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摘　要: 在线讨论是当下公众表达意见和交流互动的主要方式之一. 参与者不仅发布评论来表述自己的观点, 还会

回复已有的表述进行应答, 支持或反驳他人的观点. 识别表述-应答交互文本的论辩关系可以建模公众对话结构, 挖

掘群体意见, 进而为企业产品营销、政府舆情监测等提供辅助. 现有的工作大多通过神经网络对交互文本的条件

语义信息或者整体语义信息进行建模, 而忽略了交互文本的语境关联信息. 为此, 提出了一种挖掘语境关联的双向

注意力网络模型 (CCRnet). 该模型使用 BERT分别对表述和应答进行文本语义表示, 并通过双向注意力机制建模

交互文本的语境关联表示. 在此基础上, 模型将语境关联表示和交互文本的语义表示进行融合, 建模全局关系特征,

继而输出预测标签. 在 CreateDebate数据集上的实验结果表明, 与目前主流的方法相比, CCRnet模型的整体性能

表现更优. 此外, 可视化相似度矩阵证实, 双向注意力机制能够有效捕捉交互文本之间的语境关联信息并进一步服

务于论辩关系预测.
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Abstract:  Online  discussion  has  become  a  main  way  for  people  to  communicate  opinions.  Besides  posting  statements,  users  are  also
encouraged  to  reply  to  existing  posts,  revealing  support  or  disapproval  of  others'  viewpoints.  Identifying  argumentative  relations  between

these  interactive  texts  can  benefit  modeling  the  dialogue  structure,  detecting  public  opinions,  and  supporting  business,  marketing,  and

government  to  make  decisions.  Existing  studies  detected  argumentative  relations  by  constructing  overall  semantic  information  or  conditional

semantic  information,  but  the  contextual  relevance  information  between  interactive  texts  was  ignored.  This  work  proposed  a  co-attention

contextual  relevance  network  (CCRnet).  With  the  co-attention  mechanism,  the  model  captured  bi-directional  attention  between  the  post  and

reply.  Experimental  results  on  the  CreateDebate  dataset  show  that  he  proposed  model  outperforms  the  state-of-the-art  models.  Furthermore,

the visualization of the similarity matrix illustrates the effectiveness of the co-attention mechanism.
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社会媒体凭借着在内容生成方式、信息传播模式和速度等方面的优势, 快速聚集了庞大的用户群体, 逐渐成

为人们日常生活中最主要的信息来源和互动平台. 人们可以随时随地就感兴趣的话题进行在线讨论, 与他人分享
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和交流自己的观点. 在讨论过程中, 参与者不仅可以发布评论来表述自己的观点, 还能通过回复对他人的评论进行

应答. 人们的应答评论在表达自己观点的同时, 往往还暗含着对他人表述评论的支持或反驳. 如图 1 所示, 在
createdebate论坛 (https://www.createdebate.com)用户围绕叙利亚难民进行讨论的过程中, 用户 Cfhsaphg 发布评论

表述了自己的观点, 用户 Alex_Marrs 的应答评论对 Cfhsaphg 的观点表达了支持, 而用户 OptimusLime 的应答评论

则反驳了 Cfhsaphg 的观点. 识别表述-应答交互文本的论辩关系可以建模公众讨论的对话结构, 挖掘和分析不同

群体的意见, 进而为政府舆情分析和企业品牌营销提供辅助. 因此, 本文面向交互文本进行论辩关系预测研究.
  

图 1　关于叙利亚难民的在线讨论
 

现有的论辩关系预测工作面向单文本或者交互文本进行建模. 面向单文本的建模主要关注议论文、法律文书

等文本内论点部件 (如: 前提和主张等) 之间的关系. 目前, 基于特征工程的方法和基于深度学习的方法是两种主

流的建模方法. 基于特征工程的方法侧重利用词汇、语义等人工构建的特征训练论辩关系分类器 [1−4]. 基于深度学

习的方法则主要通过搭建神经网络进行多任务学习 [5−8], 共同解决论点分类和论辩关系预测等任务. 议论文等单文

本通常具有完整严谨的论辩结构和直接规范的语言表达, 而具有非结构化和口语化特点的社会媒体文本的质量则

参差不齐 [9,10]. 因而, 面向交互评论文本的论辩关系预测工作更具有挑战性.
传统的面向交互文本的建模方法主要借助主题模型 [11]和机器学习算法 [12−17]构建论辩关系预测模型. 这些方

法大多使用人工设计的特征建模文本的语义表示, 通常只适用于特定形式的数据集, 普适性较弱. 近年来, 有学者

使用基于 LSTM 等深度学习的方法构建论辩关系预测模型, 如: 基于 LSTM 的编码器-解码器模型 [18]、基于

BERT的预训练语言模型 [19]、基于 BiLSTM的孪生神经网络模型 [20−22]. 这些方法大多根据交互文本的条件语义

信息或者整体语义信息判断两者的论辩关系, 而忽略了交互文本的语境关联信息. 在讨论过程中, 应答文本往往不

会直接简明地对表述文本的内容表达支持或反驳. 如图 1的例句 4所示, 表述文本和应答文本之间没有任何相同

的词汇. 从表面上看, 两者表达的内容似乎是不存在任何关联的. 如果依据表述和应答的整体语义信息或者条件语

义信息, 很容易将两者误判为中立关系. 实际上, 应答是在表述内容基础上的回复, 两个文本的词汇在语义上具有

一定的关联. 根据表述和应答的交互语境信息, 我们可以直观地判断出应答文本中的“build a wall in between…”
(在…之间建墙)与表述文本中的“Refugees also bring in opportunity for…” (难民也为…带来机会)是有联系的, 从
而帮助模型更准确地识别出两者具有反驳关系.
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为此, 本文提出了一种挖掘语境关联的双向注意力网络模型 CCRnet (co-attention contextual relevance network),
判断表述-应答交互文本之间的支持、反驳或中立关系. 具体地, 模型使用基于双向 Transformer[23]的 BERT[24]语言

模型对表述和应答分别进行语义表示, 并通过双向注意力机制建模表述到应答以及应答到表述两个方向的注意

力, 得到语境关联表示. 在此基础上, 模型对表述的文本语义表示和语境关联表示进行融合和池化, 得到最受应答

关注的表述特征, 并将其与应答特征进行拼接, 建模全局关系特征, 用于输出预测标签.
本文爬取 createdebate.com辩论论坛的用户评论, 构建了 CreateDebate数据集. 为了评估模型的有效性, 我们

将 CCRnet 模型与目前主流的基线方法和先进方法进行对比 .  实验结果表明 ,  本文提出的 CCRnet 模型在

CreateDebate数据集上的整体性能表现优于主流的基线方法和先进方法.
本文的主要贡献:
(1) 提出了一种基于 BERT和双向注意力机制的孪生神经网络模型, 基于孪生神经网络对表述和应答文本同

时建模, 进行论辩关系预测.
(2) 使用双向注意力机制挖掘表述和应答之间的语境关联表示, 通过共享相似度矩阵分别建模表述到应答的

注意力和应答到表述的注意力, 有效捕捉了两者之间的语境关联表示.
(3) 与多个基线方法和先进方法进行比较, 验证了本文提出的 CCRnet模型以及双向注意力机制的有效性.
本文第 1节介绍论辩关系预测的相关研究工作. 第 2节详细介绍本文提出的论辩关系预测模型. 第 3节介绍

本文的实验设置. 第 4节针对实验结果进行分析. 第 5节总结与展望本文的工作. 

1   相关工作

论辩关系预测是论辩挖掘 (argument mining)领域的重要分支之一, 旨在识别文本之间的支持、反驳等关系,
能够辅助虚假新闻识别 [11]、群体分类 [15]等任务. 根据建模的角度不同, 论辩关系预测可以划分为微观和宏观两种.

微观建模主要面向议论文、法律文本等单文本展开研究, 识别单文本内论点部件之间的论辩关系. 主流的微

观建模方法包括基于特征工程的方法和基于深度学习的方法. 早期的基于特征工程的方法通过提取论点部件之间

不同方面的特征单独训练论辩关系分类器, 如: 支持向量机 [1,2]等. 近年来, 一些学者提出了对论点分类和论辩关系

预测任务进行联合建模的流水线方法 [3,4]. 流水线方法在单独训练每个子任务的基础上, 通过整数线性规划 (ILP)
进行全局最优化求解. 与流水线方法类似, 基于深度学习的方法同样侧重于多任务联合建模, 其通过多任务学习的

方式 [5−8]共同解决论点分类和论辩关系预测等任务. 多任务学习利用不同子任务的关联信息进行同时训练, 避免了

流水线方法因单独处理每个子任务产生的错误传播问题. 不同于微观建模, 本文主要面向社会媒体的在线讨论进

行宏观建模, 识别表述-应答交互文本之间的论辩关系.
宏观建模主要面向社会媒体的用户生成文本展开研究, 识别对话过程中交互文本之间的论辩关系. 早期的宏

观建模工作应用主题模型 [11]和机器学习方法 [12−17]预测论辩关系. 其中, 有监督的机器学习方法是早期宏观建模的

主流方法. 例如: Mukherjee等人 [12]提出了半监督的 JTE-P模型挖掘辩论文本的 AD-表达特征, 并使用 AD-表达特

征训练支持向量机分类器, 识别辩论评论之间的赞同或反对关系. Ghosh等人 [13]提取文本中的词汇、基于互信息

的 unigram等特征训练支持向量机分类器, 识别博客评论之间的支持或反驳关系. Rosenthal等人 [14]提取词汇、情

感、句子相似度、对话结构等特征训练最大熵分类器. 这些方法集中于人工构建和筛选特征, 没有充分获取文本

的语义信息, 停留在浅层语义提取的阶段.
随着深度学习技术的不断发展, 其强大的表示学习能力可以自动提取更深层次的语义信息 [25]. 于是, 逐渐有

学者提出基于 LSTM等深度学习方法的论辩关系预测模型, 解决了对于人工特征的过度依赖问题. Bosc等人 [18]提

出了基于 LSTM 的编码器-解码器模型, 预测推特文本 [26]之间的支持或反驳关系. 该方法通过提取单向的条件语

义信息判断论辩关系. 然而, 模型将编码器末状态的输出作为条件语义向量, 无法完整地表示输入文本的语义信

息, 进而影响解码器的预测效果. Chakrabarty 等人 [19]受到了 Hewett 等人 [27]工作的启发, 将预训练 BERT 语言模

型 [24]和基于 RST[28]的对话关系分类器融合, 预测 Reddit/Change My View板块的交互用户评论之间的论辩关系.
虽然模型融合提升了预测效果, 但基于 RST的特征不具有通用性. Bosc等人 [18]和 Chakrabarty等人 [19]将宏观角度
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的论辩关系预测定义为二分类问题. 与之不同, 由于在线讨论存在大量中立关系的交互文本, 本文的论辩关系预测

为三分类问题. 除了条件语义模型和预训练语言模型, 有学者从语义匹配的角度构建模型进行论辩关系预测.
Cocarascu等人 [20,21]提出了基于 BiLSTM的孪生神经网络模型, 通过拼接或相加的方式匹配交互评论的整体语义

表示, 判断交互评论之间的支持、反驳或中立关系. 虽然该方法取得了不错的效果, 但忽视了交互文本的语境关联

信息, 无法捕获文本语义表达的焦点, 容易产生语义偏移的问题. 因而, 该方法通常适合处理语义表达直接简明的

短文本. Chen等人 [22]提出了基于自注意力机制和交叉注意力机制的混合网络模型, 利用两个文本的关键语义信息

和语义关联信息判断在线辩论的交互评论之间的支持、反驳或中立关系. 与 Chen等人 [22]的工作不同, 本文通过

共享权重的相似度矩阵建模表述到应答的注意力表示矩阵和应答到表述的注意力表示矩阵, 让其和表述的文本语

义表示进一步进行融合, 减弱了早期加权造成的信息损失.
以往的宏观建模工作大多忽视了表述-应答交互文本的语境关联信息, 挖掘语境关联信息能够帮助模型捕获

交互双方论辩的焦点, 避免语义偏移的问题. 为此, 本文提出了一种通过双向注意力机制挖掘语境关联的论辩关系

预测模型. 与以往的工作不同, 该模型使用预训练 BERT语言模型分别编码表述和应答的文本语义表示. 与循环神

经网络相比, 预训练 BERT语言模型具有更强的语义特征表示能力. 此外, 本文通过共享相似度矩阵建模表述和应

答之间的语境关联表示, 减弱了早期加权产生的信息损失. 

2   研究方法
 

2.1   问题定义

P = { p1,p2, . . . ,pLP} R = { r1,r2, . . . ,rLR}
y ∈ {1,−1,0}

面向表述-应答交互文本的论辩关系预测问题的数据集可形式化描述为表述文本、应答文本和论辩关系标签

三元组{(P,R),y}. 表述文本 P 和应答文本 R 分别表示为单词序列, 即   ,   . 其中,
LP 和 LR 分别表示表述文本的序列长度和应答文本的序列长度. 表述-应答交互文本的论辩关系标签   .
其中, y=1代表表述和应答之间为支持关系, y=−1代表反驳关系, y=0代表中立关系. 

2.2   模型框架

本文提出了一种挖掘语境关联的双向注意力网络模型 CCRnet, 预测表述-应答交互文本之间的支持、反驳或

中立关系. 如图 2所示, CCRnet模型包括语义表示层、语义推理层、语义融合层和输出分类层. 语义表示层使用

基于双向 Transformer[23]的 BERT语言模型 [24]获取表述和应答的文本语义表示. 语义推理层通过双向注意力机制

分别建模表述到应答以及应答到表述两个方向的注意力, 得到语境关联表示. 语义融合层首先通过拼接和池化对

表述的文本语义表示和语境关联表示进行编码, 得到最受应答关注的表述特征. 然后, 将其与经过非线性变换和池

化后的应答语义表示进行拼接, 建模全局关系特征. 输出分类层通过两层全连接网络输出预测的论辩关系标签. 

2.2.1    语义表示层

{ pi} LP
i=1 CEP ∈Rd×LP

{ pi} LP
i=1 QEP ∈Rd×LP

EP ∈Rd×LP

ER ∈Rd×LR

MP = [mP
1 ,m

P
2 , . . . ,m

P
LP

] ∈Rd×LP MR = [mR
1 ,m

R
2 , . . . ,m

R
LR

] ∈Rd×LR

语义表示层使用共享权重的预训练 BERT语言模型 [24]对表述和应答分别进行语义表示. 近年来, 以 BERT为

代表的预训练语言模型在自然语言处理领域的各类任务中展现了优异的性能. 与传统的 LSTM[29]、CNN[30]相比,
基于双向 Transformer[23]的 BERT 模型具有更强的上下文语义特征提取能力. 具体地, 给定表述文本 P 和应答文

本 R, 语义表示层首先通过词编码和位置编码分别对 P 和 R 进行嵌入表示. 以表述文本 P 为例, 词编码通过词嵌

入矩阵将表述中的词   全部映射为词向量, 得到词嵌入表示   . 位置编码通过位置嵌入矩阵将表

述中词   所在的位置全部映射为位置向量, 得到位置嵌入表示   . 之后, 将词嵌入表示 CEP 和位置

嵌入表示 QEP 相加, 得到最终的表述嵌入表示   . 同样地, 应答文本 R 经过词编码和位置编码, 得到最终

的应答嵌入表示   . 在嵌入表示的基础上, 将 EP 和 ER 分别输入包含 12层双向 Transformer的编码层, 得
到表述和应答的语义表示矩阵MP 和MR. 其中,   和   .
 

2.2.2    语义推理层

在阅读理解 [31]、立场识别 [32,33]、文本蕴含 [34]等研究任务中, 基于注意力机制的模型取得了突破性的进展. 其
中, Seo等人 [31]使用双向注意力机制对原文和问题之间的关联信息进行建模. 在此基础上, 将两者的关联信息和原

文的语义表示进行融合, 得到与问题相关的原文表示, 从而帮助模型明确答案在原文中的位置. 不同于以往的单向
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注意力机制, 双向注意力机制通过双向查询的方式捕获了与问题相关的原文信息以及与原文相关的问题信息, 改
进了单向注意力机制在提取两个文本的交互信息方面存在的不足. 此外, 双向注意力机制没有直接将原文到问题

的注意力和问题到原文的注意力编码为固定长度的特征向量, 而是通过共享相似度矩阵分别计算原文和问题的每

个时间步长的注意力权重向量, 使其和原文的文本表征流动到后面的建模层, 减弱了过早加权产生的信息损失.
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图 2　论辩关系预测模型框架图
 

本文受到 Seo等人 [31]工作的启发, 首次将双向注意力机制引入面向交互文本的论辩关系预测任务, 通过双向

注意力机制从表述文本和应答文本的交互语境中捕捉关联信息, 从而帮助模型更好地聚焦交互双方论辩的重点.
双向注意力机制的具体结构如图 3所示.
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S ∈RLP×LR

为了获取表述和应答之间的语境交互信息, 我们通过线性加权计算的方式得到表述与应答的相似度矩阵

 . 它表示表述文本中的每一个词与应答文本中的每一个词之间的相关程度. 具体的计算公式如下所示:
St j = wS

T[mP
t ;mR

j ;mP
t ◦mR

j ] (1)

mP
t ∈Rd mR

j ∈R
d

◦ ; wS ∈R3d mP
t mR

j

其中,    表示表述中第 t 个词 pt 对应的语义表示向量,    表示应答中第 j 个词 rj 对应的语义表示向量,

 表示两个向量对应位置的元素相乘,    表示对向量进行拼接,    为可训练的参数, Stj 表示   和   的相似度值.

根据得到的相似度矩阵 S, 分别建模表述到应答的注意力和应答到表述的注意力, 得到语境关联表示.
(1)表述到应答的注意力 (P to R attention)

M̃R ∈Rd×LP

根据相似度矩阵 S, 按行使用 softmax, 得到表述中的每一个词和应答中的每一个词之间的注意力权重. 在此

基础上, 通过加权求和得到与表述中每一个词相关的应答表示, 从而对应答中与表述相关的信息给予更高的关注

度. 最后, 将与表述中每个词相关的应答表示进行拼接, 得到表述到应答的注意力表示矩阵   . 表述到应

1884  软件学报  2022年第 33卷第 5期



答的注意力捕获了与表述中的每一个词相关联的应答信息. 具体的计算公式如下所示:
at = softmax(St:) ∈RLR (2)

m̃R
t =
∑

j
at jmR

j ∈Rd (3)

M̃R = [m̃R
1 , . . . , m̃

R
t , . . . , m̃

R
LP

] ∈Rd×LP (4)

St: ∈RLR m̃R
t其中,    表示相似度矩阵中第 t 行对应的向量, at 表示表述中第 t 个词对应答中词的注意力权重.    表示经

过加权求和得到的与表述中第 t 个词相关的应答表示.
(2)应答到表述的注意力 (R to P attention)

m̃P

m̃P M̃P ∈Rd×LP

为了获取与应答整体最相关的表述信息, 我们对相似度矩阵 S 逐行取最大值, 并通过 softmax 得到应答对表

述的注意力权重. 在此基础上, 通过加权求和得到与应答相关的表述表示   , 从而对表述中与应答相关的信息给

予更高的关注度. 最后, 将   平铺 LP 次得到应答到表述的注意力表示矩阵   . 应答到表述的注意力捕获

了表述中与应答相关联的最重要的词信息. 具体的计算公式如下所示:
b = softmax(maxcol(S)) ∈RLP (5)

m̃P =
∑

t
btmP

t ∈Rd (6)

M̃P = [m̃P, . . . , m̃P, . . . , m̃P] ∈Rd×LP (7)

其中, maxcol 表示逐行取最大值, b 表示应答文本整体对表述中每一个词的注意力权重. 

2.2.3    语义融合层

M̃R

M̃P

在获取表述和应答之间的关联信息后, 我们首先将表述的文本语义表示 MP、表述到应答的注意力表示 

和应答到表述的注意力表示   进行融合, 得到具有应答感知的表述表示 C. 之后, 通过平均值池化和最大值池化

对 C进行特征提取, 并将池化后得到的特征向量进行拼接, 得到最受应答关注的表述特征 f. 具体公式如下所示:
Ct = relu(WT

C[mP
t ; m̃R

t ;mP
t ◦ m̃R

t ;mP
t ◦ m̃P]+bC) ∈Rh (8)

f = [avgpool(C);maxpool(C)] ∈R2h (9)

WC ∈R4d×h其中,    为可训练的参数, bC 为偏置项, Ct 表示表述中第 t 个词的应答感知表示向量, avgpool 表示平均值

池化, maxpool 表示最大值池化.
为了提取更高层次的应答语义特征, 我们对应答的文本语义表示 MR 进行非线性变换和池化, 并将池化后得

到的特征向量进行拼接, 得到应答特征 z. 具体公式如下所示:
Q j = relu(WQ

TmR
j +bQ) ∈Re (10)

z = [avgpool(Q);maxpool(Q)] ∈R2e (11)

WQ ∈Rd×e mR
j其中,    为可训练的参数, bQ 为偏置项, Qj 表示经过非线性变换后的   的特征表示.

最后, 将最受应答关注的表述特征 f 和应答特征 z 进行拼接, 建模全局关系特征 g. 具体公式如下所示:
g = [ f ;z] ∈R2h+2e (12)

 

2.2.4    输出分类层

ŷ在得到表述-应答交互文本的全局关系特征 g 后, 通过输出分类层得到两者的预测类别标签的概率分布   . 该
层包含两个前馈神经网络, 第 1个使用 tanh作为激活函数, 第 2个使用 softmax 作为激活函数. 具体公式如下所示:

o = tanh(WT
o g+bo) ∈Ru (13)

ŷ = so f tmax(WT
y o+by) ∈RK (14)

Wo ∈R(2h+2e)×u Wy ∈Ru×K其中,    和   分别为两个前馈神经网络的训练参数, bo 和 by 为偏置项, K 表示论辩关系标签的

类别总数. 

2.2.5    目标函数

由于本文的论辩关系预测为三分类问题, 我们采用交叉熵作为损失函数, 用于训练优化模型. 给定训练数据集
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{(Pi,Ri),yi}, 交叉熵的计算公式如下所示:

loss = −
∑

i

∑
k
yk

i logŷk
i (15)

yk
i = 1 yk

i = 0 ŷk
i其中, 如果第 i 个表述-应答交互文本的真实标签为第 k 个类别,    , 否则,    .    表示第 i 个表述-应答交互

文本的预测输出属于第 k 个类别标签的概率. 

3   实验设置
 

3.1   数据集

本文使用从在线辩论论坛 createdebate.com构建的 CreateDebate数据集评估 CCRnet模型. 该论坛的用户可以

选择任意感兴趣的辩题参与讨论. 在讨论过程中, 参与者不仅可以发布评论来表达观点, 还可以通过回复已有的用

户评论与其他用户进行交互, 支持、反驳其他用户的观点. 我们从 17 628个热门辩题中收集具有支持 (Support)、
反驳 (Dispute)和中立 (Clarify)关系的表述-应答交互文本, 得到了由 172 259条带有论辩关系标签的表述-应答交

互文本构成的 CreateDebate数据集. 由于交互文本所属的辩题类型差异性较大且缺乏有效信息, 我们没有额外收

集具体的辩题数据. 我们将 CreateDebate数据集公开发布在 github (https://github.com/chachashw/createdebate)上.
数据集的标签分布如表 1所示.
 

表 1    CreateDebate数据集的标签分布

类别标签 数量

支持 60 384
反驳 67 336
中立 44 539

  

3.2   模型训练与参数设置

本文按照 8:1:1的比例将 CreateDebate数据集划分为训练集、验证集和测试集. 其中, 验证集用于超参数调整,
测试集用于模型性能评估. CCRnet模型的 BERT语义表示网络使用 Google开源的 BERTBase 预训练语言模型. 该模

型包含 12层双向 Transformer, 隐层大小为 768维. 如图 4的小提琴图所示, 在 CreateDebate数据集中, 绝大多数

的表述和应答均为短文本. 经过统计分析发现, 83.73%的表述文本的长度低于 100, 86.27%的应答文本的长度低

于 100, 故设定 100为最大文本长度. 在训练过程中, 我们使用 Adam[35]更新模型参数. 模型的超参设置如表 2所示. 

3.3   评价指标

本文使用准确率 (Accuracy)和宏平均 F1值 (MF1)对论辩关系预测模型的性能进行评估. 两个评价指标的公

式如下所示:

Accuracy =
T
N

(16)

Fk =
2PkRk

Pk +Rk
(17)

表 2    超参数设置表
 

超参数 数值

学习率 1E–5
随机失活 0.3

全连接网络的维度 128
批处理大小 16
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MF1 =
1
K

∑K

k=1
Fk (18)

其中, T 表示模型预测正确的样本数量, N 表示输入样本的数量, Pk 代表第 k 个类别的精确率, Rk 代表第 k 个类别

的召回率, Fk 代表第 k 个类别的 F1值. 

3.4   对比方法

为了评估本文提出的模型在 CreateDebate数据集上的表现, 我们将本文的 CCRnet模型与目前主流的基线方

法和先进方法进行对比.
● 基线方法

(1) LSTM-LSTM[18]: 基于 Encoder-Decoder框架的条件模型. 编码器和解码器使用 LSTM对两个文本分别进

行语义表示. 其中, 解码器利用编码器的末状态的输出进行初始化. 模型根据解码器末状态的输出判断论辩关系.
(2) Siamese Network[20,21]: 基于 BiLSTM的孪生神经网络模型. 模型通过对 BiLSTM编码后的文本语义表示进

行拼接, 得到整体语义表示. 模型根据整体语义表示判断交互文本的论辩关系.
● 先进方法

(1) ESIM[34]: 基于注意力机制的交互推理模型. 模型通过软注意力机制对前提和假设进行局部推理, 并使用

BiLSTM对它们的局部信息分别进行编码, 得到对应的上下文表示. 模型拼接池化后的上下文表示作为句子关系

特征.
(2) Hybrid Network[22]: 基于混合注意力机制的论辩关系预测模型. 模型通过自注意力机制和交叉注意力机制

提取交互文本各自的关键语义信息和语义关联信息. 模型根据拼接后的关键语义信息和语义关联信息判断交互文

本的论辩关系.
(3) BERT[24]: 基于双向 Transformer的预训练语言模型. 其可以应用于句子关系判断、文本分类和阅读理解等

下游任务. 在句子关系判断任务中, 模型将最后一层 [CLS]位置的输出作为特征向量, 用于判断句子关系. 

4   实验结果与分析

本节首先分析了不同语义表示网络的性能表现. 接着, 将提出的 CCRnet 模型与目前主流的基线方法和先进

方法进行对比, 检验模型的有效性. 然后, 设计消融实验评估模型网络结构部件的表现. 最后, 通过可视化相似度矩

阵和分析预测错误的样本进一步评估本文的模型. 

4.1   不同语义表示网络的性能分析

为了分析不同语义表示网络的性能表现, 本文对基于不同语义表示网络的模型性能进行比较. 如表 3所示, 本
文比较了基于 LSTM[29]、BiLSTM[36]、TextCNN[37]和 BERT[24]这 4 类语义表示网络的孪生神经网络模型在

CreateDebate 数据集上的性能表现. 其中, 孪生神经网络模型使用拼接的方式融合表述和应答的文本语义表示.
LSTM、BiLSTM、TextCNN均使用 GloVe词向量 [38]进行词嵌入表示. LSTM、BiLSTM均使用末状态的输出作

为语义表示向量; TextCNN使用拼接的池化层输出作为语义表示向量; BERT使用最后一层 [CLS]位置的输出作

为语义表示向量.
从表 3中的实验结果可以看出, 基于 BERT语义表示网络的模型在 CreateDebate数据集上的整体性能表现最

优. 与其他语义表示网络相比, 基于 BERT 语义表示网络的模型在 CreateDebate 数据集上的准确率至少提升了

3.361%, MF1值至少提升了 3.142%, 说明经过海量语料预训练的 BERT语言模型具有更强的文本语义表示能力,
能够显著提升模型的预测性能. 在 4类语义表示网络中, 基于 LSTM语义表示网络的模型在 CreateDebate数据集

上的整体性能表现最弱, 表明编码上下文信息的语义表示网络的性能优于仅编码前向信息的语义表示网络. 此外,
基于 TextCNN语义表示网络的模型在 CreateDebate数据集上的表现优于基于循环神经网络的模型, 造成这一结

果可能的原因是在线讨论包含具有复杂语义表达的表述和应答文本. 相比于循环神经网络, TextCNN使用 3个不

同大小的卷积核进行文本语义表示, 能够捕获到更多维度的局部语义特征.
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表 3    基于不同语义表示网络的模型性能 (%)

语义表示网络 Accuracy MF1
LSTM 59.497 56.462
BiLSTM 60.304 57.186
TextCNN 60.647 58.384
BERT 64.008 61.526

  

4.2   模型表现

为了验证 CCRnet模型的有效性, 我们将 CCRnet模型与目前主流的方法进行对比. 模型在 CreateDebate数据

集上的实验结果如表 4所示.
 

表 4    不同模型在 CreateDebate数据集上的性能 (%)

模型 Accuracy MF1
LSTM-LSTM[18] 57.042 51.797

Siamese Network[20,21] 60.304 57.186
ESIM[34] 60.072 56.298

Hybrid Network[22] 60.339 57.354
BERT[24] 62.475 59.874

CCRnet (Ours) 65.297 63.540
 

从表 4中的实验结果可以看到, 本文提出的论辩关系预测模型在 CreateDebate数据集上的准确率和 MF1值
均高于其他对比模型, 说明本文提出的 CCRnet模型是有效的. 在对比方法中, LSTM-LSTM模型在 CreateDebate
数据集上的整体性能表现明显弱于其他方法. 这是由于该模型仅根据应答文本的条件语义向量判断论辩关系, 没
有充分利用两个文本的语义信息. Siamese Network、ESIM和 Hybrid Network在 CreateDebate数据集上的性能表

现差异不大, 但明显弱于 BERT和本文提出的 CCRnet模型, 说明语义表示网络的编码能力对于整个模型的性能

有着重要影响. 与 BERT模型相比, 本文提出的模型在 CreateDebate数据集上的准确率提升了 2.822%, MF1值提

升了 3.666%. 这是由于 BERT模型仅使用最后一层 [CLS]位置的输出判断论辩关系, 无法完整地表征两个文本之

间的关系特征. 与表 3中基于 BERT语义表示网络的孪生神经网络模型相比, 本文提出的模型在 CreateDebate数
据集上的准确率提升了 1.289%, MF1值提升了 2.014%, 表明挖掘交互文本的语境关联信息是有效的, 能够进一步

提升模型的性能. 

4.3   网络结构部件对于模型性能的影响

本文设计消融实验评估模型的不同网络结构部件对于模型性能的影响. 具体地, 本文单独移除模型中的全连

接网络、基于时间分布的全连接网络、表述到应答的注意力、应答到表述的注意力和双向注意力进行实验, 并与

原有模型进行比较. 具体的实验结果如表 5所示.
 

表 5    不同网络结构部件对模型性能的影响 (%)

模型 Accuracy MF1
CCRnet (Ours) 65.297 63.540
移除Dense 64.641 62.553

移除TimeDistributed Dense 64.321 62.542
移除P to R attention 64.780 63.094
移除R to P attention 64.472 62.318
移除Co-attention 64.182 62.014

 

从表 5中的实验结果可以看出, 与原有模型相比, 移除任何一个网络结构部件都会降低模型的性能表现, 验证

了这些网络结构部件的有效性. 与原有模型相比, 移除 TimeDistributed Dense层使模型在 CreateDebate数据集上
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的准确率降低了 0.976%, MF1值降低了 0.998%, 说明对每一个带有应答感知的表述词信息和应答中每一个词的

语义表示进行降维是必要的. 与原有模型相比, 移除双向注意力机制使模型在 CreateDebate数据集上的准确率降

低了 1.115%, MF1值降低了 1.526%, 说明挖掘语境关联信息能够帮助模型更好地判断交互文本的论辩关系. 在双

向注意力机制中, 移除应答到表述的注意力比移除表述到应答的注意力对模型整体性能的影响更大, 使模型在

CreateDebate数据集上的准确率降低了 0.825%, MF1值降低了 1.222%, 说明捕捉表述中与应答相关联的最重要的

词信息对于判断论辩关系是至关重要的. 

4.4   可视化相似度矩阵

为了进一步验证双向注意力机制的有效性, 本文对图 1 中例句 4 所示的表述-应答交互文本的相似度矩阵进

行可视化. 具体的可视化结果如图 5所示. 其中, 横坐标为应答文本, 纵坐标为表述文本.
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图 5　相似度矩阵可视化
 

从图 5可以看出, 双向注意力机制能够捕捉到表述中的关键信息“refugee also bring in opportunity…”和应答中

的关键信息“build a wall in between…”是存在关联的. 应答中的“build a wall…”是对表述中“refugee also bring in
opportunity…”的反驳, 两者的语境关联信息有助于模型更准确地判断表述和应答的论辩关系. 上述结果表明双向

注意力机制能够有效捕捉表述-应答交互文本的语境关联信息并进一步服务于论辩关系预测任务. 

4.5   错误分析

为了更全面地评估本文提出的论辩关系预测模型, 我们针对 CCRnet 模型预测错误的交互文本进行分析. 具
体地, 本文分别从 CreateDebate测试集的 3类论辩关系中随机抽取 100条分类错误的交互文本进行分析. 我们发

现隐含的语气表达是模型面临的主要挑战, 影响了模型在 CreateDebate数据集上的表现. 具体包含以下两种情况:
(1) 模型不易判断包含讽刺语气的交互文本之间的论辩关系. 如表 6 的例句 1 所示, 从字面上看, 应答通过

“Yes”和“safer”等单词支持表述中的“no terrorist group will try to come into the U.S.”. 然而, 应答是具有讽刺语气的

文本, 其实际含义与字面完全相反. 模型仅根据词汇的语义表达信息很难正确判断两者之间的论辩关系.
 

表 6    错误示例

编号 示例 标签 预测标签

1
表述: The U.S does through background checks so their is a big possibility that no terrorist

group will try to come into the U.S.
应答: Yes a screening that takes up to 24 months. I feel safer already.

反驳 支持

2
表述: Do you even know what racism is?

应答: Do you? 反驳 中立

3
表述: Do you really think companies are off-shoring American jobs to places where they make

HIGHER wages?
应答: Not what I said and certainly not why companies are off-shoring.

中立 反驳
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(2) 模型不易判断问句形式的文本之间的论辩关系. 如表 6的例句 2所示, 应答是以反问的语气对表述进行反

驳, 而模型将两者错判为中立关系. 类似地, 如表 6的例句 3所示, 应答仅是单纯地对表述中的问题进行回答, 两者

为中立关系, 而模型将两者错判为反驳关系. 问句是可以隐含地表达多种语气的句子类别, 模型从词汇的语义表达

中很难直接感知问句的语气, 从而将两者之间的论辩关系判错. 

5   总结与展望

面向交互文本的论辩关系预测对于自然语言处理领域的观点挖掘、自动摘要等任务的研究具有重要意义. 本
文提出了一种挖掘语境关联的双向注意力网络模型 CCRnet, 通过双向注意力机制从表述和应答的交互语境中挖

掘两者之间的语义关联信息, 弥补了由于词汇表达的多样性对论辩关系预测带来的不利影响. CCRnet模型使用共

享权重的预训练 BERT语言模型对表述和应答分别进行文本语义表示, 并通过双向注意力机制建模表述到应答和

应答到表述两个方向的注意力, 得到交互文本的语境关联表示. 在此基础上, 模型将表述的文本语义表示和语境关

联表示进行融合和池化, 得到最受应答关注的表述特征, 并将其和应答特征进行融合, 建模全局关系特征, 进而输

出预测标签. 在 CreateDebate 数据集上的实验结果表明, 与目前主流的基线方法和先进方法相比, 本文提出的

CCRnet模型的整体性能更优. 此外, 本文通过可视化相似度矩阵进一步验证了双向注意力机制的有效性.
本文提出的模型同样适用于问答匹配和网页检索等任务, 通过挖掘用户查询和候选项之间的关联信息判断两

者是否匹配, 进而为用户返回查询结果. 然而, 模型仍然存在一些不足之处, 其无法有效判断含有隐含语气表达的

文本之间的论辩关系. 针对这一问题, 未来的工作将考虑利用交互双方的用户特性和交互文本所在的上下文信息

作为背景知识, 辅助现有的模型判断两个文本的论辩关系. 此外, 因交互评论文本所属的辩题类型差异较大且缺乏

有效信息, 本文没有借助辩题来判断论辩关系. 未来, 我们准备收集具有有效信息的辩题以及相关的评论文本数

据, 利用辩题信息作为中间变量来判断交互文本的论辩关系.
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