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摘摘摘要要要

自然语言文本中存在大量否定语义表达，否定焦点识别任务作为更细粒度的否定语义
分析，近年来开始受到自然语言处理学者的关注。该任务旨在识别句子中被否定词修
饰和强调的文本片段，其对自然语言处理的下游任务，如情感分析、观点挖掘等具有
重要意义。与英语相比，目前面向汉语的否定焦点识别研究开展缓慢，其主要原因是
尚未有中文数据集为模型提供训练和测试数据。为解决上述问题，本文在汉语否定与
不确定语料库上进行了否定焦点的标注工作，初步探索了否定焦点在汉语上的语言现
象，并构建了一个包含5,762个样本的数据集。同时，本文还提出了一个基于神经网络
模型的基线系统，为后续相关研究提供参照。

关关关键键键词词词：：： 否定焦点 ；数据集 ；人工标注
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Abstract

There are a large number of negative expressions in natural language texts. As a more
fine-grained negative semantic analysis task, negative focus identification has begun to
attract the attention of natural language processing (NLP) researchers in recent years.
The task aims to identify the text fragments modified and emphasized by negative
cues in the sentence, and it is of great significance to the downstream tasks of NLP,
such as sentiment analysis and opinion mining. Compared with English, the study
on negative focus identification for Chinese is currently slow, the main reason is that
there is no Chinese dataset to provide training and test data for the models. To solve
the above issue, this paper carried out the manual annotation of negative focuses on
the Chinese Negative and Speculation corpus (CNeSp), initially explored the language
phenomena of negative focus on Chinese, and constructed a dataset containing 5,762
samples. Besides, we also come up with a baseline system based on neural network
model to provide a reference for subsequent studies.
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1 引引引言言言

自然语言文本中存在大量包含否定语义的表达，通常由表示否定语义的词(如“不”、“没
有”等)对断言或其某一方面的含义进行反转，这类词被定义为否定线索词(Negative cue)，而被
否定线索词强调的文本片段为否定焦点(Negative focus)。更确切地说，否定焦点指表述中最显
著被否定的文本片段，从更细粒度上对文本中的肯定含义与否定含义进行了区分 (Blanco and
Moldovan, 2011)。在例1中，否定断言为“酒店不提供24小时热水”，并包含否定线索词“不”，
而从下文中“下午5点以后才有”来看，该断言中被否定的含义是“提供热水的时限”，而并非“提
供热水”本身，因此，根据定义，其对应的否定焦点为“24小时”。需要注意的是，该断言隐
含“酒店提供热水”的肯定含义。

例例例1 酒店不不不提供24小时热水，问了前台说要下午5点以后才有。

否定焦点的另一个特点是：同一个否定断言，在不同的上下文语境中，其否定焦点可能不
相同。例如，在例2的三个句子中，根据不同的上下文，否定线索词所强调的语义，即否定焦
点，发生了变化。

例例例2.1 酒店不不不提供24小时热水，但出门左边有浴池提供。1

例例例2.2 酒店不不不提供24小时热水，问了前台说要下午5点以后才有。
例例例2.3 酒店不不不提供24小时热水，仅能保证冷水供应。

否定焦点这一语言现象最早由Rodney和Pullum提出 (2002)，而Blanco和Moldovan (2011)
在自然语言处理领域首次将否定焦点的自动识别作为任务提出，并基于PropBank (Palmer et
al., 2005)语料库标注了否定焦点数据集。借助该数据集，*SEM’2012 (Morante and Blanco,
2012)将否定焦点识别作为其评测任务之一，之后该任务开始受到自然语言处理领域学者的
关注 (Zou et al., 2014; Zou et al., 2015b; Shen et al., 2019)。作为细粒度的否定语义解析任
务，否定焦点的自动识别对用户意图识别或基于属性的情感分析等下游应用具有重要作用。如
例2.1中，用户负面评价的对象是酒店；而在例2.2中，用户对酒店的负面评价则更具体，针对的
是服务时限。
目前，否定焦点识别的相关研究均面向英语，尚未有文献针对汉语中相关语言现象进行研

究。主要归结为以下两方面原因：首先，语料库建设是开展自然语言处理相关研究的基础，
由Blanco和Moldovan (2011)标注的数据集为面向英语的否定焦点识别提供了实验基础，而该研
究领域尚未有面向汉语的语料资源。另一方面，由于句子结构和表述方式等诸多差异，使得英
语中基于规则或特征的否定焦点识别模型和方法难以直接迁移到汉语中。
为了解决上述问题，本文首先在汉语否定与不确定数据集(Chinese Negation and Specula-

tion dataset, CNeSp) (Zou et al., 2015a)的基础上人工标注并构建了汉语否定焦点识别数据集，
该数据集共标注4,039个样本，其规模与英语否定焦点识别数据集相当，包括科技文献、酒店评
论、金融新闻三个不同领域的文本，能够客观反映汉语表述中否定性语言现象，为相关研究的
开展提供基准。其次，本文提出一个基于BiLSTM-CRF网络的否定焦点识别模型，在本文构建
的数据集上的准确率为57.8%，与其在英文数据集上的性能相比，性能下降约为13%，表明了汉
语否定焦点识别任务的难度，该模型能够作为基线系统为相关研究提供参照。
本文结构组织如下：第二章介绍否定焦点识别的相关工作；第三章介绍本文构建的否定焦

点识别数据集，包括标注方法、数据统计等；第四章介绍本文提出的否定焦点识别基线系统；
第五章介绍实验设置，给出实验结果并进行分析；第六章给出本文的结论。

2 相相相关关关工工工作作作

否定焦点识别的相关任务涉及句子的语义研究，属于自然语言处理技术中较难的问题；此
外，与句法分析、机器翻译等领域相比，该问题很难标注大规模数据集。因此，针对否定焦点
的工作主要集中在利用传统机器学习模型，尝试各种词法、句法和语义等特征。识别句子中否
定词及其对应的否定含义，可以划分为否定线索词识别任务和否定焦点识别任务。
否定线索词识别研究主要包含基于词表、基于统计和基于序列标注的方法。基于词表的方

法主要依赖于构建和扩充线索词词表算法，在识别线索词时，需严格匹配命中词表或词典中的
词项，因此最终的识别性能主要受词表或词典质量的影响。例如，Kilicoglu和Bergler (2008)将

1本文中，否定线索词采用粗体表示，否定焦点采用下划线表示。
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从生物医学领域的专业词表及WordNet中提取的事实性和不确定性概念之间的词法以及语义关
系加入词表。基于统计的方法的关键在于如何提取各类有效的句法、词法、语义等特征，同时
将它们组合或者筛选。Light等 (2004)最先使用此类方法，他们利用词特征，并采用了支持向
量机辨别医学论文摘要相关句子内是否具有不确定性信息；之后，Georgescul (2012)利用基于
高斯径向基核函数对Light的方法作出改善，并对类别的权重进行调节，以缓解训练数据不平
衡的问题。Øvrelid等 (2010)将线索词识别任务视为二元分类任务，并利用了句法、词性等特征
进行线索词识别。鉴于线索词可能由多个连续的词组成，因此也有相关研究采用序列标注的方
法识别线索词。Tang等 (2010)利用条件随机场模型的序列标注方法和大规模基于边界模型分类
器进行数据训练，利用了命名实体、词性等特征。Zhang等 (2010)提出基于标准化特征的最大
熵马尔可夫模型的线索词识别方法。Vinczel (2014)搭建了面向匈牙利语的不确定性语料库并
把线索词识别作为序列标注任务，引入了语义、语用、词法、句法等特征并提出一个有监督的
机器学习方法来识别线索词。总的来说，否定线索词识别任务相对简单，目前该任务的性能达
到95%以上的准确率。

否定焦点识别研究最初由Blanco和Moldovan (2011)提出，他们从语义关系角度描述和定义
否定焦点，并构建了否定焦点识别数据集，然后提出一种基于决策树的模型对否定焦点进行识
别。*SEM’2012 (Morante and Blanco, 2012)将否定焦点识别作为其评测任务之一，然而由于
任务难度较大，仅有一家机构提交了实验结果 (Rosenberg and Bergler, 2012)，他们根据不同
触发词之间词性的差异，提出了基于启发式规则的方法对否定焦点进行识别，其实验性能达
到58.40%(F值)。之后，Zou等 (2014; 2015b)融合上下文特征，提出“词-主题”双层图模型识别
否定焦点。随着深度学习的发展，Shen等 (2019)将否定焦点识别作为序列标注问题，提出了一
种基于BiLSTM-CRF的否定焦点识别模型，并利用词级别和主题级别注意力机制的方法来更好
地捕获句子间的上下文信息，一方面利用基于词级别上下文注意力机制来捕获当前句子中候选
否定焦点和上下文句子的关联度，另一方面运用基于主题级别的上下文注意力机制计算当前句
子中的每个候选否定焦点和上下文句子在主题上的分布相似度，他们提出的方法在英文否定焦
点识别数据集上的性能达到了70.51%(准确率)。

目前，尚未有面向汉语的否定焦点识别研究，其主要原因是缺乏人工标注的数据集，而由
于该任务难度较大，无监督的自动标注方法难于实现；另一方面，本文在汉语否定焦点识别数
据集的标注过程中发现，该语言现象在英汉两种语言上有一定差别，主要集中在当文本中包含
省略现象时，否定焦点可能发生转移。以上原因也说明了汉语否定焦点识别数据集标注的必要
性。此外，相对否定线索词识别任务，汉语否定焦点识别研究更具一定挑战性，因此，本文专
注于汉语否定焦点识别研究，实验中采用标准否定线索词。

3 汉汉汉语语语否否否定定定焦焦焦点点点识识识别别别数数数据据据集集集

自然语言处理任务的研究通常依赖于相关数据集，面向英语的否定焦点识别研究已经发布
了较为成熟的数据集 (Blanco and Moldovan, 2011)和评测任务 (Morante and Blanco, 2012)。
然而汉语否定焦点识别数据集研究较为匮乏，导致了面向汉语的相关研究受到极大限制。针对
该问题，本文标注并构建了汉语否定焦点识别语料库。

考虑到不同领域或体裁的语料资源在语言特点上具有一定差别，本文根据以下三个方面选
择标注文本：

• 尽可能基于现有的汉语否定数据集进行标注，因为其提供了很多与否定语义相关的标注信
息，供标注人员参考，在降低标注任务难度2的同时，提高标注效率。
• 不同领域或语境下的文本在语言特点上具有差异性，本文希望通过构建该数据集，能够较
全面地涵盖汉语中否定焦点的各种表述方式。
• 标注文本的所属领域中，相同类型的文本数量足够大，以增强该数据集的可扩展性；同
时，也为将来能够开展半自动甚至自动标注研究提供可能。

基于此，本文选择现有汉语否定与不确定性语料库(CNeSp)3中包含否定线索词的文本作为
基础，在其上人工标注否定焦点。目前，该语料库包含：1) 19篇《计算机学报》科技论文，
该类型文本在语言表达上相对严谨，歧义性较小，但句子长度一般较长，且句法结构复杂；2)

2Blanco和Moldovan标注英文否定焦点识别数据集时，标注一致性仅为0.72。
3http://nlp.suda.edu.cn/corpus/CNeSp/
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821篇携程网酒店点评文章，由于大多文本由用户撰写，该类型文本语言表达方式多样化，句式
简单，但修辞及省略现象较常见；3) 1,311篇新浪金融板块文章，该文本由专业编辑撰写，语言
特性介于前两种类型之间。

3.1 标标标注注注规规规范范范

汉语否定焦点识别数据集标注方法部分参照了Blanco和Moldovan (2011)的标注规范，由标
注者根据自己对文本的理解进行标注。由于否定焦点标注涉及较多语言现象，标注难度较大，
为此本文为标注者制订了一套标注规范。否定焦点的基本标注概念和准则如下：

• 否定焦点：否定线索词明显强调的句子片段。
• 否定焦点是一段连续文本。

标标标注注注最最最大大大化化化原原原则则则 当片段中存在多个否定解释时，否定焦点应包含尽可能多的句法成分。如
例3所示，否定线索词“不如”对应的否定焦点可能为：a) “好的”，解释为“这个星级酒店不如好
的招待所，但差一些的招待所可以”，否定词强调“好的”；b) “招待所”，解释为“这个星级酒店
只是不如招待所”，否定词强调“招待所”。根据上下文难以判断哪种解释更合理，此时，本文规
定将其合并标注为否定焦点。

例例例3 这个星级酒店还不不不如如如好的招待所，只有表面功夫，位置有点喧闹...

上上上下下下文文文最最最优优优原原原则则则 否定焦点标注首先依赖上下文中的信息和证据。从例2.1-2.3可以看出，
当给定不同的上下文信息时，所强调的部分(否定论元)可能不同，因此在标注句子中否定论元
时，上下文信息是标注者首先需要参考的。在例4中，若不考虑下文中的信息，“全天”或“暖
气”均可以作为否定焦点，而根据下文中“只有晚上提供”和“小旅社还提供24小时暖气呢”就能够
判断作者强调的否定含义是“酒店供应暖气的时间不是全天”而非“不供应暖气”，据此，标注者
将该句子的否定焦点标注为“全天”。

例例例4 酒店居然没没没有有有全天的暖气，问前台说只有晚上提供，就算小旅社还提供24小时暖气
呢。

积积积极极极意意意义义义优优优先先先原原原则则则 标注者标注否定焦点时，优先考虑否定表述中是否存在潜在积极意义。
如果将“这家酒店”或“酒店”作为否定焦点，则失去了该表述的潜在积极意义，即“下次去郑州会
住酒店”，因此，应仅标注“这家”为否定焦点。注意，该原则与标注最大化原则在不同理解下存
在冲突，当无法判断时优先采用标注最大化原则。

例例例5 下次去郑州一定不不不会会会入住这家酒店。

动动动词词词性性性否否否定定定(Verbal Negation)中，否定线索词作用在动词上，但通常作者并非否定该动
词表示的动作或事件，因此，需根据其具体含义标注否定焦点。例6.1中，“修”这一动作已经
发生，否定线索词“没”否定了动作产生的结果，因此，其否定焦点标注为“好”。如果忽略上
下文，通常情况标注者会将例6.2中的否定焦点标注为“正常工作”，而从上文来看，作者强调
的是只有卫浴设备不能工作，其否定焦点应为“卫浴设备”。因此，标注否定焦点时，首先考
虑上下文最优原则。针对例6.3中的转述动词(Reporting Verbs)或引述动词(Introducer)，如“知
道”、“认为”、“说”等，否定焦点通常不是动词本身，而应从其转述内容中进行标注。

例例例6.1 门会发出报警，修了几次也没没没修好。

例例例6.2 其它设施可以使用，只有卫浴设备不不不能能能正常工作。

例例例6.3 这是一家相当差的酒店，不不不知道其他人是如何评价它的。

副副副词词词标标标注注注 汉语中副词的用法多种多样，在早期标注过程中，关于副词是否被标注有较大争
议。除了相对明显的由副词本身作为否定焦点(例7.1)，本文对其它情况进行了规定：1) 程度副
词具有实际含义时，是否将其标注为否定焦点主要取决于被其修饰的词。如例7.2所示，“太”作
为程度副词，说明“近”的程度，因此将“太近”作为一个整体，标注为否定线索词“不”对应的否
定焦点。2) 汉语中副词有时在习惯搭配或口语中并不具有实际意义，该情况下，不应将其标注
在否定焦点内。如例7.3所示，“太”仅表示委婉语气，而并非修饰“好”，否则其含义为“周围环
境不是非常好”，与作者原意“周围环境不好”不一致，因此该情况下，本文认为否定焦点应标注
为“好”。
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例例例7.1 酒店装修大多集中在下午，对客人的休息没没没有有有产生严重影响。

例例例7.2 到公园的路程不不不算太近。

例例例7.3 周围环境不不不太好，被噪声干扰到很晚。

3.2 标标标注注注中中中的的的特特特殊殊殊情情情况况况

不不不存存存在在在明明明显显显否否否定定定焦焦焦点点点 一般来说，本文规定否定焦点不应包含其对应的否定线索词。而在一
些样本中，不存在明显的否定焦点，但确实包含否定语义。例8中，“没有”具有否定含义，但可
能是由于评论者情绪较差，导致表达中省略了关键成分，若补全可能为“没有好感”或者“没有好
的看法”，而该文本中并没有合适作为否定焦点的片段，因此该情况下，我们将否定线索词直接
作为否定焦点。

例例例8 别问我对这家酒店怎么看，没没没有有有，感觉很差！

否否否定定定词词词不不不表表表示示示否否否定定定含含含义义义 特殊语境下，否定词并不表示否定含义。如例9.1中，否定词“不
是”在反问句中仅具有强调语气的功能；同样，例9.2中，评论者采用双重否定的修辞方式“不是
没有”来强调其中的肯定含义。本文认为这些情况中并不存在否定语义，因此也不存在否定焦
点。在标注过程中，我们发现科技论文和金融文章文本中，由于表述相对严谨，极少出现反问
或多重否定等修辞，而在酒店评论这类口语化程度较高的文本中存在较多。

例例例9.1 本人问服务员怎么没有荤菜肉菜，答复：鸡蛋不不不是是是荤菜？

例例例9.2 酒店管理混乱，外来人员都可以进电梯，看来丢东西这种事不不不是是是没没没有有有可能。

以上涵盖了否定焦点标注主要规则，以及针对标注中出现的特殊情况的处理，由于篇幅原
因，更详细的标注规则将随同数据集一起发布。

3.3 标标标注注注过过过程程程

汉语否定焦点识别数据集标注工作由三位在本领域具有两年以上经验的硕士研究生(标注
者)完成标注，并邀请一位从事该领域研究多年的计算语言学专家(指导者)参与数据集标注规则
的制定、定期讨论标注结果、裁判标注结果等工作。标注过程大致分为以下两个阶段。

• 第一阶段：经过调研现有否定焦点识别工作及英文数据集，由指导者与标注者共同讨
论和制定初步标注规范；之后，三位标注者两两分组，针对三个不同领域的文本，各抽
取30%的样本进行标注，期间只允许标注者与指导者进行交流，而标注者之间禁止讨论；
标注完成后，指导者与标注者针对标注结果不一致的样本进行讨论，对标注规范进行调整
和修改，并将修改后的该30%的数据集作为最终标注结果。
• 第二阶段：仍由三位标注者两两分组，对三个领域剩余70%的样本进行标注；该期间同样
只允许标注者与指导者进行交流；标注完成后，由另外一位标注者对其他两位标注者不同
的标注结果进行重新审核，如果其与其中一位标注者的标注结果相同，则该结果作为最终
标注结果，如果三位标注者结果均不同，则提交给指导者进行判断，给出最终标注结果；
同时也会对标注规范进行修订。

最终以第二阶段修订后的标准作为数据集标注规范。标注过程中，尽管标注人员遵循统一
的标注规范，但由于每个人对上下文语境理解存在差异且受限于标注者语言知识水平，导致
数据集的标注结果存在不一致现象。标注一致性是用来评价数据集质量的重要指标，能够验
证标注者在同一标注规范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。本文采
用Kappa值 (Mchugh, 2012)评价标注的一致性，计算公式如下：

Kappa =
P0 − Pc

1− Pc
(1)

其中，P0和Pc分别表示观察一致率和期望率，Kappa ∈ [−1, 1]。通常认为Kappa值大于0.6表示
标注具有较好的一致性，而Kappa值小于0.4表示标注一致性较差。

本文以否定焦点样本为单位，当两位标注者标注的否定焦点完全相同时，认为该样本的标
注结果一致。表1给出了标注第二阶段三个子数据集上各自的Kappa值。可以看出，三个子数据
集的标注一致性均在0.65-0.7之间，一方面，表明该语料的标注结果是可靠的，另一方面，也
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子数据集 Kappa值

科技论文 0.69
酒店评论 0.65
金融文章 0.68

表 1: 汉语否定焦点识别数据集标注一致性

表明否定焦点识别任务具有较大的挑战性。此外，科技论文子数据集上的标注一致性最高，而
酒店评论子数据集的标注一致性最低，这说明在表述相对严谨的文本上，否定焦点比较容易判
断，而在口语化表达较多的酒店评论子数据集上，则存在较大的争议，其否定焦点的识别难度
也较高。

3.4 数数数据据据集集集统统统计计计与与与分分分析析析

汉语否定焦点识别数据集包含科技论文、酒店评论、金融文章三个子语料库，
共4039句，5762个样本。表2展示了该数据集的相关数据统计。比较三种不同领域的数据集，
可以看出，酒店评论数据与另外两种类型的数据相比，其句子长度更短，这是因为该语料来
源于携程网1500家酒店的评论页面，造成该语料表达方式较为口语化，写作风格相对自由。此
外，从统计数据可以看出，酒店评论语料中否定句子数、否定句子占比、以及否定样本个数也
远高于其它两类数据，造成这一现象的原因是酒店评论中包含了大量评论者的负面观点或意
见，这也表明正确识别这些评论或意见中的否定焦点对情感分析(Jansen et al., 2009)、观点挖
掘(Dundar et al., 2018)等领域具有重要意义。

统计项 科技论文 酒店评论 金融文章

文档数 19 821 1311
句子数 4626 4997 7213
词数 140900 120436 221265
句子平均长度 30.4 24.1 30.6
否定句子数 132 2644 1263
否定句子占比% 2.9 52.9 17.5
否定样本个数 161 3985 1616
否定线索词集合 25 121 200
否定线索词平均长度 1.58 1.47 1.86
否定焦点平均长度 6.25 2.86 4.34

表 2: 汉语否定焦点识别数据集统计

科技论文数据集中，否定句子数/占比和否定线索词集合大小均远低于其它两种类型的数据
集，可以看出，在科技论文中，作者在使用否定或负面表述时较为谨慎。此外，科技论文类型
的否定焦点平均长度高于其它类型的数据集，也表明了科技论文具有叙述更完整、论证更严谨
的语言特点。

金融文章数据集来源于由经济分析师或财经记者撰写的股市评论类文章，其否定线索词的
平均长度大于其它类型的数据集，这是由于作者在表达否定观点时，倾向于使用更长的否定词
使表述更加精确或完整，例如“不容乐观”、“并不是”、“并没有”等。

4 否否否定定定焦焦焦点点点识识识别别别任任任务务务基基基准准准模模模型型型

否定焦点是一段连续的文本。因此，本文将否定焦点识别作为序列标注任务，采用基
于BiLSTM-CRF的神经网络模型作为基准模型。如图1所示，其中，Bi-LSTM网络能够同时有
效利用句子的上下文信息并抓取全局特征，而CRF层能够充分学习输出标签序列间的前后依赖
关系。本节将按照Embedding层、Bi-LSTM层、CRF层和输出层的方式详细介绍否定焦点识别
方法。

Embedding层层层 给定句子S = (w1, w2, ..., wn), wi表示句子S中的词，其中i ∈ [1, n]。本文
利用向量矩阵WE将S中的每个词转换成维度为dw的实值向量，其中WEεR

dw×|v|，|v|为词表大
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图 1: BiLSTM-CRF模型框架.

小。此外，本文将相对位置特征矩阵与矩阵WE拼接，作为Embedding层中的输入。即：向
量矩阵FEεR

dloc×|vloc|，其中dloc为S中的每个词与否定线索词间的相对距离映射的一个实值向
量，Vloc是相对距离的集合，采用随机初始化。

Bi-LSTM层层层 传统循环神经网络（Recurrent Neurual Networks, RNN）适合为序列化数据
建模，然而，在实际应用中，其受限于梯度消失和梯度爆炸问题 (Bengio et al., 1994; Razvan et
al., 2013)，之后为缓解该问题，Hochreiter和Schmidhuber (1997)提出了长短期记忆网络（Long
Short-Term Memory, LSTM），该网络能够有效利用长距离依赖关系，缓解冗余上下文信息
带来的影响。图2给出了LSTM记忆单元的结构，其由输入门（Input Gate）、输出门（Output
Gate）、遗忘门（Forget Gate）和一个细胞状态（Cell）组成，它们控制着当前时刻信息传递
到下一时刻的比例。本文将经过Embedding层编码后的矩阵输入Bi-LSTM层，分别从两个相反

的方向并行计算，然后将通过前向LSTM网络的矩阵
−→
H和通过后向LSTM网络的矩阵

←−
H进行拼

接得到矩阵H，如公式(2)所示。该矩阵能够有效的捕获了正向和反向的双向上下文信息。

H =
−→
H

⊕←−
H (2)

图 2: LSTM记忆单元结构.

CRF层层层 本文将否定焦点识别作为序列标注任务，通常情况下，一个词的标签生成与其周
围词存在一定关联。而条件随机场（Conditional Random Fields, CRF）能够将句子中当前词
与周围词的标签关系考虑在内，从而解码出全局最优标签序列。因此，本文将经过Bi-LSTM层
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得到的矩阵H输入CRF层解码出最优标签序列。对于给定句子S = (x1,x2, ...,xn)，其预测标签
序列为y = (y1,y2, ...,yn)，定义其得分为:

G(S,y) =
n∑

i=0

Tyi,yi+1 +
n∑

i=1

Ei,yi , (3)

其中，T表示转移得分矩阵，T i,j表示从标签i到标签j的转移得分，y = 0与y = n是句子起始标
签和终止标签，T的维度为(k + 2)× (k + 2)；E是Bi-LSTM的输出得分矩阵，其维度为n× k，
其中k为不同标签的数量，Ei,j表示句子中第i个词的第j个标签的得分。本文采用softmax对所有
可能出现的预测序列得分进行归一化表示：

p(y|S) =
eG(S,y)∑

ỹ∈YS
eG(S,ỹ)

(4)

然后，对正确的否定焦点标签预测序列对数概率进行最大化：

log(p(y|S)) = G(S,y)− log(
∑
ỹ∈Ys

eG(S,ỹ)) = G(S,y)− logaddỹ∈YsG(S, ỹ) (5)

YS表示句子S所有可能预测出的否定焦点标签序列。解码时，将得分最高的标签序列作为
句子S最终对应的否定焦点标签序列，如公式(6)所示：

ŷ = arg max
ỹ∈YS

G(S, ỹ). (6)

输输输出出出层层层 本文采用I/O标记方案来定义CRF层解码出的标签序列，即：标签I表示句子中的
词位于否定焦点内；标签O表示句子中的词不属于否定焦点。如例10所示，该句子的否定焦点
为“到位”，因此这个词的标记为I，其余词标记为O。

例例例10 这/O 是/O 服务/O 态度/O 没没没有有有/O 做/O 到位/I 。/O

5 实实实验验验

5.1 实实实验验验设设设置置置

本文实验数据采用第三章介绍的汉语否定焦点识别数据集。实验中，本文采用随机初始化
的50维词向量和相对位置特征向量作为Embedding层的输入。模型超参数设置如下：LSTM隐
藏层维度为150，dropout设置为0.3，并采用随机梯度下降算法(Stochastic Gradient Descent,
SGD)对参数进行更新，其中，学习率为0.015，动量为0.9。本文采用准确率(Accuracy, Acc)作
为实验性能评价指标，当一个样本中预测的标签序列全部正确时，则否定焦点正确。

考虑到每个领域的数据集中样本数量较少，本文采用两种不同的训练方式来进行模型的训
练，分别为单领域训练方式以及多领域训练方式：

• 单领域训练：对于科技论文、酒店评论和金融文章这三个领域的语料，分别按
照70%、10%、20%的比例划分为训练集、开发集和测试集，仅使用单领域的训练集进
行训练。
• 多领域训练：将所有单领域的训练集合并，利用合并后的训练集进行训练。

5.2 不不不同同同系系系统统统对对对否否否定定定焦焦焦点点点识识识别别别性性性能能能影影影响响响

表3给出了基于不同神经网络模型的汉语否定焦点识别性能，同时考虑到虽然三个语料来源
于不同领域，但是在汉语语言共性上仍然存在一定关联。因此，本文在汉语否定焦点语料上分
别尝试了单领域和多领域两种不同的训练方式。同时，本节对不同语料间的差异及不同系统在
三个语料上的实验进行了详细分析。

不不不同同同语语语料料料之之之间间间的的的对对对比比比。表3中2-4行实验结果可以看出：1）不同领域之间的否定焦点识别
性能存在着一定的差异性，酒店评论语料上的实验性能最好，而科技文献语料上的实验性能最
低，造成这一现象的主要原因是酒店评论表达方式较为口语化，其写作风格相对自由，因此句
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语料 单领域训练 多领域训练
LSTM BiLSTM BiLSTM-CRF BiLSTM-CRF

科技论文 24.24 27.27 30.30 39.39
酒店评论 49.25 54.38 59.27 62.53
金融文章 40.43 48.15 57.10 60.18
全部 46.07 51.87 57.84 61.21

表 3: 汉语否定焦点识别模型性能比较

子平均长度以及否定焦点长度更短，模型更容易识别出否定焦点。而科技论文写作方式更为严
谨，该语料中句子长度和否定焦点长度在三个语料上最长，导致模型在学习时更容易遗忘长距
离信息，所以系统识别性能较低；2）面向汉语的否定焦点识别难度较大，挑战性比较高，虽然
酒店评论和金融文章识别性能相对较好，最好性能达到60%以上，但是整体识别性能均没有超
过65%，这也验证了本文对否定焦点识别任务难易程度所作的判断。

不不不同同同模模模型型型之之之间间间的的的对对对比比比。为验证不同模型对识别性能的影响（表3中第2列的3个子列），
本章对LSTM、BiLSTM和BiLSTM-CRF三个模型进行性能上的比较，从实验结果可以看
出，1）BiLSTM模型的性能均比LSTM模型性能高，主要原因是BiLSTM模型考虑了前后
两个方向的信息，相较于单向的LSTM模型，它能更充分的利用上下文信息；2）BiLSTM-
CRF模型相较于BiLSTM模型，在三个语料上实验性能分别提高了3.03%，4.89%，8.95%，这
表明CRF层对于否定焦点识别的有效性，因为否定焦点通常是一段连续的文本，相邻词之间具
有较强的依赖关系，而CRF层能够有效捕捉当前词标签与周围词标签之间存在的关联，然后解
码出全局最优的标签序列。

同时，本文发现，相较科技论文和酒店评论语料，模型在金融文章上的性能提升尤为显
著，其原因可能是：1）科技论文语料中没有足够的否定样本，所以性能上存在着偶然性和不确
定性，且科技论文的否定焦点长度普遍较长（平均长度为6.25），因此识别难度较大，性能提
升不明显；2）酒店评论语料中的否定焦点长度较短（平均长度为2.86），因此识别较为容易，
所以仅用LSTM模型即可获得较高的识别正确率，而金融文章的否定焦点长度介于其它两个语
料之间（平均长度为4.34），该语料对上下文信息和相邻标签之间联系的依赖程度较酒店评论
语料更大，因此引入了BiLSTM和BiLSTM-CRF模型后性能提升更为显著。

不不不同同同训训训练练练方方方式式式的的的对对对比比比。多领域训练，即：将来源于三个不同领域的语料训练集统一为一个
整体训练集，并利用不同神经网络模型在该训练集上进行了实验。如表3中2-3列，为验证多领
域训练方式的有效性，本节将两种不同训练方式的识别性能进行对比，实验结果显示，采用多
领域的训练方式后系统识别性能提升显著。这是因为一方面神经网络模型在学习过程中，语料
的数量对系统识别性能具有重要影响，而多领域训练方式扩充了数据集，使得模型的鲁棒性得
以提升；另一方面，三个不同领域语料之间虽然存在着语义、句法上的差异，但是仍然存在汉
语上的语言共性，而神经网络可以有效捕获这部分特征。

6 结结结论论论

本文在汉语否定与不确定语料库(CNeSp)的基础上，人工标注了首个汉语否定焦点识别数
据集，该数据共包含5,762个样本。此外，本文还提出了一个基于BiLSTM-CRF的基准系统。
该数据集和基准系统为汉语否定焦点识别的后续研究提供了基础。未来工作中，如何针对汉语
语言特点以及如何将英语中相关模型迁移到汉语否定焦点识别模型中，是需要探索的方向。另
外，汉语否定焦点识别数据集和基准系统将同论文一起发布。
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