj 为结果序列中所有标记为 IScope 的词.公式(8)获得的 wB 距离所有 IScope 节点最近,其他 wB 均更改标

记为 IScope,跳转至情形 2. 
情形 4:结果序列中没有 wB,且至少包含 1 个 WI,如图 5(d)所示.将所有 WI 的第 1 个词标记改为 BScope,跳转

至情形 1(1 个 WI)或情形 3(多个 WI). 
情形 5:结果序列中至少包含 1 个 wB,且不包含 WI,则选择在依存树中距离线索词最近的 wB,即,使得

Distree(wB,wC)最小,将其标识为 Scope,如图 5(e)所示,跳转至情形 7. 
情形 6:结果序列中不包含 wB 和 WI,则将从线索词至句尾之间的序列作为覆盖域,如图 5(f)阴影部分所示. 
情形 7:该情形下的序列仅包含一段连续的 Scope 标记,分两种情况:(1) 线索词包含在 Scope 序列中,则将

Scope 序列作为覆盖域;(2) 线索词位于 Scope 序列外,则将线索词与 Scope 序列及其之间的序列作为覆盖域,如
图 5(g)阴影部分所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Post-Processing for scope resolution 
图 5  覆盖域界定的后处理 

4   实验设置和结果分析 

4.1   实验设置 

本节给出实验语料划分、评测方法、实验工具以及实验系统. 
4.1.1   语料划分 

我们分别在 Tech,Finan 和 Review 这 3 种类型的子语料上验证了本文提出的否定性与不确定性信息抽取

方法的性能,其中,线索词检测任务采用整个子语料作为实验语料,覆盖域界定任务采用语料中包含否定性或不

确定性信息的句子构成实验语料.每组实验中,随机抽取 20%语料作为开发集,剩余部分作为训练集和测试集,采
用 5 倍交叉验证衡量系统性能.此外,本文在验证了系统在跨领域语料上的健壮性时,实验以 Tech 语料作为训练

集,分别测试在 Finan 和 Review 语料上的性能. 
4.1.2   评测方法 

本文采用准确率 P、召回率 R 和调和评价值 F 作为评测指标,对线索词检测系统性能进行评价.具体定义

为 P=|A∩B|/|A|;R=|A∩B|/|B|;F=2PR/(P+R),其中,A 表示系统识别出的单元集合,B 表示语料中标注的单元集合.覆
盖域界定系统采用精确率(accuracy,简称 Acc.)作为评测指标,该指标以句子为基本单位,要求系统结果与正确答

案完全匹配.此外,由于本文将覆盖域任务看作分类任务,系统对每个待测实例进行分类(类别为 BScope,IScope
和 OScope).为了更直接地比较分类方法本身的性能,本文在部分实验中采用以待测实例为评测单元的评价指

标,记为 P′,R′和 F ′. 
4.1.3   实验工具 

本文实验的主要工具包括: 

wB1

wB1 wB2

wB2 

O B I O O B O I O I O

O    B   I   O   B   I    O O    I   O   I    O

O    B   O   B    O O O O
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• CRF++0.58(https://crfpp.googlecode.com/svn/trunk/doc/index.html):该工具提供了基于 CRF 的序列标注

模型,用于线索词检测实验和覆盖域界定实验中. 
• SVM-LIGHT-TK1.2(http://disi.unitn.it/moschitti/Tree-Kernel.htm):该工具提供了卷积树核和复合核,用

于覆盖域界定实验中,参数 t 设置为 5,C 设置为“+”,其余参数采用默认值. 
• MLC4.5(http://kt.ijs.si/bernard/mdts/):该工具提供了元决策树分类模型,用于覆盖域界定实验中,采用默

认参数. 
• 语言云 v1.1.1(http://www.ltp-cloud.com/):该工具提供了中文分词、词性标注和依存句法分析结果,用于

分词及获取词法句法特征. 
4.1.4   实验系统 

本文所采用的各实验系统描述如下: 
1) 线索词检测系统 
• CRF_Char_CueSys:基于字序列标注的线索词检测系统,该系统以字为标注单位,特征集合为{n-gram特

征、词性特征、词边界特征、频率特征},采用基于 CRF 的序列标注模型. 
• CRF_Word_CueSys:基于词序列标注的线索词检测系统,该系统以词为标注单位,特征集合为{n-gram

特征、词性特征、频率特征},采用基于 CRF 的序列标注模型. 
2) 覆盖域界定系统 
• CRF_Char_ScopeSys:基于字序列标注的覆盖域界定系统,该系统以字为标注单位,特征集合为{简单特

征:n-gram 特征、词性特征、词边界特征,依存特征:依存关系、到线索词路径、到线索词距离、与线

索词位置关系},采用基于 CRF 的序列标注模型. 
• CRF_Word_ScopeSys:基于词序列标注的覆盖域界定系统,该系统以词为标注单位,特征集合为{简单

特征:n-gram 特征、词性特征,依存特征:依存关系、到线索词路径、到线索词距离、与线索词位置关

系},采用基于 CRF 的序列标注模型. 
• TK_MCT_ScopeSys:采用基于最小完全树剪裁策略的卷积树核覆盖域界定系统. 
• TK_PT_ScopeSys:采用基于路径树剪裁策略的卷积树核覆盖域界定系统. 
• TK_CPT_ScopeSys:采用基于上下文相关路径树剪裁策略的卷积树核覆盖域界定系统. 
• FLAT_ScopeSys:仅采用平面特征的基本核覆盖域界定系统. 
• COMP_ScopeSys:融合平面特征与结构化特征的复合核覆盖域界定系统. 
• MDT_ScopeSys:融合 CRF 模型与复合核模型的元决策树覆盖域界定系统. 
• POST_ScopeSys:在 MDT_ScopeSys 基础上,采用基于依存句法规则后处理方法的覆盖域界定系统. 

3) 对比系统 
• AntU_Sys:由于汉语否定性与不确定性信息抽取研究比较匮乏,本文采用在 CoNLL 2010 评测中获得

英语覆盖域界定子任务最高性能的系统作为对比系统.该系统基于存储算法的分类器,采用依存句法

特征识别覆盖域[23]. 
• SCU_Sys1:该系统采用结构化句法特征识别覆盖域,并提出针对不同词性的线索词自动建立独立分类

器的策略[33].由于该系统仅针对覆盖域界定任务进行研究,因此,为方便比较各系统在完整任务上的性

能,线索词检测采用本文方法. 
• SCU_Sys2:该系统将否定性与不确定性信息抽取任务看作语义角色标注(semantic role labeling,简称

SRL)问题,其中,线索词对应于 SRL 中的谓词,而覆盖域界定则可等价于论元识别过程.基于此,该系统

采用简化的 SRL 方法识别线索词和覆盖域[34]. 

4.2   线索词检测系统性能及分析 

基于序列标注的线索词检测系统采用 CRF 算法,在开发集上获得模版窗口参数 window=3,拟合参数 c=3.0.
基于字序列和基于词序列的标注模型均采用该参数设置,在本节最后,分析了以上两个参数的敏感度.基于上述
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参数指标,我们在 3 个子语料集上对本文提出的线索词检测方法进行了评测,获得了如表 5 所示的测试结果.实
验采用贪心特征选择算法测试了本文等 3.1 节提出的 4 类特征的有效性,具体做法是:每次递增地选取一个贡献

最大的待测特征放入特征集合中,直至任何剩余的待测特征均不能提高系统性能. 

Table 5  Performance of cue detection system (F-measure) 
表 5  线索词检测系统性能(F 值) 

系统 否定 不确定 
Tech Finan Review Tech Finan Review 

CRF_Char_CueSys 

+n-gram 0.573 1 +n-gram 0.428 1 +n-gram 0.721 7 +n-gram 0.481 1 +n-gram 0.470 1 +n-gram 0.398 5 
+Bound 0.612 6 +PoS 0.593 3 +PoS 0.832 8 +Bound 0.592 7 +PoS 0.589 7 +PoS 0.612 9 

+PoS 0.643 7 +Bound 0.602 4 +Bound 0.887 9 +PoS 0.672 1 +Bound 0.601 2 +Freq 0.633 7 
+Freq 0.651 9 − − +Freq 0.911 3 +Freq 0.690 4 − − − − 
ALL 0.651 9 ALL 0.581 7 ALL 0.911 3 ALL 0.690 4 ALL 0.582 3 ALL 0.629 8 

CRF_Word_CueSys 

+n-gram 0.547 9 +n-gram 0.462 9 +n-gram 0.674 2 +n-gram 0.573 1 +n-gram 0.489 3 +n-gram 0.413 3 
+PoS 0.718 9 +PoS 0.604 5 +PoS 0.913 3 +PoS 0.668 4 +PoS 0.662 1 +PoS 0.644 1 
+Freq 0.771 8 +Freq 0.682 8 − − +Freq 0.689 1 +Freq 0.685 7 +Freq 0.693 8 
ALL 0.771 8 ALL 0.682 8 ALL 0.907 9 ALL 0.689 1 ALL 0.685 7 ALL 0.693 8 

测试结果显示:在否定和不确定两类语义下,基于词序列的线索词检测系统性能占优,仅在 Review 子语料

的否定线索词检测和 Tech 子语料的不确定线索词检测中,性能略低于基于字框架的系统(分别仅有 0.34%和

0.13%的性能下降),表明基于词序列标注的方法能够更好地识别线索词;其次,所有在不同子语料下的否定与不

确定线索词检测最优系统均采用了全部特征(ALL),验证了本文提出的 4 类特征在识别线索词时的积极作用;
最后,几乎所有系统中,贡献最大的两类特征都是 n-gram 特征和词性特征,而且性能提高幅度均较大,表明了这

两类特征对刻画线索词的特点贡献最大. 
上述测试结果显示了两种主要异常:(1) 否定线索词在不同领域的语料中识别性能差异明显,不确定线索

词检测系统在 3 个子语料上的最大性能差为 0.81%,而在否定线索词检测系统最大性能差异达到了 22.85%; 
(2) 本文在前期工作中分别对否定和不确定线索词的歧义情况进行了统计,所谓歧义是指一个词既可以作为线

索词出现,又可以作为非线索词出现,统计结果表明,23%的线索词存在歧义现象,然而利用本文提出的频率特征

(freq)却仅获得了极小的优化性能,比如在特征选择中,频率特征均为提高最少的特征,甚至引入该特征反而导

致了性能下降,差距较为明显.下面针对这两种异常给出分析. 
1) 否定线索词检测性能差异异常 
该异常的主要成因是语料中线索词样本分布不均,如本文第 2 节中表 2 所示,Tech 与 Review 子语料中的否

定线索词分布与其他 4 类线索词差异较大,比例最大的两个线索词为“不”和“没有”,其在以上两个子语料中的

占比高达 52.3%和 60.1%.此外,从表 1 中可以看出:Tech 与 Review 子语料的否定线索词集合大小分别为 44 和

128,均小于其他语料.样本的先验分布不均,本源地导致了否定线索词检测在不同子语料中的较大差异.为验证

这一推断,本文从开发集中抽取出 300 个包含否定线索词“不”或“没有”的实例进行测试,以 CRF_Word_CueSys
采用全部特征,分别采用 3 个子语料的训练集进行训练,获得 3 个否定线索词检测系统,其性能见表 6(括号中数

值对应识别正确或错误的样本数).可以看出:由否定线索词分布不平衡语料(tech 和 review)所训练出的模型使

得对线索词“不”和“没有”的识别精度较高,从而异常提升了否定线索词在 Tech 和 Review 子语料上的性能. 

Table 6  Results of cue detection for “不” and “没有” 
表 6  线索词“不”和“没有”的识别结果 

Training corpus Tech Finan Review 

CRF_Word_CueSys Correct (243) 
Wrong (57) 

Correct (187) 
Wrong (113) 

Correct (284) 
Wrong (16) 

2) 线索词消歧异常 
线索词消歧异常主要包含两个方面的原因. 
• 一个原因是部分具有歧义的线索词,通过词性特征就能正确判断是否为线索词,达到消歧的目的.以
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CRF_ Word_CueSys 为例,其在 Finan 子语料上的一次交叉验证实验中,待测样本中有 129 个歧义实例,
其中的 88 个实例在不包含频率特征(n-gram+PoS)的情况下已被正确识别. 

• 另一个原因是占比较低的线索词在频率特征上不稳定,导致这些词在该特征上的值随机性较大.比如

在 Finan 子语料中,不确定线索词“理当”在 5 倍交叉验证实验中,其频率特征值分别曾取为 ALL_ CUE
一次,MORE_CUE 与 LESS_CUE 各两次.通过统计实验过程中频率特征的取值,此类不稳定的特征词

占总样本的 3.5%(否定)和 11.3%(不确定),该比例也说明了频率特征在否定线索词检测系统中的作用

要大于不确定线索词. 
本节采用的基于 CRF 序列标注模型中,模版窗口参数 window=3,拟合参数 c=3.0.表 7 给出了这两个参数在

不确定线索词检测系统上的敏感度,其中,测试语料为 Finan,系统分别为 CRF_Char_CueSys(简写为 C),特征集合

为 n-gram+PoS+Bound 以及 CRF_Word_CueSys(简写为 W),系统特征集合为 ALL.从表 8 中可以看出:当模版窗

口长度参数 window 为 3 时,线索词检测系统达到最好的性能;该参数为 1 或 5 时,系统性能下降幅度较大.而拟

合参数 c 则敏感度较低,尤其是在 window=3 时,c 从 1.0~7.0 之间取值时,系统性能变化较小,c=15.0 时,系统性能

明显下降.由此说明了本实验选取参数的合理性. 

Table 7  Sensitivity of parameters window and c for CRF model (F-measure) 
表 7  CRF 模型参数 window 和 c 的敏感度(F 值) 

Parameters c=1.0 c=3.0 c=5.0 c=7.0 c=15.0 

window=1 C: 0.4230 
W: 0.5528 

C: 0.4591 
W: 0.5711 

C: 0.4921 
W: 0.5798 

C: 0.4634 
W: 0.5409 

C: 0.3765 
W: 0.4584 

window=3 C: 0.5929 
W: 0.6817 

C: 0.6012 
W: 0.6857 

C: 0.6003 
W: 0.6794 

C: 0.5802 
W: 0.6697 

C: 0.4462 
W: 0.5104 

window=5 C: 0.5233 
W: 0.5426 

C: 0.5329 
W: 0.5504 

C: 0.5492 
W: 0.5285 

C: 0.4923 
W: 0.5160 

C: 0.4572 
W: 0.4839 

 

4.3   覆盖域界定系统性能及分析 

本节给出了覆盖域界定系统 4 个方面关键技术的实验结果,包括基于依存句法平面特征的序列标注模型

性能、基于结构化句法树特征的卷积树核模型性能、融合两种分类器的元决策树模型性能以及基于依存句法

规则的后处理算法的优化性能.覆盖域界定是线索词检测的后续任务,为了独立验证本文提出的模型和方法性

能,本节实验采用标准线索词(golden cue)作为已知信息,关于自动线索词检测和覆盖域界定的联合系统实验结

果将在第 4.4 节中给出. 
4.3.1   基于序列标注模型的覆盖域界定系统性能及分析 

本文采用与第 4.3.1 节实验相同的方法,首先验证了简单特征对覆盖域界定系统均具有积极作用,即:基于

字序列标注的系统采用 n-gram 特征、词性特征和词边界特征;基于词序列标注的系统采用 n-gram 特征和词性

特征.因此,本节将以简单特征基础,采用贪心特征选择算法测试第 3.2.1 节提出的 4 类依存树特征的有效性.此
外,CRF 模型在开发集上获得模版窗口参数 window=3,拟合参数 c=3.0,并测试了该参数的敏感度,结果与第 4.1
节相同,此处不再赘述. 

表 8 给出了基于序列标注模型的覆盖域界定系统的性能,其中,rel 表示依存关系类型特征,path 表示到线索

词的有向压缩路径特征,dis 表示到线索词的距离特征,pos 表示与线索词相对位置特征.测试结果显示: 
1) 基于词序列标注的覆盖域界定系统性能均优于基于字序列标注的系统,这是由覆盖域界定任务对以

字和词为标注单位的系统难度不同造成的.以 Tech 语料开发集上的不确定覆盖域为例:以字符为单

位,其平均长度为 12.9;而以词为单位,其平均长度仅为 7.1.由于判定覆盖域正确与否的标准是所有单

位均标注正确(完全匹配),因此在覆盖域界定任务中,基于字序列标注的系统难度较大. 
2) 除了 Tech 和 Review 语料上的否定覆盖域界定系统以外,其他系统的最优性能均在采用全部特征

(ALL)时获得,验证了本文提出的依存句法特征的有效性. 
3) 从性能上看,否定覆盖域界定系统的性能优于不确定覆盖域界定系统.主要是两个方面的原因:首先,



 

 

 

322 Journal of Software 软件学报 Vol.27, No.2, February 2016   

 

否定覆盖域的平均长度小于不确定覆盖域(见表 1),如情形 1)中所分析,面向覆盖域平均长度短的系

统具有优势;其次,否定覆盖域的依存句法特征分布相对集中稳定,从否定线索词的分布上(见表 2)可
以得到印证.几乎所有覆盖域界定系统都符合该规律,以下实验分析中将不再赘述. 

4) 值得注意的是:在 Finan 语料上的不确定覆盖域界定系统性能较低,不足 30%,其最主要的原因是, 
Finan 语料中不确定覆盖域的平均长度为 15.0(见表 1).我们统计了测试结果中的错误标注词与线索

词之间的距离,距离小于 8 的词仅占 37.6%,其余错误全部出现在距离大于等于 8 的词上.这主要是由

于本节采用的依存句法特征(path,pos 和 dis)均能较好地捕获当前词与线索词之间的关系,此类特征

对距离线索词较远的词标注效果不佳 .基于此 ,本文下面将通过采用结构化的树核特征来解决该  
问题. 

Table 8  Performance of CRF-based scope resolution system (Acc.) 
表 8  基于 CRF 的覆盖域界定系统性能(Acc.) 

系统 否定 不确定 
Tech Finan Review Tech Finan Review 

CRF_Char_ScopeSys 

+rel 0.456 3 +path 0.310 4 +path 0.424 7 +path 0.275 2 +path 0.180 7 +path 0.219 6 
+path 0.472 7 +rel 0.352 3 +dis 0.481 5 +rel 0.331 0 +rel 0.247 7 +dis 0.285 5 
− − +pos 0.374 9 +pos 0.502 4 +dis 0.370 2 +pos 0.283 3 +pos 0.304 8 
− − +dis 0.378 5 +rel 0.516 0 +pos 0.398 4 − − +rel 0.317 5 

ALL 0.461 9 +ALL 0.378 5 ALL 0.516 0 ALL 0.398 4 ALL 0.260 4 ALL 0.317 5 

CRF_Word_ScopeSys 

+path 0.459 2 +rel 0.362 2 +pos 0.512 9 +path 0.353 0 +path 0.239 2 +rel 0.274 9 
+rel 0.512 0 +path 0.392 3 +dis 0.543 2 +rel 0.394 4 +rel 0.263 1 +path 0.332 0 
+pos 0.553 1 +pos 0.403 9 +path 0.562 7 +pos 0.428 2 +pos 0.285 7 +dis 0.362 1 
− − +dis 0.410 2 − − +dis 0.431 9 +dis 0.293 8 +pos 0.368 7 

ALL 0.548 5 ALL 0.410 2 ALL 0.559 1 ALL 0.431 9 ALL 0.293 8 ALL 0.368 7 
 

4.3.2   基于卷积树核的覆盖域界定系统性能及分析 
本文第 3.2.2 节中提出了 3 类特征树,分别为词原型树(TWord)、词性树(TPoS)和依存关系树(TDep),其表示见

图 2.表 9 给出了在 3 种剪裁策略下最优的特征树组合及其性能,特征组合的选择方法是:穷举 3 种特征树集合

的幂集(去除空集),选取性能最高的一个特征树子集作为最优组合. 

Table 9  Performance of scope resolution system based on tree kernel (Acc.) 
表 9  基于树核的覆盖域界定系统性能(Acc.) 

系统 否定 不确定 
Tech Finan Review Tech Finan Review 

TK_MCT_ScopeSys TPoS+TDep
0.4046 

TWord+TDep
0.2602 

TWord+TDep
0.4790 

TWord+TPoS
0.3522 

TWord+TDep
0.2574 

TWord+TDep 
0.3458 

TK_PT_ScopeSys ALL 
0.4871 

TPoS+TDep
0.3721 

TWord+TDep
0.5183 

TWord+TPoS
0.4309 

TWord 
0.3073 

TWord+TPoS 
0.4057 

TK_CPT_ScopeSys TWord+TDep
0.5029 

TWord+TDep
0.4033 

TWord+TDep
0.5092 

ALL 
0.4537 

TWord+TPoS
0.3415 

TWord+TDep 
0.3726 

测试结果表明: 
1) CPT 剪裁方法在 Tech 和 Finan 语料上获得了最好的性能,而 Review 语料上的最好性能被 PT 剪裁方

法获得.其原因可能是 Review 语料的覆盖域长度较短,大多数有用的特征集中在当前词与线索词之

间的路径上,PT 剪裁方法消除了大多数噪音,使得此类特征更加凸显,从而提高了树核的区分度;而
Tech 和 Finan 语料覆盖域较长且句法相对严格,CPT 剪裁方法则保留了更多的上下文特征,有利于判

断离线索词较远的词是否处于覆盖域中.可以看出,CPT 与 PT 这两种剪裁方法对系统性能影响差别

不大. 
2) MCT 剪裁方法性能最低.其原因是采用该方法获得的特征树引入了过多的噪声,从而出现过拟合现

象.我们采用第 4.1.2 节中介绍的以待测实例为单元的评价指标 P′,R′和 F′测试基于 MCT 剪裁方法的

覆盖域界定系统性能.表 10 给出了 TK_MCT_ScopeSys 在 3 类语料上界定不确定覆盖域的结果.可以



 

 

 

邹博伟 等:面向自然语言文本的否定性与不确定性信息抽取 323 

 

看出:MCT 剪裁方法准确率较高,但召回率过低,两者差距较大,验证了其过拟合的判断. 
3) 本节实验的所有系统中,仅有两个系统的最优特征集合包含了所有类型特征树(ALL),其原因可能是

过多的结构化特征引入了大量噪声,同时也导致了过拟合现象,使得系统性能反而降低. 

Table 10  Performance of uncertainty scope resolution classifier based on MCT pruning 
表 10  基于 MCT 剪裁方法的不确定覆盖域界定分类器性能 

系统 
Tech Finan Review 

P′ R′ F′ P′ R′ F′ P′ R′ F′ 
TK_MCT_ScopeSys 0.803 3 0.519 5 0.631 0 0.773 4 0.430 2 0.552 9 0.832 1 0.544 9 0.658 5 

卷积树核通过计算依存树之间的相似度捕获结构化特征,而通过第 4.3.1 节的实验可以推断,平面特征对覆

盖域界定系统也有较大贡献.基于此,本节采用复合核合并以上两类特征.其中,平面特征采用第 3.1 节中介绍的

n-gram 特征和词性特征(n-gram+PoS)以及第 3.2.1 节中介绍的 4 类依存句法特征(path+rel+dis+pos).表 11 给出

了基于不同类型特征系统的性能,其中,TK_ScopeSys 对应表 9 中不同语料下性能最高的否定和不确定覆盖域

界定系统.实验结果表明:相对于仅采用卷积树核的覆盖域界定系统,融合了平面特征的复合核系统性能有所提

高,但提高幅度并不大,甚至在 Finan 语料上的不确定覆盖域界定系统性能反而下降.我们认为其原因在于:结构

化特征中已包含了部分平面特征信息,从而导致引入部分噪音所致.此外,结合表 8 可以看出:采用相同特征集合

的 SVM 覆盖域界定系统性能略低于 CRF 系统,说明后者能够更好地利用平面特征界定覆盖域. 

Table 11  Performance of scope resolution system based on composite kernel (Acc.) 
表 11  基于复合核的覆盖域界定系统性能(Acc.) 

系统 否定 不确定 
Tech Finan Review Tech Finan Review 

FLAT_ScopeSys 0.485 7 0.320 8 0.540 2 0.391 4 0.308 7 0.350 4 
TK_ScopeSys 0.502 9 0.403 3 0.518 3 0.453 7 0.341 5 0.405 7 

COMP_ScopeSys 0.536 6 0.419 1 0.577 2 0.481 1 0.332 9 0.446 3 
 

4.3.3   基于元决策树的覆盖域界定系统性能及分析 
通过在开发集上对基于词序列标注与基于复合核的分类器结果进行比较发现,有 33.1%的实例仅被其中一

个分类器标注正确(见表 4).如果我们能够判断出哪个分类器提供了正确的结果,就能进一步提高覆盖域界定系

统的性能.基于此,本节采用元决策树模型融合了以上两个分类器.表 12 给出实验结果与单一分类器结果的比

较.测试结果表明:基于元决策树的覆盖域界定模型比单一模型在性能上均有较大幅度的提高,结果表明,以上

两个单一模型在覆盖域界定任务中具有互补性.我们认为,其原因在于:基于序列标注的方法对整个序列的联合

概率建立模型,能够有效地利用序列化信息,即,句子片段中的上下文信息;而基于核函数的方法能够更好地利

用依存树的结构化信息,补充了大量潜在依存句法关系,从而使系统性能获得较大提高. 

Table 12  Performance of scope resolution system based on MDT (Acc.) 
表 12  基于元决策树的覆盖域界定系统性能(Acc.) 

系统 否定 不确定 
Tech Finan Review Tech Finan Review 

CRF_Word_ScopeSys 0.553 1 0.410 2 0.562 7 0.431 9 0.293 8 0.368 7 
COMP_ScopeSys 0.536 6 0.419 1 0.577 2 0.481 1 0.332 9 0.446 3 
MDT_ScopeSys 0.628 7 0.503 9 0.648 1 0.551 3 0.372 9 0.486 0 

根据表 4 在开发集上的统计可知:理论上,基于元决策树模型的性能上限是分类准确率达到 90.7%,即对于

测试样本,只要存在一个基分类器能够将其标识为正确类别即可.基于此,表 13 给出了该理论上限(分类结果的

精确度,记为 C-Acc.)和基于元决策树的覆盖域界定系统性能所能达到的上限(Acc.).可以看出:在分类器达到理

论上限时,覆盖域界定系统的性能提升较小.导致该问题的主要原因是其评价标准要求极为苛刻,只有当一个覆

盖域样本与标准答案完全匹配时才正确.也就是说,一句话中哪怕仅有 1 个词被分类错误,结果即错误.因此,如
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何能够解决该问题,成为影响覆盖域界定系统性能的关键. 

Table 13  Upper-Limit of scope resolution system based on MDT 
表 13  基于元决策树的覆盖域界定系统性能上限 

性能上限 否定 不确定 
Tech Finan Review Tech Finan Review 

样本分类(C-Acc.) 0.863 9 0.882 7 0.913 0 0.837 1 0.805 7 0.898 0 
MDT_ScopeSys (Acc.) 0.680 1 0.541 9 0.703 8 0.596 3 0.440 5 0.565 1 

 
4.3.4   覆盖域界定后处理方法性能及分析 

本文提出的覆盖域界定方法采用分类模型,判断每个词是否在覆盖域中.该方法的劣势在于无法直接从句

子层面把握覆盖域,因此,本文提出了基于依存句法规则的覆盖域界定后处理方法,表 14 给出了其性能.与表 12
的实验结果比较表明:采用后处理方法的覆盖域界定系统性能均获得较大幅度的提高,其中,Tech 语料上的否定

覆盖域界定系统性能提高达到 6.97%,而最小的性能也提高了 2.69%,验证了本文提出的后处理方法的有效性. 

Table 14  Performance of post-processing for scope resolution system (Acc.) 
表 14  覆盖域界定后处理性能(Acc.) 

系统 否定 不确定 
Tech Finan Review Tech Finan Review 

POST_ScopeSys 0.698 4 0.541 0 0.690 7 0.585 7 0.423 3 0.512 9 
 

4.4   对比实验及分析 

本节从以下 4 个方面对否定性与不确定性信息抽取系统进行了实验及分析. 
1) 标准线索词 vs.自动线索词 
否定性与不确定性信息抽取任务要求识别线索词及其作用范围,可以看作这两个子任务的串联.本文第

4.3.2 节验证并分析了给定标准线索词前提下,覆盖域界定系统的性能.然而,在实际应用环境中却无法预先获知

线索词,因此,通过自动识别线索词的覆盖域界定系统代表了其在否定性与不确定性信息抽取任务中的实际性

能.本节以性能最高的 POST_ScopeSys 系统为基础,该系统采用基于元决策树的分类方法和基于依存句法规则

的后处理方法,对比了在标准线索词(golden_cue)与自动识别线索词(auto_cue)的条件下该系统的性能,其中,在
Auto_Cue系统中,线索词检测系统为表 5中对应的各语料下的最优系统.为方便比较系统性能,Auto_Cue系统同

样采用 Accuracy 评价指标,也就是说,只有线索词和覆盖域均正确时才被评判为正确结果. 
表 15是采用标准线索词的系统与采用自动线索词系统的性能比较,同时给出了 Auto_Cue系统中的线索词

检测性能.实验结果表明,Auto_Cue 系统性能均比对应的 Golden_Cue 系统要低.其原因是,线索词检测和覆盖域

界定的串联系统导致了误差被传递.例如在 Review 语料中,Auto_Cue 系统在识别否定覆盖域时性能仅下降了

2.97%,相对于其他情况明显要偏低.这是因为其线索词检测性能较高(0.9113),从而使得传递的误差较少. 

Table 15  Performance comparison of the golden-cue system with the auto-cue one 
表 15  标准线索词系统与自动线索词系统性能比较 

系统 否定 不确定 
Tech Finan Review Tech Finan Review 

Golden_Cue (Acc.) 0.698 4 0.541 0 0.690 7 0.585 7 0.423 3 0.512 9 
Auto_Cue (Acc.) 

(cue detection) (F) 
0.584 1 

(0.771 8) 
0.452 2 

(0.682 8) 
0.661 0 

(0.911 3) 
0.470 6 

(0.690 4)
0.318 1 

(0.685 7) 
0.445 7 

(0.693 8) 

2) 本文系统 vs.代表性系统 
由于面向汉语的否定性与不确定性信息抽取受语料资源的限制,相关研究匮乏,目前尚未有成熟的系统以

供比较.因此,本文将 3 个面向英文的系统迁移到汉语中作为对比系统,其在方法上各具代表性:AntU_Sys 以平

面化的词法、句法特征为主;SCU_Sys1 主要采用了结构化句法特征;SCU_Sys2 则另辟蹊径,借助语义角色标注
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的思路解决覆盖域界定问题.此外,3 个系统在英文语料(BioScope)上都获得了不错的性能.表 16 给出了否定性

与不确定性信息抽取系统的性能比较,各个系统均为自动识别线索词下的性能. 

Table 16  Performance comparison with the representative one and baseline (Acc.) 
表 16  与代表性系统和基准系统的性能比较(Acc.) 

系统 否定 不确定 
Tech Finan Review Tech Finan Review 

AntU_Sys (CoNLL’10) 0.385 3 0.348 3 0.410 2 0.357 7 0.269 1 0.325 9 
SCU_Sys1 (EMNLP’13) 0.422 7 0.385 6 0.393 1 0.370 4 0.287 7 0.304 2 
SCU_Sys2 (EMNLP’10) 0.390 5 0.379 2 0.401 8 0.372 9 0.301 6 0.335 4 
POST_ScopeSys (ours) 0.584 1 0.452 2 0.661 0 0.470 6 0.318 1 0.445 7 

实验结果表明:在英文语料上均曾获得较好性能的 3个系统 AntU_Sys,SCU_Sys1和 SCU_Sys2,在汉语上的

性能却不高.例如,AntU_Sys 系统在 CoNLL 2010 不确定性信息抽取任务上的成绩为 0.57,而在汉语语料上最好

性能仅为 0.36.其主要原因是英语与汉语语言之间特点不同,尤其在句法层面,英语中句法结构相对严谨,简单的

词法句法特征就能较好地捕捉其语言特点,而汉语句法则比较灵活,如大量的成分缺省等,因此,采用相同特征,
在英汉两种语言上获得的性能差距较大;另一方面,时态、情态等特征,在面向英文的否定性与不确定性信息抽

取中较为重要[1,17],而在中文文本上则很难获取此类特征.由此可见:在否定性与不确定性信息抽取任务中,不适

合将面向英语的系统直接应用至面向汉语的研究中.探索适合汉语特点的系统和方法具有重要意义. 
3) 同领域 vs.跨领域 
本节检验了本文系统在跨领域语料上的健壮性.实验采用 Tech 语料作为训练集,测试系统在 Finan 和

Review 语料上的性能.表 17 给出了实验结果,其中,括号中数值是相应系统以当前语料训练模型时所获得性能.
由于训练及测试语料规模不同,该性能仅作为粗略的参照. 

Table 17  Performance comparison on different corpus 
表 17  不同语料上系统性能比较 

系统 否定 不确定 
Finan Review Finan Review 

CRF_Word_CueSys (F) 0.513 9 (0.682 8) 0.871 6 (0.911 3) 0.546 4 (0.685 7) 0.578 5 (0.693 8) 
POST_ScopeSys (golden cue) (Acc.) 0.515 7 (0.541 0) 0.623 3 (0.690 7) 0.380 2 (0.423 3) 0.422 1 (0.512 9) 

POST_ScopeSys (auto cue) (Acc.) 0.341 2 (0.452 2) 0.486 9 (0.661 0) 0.264 0 (0.318 1) 0.315 8 (0.445 7) 

实验结果显示: 
• 首先,跨领域线索词检测系统性能不高,与相同语料训练的模型性能差距较大.其主要原因在于:Tech 语

料的线索词集合与其他两类语料相比较小(见表 1),尤其是否定线索词集合仅包含了 44 个词,使得训练

的模型难以捕获 Finan 和 Review 语料特征,无法识别部分线索词.然而,跨语料系统在 Review 语料上的

否定线索词检测性能却接近同语料系统.我们认为原因是:Tech 语料的否定线索词分布与 Review 语料

极为相似,见表 2,其前两个高频线索词均为“不”和“没有”,且比例超过了 50%. 
• 其次,采用标准线索词的跨领域覆盖域界定系统获得了较好的性能,验证了本文的覆盖域界域方法跨

语料的健壮性. 
• 还可以看出,该系统在 Finan 语料上的性能高于 Review 语料.结合表 1,我们推测其原因是:从句子和覆

盖域平均长度来看,前者与 Tech 语料上的特点更为接近,因此能够获得更好的性能. 
• 最后,采用自动线索词的系统则因为线索词检测的误差传播,其性能受到影响,相对于采用标注线索词

的系统,其性能下降明显. 
综上所述,本文提出的线索词检测方法对语料依赖较大,我们考虑未来工作中借助外部词表或知识库来辅

助线索词检测系统;覆盖域界定方法对不同语料的适应性则较高. 
4) 语料平衡性的影响 
从表 1 中可以看出:除了 Finan 语料包含不确定语义的实例占比达到 50%以上之外,其他情况下包含否定或
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不确定语义的实例占比均仅在 10%~30%之间.鉴于此,我们推测:采用原始语料进行训练,可能会受到数据不平

衡的影响.因此,本文在 Tech 语料上重新构建了训练集和测试集:训练集由 500 句包含否定(不确定)语义的句子

与 500 句不包含否定(不确定)语义的句子组成,共 1 000 句;测试集中,两类句子分别为 100 句,共 200 句.以 CRF_ 
Word_CueSys 和 POST_ScopeSys 两个系统分别测试了平衡语料下的线索词检测和覆盖域界定系统的性能.表
18 给出了语料的(不)平衡性对系统性能的影响.为保证性能比较的公平,括号中表示的性能是在原语料中随机

抽取 1 200 个句子,1 000 个作为训练集,200 个作为测试集所获得的系统性能.实验结果显示:采用平衡数据后,
系统性能并没有较大的提升,其中,否定线索词检测系统性能反而下降,表明本文所提出的方法对数据不平衡带

来的影响不敏感. 

Table 18  Effects of corpus’ (im) balance on our system 
表 18  语料(不)平衡性对本系统的影响 

系统 否定 不确定 
CRF_Word_CueSys (F) 0.660 2 (0.653 9) 0.525 8 (0.542 2) 
POST_ScopeSys (Acc.) 0.53 (0.51) 0.40 (0.44) 

 

5   结论及未来工作 

本文针对面向自然语言文本的否定性与不确定性信息抽取任务进行了系统的研究:首先,利用序列标注模

型与卷积树核模型系统地探索了各种序列化依存特征和结构化句法树特征的有效性;其次,根据以上两种模型

的差异性和互补性,采用元决策树模型对其进行融合;最后,提出了一种有效的基于规则的后处理方法,进一步

修正覆盖域.实验结果显示,该方法在否定性和不确定性信息抽取任务上的精确率分别达到 68.84%和 58.57%.
此外,本文还构建了一个具有同 BioScope 语料库规模相当的汉语语料库.该语料库对推动汉语否定性与不确定

性信息抽取研究具有重要作用. 
本文还验证了线索词检测与覆盖域界定串联系统的性能,为相关研究在真实应用环境下期望获得的性能

提供了参考和依据.同时,实验对比了本文系统与 3 类面向英文系统的性能,结果表明:汉语否定性与不确定性信

息抽取研究具有其自身的特点,需要探索适合其特点的方法.此外,实验还验证了跨领域的系统性能,表明本文

提出的覆盖域界定模型具有较好的跨领域健壮性.最后,实验验证了数据的不平衡性对系统的影响较小. 
然而,尽管本文在面向自然语言文本的否定性与不确定性信息抽取研究中取得了初步的结果,但线索词检

测和覆盖域界定的串联系统仍存在较大的性能瓶颈,其原因是:前一系统的误差会完全转入到后面系统中,导致

无法挽救的性能下降.针对这一问题,未来的工作将尝试探索线索词检测与覆盖域界定的融合模型,使得后者有

机会对线索词的识别结果进行修正,从而提高系统的整体性能.此外,线索词检测系统在跨领域健壮性方面的不

足,也是本文系统面临多样或复杂语料时所可能出现的问题.因此,借助数据挖掘技术和知识库,探索自动建立

准确且全面的否定与不确定语义词表的方法,也是本文未来工作的重要尝试之一. 
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