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概要
否定スコープ認識は，否定要素の影響範囲を特定

するタスクである．このタスクに利用される主要
コーパス BioScope, SFU, Sherlockは，異なる基準の
否定スコープアノテーションをもつ．そのため，否
定スコープ認識モデルの fine-tuningにおいてこれら
のコーパスを単に結合したデータを用いると，モデ
ルの性能が低下するという問題がある．本論文で
は，同一の否定スコープアノテーションをもつデー
タを増やすために，BioScopeと SFUの否定スコー
プを Sherlockの否定スコープへ自動変換する手法を
提案する．提案手法により変換した BioScope, SFU
と Sherlockを結合したデータセットを用いて否定ス
コープ認識モデルを fine-tuningすることで，モデル
の性能が向上することを確認した．

1 はじめに
否定 (negation)は意味を反転させる言語現象であ
る．否定を意味する表現（否定要素; negation cue）及
びその影響範囲（否定スコープ; negation scope）を正
しく認識することは，自然言語文を理解する上で重
要である．否定要素や否定スコープの自動認識手法
（例えば [1, 2, 3]）や認識した否定情報を下流タスク
へ応用する手法（例えば [4, 5, 6]）が多く提案されて
きた．一般に，否定の自動認識タスクは否定要素検
出と否定スコープ認識のサブタスクに分けられる．
本研究では，英文の否定スコープ認識に取り組む．
否定スコープ認識に利用される主なコーパス

は，BioScope corpus [7], SFU review corpus [8], Sherlock
dataset [9]である．これらのコーパスを利用する際，
注意すべき点がある．表 1に示すように，コーパス
ごとに否定スコープアノテーションの基準が異なる
という問題である．アノテーションの違いにより，
単に 3つのコーパスを結合して否定スコープ認識モ

表 1 3つのコーパスにおける文 “She does not have a cat.”
に対する否定要素（太字）及び否定スコープ（下線）のア
ノテーション

コーパス 否定のアノテーション
BioScope She does not have a cat.
SFU She does not have a cat.
Sherlock She does not have a cat.

デルを学習すると，単体のコーパスを用いて学習し
た場合に比べてモデルの性能が低下するという報告
がある [5]．Truongら [2]は，同一基準で 3つのコー
パスをアノテーションしてデータを統合すること
が，この問題の解決策になる可能性を述べている．
各コーパスの否定スコープを同一基準に変換する
ことでデータを統合できると考えられるが，否定ス
コープの変換手法はこれまでに提案されていない．
そこで本論文では，BioScopeと SFUの否定スコー
プを Sherlock の否定スコープへ自動変換する手法
を提案する．変換先として Sherlock を選択した理
由は，Sherlock の否定スコープ基準は BioScope や
SFUのそれと比べてより複雑な否定スコープを表
現できるからである．提案手法を用いた変換によ
り，Sherlock とほぼ同一のアノテーションをもつ
BioScopeと SFUのデータが得られる．変換された
BioScope, SFUと Sherlockを結合することにより，よ
り多くのデータを否定スコープ認識モデルの学習
に利用することができる．提案手法の有効性を確認
するため，変換した結果を結合したデータセットを
用いて否定スコープ認識モデルを fine-tuningした．
実験により，単に 3つのコーパスを結合した場合と
は異なり，提案手法により変換した結果を結合した
データセットを用いてモデルを fine-tuningすること
で，モデルの性能が向上することを確認した．

2 否定アノテーション付きコーパス
本節では，本研究で利用する 3つの否定アノテー
ション付きコーパスについて説明する．
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BioScope BioScope corpus [7] 1）は，生物医学分
野のテキストに否定要素と否定スコープをアノテー
ションしたコーパスである．否定アノテーションの
例を文 (1), (2)に示す．例文における太字と下線は
それぞれ否定要素と否定スコープを表す．
(1) The transcription factors did not change.
(2) The feature was not seen in the resting cells.

基本的に，否定要素の右側のみを否定スコープとし
てアノテーションする．例外として，文 (2)のよう
な受動態の文に対しては否定要素の左側もアノテー
ションする．

SFU SFU review corpus [8] 2）は，レビューテキス
トに否定要素と否定スコープをアノテーションした
コーパスである．否定スコープアノテーション基準
の大部分は BioScopeと同一である．

Sherlock Sherlock dataset [9] 3）は Conan Doyleの
物語に否定情報をアノテーションしたデータセット
である．文 (3), (4)にアノテーションの例を示す．
(3) We did not drive up to the door.
(4) You’ll see how impossible for me to go there.

Sherlock のアノテーションガイドライン [10] は
BioScopeに従っているが，いくつかの改良が加えら
れている．主な改良点は以下の通りである．

• 否定されている eventの全ての項を否定スコー
プとしてアノテーションする（例えば文 (3)で
は，主語 weを否定スコープに含める）．

• 接辞の否定要素を考慮する（例えば文 (4) で
は，接辞の否定要素 imとそのスコープの一部
possibleを同一単語中で区別する）．

• 不連続な否定スコープを許容する．
これらの改良により，より複雑な否定に対応し
た否定スコープを表現できる．Fancelluら [11]は，
Sherlock の否定スコープアノテーションは他の 2
つのコーパスのそれと比べて言語学的に妥当であ
ると述べている．これらの理由から，本研究では
BioScopeと SFUの否定スコープを Sherlockの否定
スコープへ変換する手法を検討する．

3 否定スコープの自動変換
本節では，BioScope と SFU の否定スコープを

Sherlockの否定スコープへ自動変換する手法を提案

1） https://rgai.inf.u-szeged.hu/node/105

2） https://www.sfu.ca/∼mtaboada/SFU Review Corpus.html

3） https://www.clips.ua.ac.be/sem2012-st-neg/data.html

する．変換のベースとして，Yoshidaら [12]の否定
スコープ認識手法を用いる．以下では，BioScopeと
SFUを組み合わせたコーパスを B&Sと呼ぶ 4）．
スコープ変換は，変換元のコーパスには変換元の

基準で正しいスコープが付けられているという点で
スコープ認識と大きく異なる．変換において，B&S
における正しい否定スコープのアノテーションを
最大限活用するため，提案手法は以下の式に従って
B&Sの否定スコープを変換する．

𝑆left ∪ 𝑆cue ∪ 𝑆mid ∪ 𝑆right.

𝑆left, 𝑆mid, 𝑆right は以下の式で定義する．

𝑆left =


L𝑐 (𝑆B&S) (L𝑐 (𝑆B&S) ≠ ∅)

L𝑐 (𝑆res) (L𝑐 (𝑆B&S) = ∅),

𝑆mid = M𝑐 (𝑆B&S), 𝑆right = R𝑐 (𝑆B&S).

ここで，𝑆B&Sは B&Sの否定スコープを，𝑆resは否定
スコープ認識により得られるスコープを，𝑐は否定
要素を表す．𝑆cue は否定要素の内部構造であり，次
節で定義する．L𝑐 (𝑆), M𝑐 (𝑆), R𝑐 (𝑆) はそれぞれ，否
定要素の左側，否定要素で囲まれた部分 5），否定要
素の右側のスコープであり，以下で定義する．
L𝑐 (𝑆) = {𝑖 ∈ 𝑆 | 𝑖 < 𝑐𝑙}, M𝑐 (𝑆) = {𝑖 ∈ 𝑆 | 𝑐𝑙 < 𝑖 < 𝑐𝑟 },
R𝑐 (𝑆) = {𝑖 ∈ 𝑆 | 𝑐𝑟 < 𝑖}.

𝑐𝑙 と 𝑐𝑟 はそれぞれ，1番左の否定要素と 1番右の否
定要素の文中での位置である．提案手法の変換処理
は，3つのコーパスの学習データ及びアノテーショ
ンガイドラインにおける以下の観察に基づく．

1. R𝑐 (𝑆B&S)と R𝑐 (𝑆SH)，及びM𝑐 (𝑆B&S)とM𝑐 (𝑆SH)
は，ほぼ同一であるとみなせる．ここで，𝑆SH

は Sherlockの否定スコープである．
2. L𝑐 (𝑆B&S) ≠ ∅ である場合，L𝑐 (𝑆B&S) と L𝑐 (𝑆SH)
は，ほぼ同一とみなすことができる（例えば
文 (2)がこの場合に該当する）．

3.1 接辞や省略形を含む否定要素の処理
Sherlockは，unusualや don’tのように，接辞や省
略形を含む否定要素において，否定要素と否定ス
コープを同一単語中で区別する．一方で B&S は，
単語全体を否定要素として扱う．この違いに対処す

4） SFUや Sherlockとは異なり，BioScopeでは否定要素も否
定スコープに含めるというフォーマット上の違いがある．こ
の違いに対応するため，BioScopeについては，前処理として
否定要素を否定スコープから除外する．

5） 否定要素が複数単語かつ不連続な場合 (neither, norなど)に
のみM𝑐 (𝑆) が存在する．
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図 1 提案手法による否定スコープ変換の例
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図 2 図 1中の例文の句構造木．太字の句は，否定スコー
プの候補となる句を表す．枠で囲った部分は，句の補正
により除外される部分である．

るため，提案手法では単純なパターンマッチングを
用いて接辞や省略形を含む否定要素とそのスコープ
を同一単語中で区別する．B&Sの否定要素 𝑐 が語
彙リスト Vaff , Vcontに含まれる接辞をもつ場合，𝑆cue

は否定要素から接辞を除いた部分の文字列とする．
Vaff , Vcont は以下で定義する．定義は，Sherlockのア
ノテーションガイドライン [10]に基づく．

Vaff = {dis, im, in, ir, un, less} , Vcont = {n′t, not} .

3.2 否定スコープ認識
提案手法では，Yoshidaら [12]の否定スコープ認

識手法をベースとして 𝑆res を得る．Yoshidaらの手
法は Sherlockのドメインに特化したルールを含むた
め，Yoshidaらの手法を修正する．以下では，図 1中
の例文と図 2に示すその構文木を用いて修正につい
て説明する．Yoshidaらの手法は以下の手順からな
る．提案手法では手順 2と 3を修正する．

1. 文を構文解析し，否定要素を含む句をそのス
コープの候補とする．

2. 否定スコープの候補である句の中から，ルール
を用いて句を 1つ選択する．

3. 句を補正し，否定スコープを決定する．
手順 1では，否定要素が含まれる全ての句（図 1

の例では RB, VP, S）を否定スコープの候補とする．
手順 2では，構文木上のパスに基づくルールを用

いて，選ばれた候補の中から否定スコープに対応す
る句を 1つ選択する．提案手法では，Yoshidaらの
ルールに新たなルールを複数追加したもの（図 3）

図 3 句を選択するルール．各行が 1つのルールに対応
し，上にあるものほどルール適用の優先度が高い．下線
を付したルールは，本論文で追加したルールである．

を用いる．ルールの追加は，Yoshidaらのルールで
は対応できない動詞や名詞の否定要素に対応するた
めのものである．この追加は，学習データを用いた
予備実験に基づく．図 1の例では，ルールにより句
Sが選択される．いずれのルールも適用されない場
合には，Readら [13]の default scopeを用いる．
手順 3 では，選択された句から特定の要素を除
外し否定スコープを決定する．Yoshidaらのルール
の一部は，Sherlockのような文学作品のドメインに
特化していることが観察された．例えば，Yoshida
らは句読点 (punctuation)で囲まれた名詞句を否定ス
コープから除外するルールを利用している．生物医
学やレビューのドメインでは，句読点で囲まれた名
詞句は否定スコープに含まれることが多いため，こ
のルールは正しく機能しない．このようなドメイン
の違いに対応するため，提案手法では Yoshidaらの
補正ルールの一部である以下のルールを利用する．

• 句の最初の句読点, RB, CC, UH, ADVP, INTJ,
SBARを除外する．

• 句の最初の句読点で区切られた PPを除外する．
• 句読点で区切られた ADVP, INTJを除外する．
• 否定要素が等位項に含まれる場合，CC及び否
定要素より前にある等位項を除外する．

図 1の例では，ルールにより surprisinglyとそれに続
くカンマが句から除外される．
図 1の例のように，提案手法を用いることで B&S

の否定スコープを Sherlockの否定スコープへ変換す
ることができる．

4 否定スコープ認識実験
4.1 実験設定
提案手法の有効性を，スコープ変換に基づくデー
タセットの大規模化という観点から評価するた
め，否定スコープ認識の実験を行った．実験では，
提案手法により変換した B&Sと Sherlockを結合し
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表 2 否定スコープ認識実験の結果 ∗

Method Token-level (%) Scope-level (%)
Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

Baseline (BERT) ∗∗ 94.44 89.23 91.76 99.11 71.77 83.25
Combination (BERT) 94.74 87.23 90.83 98.57 66.61 79.48
Conversion+Combination (BERT) 93.84 92.43 93.13 98.91 74.21 84.79
Baseline (RoBERTa) ∗∗ 92.08 90.44 91.24 99.45 58.60 73.74
Combination (RoBERTa) 93.58 87.29 90.32 99.19 58.44 73.53
Conversion+Combination (RoBERTa) 91.47 92.10 91.76 99.08 60.53 75.14
Khandelwal & Sawant, 2020 [3] (BERT) ∗∗ – – 92.36 – – –
Truongら, 2022 [2] (RoBERTa) – Baseline ∗∗ – – 91.51 – – –
Truongら, 2022 [2] (RoBERTa) – CueNB – – 91.24 – – –
Wu & Sun, 2023 [1] (BERT) 95.12 90.57 92.77 – – 85.35
Wu & Sun, 2023 [1] (RoBERTa) 94.54 91.24 92.85 – – 87.10
Yoshidaら, 2023 [12] (heuristics) 89.32 94.30 91.74 98.94 74.70 85.13

* 本の結果は，異なるシード値で 5回実験を行った際の平均値である．先行手法は，いずれも学習データとして Sherlockのみを
用いている．太字と下線は，それぞれ各評価指標で最も高い値と 2番目に高い値を示す．

**本研究の Baseline (BERT)と Baseline (RoBERTa)はそれぞれ，Khandelwal & Sawant [3]，Truongら [2] – Baselineの再現に相当する．
本研究の結果と先行研究の結果が異なるのは，シード値の違いによるものである．

たデータセットを利用して事前学習済みモデルを
fine-tuningし，否定スコープ認識の性能を評価した．

B&S には正式なデータ分割が存在しないため，
Truongら [2]と同様の方法で B&Sをデータ分割し
た 6）．SFUと Sherlockは PTBに基づくトークン分
割がされているが，BioScope はトークン分割され
ていない．前処理として NLTK [14] tokenizerを用い
て BioScopeの文をトークン分割した．事前学習済
みモデルは BERT [15]と RoBERTa [16] 7）を用いた．
以下の異なる設定でモデルを fine-tuningした．
(i) Baseline: Sherlockの学習データのみ用いる．
(ii) Combination: Sherlockの学習データと，変換を
行わない B&Sの学習データを用いる．

(iii) Conversion + Combination (C+C): Sherlock の学
習データと，提案手法により変換した B&Sの
学習データを用いる．

変換手法における構文解析には，Berkeley Neural
Parser [17, 18] 8）を用いた．モデルの検証と評価に
は，Sherlockの検証データと評価データをそれぞれ
利用した．実装には，Truongら [2]のコードを利用
した．hyper-parameterは，Truongらと同様である．
評価指標は，トークンレベル (token-level)の評価

とスコープレベル (scope-level)の評価があり，いず
れも適合率，再現率，F1を算出した．否定要素は正

6） https://github.com/joey234/

negation-focused-pretrainingを参照した．
7） Hugging Face (https://huggingface.co/) で公開されてい
る bert-base-uncased及び roberta-baseを用いた.

8） 構文解析の事前学習済みモデルは BERT [15]を選択した．

解を与え，句読点を含めたすべてのトークンを評価
対象とした．

4.2 実験結果
実験結果を表 2に示す．先行研究での報告と同様
に，単に 3つのコーパスを結合したデータを用いて
モデルを fine-tuningすると，Sherlockのみを用いた
場合よりもモデルの性能が低下した．一方，提案手
法により変換した B&Sと Sherlockを結合したデー
タを用いてモデルを fine-tuningすると，モデルの性
能が向上した．この事実は，提案手法の有効性を示
している．トークンレベルの F1 で，C+Cにおける
BERTの性能は，最高性能を達成しているWu & Sun
[1]の性能を上回った．

5 おわりに
本論文では，B&Sの否定スコープを Sherlockの否

定スコープへ変換する手法を提案し，3つのコーパ
スを 1つのデータセットへ結合した．提案手法の有
効性を確認するため，変換した結果を結合したデー
タセットを用いて事前学習済みモデルを fine-tuning
し，否定スコープ認識を行った．実験により，単に
3つのコーパスを結合してモデルを fine-tuningする
と性能が低下する一方，提案手法により変換した結
果を結合したデータセットを用いるとモデルの性能
が向上することを確認した．
今後の課題は，変換手法自体の評価である．

Sherlockの基準で B&Sに否定スコープをアノテー
ションし，変換の正確さを評価する予定である．
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