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魏忠钰，复旦大学大数据学院，青年副研究员，中国中文信息学会青工委委员，美国德
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位。从事自然语言处理，社会媒体分析，论辩挖掘等方面的研究，在 SIGIR，ACL，COLING

等国际一流与重要会议发表论文 10余篇。 

 

在刚刚结束的国际计算语言学会议 COLING 2016 上，剑桥大学的 Simone Teufel 教授以

计算论辩(Computational Argumentation)为主题进行了大会报告，获得强烈反响。近年来，

自然语言处理顶级会议 ACL 以及人工智能顶级会议 IJCAI 均曾开设关于论辩挖掘

(Argumentation Mining)的讲习班或 Workshop。 不经意间，论辩一词开始频繁地出现在我

们的视野里。本文将简要介绍论辩挖掘及相关工作。 

1 引言 

论辩(Argumentation)研究辩论和推理的过程，是一个涉及到逻辑、哲学、语言、修辞、

法律和计算机科学等多学科的研究领域。在人工智能领域研究论辩激发产生了一个新的研究

方向——计算论辩(Computational Argumentation)[1]。计算论辩试图将人类关于逻辑论证

的认知模型与计算模型结合起来提高人工智能自动推理的能力。 

论辩挖掘(Argumentation Mining)是计算论辩中一个重要的任务，它的主要目标是自动

地从文本中提取论点(Argument)，以便为论辩和推理引擎的计算模型提供结构化数据。这里

涉及的几个术语很容易让人迷惑。我们倾向于将论点(Argument)视为一种结构，用论辩

(Argumentation)强调构建论点结构的过程，将论辩挖掘(Argumentation Mining)视为从数

据中发现结构化论点的任务。例如，一种典型的论点结构包括前提(Premise)、主张(Claim)

和推理规则，论辩可认为是通过推理规则的作用使前提能够有效地支持主张的过程，论辩挖

掘的任务则是从数据中找到所有的主张、前提并建立它们之间的逻辑联系。论点结构与论辩

过程是和研究与应用的目标密切相关的，针对司法论辩、辩论或文本写作论辩可能有着不同

的设计。 

论辩挖掘是一个具有应用潜力的研究课题。随着电子政务和智能分析的推广以及社交媒

体、论坛产生的用户生成数据不断增长，从大规模信息流中发现、分离和分析论点的需求凸

显了论辩挖掘的重要性，同时为论辩挖掘提供了数据准备。目前，用于从以上数据来源提取

信息的技术主要基于统计和网络分析，如舆论挖掘和社交网络分析。论辩挖掘系统可以对专

业报纸文章、政府报告、法庭判决记录、在线社交网络内容中的论点、决策、评论等进行大



量的定性分析，为社会和政治科学领域的决策者和研究人员提供前所未有的自动化工具，为

企业市场营销创造新的前景。 

在本文中，我们将在论辩模型部分介绍理论上与实际中用于表示论点和论辩过程的基本

元素；接着介绍从数据中挖掘结构化论点的基本方法；随后简述论辩挖掘技术在具体领域的

应用；最后对论辩挖掘的挑战和前景做初步的总结和展望。 

2 论辩模型 

论辩在辩证法和哲学中有着悠久的根基，专门用于研究和分析陈述和断言如何被提出、

辩论以及如何使观点之间的分歧得以解决并达成共识。除此之外，论辩已经渗透到语言、逻

辑、修辞、法律、心理和计算机科学等多个学科领域。文献中关于论辩的理论模型是十分丰

富的。最著名的是 Toulmin 模型[2]。Toulmin 提出，论辩的逻辑结构包括六个因素：主张

(Claim)、事实材料(Grounds)、保证(Warrant)、模态词(Modality)、支援(Backing)和例外

(Rebuttal)。主张指主观的观点或结论；事实材料可以是统计数据、常识和经验观察等，被

用于支持主张；保证则可视为一种推理规则，确保事实材料能够使主张成立；模态词是指“可

能”、“大概”等对主张的强度进行描述的词语；支援反映保证的权威性和有效性，表明保证

的确具有证明力；例外则通常限定主张成立的条件或指出反例。图 1给出了 Toulmin模型中

主要元素的一个示例。该示例展示了如何从事实材料出发、通过支援得到具有权威性的保证、

排除例外、最终推出主张的过程。 

 
图1. Toulmin模型举例 

另外一个著名模型是 Freeman 模型[3]。Freeman 模型认为论辩主要由前提(Premise)、

结论(Conclusion)、模态词、反驳(Rebuttal)和反反驳(Counter- rebuttal)五个要素构成。

Toulmin 模型和 Freeman 模型部分要素是彼此对应的，其他要素则体现出对过程中一些细节

的不同理解，这里我们不再展开做深入的解读。通过对论辩模型的简单了解，我们就能感受

到论证中体现出的结构性和过程性。 

人工智能领域的论辩模型始于 Pollock[4]，Simari 和 Loui[5]以及 Dung[6]等 开创性

的工作并形成计算论辩这一个新的研究领域。该领域与知识表示、推理和多代理系统等方面

研究有着紧密联系。Bentahar 等将论辩模型概括为三个主要类别：修辞、对话和单调模型

[7]。修辞模型强调论辩过程中运用多种修辞手段对论辩话语的内容、形式进行策略性安排，

试图使论辩话语兼具合理性和有效性；对话模型侧重于描述论点在对话结构中的连接方式，

典型的场景是多个用户针对某一辩题进行辩论；单调模型则强调单人产生的文档或话语中论



点本身的结构和论点之间的关系等。无论哪类模型都具有一定的结构。 

论辩挖掘通常基于结构化论辩模型，主要研究如何从自然语言文本中自动识别、比较和

评估论辩，以满足信息化背景下人们对信息检索和信息抽取的更高需求。尽管 Toulmin 等理

论模型已经对论辩结构进行了精彩刻画，在计算论辩中由于不同领域面对的具体问题不同，

加之在技术上实现理论模型的难度较大，通常都会对模型进行一定的简化。Walton[8]给出

了一个直观的论辩定义由三类部件(Component)构成：一系列前提，一个结论以及从前提到

结论的推论。在文献中，结论(Conclusion)、主张(Claim)、中心(Thesis)通常都代表类似

的角色，前提也常被称为证据(Evidence)或原因(Reason)，与 Toulmin 模型中的事实材料起

到相同的作用。 

在自然语言文本中进行论辩挖掘可根据论辩的结构特点划分为几个基本任务：论点部件

的识别，其子任务包括主张检测(Claim Detection)和证据检测(Evidence Detection)；关

系预测或结构预测，目的在于识别论点内部和论点之间的关系。具体的关系类型与任务有关，

既可以是简单的相关关系，也可能细分为支持(Support)或攻击(Attack)关系等。 

3 论辩挖掘方法 

论辩挖掘系统需要解决一系列内在相关的子任务。图 2展示了当前典型的论辩挖掘系统

的处理流程[9]。系统输入非结构化文本，最终产生有结构化标注的文本。文本中检测到的

论点内部和有关联的论点之间将会被连接起来形成论点图。下面介绍 2个典型的子任务：论

点部件检测和论辩结构预测。 

 

图2 典型论辩挖掘系统的处理流程 

3.1 论点部件检测 

论辩挖掘系统第一阶段目标主要是在输入的文本文档内检测论点和论点部件。论点部件

即论点内部的不同构成，如主张和前提。这个问题通常被划分为两个子问题来解决：提取有

论辩性的语句和检测部件边界。前者通常在句子层次进行，后者则需考虑不同的粒度。 

论辩句子检测：提取输入文档中包含论点的句子。该问题可以转化为一个分类任务，原

则上可以使用任何类型的机器学习分类器来解决。然而，如何转化则可以有多个不同解决方

案。例如： 

（1）训练二元分类器以区分论辩性语句和非论辩性语句，将识别论点具体部件的任务

留给下一阶段； 

（2）训练多类分类器来对所采用的论辩模型中存在的所有论点部件进行分类。 

无论采用哪种方案都需要选择一种分类器。现有系统已经使用了各种各样的经典机器学

习算法，但并没有明显的证据能证明哪个模型具有绝对优势。因此，迄今为止提出的方法通



常依赖于简单和快速的分类器，而将精力更多地投入到特征设计中。 

常用的特征主要包括：（1）经典的词汇词袋特征：传统文本分类中的特征选择或权重估

计策略均可采用；（2）基于本体、主题词表和词汇数据库等知识特征来缓解数据稀疏问题[10]；

（3）标点、情态动词和动词时态等功能信息；（4）通过外部分类器获得的复杂特征，如主

观性评分、情绪分类器或命名实体识别系统等[10,11]；（5）句间关系特征，利用 RST或 PDTB

风格的篇章分析器构建特征[12]；（6）上下文特征，许多方法大量使用特定应用领域的知识，

例如在法律文件中可借助于司法语言中频繁使用的特定句法描述符或关键短语，为相应结构

的检测提供可靠的线索；（7）句法结构特征：尽管上下文信息很有效，但是它领域依赖的特

点限制了论辩挖掘系统的泛化能力。有工作提出句法结构这种上下文无关信息作为特征。

Lippi 和 Torroni [13]使用 Tree Kernel 自动构建句法解析树的结构特征用于主张检测，其

假设为句法树能够通过句子的修辞结构捕获预示主张存在的陈述语气。 

论点部件边界检测：确定每个论点部件的确切边界，也称为论辩话语单元

(argumentative discourse unit)识别。任务是在每个已经被预测为论辩性的句子中确定论

点部件开始和结束的位置。这一问题的提出主要和对论点部件的粒度的要求有关，因为整个

句子可能不完全对应于单个论点部件。有时一句话中可能包含多个论点部件，如既有主张又

有前提；有时一个论点部件可能跨越多个语句，如用于支持主张的多个前提可能分布在多个

句子中。这种粒度的要求通常和任务相关，也要考虑问题的复杂性。很多研究并不考虑边界

检测问题而直接使用子句或整句作为处理单元或者假设论证话语单元已经被标注完备而关

注于在此基础之上的其他任务。 

典型的方法是将边界检测问题视为分割问题或序列标注问题，采用类似于处理序列标注

的策略来加以解决。但整体来说，准确、自动的论点部件边界识别是比较困难的。 

3.2 论辩结构预测 

论辩结构检测旨在论点部件与边界检测的基础上，确定论点之间或论点部件之间的关联。

这种语义上关联关系的识别往往涉及高级的知识表示和推理，因此是很有挑战性的。但论辩

结构预测也是最能体现论辩挖掘特点的地方，有了这一步才能得到论辩挖掘的结构化输出。 

 

图 3 议论文中论辩结构示意图 

论辩结构预测的输出是连接检测出的论点及论点部件形成的图。图中的边可以表示蕴含、

支持或攻击等不同关系。图 3给出了议论文论辩结构的一个示意图[14]。显然，这种结构化



的表示更清晰地表达了文章的内部结构和逻辑关系，形成对文章的一种深度理解。这种表示

对论证质量的判定、论据的获取与搜索等任务将是非常有帮助的。 

Mochales Palau 等通过解析使用手动构建的上下文无关语法来预测论点部件之间的关

系[15]。语法规则遵循司法文本中句子的典型修辞和结构模式。因此，这是一个高度类型特

定的方法。Stab 和 Gurevych 的工作提出了一个经典机器学习解决方案，通过使用二元 SVM

分类器预测主张/前提模型中的链接并判断链接的类型是支持还是攻击[12]。Cabrio 和

Villata 借助于文本蕴含来推断论点间具有支持关系或是攻击关系[16]。Andreas Peldszus

等将结构预测问题划分为：关系识别、中心论点识别、功能识别等几个子任务并将这些任务

的预测结果作为特征值计算论点之间关系形成图并采用最小生成树算法得到整体结构[17]。 

4 论辩挖掘的应用 

理想情况下，论辩挖掘得到结构化的论点，其中蕴含的逻辑关系对推理有着重要作用，

因此论辩挖掘在特定领域有着诱人的应用前景。 

司法领域：司法领域是率先关注论辩挖掘，也是论辩挖掘最成功的应用领域之一。欧洲

人权法院通过从结构化法律文本集合中提取主张和支持主张的前提构建了 AraucariaDB 数

据库[15]。这是一个高度专业化的、完整的论辩挖掘实践。通过论辩挖掘得到的数据库对于

相似案件检索、自动司法判案等问题有重要作用。 

医学领域：针对生物学和医学文本的数据集进行论辩挖掘吸引越来越多的关注。典型的

任务包括建立症状描述和疾病之间的关联或基因和疾病之间的关联，这体现出论辩挖掘追本

溯源的特点。构建的数据库可应用于自动医疗诊断和个性化的药物处方处理等方面。这方面

一个典型任务是将科技文献中的句子分为介绍、方法、结果和讨论等类别，称为论证区域划

分(Argumentative Zoning)[18]。 

人文与教育领域：修辞、哲学和议论性文章构成了论辩挖掘关注的另一组研究对象。

Lawrence 等人利用论辩挖掘技术对 19世纪哲学论文集合中的论辩元素进行标注[19]。随着

论辩挖掘的研究在计算语言学引起关注，相关的研究成果也被使用到教育领域，用来对学生

议论文进行自动评分。Henning 等使用论辩挖掘得到的论点和论据的信息，对学生议论文的

论辩结构进行标注，并使用该特征对学生议论文进行评分[20]。部分工作专注于识别议论文

中的篇章角色，如导论、主旨、主要观点、事实论据、理论论据和结论等[21]，其基本目的

也是建立起篇章级别的论辩结构并利用这种结构支持信息抽取与检索，如通过论据的主题标

注与推荐支持议论文的写作[22]。 

用户生成内容：社会媒体和互联网提供了多种包含论点或辩论的用户生成文本，如微博

与论坛中的辩论，产品评论中对产品质量的评价与评价原因等。Ivan和 Gurevych 从网络辩

论论坛收集了用户的辩论内容，通过网络众包的方式标注了一个包含 16000 个论点对的数据

集合。每一个论点对包括两个针对同一话题的论点，标签保证首个论点优于第二个[23]。同

样是在辩论语料集合上，复旦大学团队对参与辩论双方的行为进行了标注并初步探索不同辩

论行为和论点质量之间的关系[24]。人工标注论点质量费时费力，而且标注者难以形成统一

意见，复旦大学团队的另一个工作即是使用论坛的自动标注信息作为论点质量的标签，并尝



试对论坛中的评论根据说服力进行排序[25]。在用户生成数据的洪流中，论辩挖掘将无结构

文本转化为结构化内容的能力将为各种新的有趣应用提供可能。 

5 结语 

论辩挖掘任务与文本分割、情感分析、篇章结构分析等任务有着密切关联。论辩挖掘处

理无结构文本输出有结构论点，其目的更加侧重于寻找结论所对应的原因，而不仅仅是意见

或情绪。在这个意义上，论辩挖掘的关键目标是要比意见挖掘和情绪分析更近一步，与篇章

结构分析相比有着更加明确的目的和应用倾向。 

目前，论辩挖掘仍然面临很大挑战。首要的就是数据问题。通过机器学习和人工智能技

术方法的任何论辩挖掘尝试都需要收集有标注的语料库用于训练和测试分类器。标注语料库

通常本事是一个复杂和耗时的任务，对于论辩挖掘这一领域尤其困难，因为即使对人来说，

论点部件的识别、它们的确切边界以及它们如何相互关联也是相当复杂的并且有争议的。本

文中提到的很多参考文献都是基于自主构建的小规模数据集，其中多数数据集都是针对特定

的目标或特定领域来构建的。数据的限制使得目前火爆的深度学习在论辩挖掘中并没有得到

大规模应用，如何有效、快速地采集数据或研究无监督与半监督的方式进行论辩挖掘是值得

探讨的问题。 

展望未来，高性能的论辩挖掘工具的发展能够为社会科学和人文学科以及生命科学和工

程领域的许多令人兴奋的新应用铺平道路。 
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