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摘   要：针对论点对抽取任务中存在着评审段和反驳段之间交互信息难以捕获以及忽略了对句子间的相对位置

信息进行建模问题 , 提出基于异质图卷积神经网络的论点对抽取模型 . 该模型在评审段和反驳段中构建异质图，

定义 2种不同类型的节点及 4种不同类型的边，通过关系图卷积神经网络来更新图中节点的表示 . 提出位置感知

的句子对生成器，利用旋转位置编码来建模评审段和反驳段句子间的相对位置信息 . 在 RR-passage和 RR-submis-

sion-v2数据集上进行实验，实验结果表明，提出模型的性能均优于所有的基线模型 . 这表明通过构建异质图区分

不同的节点类型和边的类型，设计位置感知的句子对生成器，能够提升论点对抽取模型的效果 .
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Abstract: An  argument  pair  extraction  model  based  on  heterogeneous  graph  convolutional  neural  network  was
proposed aiming at the issue of difficulty in capturing interactive information between review passage and rebuttal
passage  and  neglecting  to  model  relative  positional  information  between  sentences.  Heterogeneous  graphs  were
constructed  within  the  review  passage  and  rebuttal  passage.  Two  types  of  nodes  and  four  types  of  edges  were
defined. The relational graph convolutional neural network was utilized to update the representations of nodes within
the graph. A position-aware sentence pair generator was introduced, and rotary position embedding was employed to
model  the  relative  positional  information  between sentences  in  review passage  and  rebuttal  passage.  Experimental
evaluations on the RR-passage and RR-submission-v2 datasets demonstrate that the proposed model outperforms all
baseline  models.  The  performance  of  the  argument  pair  extraction  model  can  be  enhanced  by  constructing
heterogeneous  graphs  to  distinguish  between  different  types  of  nodes  and  edges  and  designing  a  position-aware
sentence pair generator.
Key words: argument mining; argument pair extraction; graph neural network; rotary position embedding;
natural language processing

论点对抽取 (argument pair extraction, APE) 属
于对话式论辩，目的是为了从 2 个相关的文章中

抽取出交互式的论点对，是论辩挖掘中的新兴任

务 [1-5]. Cheng 等 [6] 首次在同行评审和反驳中提出

论点对抽取任务，因为同行评审和反驳中包含丰

富的论点 . 它主要包含以下 2 个步骤：1) 从评审段

和反驳段中识别出论点；2) 判断 2 个论点是否属

于同一个论点对.
Cheng 等 [6] 将论点对抽取任务分解为序列标

注任务和句子对分类任务，通过多任务学习框架
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来同时优化这 2 个子任务 . 由于仅采用多任务学

习的方式没有充分利用 2 个段落的独特特征以及

段落之间句子的交互信息 . Cheng 等 [7] 提出注意

力引导的多层多交叉模型，隐式建模 2 个段落句

子间的关系，将句子对分类任务视为表格填充任

务，采用 2D-GRU 来更新表格的表示 . Bao 等 [8] 提

出相互指导的框架，通过评审段识别出的论点来

指导反驳段论点的识别，反之也可以通过反驳段

识别出的论点来指导评审段论点的识别 . Bao 等 [9]

认为之前的工作建模的都是句子级别的交互，忽

略了对论点级别交互的建模，提出具有两阶段的

机器阅读理解 (machine reading comprehension,
MRC)框架.

尽管上述论点对抽取算法取得了一定的效

果，但任务存在以下 2 个问题 . 1）没有充分建模评

审段和反驳段句子之间的交互信息 . 2）忽略了对

评审段及反驳段内句子的相对位置进行建模 . 为
了解决上述 2 个问题，本文提出基于异质图卷积

神经网络的论点对抽取模型 (heterogeneous graph
convolutional neural network for argument pair extrac-
tion，HGCN-APE). 在评审段和反驳段中构建异质

图，定义 2 种不同类型的节点、4 种不同类型的

边，通过关系图卷积神经网络来更新节点的表示 .
除此之外，设计位置感知句子对生成器，建模评

审段和反驳段内句子的相对位置信息.
总的来说，本文的贡献主要可以分为以下几

个方面.
(1) 针对以往基于图的论点对抽取工作，难以

充分建模评审段和反驳段句子间的交互关系问题，

构建异质图，定义 2 种不同类型的节点及 4 种不

同类型的边，区分段落内和段落间句子的交互信息.
(2) 考虑到评审段和反驳段论点先后顺序有

联系，设计位置感知的句子对生成器，采用旋转位

置编码来建模段落内和段落间句子的相对位置信息.
(3) 在 RR-passage 和 RR-sumbmission-v2 数据

集上的实验结果表明，本文提出的模型优于所有

的基线模型 . 为了促进论辩挖掘中论点对抽取的

研究，将代码进行开源：https://github.com/Elev-
ateSpirit/HGCN-APE. 

1   相关工作
 

1.1    论辩挖掘

论辩挖掘的目的是从具有辩论性的文本中自

动提取出论点 [5]，近年来受到了越来越多的学者

关注 . 它在现实生活中有着广泛的应用，如司法

庭审 [10]、AI 辩论 [11]、写作助手 [12] 等 . 目前对论辩

挖掘的研究主要可以分为 2 个方面：独白式论辩

和对话式论辩 . 以往的工作大多集中在独白式论

辩的研究，而相比于独白式论辩，在现实生活中

对话式论辩更常见 . Ji 等 [13] 基于在线辩论平台的

数据构建数据集，提出交互式论点对识别任务 .
Yuan 等 [14] 提出使用外部知识来增强交互式论点

对识别，在上下文中对实体和路径进行编码，以

获得实体的嵌入和路径表示 . Shi 等 [15] 提出对比

学习框架，去除文档中与论点识别不相关的信息 .
Cheng 等 [6] 在同行评审的反驳中提取论点对抽取

任务，将论点对抽取分解为序列标注和句子匹配

任务，通过多任务学习框架同时优化这 2 个子任

务 . Cheng 等 [7] 提出注意力引导的多层多交叉模

型，隐式建模 2 个段落句子之间的关系 . Bao 等 [8]

提出互指导框架，构建句间关系图，显示建模 2 个

段落句子之间的关系 . Bao 等 [9] 将论点对抽取视

为两阶段阅读理解任务，将识别出的论点作为问

题，在另一个段落中查询与之匹配的论点对. 

1.2    图神经网络

图神经网络（graph neural network，GNN）包括

图卷积网络（graph convolutional network，GCN） [16]、

图注意力网络（graph attention network，GAT） [17]、

关系图卷积网络（relational graph convolutional net-
work，RGCN） [18] 等，得益于其强大的表示能力，在

许多自然语言处理 (NLP) 任务中表现出优异的性

能 . Wang 等 [19] 将关系图卷积网络应用于方面情

感分析中 . Hu 等 [20] 提出基于异构图神经网络的

方法，用于半监督短文本分类.
最近，图神经网络已经应用到了论点对抽取

领域 . Yuan 等 [14] 提出利用外部知识来提升论点对

抽取的效果，在在线论坛数据集上构建论证知识

图 . Bao 等 [8] 在评审反驳段落中构建句间关系图，

通过图卷积网络更新节点的表示 . 与以往基于图

的论点对抽取工作不同，本文构建的图是异质

的，定义了不同节点的类型及边的类型，通过关

系图卷积神经网络建模句子之间的复杂关系. 

2   模型简介
 

2.1    问题定义

V = {v1,v2, · · · ,vm}
B = {b1,b2, · · · ,bn} m n

m n

给定评审段落    和反驳段落

 ，其中    和    分别表示评审段中有

 个句子，反驳段中有    个句子. 在每个段落中，可

以将句子划分为论点和非论点，评审段落中的论

2 浙           江           大           学           学           报（工学版） 第  58 卷



Av =
¶

av
1,a

v
2, · · · ,av

lv

©
Ab =

¶
ab

1,a
b
2, · · · ,ab

lb

©
lv lb

lv lb

P =
{

p1, p2, · · · , plp
}

lp

点     ， 反 驳 段 落 中 的 论 点

 ，其中    和    分别表示评审段

中有    个论点，反驳段落中有    个论点 . 论点对抽

取的目的是从评审段落和反驳段落中匹配讨论同

一个话题的论点    ，其中    为评

审反驳段中论点对的个数 . 提出的 HGCN-APE 模

型架构如图 1所示.
  

论点预测 论点预测

Gb

×L

Gv

Cv

Bi-LSTM Bi-LSTM

预训练好的 Transformer 编码器

Cb

HbHv

...

...

...

...

句子对预测

位置感知句子对生成器

评审段 反驳段
 

图 1    HGCN-APE 模型架构

Fig.1    Model architecture of HGCN-APE
  

2.2    句子编码器

si =
{

w1,w2, · · · ,w|si |
}

|si|
对于评审段落中或者反驳段落中的每一个句

子    ，其中    为句子中单词的个

数，在每个句子的开头和结尾分别拼接上 2 个特

殊的字符 [CLS] 和 [SEP]，将拼接后的句子输入到

预训练好的 Transformer[21] 编码器 BERT[22] 中，得

到句子中每个词的表示:

Hsi=
î
hsi

0 ,h
si
1 , · · · ,h

si
|si |+1

óT
=BERT(si) . (1)

Hsi ∈ R(|si |+2)xd d式中：    ，其中    为隐藏层的维度.
对句子中每个词的表示进行加权求和，得到

最终句子的表示 . 这样做的目的是充分利用句子

中每个单词的语义信息：

α = softmax
(

HsiW+b
)
, (2)

∼
hsi =

|si |∑
j=1

α jh
s j
j . (3)

α ∈ R|si | hsi ∈ Rd si W

b
式中：    ，    为第    个句子的表示，    和

 为可训练的参数.
为了提升模式的泛化能力，引入 Dropout[23] 策

略，随机丢弃网络中部分神经元间的连边:

hsi = Dropout
Å ∼

hsi

ã
. (4)

Hv =
[
hv

1,h
v
2, · · · ,hv

m
]T Hb =[

hb
1,h

b
2, · · · ,hb

n
]T

通过上述步骤，可以得到评审段落和反驳段

落中每个句子的表示：    ，  

 .

为了捕获每个段落句子之间的上下文信息，

将评审段和反驳段中所有句子的表示输入到 BiL-
STM[24] 中，把前项和后项的表示拼接在一起，得

到上下文感知的句子的表示：

Cv =
[
cv

1, c
v
2, · · · , cv

m
]T
= BiLSTM

(
Hv) , (5)

Cb =
î
cb

1, c
b
2, · · · , cb

n

óT
= BiLSTM

Ä
Hb
ä
. (6)

Cv ∈ Rm×2d Cb ∈ Rn×2d式中：    ，    . 

2.3    异质图卷积层

在得到评审段落和反驳段落中所有句子的表

示后，为了建模段落内部和段落之间句子的复杂

关系，构建异质图，如图 2所示.
 
 

评审节点

反驳节点

评审-评审

评审-反驳

反驳-反驳

反驳-评审

 
图 2    HGCN-APE 异质图构建

Fig.2    Heterogeneous graph construction of HGCN-APE
  

2.3.1   异质图构建　如图 3 所示，在构建的异质图

中，包含了 2种类型的节点，分别是评审段落中的

句子节点和反驳段落中的句子节点以及 4 种不同

类型的边.
评审-评审边 . 评审-评审边用于建模评审段内
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部句子之间的关系，评审段中相邻 2 个句子之间

有连边.
反驳-反驳边 . 反驳-反驳边用于建模反驳段内

部句子之间的关系，反驳段中相邻 2 个句子之间

有连边.
评审-反驳边 . 评审-反驳边用于建模评审反驳

段可能属于同一个论点对句子之间的关系，用评

审节点的表示来增强反驳节点的表示 .  参考

Bao 等 [8] 的工作，利用 NLTK 对评审段和反驳段

中的每个句子进行分词处理，并去除停用词，只

有当去除停用词的 2 个句子之间的共现词数量大

于 2时，才会有连边.
反驳-评审边 . 反驳-评审边的目的是用反驳段

节点的表示去增强评审段节点的表示. 

2.3.2   异质图聚合　在构建好异质图后，使用句子

编码器得到的评审段落中每个句子的表示以及反

驳段落中每个句子的表示，分别初始化图中评审

节点的表示和反驳节点的表示.

Gv0 = Cv = [cv
1, c

v
2, · · · , cv

m]T, (7)

Gb0 = Cb = [cb
1, c

b
2, · · · , cb

n]T, (8)

G0 = [g0
1, g

0
2, · · · , g0

m+n]T. (9)

使用关系图卷积网络 (relational graph convolu-
tional network, RGCN)[18] 来更新节点的表示:

gi = σ

Ñ∑
r∈R

∑
j∈Nr

i

1
|Nr

i |
Wr g0

j +W0 g0
i

é
. (10)

σ R

Nr
i i r Wr W0

Gv =
[

gv
1, g

v
2, · · · , gv

m
]T ∈ Rm×2d

Gb =
[

gb
1, g

b
2, · · · , gb

n
]
∈ Rn×2d

式中：    为激活函数，    为定义的所有关系类型，

 为节点    在关系    下的所有邻居集合，    和  

均为可训练的参数 . 最终得到更新后的评审段落

中句子的表示    以及反

驳段落中句子的表示    .
 

2.4    位置感知句子对生成器

在论文投稿过程中，当审稿人给出评审意见

后，作者会针对审稿人提出的意见进行回复 . 事
实上，作者会按照审稿人提出评审意见的顺序进

行回复，然而以往的工作忽略对相对位置信息

的建模.
采用旋转位置编码 (rotary position embedding,

RoPE)[25]，建模评审段和反驳段内句子间的相对

位置关系：

PEv = RoPE
(
Gv) , (11)

PEb = RoPE
Ä

Gb
ä
. (12)

PEv ∈ Rm×2d PEb ∈ Rn×2d式中：    ，    分别为融合相对位

置编码的评审段句子的表示和反驳段句子的表示.

m×n

将评审段和反驳段中两两句子的表示拼接在

一起，构成    的表格，用于句子对预测：

Ti j = ReLU
(

Wp
î
PEv

i ;PEb
j

óT
+ bp

)
. (13)

T ∈ Rm×n×d Wp ∈ Rd×4d

bp ∈ Rd [; ]

式 中 ：     为 表 格 的 表 示 ，     ，

 为可训练的参数，    表示拼接操作.
BiLSTM 层和异质图卷积层可堆叠多层来更

新表格的表示，不同层之间采用残差连接，并进

行层归一化：

Gvl = LayerNorm
(
Gvl +Gvl−1

)
, (14)

Gbl = LayerNorm
Ä

Gbl +Gbl−1
ä
, (15)

Tl = LayerNorm
Ä

Tl+Tl−1
ä
. (16)

l LayerNorm(∗)式中：    为堆叠的层数，    表示层归一化. 

2.5    预测层 

V =

{v1,v2, · · · ,vm} B = {b1,b2, · · · ,
bn} Yv =

{
yv

1,y
v
2, · · · ,yv

m
}

Yb =
{

yb
1,y

b
2, · · · ,yb

n
}

2.5.1     论点预测　给定评审段的句子序列  

 和反驳段中的句子序列  

  以 及 它 们 对 应 的 标 签     ，

 ，论点预测的目的是给每一个

句子分配一个标签，是序列标注问题，通过条件

随机场 (conditional random field, CRF)[26] 来实现.
具体来说，以评审段的句子序列为例 (反驳段

的预测类似)，计算观测序列和标签序列之间的得

分：

score(V,Yv) =
m∑

i=0

Ayv
i :yv

i+1
+

m∑
i=1

F
(
V,yv

i
)
. (17)

Ayv
i :yv

i+1
yv

i yv
i+1

F
(
V,yv

i
)式中：     为标签     到     的状态转移分数，

 为通过神经网络得到的发射分数.
V Yv计算给定    下标签    的条件概率：

P
(
Yv|V

)
=

exp(score(V,Yv))
m+1∑
i=0

exp
(
score

(
V,yv

i
)) . (18)

CRF的损失函数可以定义为

Lv = − ln P
(
Yv|V

)
. (19)

Lb

Lv

通过同样的步骤，可以得到反驳段论点识别

的损失    . 论点预测的损失函数由 2 部分组成，分

别是评审段的论点预测损失    和反驳段的论点
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Lb预测损失    ，

Lam = Lv+Lb. (20)
 

2.5.2   句子对预测　句子对预测的目的是判断评

审段和反驳段中两两句子是否属于同一个论点

对，是二分类问题 .通过多层感知机 (multi-layer
perceptron, MLP)，得到句子对概率分布：

Pi j =MLP
(
Ti j

)
. (21)

式中：Tij 为评审段中第 i 个句子和反驳段中

第 j 个句子在表格中的表示，Pij 为这两个句子属

于同一个论点对的概率。

使用交叉熵损失，计算预测值与真实值的偏差：

Lpair =
1

mn

m∑
i=1

n∑
j=1

−
[
yi j ln Pi j+

(
1− yi j

)
×

ln
(
1−Pi j

)]
. (22)

yi j ∈ {0,1}式中：    为句子对的真实标签，0 表示 2 个

句子不属于同一个论点对，1 表示 2 个句子属于

同一个论点对. 

2.6    模型优化及预测

模型最终的损失函数包含 2 个部分：论点预

测和句子对预测 . 采用多任务学习的方式同时优

化这 2个损失，最终的损失函数定义为

L = λLam+ (1−λ) Lpair. (23)

λ式中：    为超参数，用于调节 2个子任务损失的权重.

(
vi1 , · · · ,vin

)(
b j1 , · · · ,b jn

)
参照 Cheng 等 [6-7] 的工作，最终论点对的预测

由 2 个子任务的结果组合而来 . 具体来说，只有当

识别出的评审段论点    和反驳段论点

 满足如下条件时，这 2 个论点才属于

同一个论点对.∑in

i=i1

∑ jn

j= j1
I
(
Pi j

)
( jn− j1+1)(in− i1+1)

⩾ 0.5. (24)

I式中：    为指示函数. 

3   实验分析
 

3.1    实验设置 

3.1.1   数据集和评估指标　采用论点对抽取广泛

应用的评审-反驳数据集 (review-rebuttal, RR)[6] 来
评估模型的性能，该数据集收集了 ICLR 上的

4 764 篇评审反驳对 . 它包含 2 个版本：RR-Pas-
sage 和 RR-Submission-v2. 每一个版本按照 8∶1∶1

的比例，划分为训练集、验证集和测试集 . 在 RR-
Passage 中，同一篇文章的论点对均包含在训练

集、验证集或者测试集中的一个；在 RR-Submis-
sion-v2 中，同一篇文章的论点对可能同时分布在

训练集、验证集和测试集中 . 数据集的统计结果

如表 1 所示，表中，Nvb 为评审反驳对数，Ntr 为训

练集数，Ndev 为验证集数，Nt 为测试集数，Nf 为句

子总数，Na 为论点总数，Ns 为论点句子总数。
 
 

表 1    论点对抽取数据集统计

Tab.1    Statistics of argument pair extraction dataset
 

评审反驳 评审 反驳

Nvb Ntr Ndev Nt Nf Na Ns Nf Na Ns

4 764 3 811 476 477 99 800 23 200 58 500 94 900 17 700 67 500
 

在论点预测、句子对预测、论点对预测上的

评估指标均采用精确率 P（ precision）、召回率

R（recall）和 F1. 

3.1.2   基线模型　为了验证提出模型的有效性，与

以下的基线模型进行比较.
1) MT-H-LSTM-CRF[6]. MT-H-LSTM-CRF 将论

点对抽取任务分解为序列标注任务和句子对预测

任务，通过多任务学习框架来同时优化这 2 个

子任务.
2) MLMC[7]. MLMC 提出多层多交叉编码器模

型来充分建模 2 个段落句子之间的关系，将句子

对预测视为表格填充问题，引入注意力损失来更

好地预测论点对.
3) MGF[8]. MGF 是互指导框架，包含评审指导

和反驳指导 . 先识别出评审段中的论点，再将该

论点拼接到反驳段中，找出与之匹配的论点，反

之亦然.
4) MRC-APE-Bert[9]. MRC-APE-Bert 将论点对

抽取任务视为两阶段阅读理解任务：第 1 阶段先

识别出评审段和反驳段中的所有论点，第 2 阶段

将每个识别的论点作为查询，在另一个段落中找

与之匹配的论点 .  由于 MRC-APE [9 ] 使用 Long-
former[27] 对句子进行编码，为了公平比较，本文采

用其 Bert版模型作为基线. 

3.2    实验简介

HGCA-APE 模型基于 Pytorch 实现，使用

BERT-Base-Uncased 作为基准模型，在训练过程中

冻结它们的参数 . 采用 AdamW[28] 优化器优化模

型，使用余弦退火策略在每个轮次后调整学习率 .
训练轮数设置为 25，批处理大小设置为 1. 在 2 个
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λ L数据集上的超参数    均设置为 0.5，堆叠层数    设

置为 3，图卷积的层数设置为 1，丢弃率设置为 0.5.
所有的实验均用不同的随机种子运行 5 次，最终

结果为 5次实验的平均值.
为了验证提出模型的有效性，在 2 个基准数

据集 RR-submission-v2 和 RR-passage 上进行实现，

与一系列的基线模型进行比较.
如表 2 所示为模型在论点对抽取及 2 个子任

务上的结果. 表中，“—”表示这些基线模型没有将

论点对抽取任务视为序列标注和句子对预测任

务，最好的结果用加粗表示，次优的结果加 “_”.

从表 2 可以看出，本文模型在 2 个基准数据集上

的结果均达到了最优的结果，在 RR-submission-
v2 数据集上提升了 3.63%，在 RR-passage 数据集

上提升了 13.28%.
本文模型在论点预测性能方面不如 MGF，在

句子对预测子任务上的性能均优于其他基线模

型 .  一个可能的原因是通过共现词构建的异质

图，能够很好地建模潜在属于同一个论点对句子

之间的关系，也可能引入噪音，即有连边的 2个句

子可能不属于同一个论点对，这会影响模型在论

点预测子任务上的性能.
 
 

表 2    HGCN-APE 在 RR-passage 和 RR-submission-v2 数据集上的性能对比

Tab.2    Comparison of performance of HGCN-APE on RR-passage and RR-submission-v2 dataset
 

数据集 模型
论点预测 句子对预测 论点对预测

P/% R/% F1/% P/% R/% F1/% P/% R/% F1/%

RR-submission-v2

MT-H-LSTM-CRF 70.74 69.46 70.09 52.05 46.74 49.25 27.24 26.00 26.61

MLMC 69.53 73.27 71.35 60.01 46.82 52.60 37.15 29.38 32.81

MGF 70.40 71.87 71.13 — — — 34.23 34.57 34.40

MRC-APE-Bert 73.36 68.35 70.77 — — — 42.26 34.06 37.72

HGCN-APE 71.86 71.80 71.83 66.12 59.40 62.58 42.70 36.05 39.09

RR-passage

MT-H-LSTM-CRF 71.85 71.01 71.43 54.28 43.24 48.13 30.08 29.55 29.81

MLMC 66.79 72.17 69.37 62.49 42.33 50.53 40.27 29.53 34.07

MGF 73.62 70.88 72.22 — — — 38.03 35.68 36.82

MRC-APE-Bert 66.81 69.84 68.29 — — — 34.70 35.53 35.51

HGCN-APE 72.50 71.61 72.05 67.68 59.25 63.18 45.76 38.32 41.71
 
 

3.3    消融实验

为了探究构建的异质图及位置感知句子对生

成器的有效性，移除模型的某一部分进行消融实验.
w/o v2v表示去掉异质图中的评审-评审边，即

图中不再建模评审段内句子之间的关系.
w/o b2b表示去掉异质图中的反驳-反驳边，即

图中不再建模反驳段内句子之间的关系.
w/o v2b表示去掉评审-反驳边，即反驳段中的

句子将不再建模评审段句子的信息.
w/o b2v表示去掉反驳-评审边，即评审段不再

建模反驳段句子的信息.
w/o pos表示去掉评审段和反驳段句子的相对

位置信息.
如表 3所示为去掉模型中某一模块后，在 RR-

Passage 数据集论点对抽取上的性能 . 可以看出，

去掉任意一个模块，模型的性能均有所降低，证

明了模型的有效性 . 具体来说，在异质图中，去掉

评审 -反驳边和反驳 -评审边模型的性能，比去掉

评审 -评审边及反驳 -反驳边下降的性能更多，进

一步表明在论点对抽取任务中，难点在于建模

2 个段落句子之间的关系 . 在去掉位置编码之后，

模型性能有所下降，说明有必要建模句子之间的

相对位置.
  

表 3    HGCN-APE 在 RR-passage 数据集上的消融实验

Tab.3    Ablation study of HGCN-APE on RR-passage dataset
 

模型
论点对预测

P/% R/% F1/%

HGCN-APE 45.76 38.32 41.71

w/o v2v 44.36 38.26 41.09

w/o b2b 44.69 37.63 40.86

w/o v2b 41.58 35.63 38.38

w/o b2v 42.68 32.84 37.12

w/o pos 44.56 37.68 40.83
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3.4    参数敏感性实验

λ

λ λ

λ

超参数    控制 2 个子任务权重的大小，如图 3
所示为不同    对模型性能的影响，随着    的增大，

论点预测子任务的权重越来越大，句子对预测的

任务的权重越来越小 . 当    = 0.5 时，2 个子任务的

权重一样，同时模型在 2 个数据集上的性能均达

到最佳，这说明论点预测和句子对预测在论点对

抽取中是同等重要的.
L

L

L

L

L = 3

L

L

为了探究不同堆叠层数    对模型性能的影

响，将    设置为 1~5，步长为 1，在 2 个数据集上验

证不同    对模型性能的影响，实验结果如表 4 所

示 .可以看出，随着    的增大，模型在论点对抽取

任务上的性能不断提升，当    时模型在 2 个数

据集上的效果最佳，之后模型的性能不断降低 .
这是因为当    过小时，模型不能捕获句子之间的

复杂关系；当    过大时，模型可能引入更多的噪

音，导致性能降低. 

L表 4    HGCN-APE 超参数    的影响

LTab.4    Effect of HGCN-APE hyper-parameter  
 

数据集 L P/% R/% F1/%

RR-passage

1 33.47 25.94 29.23

2 44.03 35.11 39.02

3 45.76 38.32 41.71

4 43.77 39.74 41.66

5 44.49 38.11 41.05

RR-submission-v2

1 33.47 25.94 29.23

2 40.47 32.50 36.05

3 42.70 36.05 39.09

4 42.02 35.68 38.59

5 40.98 34.15 37.25
 

3.5    学习曲线实验

如图 4 所示为模型在训练过程中的收敛情况 .
随着训练轮数 N 的增加，模型在 2 个数据集上的

F1

F1

F1

 随着增大，损失不断减少 .  当训练轮数达到

20 的时候，    到达峰值，之后随着训练轮数的增

大，    在峰值上下抖动 . 尽管 20 轮之后，损失不

断降低，但是没有带来性能的提升，可能是因为

模型在验证集上过拟合了.
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图 4    HGCN-APE 在 RR-passage 和 RR-submission-v2 数据集

上的损失和性能对比

Fig.4    Comparison of loss and performance of HGCN-APE on RR-
passage and RR-submission-v2 dataset

  

3.6    案例研究实验

为了更加直观地查看 HGCN-APE 模型在论点

预测和论点对预测上的预测结果，在 RR-submis-
sion-v2 数据集的测试集上随机挑选 3 条数据进行

展示，结果数据如表 5所示.
从表 5 可以看出，在第 1 条样本中，HGCN-

APE 错误地将评审段中的第 6、7 句话识别为论

点，这导致在论点对预测过程中，错误地将评审

段中的 6、7 句话与反驳段中的第 1~7 句话识别为

一个论点对 . 在第 2 条样本中，HGCN-APE 将第

17 句话识别为论点，实际上第 16、17 句话是一个

完整的论点，这表明 HGCN-APE 存在论点边界难

以识别的问题，主要体现在 2 个方面：1）当一个

论点包含多个句子时，只将部分句子识别成论

点；2）多个连续的论点被识别为一个论点 . 第 3 条
 

表 5   HGCN-APE 案例研究

Tab.5    Case study of HGCN-APE
 

样本 真实评审段论点 预测评审段论点 真实反驳段论点 预测反驳段论点 真实论点对 预测论点对

1

8-9 8-9 1-7 1-7 (8-9)-(1-7) (6-7)-(1-7)

10-15 10-15 8-13 8-13 (10-15)-(8-13) (10-15)-(8-13)

— 6-7 — — — —

2

10-11 10-11 1-8 1-8 (10-11)-(1-8) (10-11)-(1-8)

12-12 12-12 9-11 9-11 (12-12)-(9-11) (12-12)-(9-11)

16-17 17-17 — — (16-17)-(1-8) (17-17)-(1-8)

3

6-10 6-10 1-11 1-11 (6-10)-(1-11) (6-10)-(1-11)

12-13 12-13 14-18 14-18 (12-13)-(14-18) (12-13)-(14-18)

14-15 14-15 21-24 21-24 (14-15)-(21-24) (14-15)-(21-24)
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样本完全预测正确. 

4   结　语

本文提出基于异质图卷积神经网络的论点对

抽取模型，定义 2 种不同类型的节点、4 种不同类

型的边，能够有效地建模评审段落和反驳段落内

部句子之间的关系、段落之间潜在属于同一个论

点对句子之间的关系 . 设计位置感知的句子对生

成器，捕获段落内句子间的相对位置 . 实验结果

表明，本文提出的模型优于现有的基线模型 . 由
于目前主要建模的是评审段落和反驳段落句子之

间的交互，模型在论点预测上不能取得最好的效

果，接下来将探究如何更好地建模论点级的交互.
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