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摘  要: 不确定和否定信息抽取,是自然语言处理领域中的重要任务和研究热点.针对不确定和否定作用范围识

别任务,提出一种基于两层双向 LSTM 神经网络的作用范围识别方法.首先,对于从线索词到达词语的句法路径,使
用第 1 层双向 LSTM 神经网络从中学习到有用特征;接着,将词法特征与句法路径特征一起组成当前词语的特征表

示;最后,将作用范围识别问题看作序列标注任务,利用第 2层双向LSTM神经网络界定当前线索词的作用范围.实验

结果表明,所提出的模型优于其他神经网络模型,并在 BioScope 生物医学语料上取得了良好性能.其中,在 Abstracts
子语料上的不确定和否定作用范围识别精确率分别达到 86.20%和 80.28%. 
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Speculation and Negation Scope Detection via Bidirectional LSTM Neural Networks 
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Abstract:  Speculation and negation information extraction is an important task and research focus in natural language processing (NLP). 
This paper proposes a two-layer bidirectional long short-term memory (LSTM) neural network model for speculation and negation scope 
detection. Firstly, a bidirectional LSTM neural network is utilized in the first layer to learn useful feature representations from the 
syntactic path which is from the cue to the token. Then, lexical features and syntactic path features are concatenated into the feature 
representations of the token. Finally, taking the scope detection problem as a sequence labeling task, another bidirectional LSTM neural 
network is employed in the second layer to identify the scope of the current cue. The experimental results show that the presented model 
is superior to other neural network models and attains excellent performances on BioScope corpus. Particularly, the model achieves the 
accuracy (percentage of correct scopes) of 86.20% and 80.28% on speculation and negation scope detection on Abstracts subcorpus, 
respectively. 
Key words:  information extraction; speculation and negation information; scope detection; LSTM neural network; BioScope corpus 

自然语言文本中的信息除了确定的表达以外,还包含否定、推测等非确定类型的信息.不确定和否定信息

抽取任务即负责从自然语言文本中识别不确定、否定等非事实信息,以区别事实信息.其中,不确定信息的整体
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或部分具有或然性,在认知程度上介于否定和肯定之间[1];否定信息包括否定运算符和受其影响且语义反转的

文本元素[2].不确定和否定信息抽取研究是自然语言处理领域很多任务的基础,例如,问答系统[3,4]、观点检测[5]、

文本蕴含[6−8]、情感分析[9]、事件可信度识别[10,11]等都需要区别事实信息、不确定信息和否定信息. 
不确定和否定信息识别主要包含两个子任务. 
1) 线索词识别(cue detection).线索词是指具有不确定或者否定语义的词语或者短语.例如,例句 1 中的不

确定线索词 may 和例句 2 中的否定线索词 not.本文中,线索词用粗体字表示. 
2) 作用范围识别(scope detection).作用范围是线索词在语义上管辖或者作用的文本范围,通常情况下是

句子中连续的文本片段.例如,例句 1 中不确定线索词 may 的作用范围“may rain any time”以及例句 2
中否定线索词 not 的作用范围“not cause chronic liver disease”.本文中,作用范围用下划线表示. 

例句 1: It may rain any time due to the dark clouds in the sky. (天随时都可能下雨,因为乌云已布满天空.) 
例句 2: This virus infection does not cause chronic liver disease and is rarely fatal. (这种病毒感染不会引起慢

性肝病且很少致命.) 
目前 ,在线索词识别方面 ,相关工作已经取得了较好的性能 .例如 ,Tang 等人 [12]使用基于条件随机场

(conditional random field,简称 CRF)模型和大规模基于边界(large margin-based model)模型的级联系统,考虑的

特征包括词性、命名实体、语义组块等,在 CoNLL2010-Task1B 中,基于 BioScope 语料[13]的不确定线索词识别

任务上获得了最好性能,其 F1 值为 86.36. 
传统的不确定和否定作用范围的识别方法主要可分为基于规则的方法[14,15]、基于统计的方法[12,16,17]以及

规则和统计相结合的方法[18].其中,在不确定作用范围识别方面,Zou 等人[16]采用基于树核的方法,在 BioScope
的 Abstracts 子语料上取得的精确率 PCS 为 84.21%,但是在 Full Papers 子语料上的识别精确率 PCS 仅为

67.24%;Velldal 等人[18]使用了规则和统计结合的模型,在 Full Papers 上获得 PCS 值为 75.15%,然而在 Abstracts
上 PCS 为 79.56%.相对于线索词识别任务,作用范围识别性能有待提高.因此,本文致力于作用范围识别任务. 

近年来,神经网络模型已经应用于自然语言处理领域中的各种任务,并且取得了较好的成果,例如语义角色

标注[19,20]、情感分析[21,22]、事件抽取[23,24]、关系识别[25−27]、机器翻译[28,29]等.其中,基于长短时记忆(long short- 
term memory,简称 LSTM)单元的神经网络[30]是循环神经网络(recurrent neural network,简称 RNN)的一种.LSTM
神经网络模型不仅能从句子中学习到有效的特征[20,21],也可以从句法树路径中获得有用的信息[25,26]. 

目前,神经网络模型在不确定和否定作用范围识别任务上的应用还较少[31,32].本文提出了一种基于两层双

向 LSTM 神经网络的不确定和否定作用范围识别方法.首先,对于从线索词到词语的句法路径,使用第 1 层双向

LSTM 神经网络从句法路径中学习到有用特征;接着,将基本词法特征与句法路径特征一起组成当前词语的特

征表示;最后,将作用范围识别问题看作序列标注任务,利用第 2 层双向 LSTM 神经网络标注句子中的词语,界定

当前线索词的作用范围.实验结果表明,本文提出的模型优于其他神经网络模型,并在 BioScope 生物医学语料上

取得了良好性能. 
本文第 1 节介绍不确定和否定作用范围以及神经网络模型的相关工作.第 2 节详细阐述本文提出的用于识

别不确定和否定作用范围的两层双向 LSTM 神经网络模型.第 3 节介绍 BioScope 语料库和实验设置,并对实验

结果进行详细分析.最后,第 4 节给出本文的结论并展望未来的工作. 

1   相关工作 

本节首先介绍不确定和否定作用范围的相关研究,然后给出神经网络模型的有关成果,最后给出基于神经

网络的不确定和否定作用范围识别方法的相关工作. 

1.1   传统的不确定和否定作用范围识别方法 

早期的不确定和否定作用范围识别工作主要使用规则方法.Chapman 等人[33]研发了基于正则表达式的系

统 NegEx,总结了一张否定线索词表,并认为作用范围由距离线索词 6 个词以内的词语组成.类似的作用范围识

别系统还包括健康记录分类系统 NegExpander[34]、基于电子病历记录的 Maintaining Electronically Health 
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Records 系统[35]等.接着出现了基于启发式规则的方法,该方法通过提取线索词和作用范围中词语的实体关系、

句法关系、语义关系等信息,总结规则或模板,界定作用范围.Huang 等人[36]提出了基于句法树的启发式规则模

型,判断句法树的词语节点是否属于当前否定线索词的作用范围.Rokach 等人[37]构建了一种可以自动学习和获

取模板的作用范围识别系统.Özgür 等人[14]使用基于句法特征的启发式规则识别作用范围,在 BioScope 的

Abstracts 和 Full Papers 子语料上达到了 79.98%和 61.13%的准确率.Øvrelid 等人[15]考虑了基于依存句法树结构

的启发式规则,在 2010 CoNLL Shared Task 的训练语料(BSP)和验证语料(BSE)上分别获得了 72.31 和 66.73 的

F1 值(线索词已知).基于启发式规则的方法能够取得较好的性能,但是对于具体的任务和不同的语料,需要人工

制定模板和规则,鲁棒性(robustness)欠佳. 
BioScope 生物医学文献语料库[13]发布之后,基于机器学习的不确定和否定作用范围识别方法逐渐占据主

流地位.Morante 等人[38]将否定作用范围的识别看作词语分类问题,即判断词语是否位于否定线索词的作用范

围之内 ,主要考虑了词法特征 ,并提出了一种合适的后处理算法 ,以确保作用范围是连续的文本 .Morante 等

人[39,40]进一步利用浅层句法特征对句中词语进行序列标注,结合了 3 个分类器,并使用投票机制判断词语是否

属于不确定[39]和否定[40]作用范围.Tang 等人[12]使用 CRF 模型标注作用范围,考虑的特征包括词语原型、词性、

命名实体、语义组块、依存关系等.Zhu 等人[41]和 Li 等人[17]认为,线索词的作用范围类似于语义角色标注任务

中谓词的覆盖域,可以将线索词看作谓词,将作用范围的识别看作谓词的论元标注问题,提出了一种基于浅层语

义分析的作用范围识别模型.Zou 等人[16]利用基于树核模型提取词语的句法特征,并针对不同词性的线索词构

建各自的分类器,在 BioScope 的 Abstracts 子语料上,不确定和否定作用范围识别的精确率分别为 84.21%和

76.90%.Velldal 等人[18]提出了一种规则和统计结合的方法,综合考虑了基于依存结构的规则模型和基于 SVM
短语排序器(SVM constituent ranker)的统计模型,在 BioScope 的 Full Papers 子语料上,将不确定和否定作用范围

的识别精确率分别提高到 75.15%和 70.21%.Zou 等人[42]构建了汉语语料库,方法上,基于序列标注和卷积树核

模型,提出了依存特征和依存结构树特征,并用剪枝方法简化结构树,保留有效信息,过滤无用信息,最后用元决

策树模型对两模型进行融合.该方法在不确定和否定作用范围识别任务上的精确率分别达到 58.57%和 68.84%. 

1.2   循环神经网络 

循环神经网络能够很好地处理序列信息并从中学习有效特征,早期应用于图像[43]、语音识别等领域[44].近
年来,RNN在自然语言处理领域的任务上也取得了良好性能.Lin等人[45]使用层次结构的RNN对文档建模,并提

出了一种两步训练方法,在句子调序任务和口语翻译任务上取得了较好的结果.Liu 等人[46]提出了一种多时间

标度(multi time-scale)的 LSTM 神经网络模型提取句子和文档表示,在 4 个数据集上的实验结果表明,该模型优

于其他神经网络模型.Zhou等人[47]构建了基于注意力(attention)机制的双向LSTM网络,从句子中学习特征用于

关系分类,仅考虑句子的词向量,而不考虑其他由 NLP 工具产生的词法或者句法特征.在文档级情感分类任务方

面,研究人员一般构造层次结构的神经网络模型用于学习文档的特征表示.例如:Tang等人[48]先用LSTM网络从

词向量中学习句子的向量表示,然后用双向的门限 RNN(gated RNN)从句子向量中学习文档的向量表示;Chen
等人[49]则构造了两层 LSTM 网络,并考虑了用户和产品的注意力机制. 

RNN 不仅能够学习到句子中的信息,还可以从句法树路径中学习到有用的特征表示.Roth 等人[19]利用

LSTM网络抽取依存路径的特征,用于语义角色标注.在关系分类任务方面:Xu等人[25]采用多通道(multichannel)
的 LSTM 网络,考虑了实体之间词语、词性、依存关系、上位词(hypernym)这 4 种依存路径;Cai 等人[26]提出了

一种循环-卷积神经网络(recurrent convolutional neural network),该网络中包含有双向的二通道(two-channel) 
LSTM 网络,学习词语路径、依存关系路径两种依存路径的特征表示.类似地,本文提出的模型中包含一个双向

LSTM 网络用于从句法路径中学习到有效特征. 

1.3   基于神经网络的不确定和否定作用范围识别方法 

近年来,研究人员开始将神经网络模型应用于作用范围识别任务.Fancellu 等人[31]将作用范围识别问题看

作是词序列标注问题,考虑了词语本身、线索词、词性等词法特征,利用双向 LSTM 模型识别作用范围.Qian 等
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人[32]则提出了一种卷积神经网络模型,针对从线索词到当前词的句法路径,在进行卷积操作时考虑了路径中的

每个语法单位(包括句中的词语、短语标记、依存关系等)的上下文,提取每个维度的最大值、最小值、加权平

均值作为句法路径的特征表示,并结合线索词与当前词位置之差的特征,判断当前词是否位于线索词的作用范

围之内.该模型在 BioScope 语料上取得了较好的性能.其中,在 Abstracts 和 Clinical Reports 子语料上,不确定作

用范围识别精确率分别为 85.75%和 73.92%,否定作用范围识别则分别为 77.14%和 89.66%. 
本文是 Qian[32]工作的扩展,提出了一种两层的双向 LSTM 模型用于识别不确定和否定作用范围.本文方法

和 Fancellu 等人[31]、Qian 等人[32]、Zou 等人[42]的工作的主要区别如下. 
1) Fancellu 等人[31]基于词法特征,构建了一个基于双向 LSTM 的否定作用范围识别模型.本文在特征和

模型结构两方面不同于该系统:首先,除了 Fancellu 等人[31]使用词语的上下文信息,本文还加入了词语

与线索词之间的句法信息,用于获得句子内在的句法结构信息;其次,不同于 Fancellu 等人[31]使用的单

层双向 LSTM 模型仅用于识别否定作用范围,本文提出了一种两层的双向 LSTM 模型用于识别不确

定和否定作用范围.该模型先使用一个双向 LSTM 神经网络从句法路径中学习有效的句法路径特征;
接着,将词法特征与句法路径特征组成当前词语的特征表示,利用另一个双向 LSTM 神经网络识别当

前线索词的作用范围. 
2) Qian 等人[32]使用 CNN 从线索词与词语之间的句法路径中学习到了有效信息,从而识别不确定和否

定作用范围.本文在采用的特征和神经网络模型上不同于该文:首先,本文在 Qian 等人[32]使用的句法

特征的基础上,把当前词语的上下文信息和句法特征进行和有效的融合,用于识别不确定和否定作用

范围;其次,不同于 Qian 等人[32]使用的 CNN,本文引入了两层的双向 LSTM 模型,实验结果表明,更加

有利于作用范围识别任务. 
3) 语言上,Zou 等人[42]面向汉语,本文面向英语;模型上,Zou 等人[42]使用了卷积树核模型和元决策树模

型,而本文采用了神经网络模型;特征上,与本文类似,Zou 等人[42]考虑了基于依存句法树的特征.具体

来说,Zou 等人[42]不仅考虑了包括依存句法路径在内的基本依存特征,还从依存句法树中抽取了词原

型树、词性树和依存关系树等 3 类特征树结构,并提出了最小完全树、路径树、上下文相关路径树

等 3 种剪枝方法简化树结构;而本文从依存句法树中抽取词语到达线索词的最短路径.与 Zou 等人[42]

相比,本文的特征较少且更容易获得.实验结果表明,本文的神经网络模型能够在生物医学语料上取

得较好的性能. 

2   基于两层双向 LSTM 神经网络的不确定和否定作用范围识别模型 

本节详细阐述基于两层双向 LSTM(bidirectional LSTM,简称 BiLSTM)神经网络的不确定和否定作用范围

识别模型.首先介绍用于区分词语是否位于作用范围之内的标签框架;接着介绍本文使用的特征,其中,线索词

和当前词之间的句法路径特征用一个双向 LSTM 学习得到;最后,使用另一个双向 LSTM 产生句子中各个词语

的标签,从而识别当前线索词的作用范围. 

2.1   标签框架 

本文采用以下 CIO 标签框架.对于每一个词语,为其指定一个标签,用以表示该词是否位于作用范围之内: 
1) 如果一个词语是线索词(Cue),那么,该词的标签为 C.根据 BioScope 对作用范围的定义,线索词一定位

于作用范围之内.因此,本文对线索词单独指定标签,和其他词语加以区分. 
2) 如果一个词语不是线索词,且位于作用范围之内(In the scope),那么,该词的标签为 I. 
3) 如果一个词语位于作用范围之外(Out of the scope),那么该词的标签为 O. 
例句 3 显示了句中每一个词语的标签(当前线索词是 may): 
例句 3: The/O researchers/O claimed/O that/O animals/I may/C be/I affected/I by/I the/I bisphenol/I in/I 

clinical/I studies/I ,/O while/O these/O levels/O were/O not/O enough/O to/O cause/O harm/O to/O humans/O ./O 
由于线索词一定位于作用范围之内,因此本文使用的标签框架类似于其他工作使用的二类标签框架[16,31].
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一些研究人员使用了 3类标签框架[12,39,50],将作用范围的第 1个单词或者最后一个单词单独予以标记.由于作用

范围首尾词与其余单词相比属于绝对少数,因此,这类标签框架有可能导致标签分布不平衡的问题.本文使用的

标签框架则可以避免这类问题. 

2.2   输入表示 

对于每一个词语,本文考虑的特征表示包括与线索词的相对位置特征、线索词特征信息、句法路径特征信

息.其中,线索词的相对位置、线索词特征信息为基本特征.句法路径特征由一个双向 LSTM 神经网络学习得到.
获得句子中的每一个词语的特征表示之后,整个句子进入另一个双向 LSTM 神经网络,最后交给 softmax 分类

器,获得输出结果,即每个词语的每个标签的概率.下面介绍这 3 个特征表示. 
• 相对位置(relative position)已被证明在作用范围识别[32]以及关系分类[51]、事件抽取[23]等其他自然语言

处理任务中是一个很有用的特征.本文中,每个词语的相对位置被定义为线索词位置与当前词语位置

之差.例如,在例句 1 中,线索词 may 和当前词语 any 的位置之差为−2,如图 1 所示.相对位置特征被映射

为一个 drp 维的向量 frp. 
• 线索词信息用以表示当前词是否为线索词.Fancellu 等人[31]仅将当前词区分为线索词和非线索词.考

虑到每个线索词的作用范围可能有不同的语法结构,我们认为有必要区分不同的线索词.因此,本文的

线索词信息定义为:若当前词是线索词,则该特征的取值为词语本身;反之,若当前词不是线索词,则该

特征的取值为一个特殊的词语“not_cue”.线索词信息被映射为一个 d0维的向量 fcue,其维度与词向量维

度相同. 
• 句法路径特征由双向 LSTM 神经网络学习得到.相关工作[25,26,32]表明,句法路径可以为自然语言处理

相关任务提供有效的特征信息.本文的句法路径定义为:在成分句法树或者依存句法树中,从线索词到

达当前词的路径.图 1 和图 2 分别显示了例句 1 中从线索词到当前词的成分句法路径、例句 2 中从线

索词到当前词的依存句法路径以及线索词与当前词的相对位置、线索词信息等特征.其中,成分句法路

径包括词语和成分句法树节点标记,依存句法路径包括词语和依存关系.句法路径可被看成是一个特

殊的“句子”,S=( t0, t1,…, t n−1),其中的“词语”可以是原句中的词语、成分句法树节点标记、依存 

关系.根据一个词向量表 0 0| |
0

d T×∈W \ 将句法路径 S转化为矩阵 0
0

d n .×∈X \ 其中,d0是词向量的维度,|T0|

是词向量表的大小(包含的词语个数).下面,句法路径 0
0

d n×∈X \ 进入双向 LSTM 神经网络学习其特征 

表示. 
ROOT
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NP VP PERIOD
MD .PRP
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S
NP ADJP

any due

DT NN

time
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TO
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NP PP
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sky

当前线索词:may
当前词:any
从线索词到当前词的成分句法路径:may MD VP VP S NP DT any
线索词与当前词位置之差:-2
当前词是否为线索词:not_cue (不是线索词)  

Fig.1  Constituency parse tree of the example sentence 1 and all the features of the current word 
图 1  例句 1 的成分句法树和当前词的所有特征 
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neg

ROOT

cause
root

does
aux

not disease
dobj

chronic

amod

liver

nn
and

nn
fatal

conj

rarely

aux

is

cop
infection

det

This virus
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当前线索词:not
当前词:virus
从线索词到当前词的依存句法路径:not neg cause nsubj infection nn virus
线索词与当前词位置之差:3
当前词是否为线索词:not_cue (不是线索词)  

Fig.2  Dependency parse tree of the example sentence 2 and all the features of the current word 
图 2  例句 2 的依存句法树和当前词的所有特征 

2.3   利用双向LSTM神经网络学习句法路径的特征表示 

传统的 RNN 在梯度反向传播阶段存在梯度消失(或称梯度爆炸)和历史信息损失的问题,因此,当传播序列

过长、层数过多时,传统 RNN 无法学习到足够的信息. 
Hochreiter 等人[30]提出了 LSTM 单元用以解决传统 RNN 的梯度消失问题.LSTM 专门设计了记忆单元

(memory cell)保存历史信息.LSTM 单元包含以下 4 个组成部分:输入门(input gate)it、遗忘门(forget gate)ft、输

出门(output gate)ot 和带有自递归连接的神经元 ct.设 x 为 LSTM 单元的输入,h 为 LSTM 单元隐藏状态的输出. 
LSTM 单元的状态不仅取决于当前输入 xt,还受到上一时刻的输出值 ht−1 的影响.LSTM 单元计算步骤如下: 

1) 计算输入门的值 it、遗忘门的值 ft、输出门的值 ot. 
 it =σ (Wi xt+Ui ht−1+bi) (1) 
 ft =σ (Wf xt+Uf ht−1+bf) (2) 
 ot =σ (Wo xt+Uo ht−1+bo) (3) 

2) 计算记忆单元当前状态的候选值 tc� . 
 1tanh( )t c t c t c−= + +c W x U h b�  (4) 

3) 根据输入门 it、遗忘门 ft、记忆单元上一时刻状态值 ct−1 和当前状态的候选值 tc� ,计算记忆单元当前时 

刻的状态值.其中,:是对应元素数乘运算. 
 1t t t t t−= + cc f c i �: :  (5) 

4) LSTM 单元的输出,即单元的隐藏状态 ht,取决于输出门 ot 和记忆单元当前状态值 ct: 
 ht=ot : tanh(ct) (6) 

其中,参数Wi,Wf,Wo,Wc,Ui,Uf,Uo,Uc 0 0 ,d d×∈\ bi,bf,bo,bc 0 ,d∈\ σ取 logistic sigmoid函数,LSTM的隐藏单元的维度

为 d0.句法路径的词向量矩阵表示X0经过LSTM之后,计算得到输出 0 ,d n×∈H \ 其中,H=(h0,h1,…,hn−1), 0d
j ∈h \  

(0≤j≤n−1). 
然而,标准的 LSTM 以时序顺序处理序列,只考虑了历史信息,忽略了未来信息.许多相关研究[26,31,47]表明,

同时考虑序列的历史信息和未来信息有助于序列建模任务.因此,本文使用双向 LSTM 网络抽取得到正向和反

向句法路径的特征表示,其神经网络结构如图 3 所示.双向 LSTM 使用正向、反向两个 LSTM 网络,分别从正反 

两个方向处理句法路径序列,产生正向句法路径表示 pH
G

、反向句法路径表示 pH
H

.句法路径表示 Hp 由 pH
G

和

pH
H

进行对应元素求和运算得到: 

 p p p= +H H H
G H

 (7) 

为了从 Hp 中获得足够的信息,本文对 Hp 进行最大池化、平均池化和最小池化,即获得 Hp(r,⋅)的最大值、
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平均值和最小值: 
 h_max(r)=max[Hp(r,0),Hp(r,1),…,Hp(r,n−1)] (8) 

 
1

0
( , )

1_ ( )
n

p
j

r jr
n

−

=
= ∑h avg H  (9) 

 h_min(r)=min[Hp(r,0),Hp(r,1),…,Hp(r,n−1)] (10) 
其中,0≤r≤d0−1.句法路径的特征表示 hp 由 h_max,h_avg,h_min 这 3 个特征组成,并选择 tanh 作为激活函数: 

 * [ _ , _ , _ ]T T T T
p = max minh h h avg h  (11) 

 *tanh( )p p=h h  (12) 

LSTM

输入层

LSTM层

x0                 x1               x2               x3               x4

LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

特征层
最大值       平均值       最小值

输出层

h0                 h1               h2               h3               h4

tanh
 

Fig.3  Architecture of the bidirectional LSTM neural network for extracting features from syntactic paths 
图 3  用于抽取句法路径特征表示的双向 LSTM 神经网络的结构 

2.4   作用范围的识别 

本文将作用范围识别问题看作是序列标注问题,并使用双向 LSTM 网络学习整个句子的特征,如图 4 所示. 
上文已经提到,对于每一个词语,本文考虑其 3 个特征:与线索词的相对位置 frp、线索词信息 fcue 和句法路

径特征 hp.因此,词语的特征 f0 可以表示为 

 0 [ , , ]T T T T
rp cue p=f f f h  (13) 

为了减少神经网络模型发生过拟合的可能性,对于词语的特征表示,本文考虑了 dropout 操作[52],即在模型

训练时随机使一定比例的隐藏节点不工作,其输出置 0: 
 f1=f0:m0 (14) 

f0,f1 的维度 dim(f0)=dim(f1)=drp+d0+3d0=drp+4d0. 0dim( )
0 ∈

fm \ 是一个值由 0 和 1 组成的屏蔽向量(mask 

vector),其元素值取 1 的概率为 p,并遵从伯努利分布(Bernoulli distribution).已知词语特征表示为 f1,则句子可以 

表示为 1dim( ) ,tn
s

×∈ fX \ nt是句子中词语的个数.为了使句子中的每个词语能够获得来自上下文的信息,本文再次

使用双向 LSTM 网络处理句子,从而获得句子的正向表示 sH
G

、反向表示 sH
H

,并再次选择 tanh 作为激活函数,

产生句子的最终表示 *
sH : 

 *
s s s= +H H H

G H
 (15) 

 *tanh( )s s=H H  (16) 

最后,Hs 进入 softmax 层,计算得到句子中每个词语的输出,即每个词语的每个标签(C、I、O)的概率值: 
 O=softmax(WsHs+bs) (17) 
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其中, dim( )1, , ,c n c ct
s s

× ×∈ ∈ ∈fO W b\ \ \ c 为标签(C、I、O)的类别数目,本文中 c=3. 

 

Fig.4  Architecture of bidirectional LSTM neural network for scope detection 
图 4  用于识别作用范围的双向 LSTM 神经网络的结构 

对于任意向量 a,softmax 函数定义为 

 1

0

exp( )( | , )
exp( )

i
c

j
j

p y i x θ −

=

= =
∑

a

a
 (18) 

公式(18)中,p(y=i|x,θ )表示样本 x 属于 i 类的概率. 

句子中第 t 个词语的向量表示为 1dim( )
t ∈

fh \ (0≤t≤nt−1),对应的输出为 Ot∈\c,即 O 的第 t 列向量,其元素 

可以理解为该词语有可能获得的各个标签(C、I、O)的概率值. 
本文采用以下目标函数训练神经网络模型: 

 
1

2

0

1( ) log ( | , ) || ||
2

m

i i
i

J p y x
m

λθ θ θ
−

=
= − +∑  (19) 

其中,p(yi|xi,θ)表示训练样本 xi 的标注标签 yi 的概率,m 为训练样本个数,λ为正则化系数,θ为模型中所有需要学

习的参数的集合. 
根据 BioScope 的定义,作用范围是连续的文本.而本文将作用范围识别任务看作是词语的序列标注问题,

则可能导致识别得到若干不连续的作用范围片段.例如,在BioScope的Abstracts子语料上的实验结果表明,当使

用成分句法路径时,不确定和否定作用范围识别结果中,不连续的作用范围分别占 5.30%和 5.47%.因此,与 Zou
等人[16]、Qian 等人[32]类似,本文采用 Morante 等人[38]提出的后处理算法,以确保所识别的作用范围的连续性. 

3   实  验 

本节首先介绍 BioScope 语料库的概况,然后给出实验设置,包括衡量性能的指标、使用的工具、神经网络

模型中超参数的设置等.接着介绍基准系统,用于和本文的两层双向 LSTM模型进行对比实验.最后,给出本文提

出的模型在 BioScope 语料库上的性能和分析,并与前人的一系列先进系统进行比较. 
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3.1   BioScope语料库 

本文选择 BioScope 生物医学语料库[13]验证文中提出的基于两层双向 LSTM 网络的作用范围识别方法.该
语料库标注了不确定和否定线索词及其作用范围.为了较为全面地反映生物医学领域的语言现象,BioScope 包

含了以下 3 个子语料库:生物医学领域的论文摘要(以下简称 Abstracts 子语料)、临床医学领域的放射性报告

(Clinical Radiology Reports,以下简称 Clinical 子语料)、生物医学领域的论文全文(以下简称 Full Papers 子语料).
其中,Full Papers 子语料包含 9 篇文章,5 篇来自 FlyBase 数据库,4 篇来自公开的 BMC Bioinformatics 期刊论文

网站.Abstracts 来自 GENIA 语料库.科技文献摘要是各种文本挖掘任务的主要目标语料.因此,Abstracts 子语料

是 BioScope 中规模最大的子语料库. 
表 1 显示了 BioScope 的相关统计数据,其中,文本长度以 1 个单词为 1 个单位.Abstracts 和 Full Papers 子语

料均来自于生物医学领域的论文,在句子结构和语言风格上类似,所以这两个子语料库的句子长度和作用范围

的长度也相近.分不同类型的作用范围来看,Abstracts 和 Full Papers 的否定作用范围的平均长度(分别为 8.60 和

8.35)均小于不确定作用范围(分别为 16.10 和 14.38).Clinical 语料来自于临床诊断,句式相对随意,句子和作用范

围长度比 Abstracts 和 Full Papers 都要短.Clinical 子语料中不确定句子和作用范围的平均长度分别为 11.96 和

5.92,而 Abstracts 分别为 29.77 和 16.10,Full Papers 则分别为 30.76 和 14.38.Clinical 子语料的否定句子和作用

范围的平均长度分别为 8.53 和 4.87,而 Abstracts 分别为 29.28 和 8.60,Full Papers 语料则分别为 30.55 和 8.35.
此外,从表 1 中可知,BioScope 语料中,线索词与作用范围左边界的距离远远小于其与右边界的距离,说明大多数

线索词靠近作用范围的左端. 

Table 1  Statistics of BioScope corpus 
表 1  BioScope 语料库的统计数据 

 Abstracts Clinical records Full papers 

总计 
文档数 1 273 1 954 9 
句子数 11 871 6 383 2 670 

句子平均长度 25.47 7.71 24.54 

不确定 

句子数 2 101 855 519 
作用范围数 2 659 1 112 672 

句子平均长度 29.77 11.96 30.76 
作用范围平均长度 16.10 5.92 14.38 

线索词与作用范围左边界的平均距离 1.06 0.82 1.66 
线索词与作用范围右边界的平均距离 14.04 4.10 11.71 

否定 

句子数 1 597 865 339 
作用范围数 1 719 870 376 

句子平均长度 29.28 8.53 30.55 
作用范围平均长度 8.60 4.87 8.35 

线索词与作用范围左边界的平均距离 0.97 0.10 1.08 
线索词与作用范围右边界的平均距离 6.63 3.77 6.27 

 

3.2   实验设置和基准系统 

为了能够与已有工作进行公平的比较,本文在 Abstracts 子语料上进行 10 倍交叉验证,而 Clinical 和 Full 
Papers 子语料上的结果由 Abstracts 上训练得到的模型产生,从而检验本文提出的模型在生物医学领域内不同

文本类型之间的鲁棒性.因此,Abstracts 子语料上的结果是域内(in-domain)检验,而 Clinical 和 Full Papers 子语料

的结果是跨域(cross-domain)检验. 
传统的准确率(precision)、召回率(recall)和 F1 值(F1-measure)用于反映作用范围识别任务中词语的性能.

为了能够更加准确地描述作用范围识别性能,本文采用被正确识别的作用范围的百分比(percentage of correct 
scopes,简称 PCS)作为衡量指标.此外,本文还采用被正确识别的作用范围左边界百分比(percentage of correct 
left boundaries,简称 PCLB)和右边界百分比(percentage of correct right boundaries,简称 PCRB),用于进一步描述

作用范围识别性能. 
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本文使用斯坦福句法分析工具(Stanford Parser,http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml)生成成分句

法树和依存句法树,并使用 GENIA Treebank 1.0 语料库[53]作为训练语料生成句法分析模型,在 GENIA Treebank 
1.0 上,10 倍交叉验证的结果为 F1=87.12.GENIA Treebank 1.0 语料库对 GENIA 语料库进行了基于 Penn 
Treebank II 格式的短语结构的句法标注.而 BioScope 中规模最大的 Abstracts 子语料来自于 GENIA 语料.因此,
本文使用的句法分析模型在 BioScope 上会取得令人满意的性能. 

对于本文提出的两层双向 LSTM 模型,其中的超参数设置为 d0=100,drp=10.本文选择带冲量(momentum)的
随机梯度下降(stochastic gradient descent)算法训练神经网络模型. 

为了比较不同模型的性能,本文采用以下模型作为基准系统(baseline). 
1) 基于规则的模型(简称 Rules):该规则模型基于句子的成分句法树.设 P 为当前线索词的祖父节点(即

短语标记节点,chunk node),若 P 管辖的叶子节点只有当前线索词,则将 P 的父节点作为新的 P;否则,
作用范围是 P 管辖的叶子节点的集合. 

2) 最大熵分类模型(简称 MaxEnt):采用 Zou 等人[16]使用的平面句法特征(flat syntactic features)判断词语

是否属于当前线索词的作用范围,其中包括 6 个基本特征、10 个成分句法特征、5 个依存句法特征.
本文使用的最大熵分类器工具是 Mallet(http://mallet.cs.umass.edu/). 

3) 简单的卷积神经网络模型(简称 CNN+CNN):该模型使用 CNN 抽取句法路径特征表示,其卷积层单元

数与词向量维度相同,即取 d0=100;同时,采用另一个 CNN 隐藏层学习句子中每个词的特征表示,其输

入单元数与每个词的特征表示向量的维度相同,取 dim(f0)=drp+d0+3d0=drp+4d0=410. 
4) 单向 LSTM(unidirectional LSTM)神经网络模型(简称 UniLSTM+UniLSTM):该神经网络结构与本文

使用的双向神经网络模型基本相同,唯一的区别在于 LSTM 网络是单向的. 
类似地,本文的双向 LSTM 神经网络模型则记为 BiLSTM+BiLSTM. 

3.3   实验性能和分析(Abstracts子语料) 

表 2显示了本文提出的模型在 Abstracts子语料上的性能,其中,Cpath表示采用的结构化特征是成分句法树

中从线索词到词语的最短路径,即成分句法路径;Dpath 表示采用的结构化特征是依存句法树中从线索词到词

语的最短路径,即依存句法路径;Cpath+Dpath 表示采用的结构化特征为成分句法路径+依存句法路径. 

Table 2  Performances of various models on Abstracts subcorpus 
表 2  Abstracts 子语料上各种模型的性能 

作用范围类型 系统 P (%) R (%) F1 PCLB (%) PCRB (%) PCS (%) 

不确定 

Rules 93.55 88.16 90.76 73.60 85.26 67.96 
MaxEnt 94.71 90.54 92.56 84.81 85.11 72.47 

CNN+ 
CNN 

Cpath 91.34 94.06 92.65 82.25 83.12 69.84 
Dpath 92.29 90.94 91.60 85.00 78.90 68.82 

Cpath+Dpath 93.01 92.49 92.73 83.75 79.69 68.52 

UniLSTM+ 
UniLSTM 

Cpath 95.74 96.01 95.87 89.06 89.55 80.67 
Dpath 94.87 94.24 94.54 91.05 82.55 76.24 

Cpath+Dpath 95.81 94.74 95.25 90.07 86.76 79.43 

BiLSTM+ 
BiLSTM 

Cpath 95.68 96.85 96.26 93.61 90.38 86.20 
Dpath 94.80 94.73 94.73 90.60 86.84 79.54 

Cpath+Dpath 95.15 95.91 95.52 91.05 88.08 81.46 

否定 

Rules 74.28 63.27 68.21 33.10 51.13 18.44 
MaxEnt 85.46 72.95 78.63 84.00 58.29 46.42 

CNN+ 
CNN 

Cpath 86.48 82.22 84.09 78.48 73.77 56.96 
Dpath 87.08 85.67 86.23 87.78 74.58 65.62 

Cpath+Dpath 87.62 86.96 87.11 86.74 76.79 66.78 

UniLSTM+ 
UniLSTM 

Cpath 92.39 84.84 88.15 81.27 86.21 69.11 
Dpath 91.49 89.66 90.39 91.10 82.55 74.99 

Cpath+Dpath 92.20 89.92 90.96 90.98 84.00 76.32 

BiLSTM+ 
BiLSTM 

Cpath 94.04 91.66 92.71 93.02 86.45 80.11 
Dpath 92.59 91.12 91.80 94.51 86.45 80.28 

Cpath+Dpath 93.77 86.98 89.87 90.40 83.07 75.28 
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从表 2 中可以看出: 
1) 在Abstracts上统计模型(包括最大熵模型和神经网络模型)取得的不确定作用范围识别性能高于否定

作用范围识别性能.在句子长度接近的情况下(Abstracts 子语料中,包含不确定信息的句子和包含否

定信息的句子,其平均长度分别为 29.77 和 29.28),否定作用范围的平均长度(8.60)远小于不确定作用

范围的平均长度(16.10).因此,相对于不确定作用范围,属于否定作用范围的词语较少,即正例较少.词
语的正负例不平衡导致否定作用范围识别的性能低于不确定作用范围. 

2) 在不确定作用范围识别任务方面,简单的规则模型所达到的性能接近于最大熵模型和 CNN+CNN 模

型.这是由于许多不确定线索词(例如 suggest、may、indicate 等,这 3 个词在 Abstracts 子语料中占不

确定线索词的 53.70%)用于表达观点.因此,这些不确定线索词的作用范围位于该线索词所在的短语

结构之内,易用规则模型识别.而该规则模型在否定作用范围识别任务上的性能很低(PCS=18.44%),
且其 PCLB(33.10%)远远低于 PCRB(51.13%),即作用范围左边界识别性能较差,说明否定作用范围不

能简单地用线索词所在的短语结构进行识别.而最大熵模型识别否定作用范围的性能也低于神经网

络模型,主要是最大熵模型不能很好地识别否定作用范围的右边界,其 PCRB(58.29%)远低于 PCLB 
(84.00%). 

3) 相对于传统的规则模型和最大熵模型,本文的 BiLSTM+BiLSTM 模型对性能的提升较为明显.其中,
在否定作用范围识别任务上,PCS 值的提升分别为 61.84%和 33.86%;而在不确定作用范围识别任务

上, PCS 值的提升分别为 18.24%和 13.73%.由此可见,BiLSTM+BiLSTM 模型更有助于提升否定作用

范围识别性能 .特别地 ,相对于最大熵模型 ,BiLSTM+BiLSTM 模型有效地提高了否定作用范围的

PCRB 值,在使用成分句法路径和依存句法路径时,PCRB 均提高了 28.16%. 
4) 在不确定和否定作用范围识别任务上 ,BiLSTM+BiLSTM 模型均明显优于 CNN+CNN 模型和

UniLSTM+UniLSTM 模型.这说明相对于不考虑路径中词语上下文的 CNN 模型和只考虑上文的

UniLSTM 模型,BiLSTM 同时考虑了词语的上下文环境.因此,BiLSTM 可以从句法路径和句子中学习

到更加有效的特征表示. 
5) BiLSTM+BiLSTM 模型同时考虑成分句法路径和依存句法路径并不能提高作用范围识别的性能.我

们认为,这是由于 BiLSTM 已经能够从成分句法路径或者依存句法路径中学习到足够的特征信息.同
时从成分句法路径和依存句法路径学习特征信息反而可能会造成过拟合. 

为了进一步探究 Abstracts 子语料上不确定和否定作用范围识别任务的性能,下面,本文列举 Abstracts 中出

现次数占据前 10 位的不确定和否定线索词的作用范围识别性能,并进行分析. 
图 5 显示了本文的神经网络模型在使用成分句法路径时,Abstracts 中出现次数前 10 位的不确定线索词的

作用范围识别性能(图中,每个线索词的作用范围识别性能有 3 个,其对应的模型从左到右分别为 CNN+CNN, 
UniLSTM+UniLSTM,BiLSTM+BiLSTM,下同;对于Abstracts子语料中的各线索词,本文取其 10倍交叉验证的平

均 PCS 值,下同).出现次数最多的 3 个线索词,即 suggest,may 和 indicate,占据了 Abstracts 中不确定线索词的

53.70%.其中,suggest 和 indicate 通常用于表达一定的观点或者阐述某些情况,may、might、whether、possible
则通常用于引导具有不确定语义的子句或者短语.因此,这些线索词的作用范围往往是具有完整语义的文本片

段.在成分句法树中,这些线索词的作用范围一般位于该词的短语句法标记节点管辖的子树之内.因此,在使用

成分句法路径时,这些线索词的作用范围识别性能较好. 
然而,or 的 PCS 值远低于其他不确定线索词.其中,CNN+CNN 模型在 or 的作用范围识别方面的性能较差, 

PCS 值小于 10%.我们认为,这是由于 or 的运用比较灵活,可以用于连接两个概念相近的语义成分,例如,连接名

词、动词、形容词、短语或者是子句.因此,判断 or 的作用范围较困难.此外,CNN+CNN 模型对 appear,could,likely
的作用范围识别性能也低于其他高频线索词,在使用成分句法路径时,PCS 值分别只有 39.95%,44.63%,51.55%,
且其 PCLB 值(分别为 58.90%,57.26%,56.13%)远低于 PCRB 值(分别为 75.02%,80.52%,93.42%).UniLSTM+ 
UniLSTM 对于 could,likely 的作用范围性能的提升也不是很明显.这些线索词的 PCS 值高低取决于其 PCLB 值,
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识别其作用范围的左边界是一个难点.经过对语料的分析,我们认为,是由于 Abstracts 子语料中,appear,could, 
likely 等词用法灵活,存在于作用范围的不同位置,如以下例句所示.其中,尖括号“< >”代表 BiLSTM+BiLSTM 模

型识别的作用范围.例句 4 中,appear 位于作用范围的左边界并引导从句;而例句 5 中,appear 出现在 appear to be 
done 结构中,其作用范围包含了该子句的主语. 

例句 4: It also <appears that NF-kappaB suppression by RCC-S may contribute to the immunosuppression of 
host immunity>. 

例句 5: We furthermore demonstrate that this process involves activation of the transcription factor NF-chi B 
and, to a lesser extent, of NF-IL6, while the activity of the transcription factor AP-1, <shown to otherwise confer 
IL-6 inducibility, appeared to be unaffected by LTB4>. 
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Fig.5  PCS of scopes of the most frequent ten speculative cues on Abstracts subcorpus 
(with constituency syntactic path/Cpath) 

图 5  Abstracts 子语料中频数前 10 位的不确定线索词的作用范围 PCS 值(使用成分句法路径) 

本文的 BiLSTM+BiLSTM 模型对 or 的 PCS 值提高明显,但是仍然远低于其他不确定线索词.而 BiLSTM+ 
BiLSTM 模型将 appear,could,likely 的 PCS 值分别提高到 88.13%,78.22%,73.85%,其 PCLB 值则分别提高到

92.40%,84.52%,82.59%,说明 BiLSTM+BiLSTM 模型能够很好地识别位于这些线索词左边的词语是否在其作

用范围之内,即能有效地界定其作用范围的左边界. 
图 6 显示了本文的神经网络模型在使用依存句法路径时,Abstracts 子语料中出现次数前 10 位的否定线索

词的作用范围识别性能.其中,not 和 no 占据了否定线索词的 73.07%.因此,not 和 no 的作用范围识别性能在很大

程度上决定了Abstracts上否定作用范围的性能.一方面,不少否定线索词的用法相对固定.例如,CNN+CNN模型

已经可以在识别 without 的作用范围上获得较高的性能,BiLSTM+BiLSTM 模型对其提升不是很明显.这是因为

without 后面通常接名词或者名词性短语,其作用范围的识别相对容易.另一方面,否定线索词通常用于否定短语

或者长度较短的子句.相对于不确定线索词,否定线索词的作用范围长度较短(Abstracts 子语料上否定作用范围

平均长度为 8.60,not 和 no 的作用范围平均长度分别为 8.31 和 9.31),其句法结构相对简单,且作用范围之内的词

语与线索词之间存在着较紧密的依存关系.所以,大部分否定线索词的作用范围识别取得了较好的性能. 
然而,否定线索词 unable 和 cannot 的作用范围识别性能较低,BiLSTM+BiLSTM 模型取得的 PCS 值分别为

23.33%和 55.56%,其 PCLB 值则分别为 38.33%和 63.89%,远低于其 PCRB 值 76.67%和 91.67%.与上文分析的

不确定线索词 appear,could,likely 类似,正确识别 unable 和 cannot 的作用范围,重点在于正确判断这两个否定线

索词左边的文本片段是否属于其作用范围. 
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Fig.6  PCS of scopes of the most frequent ten negative cues on Abstracts subcorpus  
(with dependency syntactic path/Dpath) 

图 6  Abstracts 子语料中频数前 10 位的否定线索词的作用范围 PCS 值(使用依存句法路径) 

3.4   实验性能和分析(Clinical子语料) 

根据上文的分析,Abstracts 和 Full Papers 子语料分别来自生物医学领域论文的摘要和全文部分,因此,这两

个子语料的句子和作用范围都较长.而 Clinical 子语料的语言风格区别于 Abstracts 和 Full Papers,其句子和作用

范围均较短.表 3 展示了 Clinical 上作用范围识别任务的性能. 

Table 3  Performances of various models on Clinical subcorpus 
表 3  Clinical 子语料上各种模型的性能 

作用范围类型 系统 P (%) R (%) F1 PCLB (%) PCRB (%) PCS (%) 

不确定 

Rules 85.93 83.07 84.47 73.20 64.66 50.90 
MaxEnt 91.87 81.06 86.13 78.15 73.74 56.56 

CNN+CNN 
Cpath 86.49 87.90 87.19 72.30 80.13 59.26 
Dpath 85.12 87.28 86.18 78.51 75.63 61.33 

Cpath+Dpath 84.93 88.33 86.60 75.27 78.96 61.87 

UniLSTM+ 
UniLSTM 

Cpath 84.39 92.04 88.05 77.25 83.63 65.38 
Dpath 88.27 90.62 89.43 83.00 78.60 68.26 

Cpath+Dpath 89.56 88.16 88.85 74.37 80.40 62.41 

BiLSTM+ 
BiLSTM 

Cpath 89.53 92.69 91.80 83.27 86.06 73.11 
Dpath 87.33 89.09 88.20 76.71 76.98 62.68 

Cpath+Dpath 84.88 91.11 87.88 72.39 80.58 60.25 

否定 

Rules 95.19 61.22 74.52 92.87 44.60 39.54 
MaxEnt 98.01 76.63 86.01 97.59 54.60 53.10 

CNN+CNN 
Cpath 93.78 95.07 94.42 96.44 87.59 85.06 
Dpath 92.48 92.28 92.38 95.17 86.78 82.53 

Cpath+Dpath 91.36 93.79 92.56 95.52 86.44 82.76 

UniLSTM+ 
UniLSTM 

Cpath 96.60 93.75 95.15 97.24 88.85 86.21 
Dpath 96.32 95.63 95.97 98.62 90.11 88.97 

Cpath+Dpath 96.56 94.12 95.33 98.51 89.31 88.05 

BiLSTM+ 
BiLSTM 

Cpath 96.16 96.34 96.25 97.59 90.80 88.74 
Dpath 95.05 97.99 96.50 97.59 94.14 92.30 

Cpath+Dpath 95.83 97.69 96.75 98.16 94.02 92.07 

上文已经提到,以 Abstracts 为训练集生成模型,并将 Clinical 作为测试集,得到 Clinical 上的作用范围识别结

果.实验结果同样表明,BiLSTM+BiLSTM 在 PCS 值上优于其他方法. 
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本文的 BiLSTM+BiLSTM 在使用成分句法路径时,在 Clinical 子语料上不确定作用范围的 PCS 值达到最好

的 73.11%,远远低于其在 Abstracts 上的性能(PCS=86.20%).为了进一步分析实验结果,与 Abstracts 子语料类似,
本文探索了 Clinical 子语料上若干高频线索词的作用范围性能. 

图 7 左图显示了在使用成分句法路径的情况下,Clinical 子语料中出现频数前 5 位的不确定线索词的作用

范围识别性能.这 5 个词共占据总的不确定线索词的 52.88%.可以看到,其不确定线索词分布与 Abstracts 子语料

大不相同 :Clinical 子语料中出现最频繁的不确定线索词为 or,占所有不确定线索词的 23.29%;BiLSTM+ 
BiLSTM 模型取得 PCS 值只有 57.14%,远低于大部分其他不确定线索词(may、evaluate、consistent、suggest
等).这是由于在作为训练集的 Abstracts 子语料中,or 仅占不确定线索词的 3.42%,模型很难从训练集中学习到关

于 or 的作用范围的足够的特征信息.此外,正如上文的分析,or 的运用比较灵活,可以连接各类语法元素. 
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Fig.7  PCS of scopes of the most frequent 5 speculative (left part) and negative (right part) cues 
on Clinical subcorpus (with constituency syntactic path/Cpath 

and dependency syntactic path/Dpath, respectively) 
图 7  Clinical 子语料中频数前 5 位的不确定(左)和否定(右)线索词的作用范围 PCS 值 

(分别使用成分句法路径和依存句法路径) 

此外,图 7 右图显示了在使用依存句法路径的情况下,Clinical 子语料中出现频数前 5 位的否定线索词其作

用范围的性能.Clinical 中的否定线索词中 no 最多,占据了 77.59%,not、without、no、negative 是出现频度前 4
位的否定线索词,占 98.05%,其余否定线索词的出现频度均小于 5 次.由于 Clinical 中否定线索词分布类似于作

为训练语料的 Abstracts 子语料,主要的高频否定线索词 no、,without、not 在 Abstracts 中也属于出现次数前 5
位的否定线索词,且 Clinical 中句子和作用范围均较短,句法结构并不复杂,因此,本文的 BiLSTM+BiLSTM 模型

在识别 Clinical 子语料的否定作用范围任务上表现得很好,其 PCS 值为 92.30%. 

3.5   实验性能和分析(Full Papers子语料) 

表 4 是 Full Papers 子语料的作用范围识别性能.实验结果表明,BiLSTM+BiLSTM 取得的 F1 和 PCS 值优于

本文的其他方法,除了在否定作用范围识别任务上F1值(86.06)略低于UniLSTM+UniLSTM(86.16).其中,使用成

分句法路径时,本文的 BiLSTM+BiLSTM 模型在该子语料的不确定作用范围识别任务上达到最好的 PCS= 
63.10%;使用依存句法路径时,BiLSTM+BiLSTM 模型在否定作用范围识别任务上达到最好的 PCS=62.50%.相
对于 Abstracts 和 Clinical 子语料,Full Papers 子语料上的不确定作用范围和否定作用范围性能均较低.Full 
Papers 子语料中含有不确定和否定信息的句子长度分别为 30.76 和 30.55,均大于 Abstracts(分别为 29.77,29.28)
和Clinical子语料(分别为 11.96,8.53).因此,Full Papers子语料中的句子具有较为复杂的句法结构,识别句子中线
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索词的作用范围难度更大. 
从表 4 中可知,在不确定作用范围识别任务方面,BiLSTM+BiLSTM 模型取得的 PCLB=86.76%,远远高于其

PCRB=70.83%;而在否定作用范围识别任务方面 ,BiLSTM+BiLSTM 模型达到的 PCLB=87.23%,也高于其

PCRB=71.28%.因此,Full Papers 子语料上的作用范围识别任务性能较低,主要是由于本文的模型在识别作用范

围右边界方面表现得不太好.主要原因是 Full Papers 子语料的句子中,不少句子末尾有带括号的词或词组,代表

图例和引用文献 .根据 BioScope 所采取的标注规则 ,这类带括号的词或词组不包含在作用范围之内 .本文

BiLSTM+BiLSTM 模型错误地将部分句子末尾带括号的词识别为作用范围的一部分.在不确定和否定作用范

围识别任务上,这类错误分别占 13.73%和 12.50%. 

Table 4  Performances of various models on Full Papers subcorpus 
表 4  Full Papers 子语料上各种模型的性能 

作用范围类型 系统 P (%) R (%) F1 PCLB (%) PCRB (%) PCS (%) 

不确定 

Rules 84.71 73.07 78.46 58.18 60.42 39.58 
MaxEnt 87.49 75.76 81.21 71.43 60.12 41.96 

CNN+CNN 
Cpath 86.17 83.13 84.62 69.05 61.01 43.45 
Dpath 84.23 78.82 81.43 75.45 56.25 43.45 

Cpath+Dpath 84.94 82.72 83.81 75.30 58.93 45.54 

UniLSTM+ 
UniLSTM 

Cpath 87.50 87.46 87.48 74.85 66.52 50.60 
Dpath 90.73 70.10 79.09 77.68 50.89 37.95 

Cpath+Dpath 89.77 82.68 86.08 81.70 62.20 51.19 

BiLSTM+ 
BiLSTM 

Cpath 90.39 86.65 88.48 86.76 70.83 63.10 
Dpath 88.62 82.40 85.40 80.21 61.16 49.85 

Cpath+Dpath 84.71 89.42 87.00 81.10 65.63 54.02 

否定 

Rules 68.82 64.70 66.70 43.09 48.94 18.88 
MaxEnt 83.19 60.53 70.07 77.66 45.21 31.65 

CNN+CNN 
Cpath 76.70 78.15 77.42 68.62 54.26 35.90 
Dpath 78.56 78.69 78.62 76.86 56.12 41.76 

Cpath+Dpath 79.73 80.06 79.89 76.33 61.44 46.28 

UniLSTM+ 
UniLSTM 

Cpath 87.16 80.25 83.56 76.60 68.35 50.53 
Dpath 87.98 84.42 86.16 83.51 66.76 55.32 

Cpath+Dpath 87.62 84.52 86.04 85.37 66.76 57.45 

BiLSTM+ 
BiLSTM 

Cpath 91.38 79.36 84.94 86.97 65.16 55.05 
Dpath 87.72 84.45 86.06 87.23 71.28 62.50 

Cpath+Dpath 86.50 85.35 85.92 87.23 65.96 56.65 
 

3.6   实验性能和分析(输入) 

表 5 反映了不同输入对于作用范围识别性能的影响. 
第 2.2 节中已经提到,本文将特征分为基本特征和句法路径特征.其中,基本特征包括了词语与线索词的相

对位置、当前词是否为线索词.在不确定作用范围识别任务上,相对于其他句法路径,使用成分句法路径 Cpath
能够在各子语料上取得最好的性能,因此,表 5 中本文选择成分句法路径.类似地,在否定作用范围识别任务上,
使用依存句法路径 Dpath 能在各子语料上取得最好的性能,表 5 中选择依存句法路径. 

表 5 显示,如果仅考虑基本特征而忽略句法路径,作用范围识别性能远远低于考虑句法路径的情况.这说明

作用范围识别性能主要取决于词语与线索词之间的句法信息,不同线索词的作用范围,其句法结构也不同.如果

仅考虑句法路径特征,性能略低于同时考虑基本特征和句法路径,但高于仅考虑基本特征.这表明基本特征有助

于提升作用范围识别性能.基本特征可以将线索词与非线索词加以区分,并描述词语与线索词之间的距离.不同

线索词的作用范围平均长度也不同.例如,在 Abstracts 子语料的不确定线索词中,用于表达观点和论述事实的

suggest,经常用于引导从句,其作用范围平均长度为 19.62;而通常用于修饰名词性词组或者短语的 possible,其作

用范围平均长度仅有 12.96. 
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Table 5  Performances of various types of input on BioScope 
表 5  BioScope 上不同输入的性能 

作用范围类型 子语料 特征 P (%) R (%) F1 PCLB (%) PCRB (%) PCS (%) 

不确定 

Abstracts 
基本 87.29 91.63 89.36 80.48 80.78 67.36 
Cpath 95.26 96.13 95.68 90.22 89.02 81.65 

基本+Cpath 95.68 96.85 96.26 93.61 90.38 86.20 

Clinical Reports 
基本 79.47 92.80 85.62 68.44 78.51 55.85 
Cpath 86.93 91.82 89.31 76.98 83.18 66.10 

基本+Cpath 89.53 92.69 91.80 83.27 86.06 73.11 

Full Papers 
基本 85.12 80.08 82.52 72.62 58.18 43.01 
Cpath 89.87 88.05 88.95 82.29 66.96 56.55 

基本+Cpath 90.39 86.65 88.48 86.76 70.83 63.10 

否定 

Abstracts 
基本 84.11 73.11 78.02 84.24 56.55 46.42 
Dpath 93.51 89.48 91.37 91.16 85.57 78.13 

基本+Dpath 92.59 91.12 91.80 94.51 86.45 80.28 

Clinical Reports 
基本 92.27 98.32 95.20 96.44 93.22 89.89 
Dpath 94.80 97.14 95.96 97.36 93.45 91.49 

基本+Dpath 95.05 97.99 96.50 97.59 94.14 92.30 

Full Papers 
基本 72.93 70.21 71.55 78.19 35.64 27.39 
Dpath 89.67 80.22 84.68 83.24 66.49 53.46 

基本+Dpath 87.72 84.45 86.06 87.23 71.28 62.50 
 

3.7   与领域内先进系统的比较 

表 6 显示了本文的 BiLSTM+BiLSTM 模型与近几年领域内性能最优的若干作用范围识别系统在 BioScope
上性能的比较.其中,由于 Velldal 等人[18]在其基于 SVM 短语排序器的统计模型的基础上引入了大量规则,为了

公平比较,本文仅例举他们的统计模型的性能.另外,Fancellu 等人[31]使用的基于词法特征的双向 BiLSTM 模型,
针对的是柯南道尔的夏洛克·福尔摩斯(Conan Doyle’s Sherlock Holmes)语料.本文重新实现了他们的系统,并应

用到 BioScope 语料库上. 

Table 6  Performance comparison of our system with the state-of-the-art ones in PCS (%) on BioScope 
表 6  本文系统与领域内先进系统在 BioScope 上的 PCS 值(%)的性能比较 

系统 Abstracts Clinical reports Full papers 

不确定 

Velldal 等人[18](2012) 75.48 73.61 66.17 
Zou 等人[16](2013) 84.21 72.92 67.24 

Fancellu 等人[31](2016) 71.27 56.47 48.51 
Qian 等人[32](2016) 85.75 73.92 59.82 

本文 BiLSTM+BiLSTM 86.20 73.11 63.10 

否定 

Velldal 等人[18](2012) 68.35 89.59 60.90 
Zou 等人[16](2013) 76.90 85.31 61.19 

Fancellu 等人[31](2016) 69.05 90.80 49.20 
Qian 等人[32](2016) 77.14 89.66 55.32 

本文 BiLSTM+BiLSTM 80.28 92.30 62.50 

可以看到,本文的 BiLSTM+BiLSTM 模型在 BioScope 否定作用范围识别任务上均高于其他系统,说明明本

文模型更适合识别 BioScope 上的否定作用范围.对于不确定作用范围,在 BioScope 的 Abstracts 子语料上,本文

取得了最好的性能,即 PCS=86.20%,比 Qian 等人[32]高出 0.45%. 
在 Clinical 子语料的不确定作用范围识别任务上,本文模型达到 PCS=73.11%,比 Qian 等人[32]的 PCS= 

73.92%低了 0.81%.Velldal 等人[18]的统计模型取得的 PCS 为 73.61%,如果结合规则模型,则 PCS 可以达到

78.69%.如第 3.5 节中的分析,主要原因是 BiLSTM+BiLSTM 模型在识别线索词 or 的作用范围上表现得不好.
而在否定作用范围识别方面,本文的 PCS 值为 92.30%,优于其他所有模型.即使是 Velldal 等人[18]的统计与规则

结合的模型,其 PCS 值也只达到 90.74%,其简单规则模型却可以达到 91.43%,但均低于本文模型. 
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本文在 Full Papers 子语料上取得的不确定和否定作用范围的 PCS 性能分别为 63.10%和 62.50%,远远低于

Abstracts 和 Clinical 子语料.其他系统所取得的 PCS 也均低于 70%.说明识别 Full Papers 子语料上的作用范围

是一个相对困难的任务.Zou 等人[16]和 Velldal 等人[18]均考虑了以当前词语为根的子树结构,在该子语料上的不

确定作用范围识别性能方面优于本文模型. 
为了进一步验证本文提出的神经网络模型的通用性,本文选择 CoNLL-2010 Shared Task[54]中任务 2 所使用

的 Evaluation 语料库.与 Full Papers 类似,该语料库同样来自生物医学领域论文,其中仅标注了不确定信息.根据

CoNLL-2010 Shared Task的规定,Evaluation语料的结果由 Abstracts和 Full Papers上训练得到的模型产生.此外,
本文将 Qian等人[32]的系统应用于该语料,获得其不确定作用范围识别性能;与表 6类似,为了与本文模型进行公

平比较,本文例举了 Velldal 等人[18]的统计模型的性能. 
表 7 显示了基于 Evaluation 语料的不确定作用范围识别任务上本文模型和领域内先进系统性能的比较.在

选择成分句法路径 Cpath 时,本文的神经网络模型能够取得最好的性能.Evaluation 语料上含有不确定信息的句

子和作用范围长度分别为 34.41 和 16.75,均大于 Full Papers 子语料(分别为 30.76 和 14.38).因此,与 Full Papers
类似,Evaluation 语料上句子较长,句法结构复杂,作用范围也较难识别.本文模型在 Evaluation 语料上的不确定

作用范围识别的 PCS 值为 65.34%,优于领域内其他系统.Velldal 等人[18]的统计模型获得的 PCS 为 58.37%,若结

合规则模型,则 PCS 可以达到 69.60%.可见,相对于 Abstracts 和 Clinical 子语料,各模型在 Evaluation 上的性能也

很低.类似于 Full Papers,Evaluation 中也含有很多带括号的名词性词组或短语,表示引用文献、图例、公式、缩

写等.这些词组既可能出现在句子末尾,也可能出现在句子中间,导致句子结构更加复杂.根据标注规则,这些词

组或者位于作用范围之内,或者不属于作用范围.而本文模型得到的错例中,将带括号词组中部分词语识别为属

于作用范围,这类错误占 22.35%. 

Table 7  Performance comparison of our system with the state-of-the-art ones in PCS (%) on Evaluation corpus 
表 7  本文系统与领域内先进系统在 Evaluation 语料上的 PCS 值(%)的性能比较 

系统 PCS (%) 

领域内先进系统 
Velldal 等人[18](2012) 58.37 

Fancellu 等人[31](2016) 49.95 
Qian 等人[32](2016) 55.95 

本文系统 

Rules 50.63 
MaxEnt 51.89 

CNN+CNN 51.11 
UniLSTM+UniLSTM 61.37 

BiLSTM+BiLSTM 65.34 
 

4   结论与未来的工作 

本文针对自然语言文本中线索词的作用范围识别这一自然语言处理领域内的重要任务,提出了一种基于

两层双向 LSTM 神经网络的模型.首先,本文利用一个双向 LSTM 神经网络模型从线索词与词语之间的句法路

径中学习到有效的特征表示;然后,综合考虑句法路径特征和其他词法特征,组成各个词语的特征表示;最后,将
作用范围识别问题转化为序列标注问题,利用另一个双向 LSTM 神经网络的模型处理整个句子,标注各个词语,
识别当前线索词的作用范围,并采用适当的后处理算法确保作用范围是连续的文本.与其他基于神经网络模型

的作用范围识别方法(Fancellu等人[31]和Qian等人[32])相比,本文的模型既考虑了线索词与词语之间的句法结构

特征信息,又考虑了词语的上下文信息.实验结果表明,本文提出的基于两层双向 LSTM 神经网络的模型在

BioScope 语料上能够取得良好的性能.其中,在不确定作用范围识别方面,本文在 Abstracts 和 Clinical 子语料上

能取得的 PCS 值分别为 86.20%和 73.11%;在否定作用范围识别方面,本文模型优于领域内所有其他先进系统, 
Abstracts 和 Clinical 上的 PCS 值则分别为 80.28%和 92.30%.在句子结构较为复杂的 Full Papers 子语料上,本文

的模型也能取得良好的性能,其不确定和否定作用范围 PCS 值分别为 63.10%和 62.50%.在语言风格类似 Full 
Papers 的 Evaluation 子语料上,本文模型取得的 PCS 值分别为 65.34%,高于领域内其他先进系统.本文还将双向
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LSTM 模型与 CNN 模型、单向 LSTM 模型进行了实验对比.由于双向 LSTM 模型同时考虑了序列的上下文,
能够从序列中学习到足够的有效信息,因此实验结果显示,双向 LSTM 模型优于 CNN 模型和单向 LSTM 模型. 

然而,本文仍然使用基于单词的识别模型.其他基于短语结构的模型(例如 Velldal 等人[18])在识别作用范围

时同样能够取得较好的性能.此外,本文的神经网络模型在生物医学领域内跨不同风格文本的实验中,其鲁棒性

不足,在 Full Papers 子语料上取得的性能与前人的最优系统类似,效果提升不明显.因此,未来本文将尝试构建基

于短语的作用范围识别系统,以识别结构复杂、语义完整的句子中的作用范围.本文还将构建更加有效的神经

网络模型,提高作用范围识别系统的性能. 
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