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摘要：学术文本论证区间识别是一项论证学术文献内容和分析修辞结构的研究，针对当前研究过多依

赖人工经验来构建规则和特征的现状，以及论证区间识别研究存在时效性差、泛化能力弱等问题，本

文采用基于层次注意力机制的 HAN 深度学习模型对学术文本论证区间识别进行了研究。本文首先构

建了一个基于层次注意力机制的论证区间识别模型，阐述了该模型的整体架构和作用机制。其次，针

对生物医学领域提出了一个论证区间 9 分类体系，在 PubMed 生物医学数据集上，用 LSTM 和 SVM

两种文本分类算法与 HAN 模型进行对比实验。研究结果表明，本文所采用的 HAN 模型在各个类别的

论证区间识别上效果均为最优，F1 值达到了 0.90，能够较好的完成论证区间识别研究。最后，对实验

结果进行错误总结和分析，并指出了下一步的研究方向。
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Abstract: Argumentative zoning recognition of academic texts is an analysis of the argumentation and rhetorical structure of 
academic literature content. Aiming at the problems that current research mostly relies on traditional artificial experience to 
build rules and features with poor effect and weak generalization ability in argumentative zoning identification, this paper uses 
the HAN deep learning model based on the hierarchical attention mechanism to identify argumentative zoning of academic text. 
The article first introduces the HAN model, and describes the overall structure and mechanism of the model. Secondly, for the 
biomedicine field, this paper proposes a 9-classification system and compares the text classification algorithms LSTM and SVM 
with the HAN model on the PubMed biomedical dataset. The results show that the HAN model used in this paper has the best 
effect, and the F1 value reaches 0.90, which can well complete the research on the recognition of argumentative zoning. Finally, 
we analyze the misclassification of the experimental results and point out the future research direction.
Keywords: Hierarchical attention network; argumentative zoning; deep learning, text classification

引言

随着大数据时代的到来和互联网的普及，

学术文献发表的速度越来越快，使得学术资源

总量呈现出一种井喷式增长的趋势。以微软学

术为例，截止 2020 年 1 月，其收录数据量已达

到 2.3 亿，而且自 2013 年以来其每年新增收录

的论文数都突破 1000 万。面对浩如烟海的学

术论文，科研人员从学术文本中获取学术信息

时，其往往只对学术文本中特定的章节部分感

兴趣 [1]，而且有研究表明不同的章节内容对不

同科研人员的吸引力和重要性也是不同的 [2]。

学术文本的篇章结构通常都包含丰富的信

息，例如文章的层次结构通常也代表着其要表

达的逻辑结构 [1]。不同的学术文本可能使用同

样的篇章结构来陈述以往的研究、阐述自身研

究的问题以及研究方法等内容，因此科研人员

可以通过合理有效安排篇章结构帮助其传达核

心信息。实验物理学、生物学和心理学等领域

的学术文章的显著特征之一是文本拥有类似的

分区结构，比如生物学中典型的 IMRAD 的论

文结构 [3]，以及计算机等其他学科中在 IMRAD

结构基础上新增结论或者相关研究等分区结构

以适应本学科领域的特点。国内外不同学科领

域的学者在研究学术文本篇章结构和语义内容

的关系时，使用了例如论证区间（argumentative 

zoning）[4]、论证结构（argumentative structure）[5]、

结构功能（structure function）[6] 等不同的表达

形式对此类研究进行相关探索。

本文为进一步挖掘学术论文结构与内容之

间的语义关系，使用论证区间来对学术文本的

篇章结构进行研究。论证区间选取“论证”的

角度去探究学术文本的结构性质和内容信息的

关系。“论证”本意旨在提高或降低某个有争

议的观点的可接受性 [7]，而论证区间旨在分析

作者在文本中组织语句陈述观点的方式，其最

初从修辞学 (rhetoric) 中衍生而来，现在主要是

指对学术文本内容的论证和修辞结构的分析，

已在计算语言学、文本挖掘等多个领域中被使

用。论证区间已多次被证明对于解决有关学术

文本的各类信息访问获取任务 [8,9]、信息检索任

务 [10,11] 以及自动文摘任务 [12] 都是有效的，现已

成为学术文本特征分析研究中的一个重要分支。

因此，对学术文本进行论证区间自动识别，具
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有重要的研究意义和实用价值。

目前，学术文本论证区间识别主要采用基

于规则或传统机器学习的方法，该类方法一方

面需构建大量的规则以提取文本特征，严重依

赖人工经验和相关领域知识。另一方面，随着

训练数据量的增加，该方法本身呈现出的过拟

合、泛化能力差等局限性更加突出。随着人工

智能技术在自然语言处理方面引用的深入，深

度学习技术也愈来愈多地被应用于学术文本挖

掘的研究中。深度学习利用不同类型的深层次

神经网络，可对大规模的数据进行自动的特征

提取和表示学习，非常善于表达大规模复杂数

据的内在结构 [13]。针对当前研究现状，本研究

以篇章结构较为典型的生物医学领域的数据集

为研究对象，并使用不同的机器学习模型去探

索论证区间识别任务，最后对这些模型在论证

区间识别上取得的实验结果的进行分析和评价。

1　相关研究

本研究主要是从论证区间文本内容的角度，

利用深度学习方法对其进行自动分类识别。因

此本章节将从论证区间分类研究、论证区间自

动识别和深度学习文本分类三个维度来介绍本

文的相关研究。

1.1　论证区间分类研究

1999 年 Teufel 提出论证区间概念时，其

依据学术文本中句子的修辞地位将论证区间定

为 7 类：研究目标、结构介绍、研究内容、研

究背景、研究对比、基础研究和其他 [4]。2009

年 Teufel 针对化学和计算机语言学科特点对论

证区间的类型进行细化和扩展，重新将其划分

为 15 类，命名为 AZ-II 分类体系 [14]。Liakata

等人 [15] 针对生物医学学科的学术文本特点提出

CoreSCs 的体系，将内容划分为假设、动机、

目标、对象、背景、方法、实验、模型、观察、

结果和结论共 11 种类别。Antonio 等人 [5] 根据

MEDLINE/PubMed 数据集的特点将论证区间划

分为背景、结论、方法、目标以及结果 5 种。

陆伟等人 [6] 针对计算机领域文献结构的特点将

学术文本论证区间分为引言、相关研究、方法、

实验和结论 5 种类型。

1.2　论证区间自动识别

关于论证区间的研究，很重要的一环就是

确定文献中某段区间文本内容所属的论证类别，

即论证区间的自动识别。Liakata 等人 [15] 基于生

物医学领域的文献数据集和 CoreSCs 体系，使

用 SVM 算法对论证区间进行分类，结果表明效

果最好的特征分别是 n-gram 词组、句法分析特

征以及章节标题。Liu[16] 借用 Word2Vec 的思想

在AZ-II分类体系下分别使用句子平均向量化、

段落向量以及特殊词向量三种方法对论证区间

进行识别。黄永、陆伟等人分别基于段落内容 [17]

和章节内容 [18]，使用 CRF 和 SVM 算法实现了

学术文本各种区间功能的自动识别，同样取得

了不错的效果。王东波等人 [19] 利用 JASIST 上

发表的 1579 篇论文作为数据集，使用 CRF、双

向长短时记忆网络模型和 SVM 三种模型对论证

区间识别结果进行对比，最终选择 CRF 模型并

人工选取特征进行干预，F1 值达到了 92.88%。

王佳敏等人 [20] 以 ScienceDirect 数据集为例，使

用投票法对多个模型的论证区间识别结果进行
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多层次的融合，最终整体准确率、召回率和 F1

值分别达到 86%、84% 和 84%。李楠等人 [21]

对不同的学科领域的论证区间识别结果进行对

比分析，发现学科的差异性对实验结果有显著

的影响，医学领域的识别效果相对较好。

1.3　深度学习文本分类

近些年来，深度学习在文本分类领域取得

了很大进展。基于深度学习的文本分类模型使

用分布式词向量表示文本语义特征，不依赖人

工经验而使用隐藏层自动组合这些特征，最终

利用卷积神经网络、循环神经网络等深度学习

模型以及结合注意力机制对文本进行分类。

Liu 等人 [22] 利用循环神经网络结合多任务

学习的框架进行分类，在多个数据集上进行测

试取得了不错的效果。Zhou 等人 [23] 利用长短

时记忆网络模型（long short term memory，简称

LSTM），结合注意力机制对跨语言的情感分类

任务进行了探索。Yang 等人 [24] 提出了层次注

意力模型（hierarchical attention networks，简称

HAN），利用双向的循环神经网络，并分别在

单词层面和句子层面添加注意力机制，提高了

文本分类的准确性和模型的可解释性。

2　论证区间识别模型构建

论证的抽象结构应是较为宏观的，多个句

子连贯合并在一起才能进行完整的论证 [25]。因

此学术文本的论证区间本身即具有层次结构，

即多个单词形成完整的句子，而多个句子形成

基本的论证区间。基于此，本文构建了一个基

于层次注意力机制的论证区间识别模型，用来

进行学术文本的论证区间识别，该模型的整体

结构如图 1 所示。

图 1  基于层次注意力机制的论证区间识别模型整体结构
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基于层次注意力机制的论证区间识别模

型由两个主要部分组成，即从单词到句子的

表示和从句子到论证区间的表示，该模型生

成的论证区间表示将作为该区间文本的最终

特征进行分类。具体从结构上分析时，该模

型可以分为输入层、词嵌入层、词编码层、

词注意力层、句子编码层、句子注意力层和

输出层 7 层。

（1）输入层对原始的论证区间文本进行

分句和分词处理。假设某个论证区间文本被分

为 L 个句子，每个句子由 T 个单词组成，则可

使用 wit 来表示整个论证区间的所有单词，其中

i ∈ [1,L], t ∈ [1,T]。

（2）词嵌入层将输入层的每一个单词 wit

转换为词向量表示 xit，本研究使用 TensorFlow

框架，模型运行前首先会初始化具体的词向量

参数矩阵 We，该矩阵参数会随着网络的更新而

更新，本层的转换过程如公式 1 所示：

xit=Wewit, i ∈ [1,L], t ∈ [1,T]        （1）

（3）词编码层主要使用循环神经网络中的

双向门控循环单元（Gated Recurrent Unit，简称

GRU）[26] 进行编码。GRU 和 LSTM 均是常用

的循环神经网络门控算法。对比 LSTM 的结构，

GRU 使用隐藏状态和候选隐藏状态的线形关系

代替了 LSTM 中单元状态和隐藏状态的复杂联

系，结构简单更易于计算训练。GRU 控制信息

传输的结构也较为简单，主要由更新门（Update 

Gate）和重置门（Reset Gate）组成。更新门决

定着上一时刻的隐藏状态信息保留到当前时刻

隐藏状态的比例和当前候选隐藏状态信息保留

到当前隐藏状态的比例，而重置门则决定着上

一时刻的隐藏状态信息保留到当前时刻候选隐

藏状态的比例。某时刻 t，GRU 的隐藏状态、

更新门、候补隐藏状态和重置门的更新公式依

次如下：

1(1 ) 

 t t t t th z h z h−= − +            （2）

1( )t z t z t zz W x U h bσ −= + +             （3）

1tan ( ( ) )

t h t t h t hh h W x r U h b−= + +     （4）

1( )t r t r t rr W x U h bσ −= + +              （5）

其中 ht、


th、ht–1 代表 t 时刻的隐藏状态和候补

隐藏状态以及 t–1 时刻的隐藏状态，xt 代表输入

文本的词向量表示，zt 和 rt 代表更新门和重置

门，tanh 和 σ分别代表 tanh 和 sigmoid 两种非

线性激活函数，Wz、Wh、Wr、Uz、Uh、Ur 代表

GRU 神经元对应的权重参数，bz、bh、br 代表

了 GRU 神经元对应的偏差参数，代表了元素

乘法（Hadamard product）。

如果使用GRU


代表对句子 si 正向进行 GRU

神经元编码，


GRU表示反向的GRU神经元编码，

词编码层的结构可用下面的公式表示：

( ), [1, ]
 

it ith GRU x t T= ∈           （6）

( ), [ ,1]
 

it ith GRU x t T= ∈           （7）

其中，


ith 、


ith 分别代表单词 wit 的正向隐藏状

态和反向隐藏状态，两者应进行合并，使用

[ , ]
 

it itith h h= ，代表单词 wit 的双向隐藏状态。

（4）词注意力层首先对词编码层得到的

wit 的双向隐藏状态 hit 进行基本多层感知器网络

操作得到隐层向量 uit，然后引入 softmax 操作

得到权重 αit，经过求和操作后并最终可得到句

子特征表示 si，其公式具体可表示如下：

uit=tanh(Wwhit+bw)                  （8）

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2020.03.005
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αit=softmax(uw,uit)                   （9）

si=Σtαithit                        （10）

其中，Ww、uw、bw 分别为词注意力层对应的权

重参数和偏差参数。

（5）句子编码层使用词编码层类似的方式

对句子特征表示 si 进行编码，其结构可用下面

公式表示：

( ), [1, ]


i ih GRU s i L= ∈         （11）

 ( ), [ ,1]
 

i ih GRU s i L= ∈         （12）

同样可使用 [ , ]
 

i i ih h h= 代表句子 si 的双向隐

藏状态。

（6）句子注意力层与词注意力层结构类似，

生成的最终论证区间特征可通过下面公出得出：

ui=tanh(Wshi+bs)                  （13）

αi=softmax(us,ui)                   （14）

d=Σiαihi                          （15）

其中，Ws、us、bs 分别为句子注意力层对应的

权重参数和偏差参数。

（7）输出层使用论证区间特征 d 进行最后

的分类，主要是采用 softmax 函数进行各个类

别的概率预测，然后使用交叉熵函数作为损失

函数进行训练。对于某个类别 o，其概率 po 可

表示为：

po=softmax(Wod+bo)              （16）

对于某个论证区间样本 a，其损失函数 La

可以表达为：

La=–Σjyajlog(paj)                   （17）

其中，Wo 和 bo 分别为输出层的权重参数和偏差

参数，j 代表某个具体的分类，paj 代表模型预

测的样本 a 在类别 j 的概率，而 yaj 代表的样本

a 在类别 j 的真实标签，值为 0 或 1。

3　实验和结果分析

3.1　实验环境

本文中所有的实验均在如表 1 所示的实验

环境中完成。

表 1  实验环境及配置

实验环境 环境配置

操作系统 Ubuntu16.04

GPU NVIDIA GeForce GTX 2080 Ti

内存 32G

编程语言 Python3.6

深度学习框架 TensorFlow1.14

3.2　数据集

本文实验数据主要来源于 PubMed 生物医

学数据库的期刊论文。笔者调研了多种论证区

间分类体系，结合生物医学的文献论证特点并

综合其他学者的研究结论，最终提出并使用了

引言、研究背景、研究方法、实验结果、实验

设计、病例介绍、结论、相关研究和研究不足

的 9 分类体系。根据上述确定的分类体系，笔

者通过关键词自动识别和人工标注校准相结合

的方式进行数据类别的确定。由于样本数据分

布不均匀，笔者使用了欠采样（Under-Sampling）

的方法以保证数据均衡，即减少数量较多类别

的样本数进行抽样，最终确定了 305635 条数据，

每条数据均由一段论证区间文本以及对应的类

别标签组成，其中测试集由每个类别随机抽取

约 10%~15% 的数据产生，剩余的数据则作为

训练集，最终训练集样本数量为 261635，测试

集样本数量为 44000。
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3.3  评价指标

本文采用广泛用于信息检索和统计学领

域的分类评价体系——准确率（Precision，简

称 P）、召回率（Recall，简称 R）和调和平

均值（F-score，简称 F 值），各指标的计算

公式如下：

准确率 P = 正确识别的论证区间数 / 识别出

的论证区间数    （18）

召回率 R = 正确识别的论证区间数 / 实际

论证区间数    （19）

调和平均值 F 可表达为：
2

2

( 1) *
( )

P RF
P Rα

α +
=

+                （20）

本次实验的 α参数取值为 1，即调和平均

值 F 使用常用的 F1 值。因此，本次实验采用整

体准确率、召回率和 F1 值，作为衡量各个模型

的评价指标。

3.4　实验结果及分析

本文分别采用两种不同的深度学习模型

HAN、LSTM，在 Google 开源的 TensorFlow 框

架进行论证区间识别的实验，并选取在文本分

类任务中多次取得优异表现的 SVM 算法作为基

准模型。

笔者首先对数据集进行基本统计，得出论

证区间文本的平均长度为 488.88，区间包含

平均单句数量为 18.61，而单句的平均长度为

26.28。基于此调整模型参数设置，HAN 模型在

输入层将文本序列统一处理成 30*30 的矩阵，

而 LSTM 模型则将文本序列最大长度设为 500

进行训练，两种模型的学习率均为 0.001，使用

Adam 算法更新模型参数。对于 SVM 模型，本

文利用的 Python 常见的机器学习库 Scikit-Learn

进行训练。三种模型的具体实验参数设置如表

2 所示：

表 2  实验参数设置

HAN LSTM SVM

学习率0.001
词嵌入维度200

批尺寸64
隐层GRU节点数50
输入文本30*30

epoch次数25

学习率0.001
词嵌入维度200

批尺寸128
隐层LSTM节点数128

输入文本 500
丢弃率0.2

epoch次数50

输入特征 TF-IDF
惩罚系数 1.0
核函数 RBF

上述三种模型在训练集上进行训练后，分

别在测试集上进行论证区间的分类测试实验。

笔者统计了三种模型在测试集上不同类别上的

准确率、召回率和 F1 值，测试实验结果如表 3

所示。

从表 3 可以看出，HAN 识别效果最好，

整体的准确率、召回率和 F1 值均为最高，达

到了 0.90。其次是 LSTM 和 SVM，两种深度

学习模型均比传统的 SVM 模型表现要好。对

于论证区间类别的识别，表现最好的类别为

“病例介绍”和“研究方法”，其 F1 值均超

过了 0.95，“实验设计”和“参考文献”两

种类别的 F1 值也均超过了 0.9，F1 值最低的

两个类别为“引言”和“研究背景”，分别为 0.74
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和 0.80。具体来看，“引言”的召回率仅为 0.65

为所有类别最低，“研究背景”的准确率为 0.74

为所有类别最低，导致两者的识别效果均不

太理想。

表 3  论证区间测试实验结果

HAN LSTM SVM

P R F1 P R F1 P R F1

引言 0.85 0.65 0.74 0.80 0.63 0.70 0.69 0.59 0.64

研究背景 0.74 0.88 0.80 0.70 0.88 0.78 0.67 0.88 0.76

研究方法 0.93 0.98 0.96 0.90 0.98 0.94 0.74 0.98 0.84

实验设计 0.99 0.90 0.94 0.97 0.84 0.90 0.99 0.52 0.68

实验结果 0.86 0.93 0.89 0.85 0.93 0.89 0.82 0.89 0.85

病例介绍 0.98 0.98 0.98 0.99 0.98 0.98 0.97 0.94 0.95

结论 0.87 0.89 0.88 0.87 0.88 0.87 0.85 0.84 0.84

相关研究 0.95 0.89 0.92 0.96 0.79 0.87 0.99 0.60 0.75

研究不足 0.89 0.84 0.87 0.89 0.79 0.84 0.92 0.64 0.76

整体 0.90 0.90 0.90 0.88 0.86 0.87 0.83 0.80 0.81

本文采用的基于层次注意力机制的 HAN 模

型，对比基准实验 SVM 算法，整体 F1 值提高

了 9 个百分点，而对比深度学习文本分类的另

一代表算法 LSTM，整体 F1 值也提高了 3 个百

分点。关于所采用模型在该数据集上取得效果

全优的原因，笔者分析总结为以下几点：

（1）数据集噪声较小。本次实验所用数据

为生物医学领域的期刊论文，该学科的不同类

型论证区间的区分度明显，人工标注数据集一

致性较好。另一方面，所得的期刊全文数据为

XML 格式，通过预处理后可获得数据质量较高

的数据集，这为本文实验结果的可靠性奠定了

较好的数据基础。

（2）特征提取策略符合论证区间文本的结

构。论证区间文本本身具有一定的层次结构，

因此从句子和单词两种维度对文本提取特征进

行层次建模的效果优于纯单词特征的单一维度

的模型。

（3）HAN 模型具有更好的特征表示能力。

SVM 算法采用各种统计信息作为文本表示，其

本身忽略了文本内部丰富的语义信息，面对学

术文本这种相似度较高的语料，难以提取到有

效的支持向量。而 HAN 模型使用多种隐藏层自

动提取并组合内在语义特征，所得到的这种更

加优化的特征表示也保证了 HAN 模型的效果下

限。

（4）HAN 模型解决了长距离依赖问题。

改良的 LSTM 模型通过遗忘门、输入门和输出

门来控制序列信息传递过程中的保留与更新，

尽量避免长距离依赖问题所带来的影响，但并

不能根本解决。而 HAN 模型所基于的自注意力

机制并不考虑序列的位置信息，直接对文本序

列中任意两个单词之间的隐藏关系进行计算，

等价于其将任意两个单词之间的距离看作为 1，
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因此不存在循环神经网络中的长距离依赖问题。

3.5  错误分析

为了进一步探究本文所提出方法的实验结

果，笔者针对其实验结果进行了错分统计，结

果如表 4 所示。其中行标签代表预测的论证区

间类别名称，列标签代表真实的论证区间类别

名称，具体的每一行代表每种论证区间的数据

被划分各个类别的比例，每一列代表各种类别

的论证区间数据被划分为该类别的比例。

表 4  HAN 模型实验结果错分比例表

引言 研究背景 研究方法 实验设计 实验结果 病例介绍 结论 相关研究 研究不足 合计

引言 65.03% 25.80% 2.25% 0.18% 1.80% 0.43% 0.15% 2.05% 2.33% 100.00%

研究背景 7.63% 87.63% 1.28% 0.28% 1.30% 0.05% 0.03% 0.88% 0.95% 100.00%

研究方法 0.13% 0.16% 98.23% 1.13% 0.17% 0.04% 0.08% 0.03% 0.03% 100.00%

实验设计 0.10% 0.28% 2.93% 92.98% 0.88% 0.38% 0.13% 0.63% 1.73% 100.00%

实验结果 1.18% 1.55% 2.58% 1.58% 89.38% 0.13% 0.00% 0.45% 3.18% 100.00%

病例介绍 0.13% 0.15% 0.35% 0.55% 0.08% 98.43% 0.18% 0.05% 0.10% 100.00%

结论 0.20% 0.10% 7.43% 1.00% 0.08% 0.30% 90.05% 0.28% 0.58% 100.00%

相关研究 1.38% 1.10% 3.88% 2.53% 0.60% 0.15% 0.13% 89.20% 1.05% 100.00%

研究不足 0.40% 0.70% 1.35% 5.65% 7.62% 0.05% 0.03% 0.33% 83.89% 100.00%

合计 76.15% 117.46% 120.26% 105.86% 101.89% 99.94% 90.76% 93.88% 93.80% 900.00%

从表 4 可以看出，“引言”被错分为“研

究背景”的比例最高为 25.80%。其次是“研究

背景”错分为“引言”的占 7.63%，究其原因，

生物医学的相关文献中，引言和研究背景并不

总是分开的，引言部分经常会被融合到研究背

景当中，确实两者也均是用来介绍当前论文的

基本信息，相似度本身也较高。“结论”类的

数据有 7.43% 的比例被错分为“研究方法”类，

本文认为产生这种错分情况的产生是由于研究

人员在进行研究结论撰写时，经常会同时介绍

对应的研究方法所导致的。“研究不足”类的

识别准确率为 83.89%，其中 7.62% 的数据被预

测为“实验结果”类，5.65% 的数据被预测为“实

验设计”类。本文认为该结果归结于两个原因：

一方面，很多研究人员会在撰写实验结果时进

行对比分析，得到现有结果的不足和改进的地

方，与研究不足类别数据相似度较高；另一方面，

并不是所有的学术文献都会专门去写本研究的

不足，导致数据集中所含数量较少，数据分布

的不均衡也是其准确率较低的原因之一。

根据上述分析结果，本文认为关于论证区

间分类识别的研究可从以下两个方面可以进行

改进：第一，增加数据集的数量并平衡不同论

证区间类别文本的数量，减少数据量小以及数

据倾斜所带来的影响。第二，对于论证区间类

别体系进行调整和细化，如将“引言”和“研

究背景”合并成一种类别去进行识别。

4　结语

本文将深度学习理论和技术引入到学术文

本的论证区间识别研究中，针对生物医学领域
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提出了论证区间 9 分类体系，并使用基于层次

注意力机制的论证区间识别模型在 PubMed 生

物医学数据库数据集上进行了实验探索。实验

证明，与常见的 LSTM 和 SVM 两种文本分类

算法进行比较，本文所采用的 HAN 模型在各个

类别的论证区间识别效果上均为最优，F1 值达

到了 0.90。整体来看，本文提出的基于层次注

意力机制的论证区间识别模型准确率较高，在

论证区间识别问题上取得了很好的效果。

本研究在取得了有益突破的同时也存在较

大的可提升空间，未来可从以下两个方面进行

更深层次的探索。一是增加语料规模，平衡数

据分布，以增强所提出模型的识别效果和泛化

能力；二是对于论证区间分类体系的研究，既

针对生物医学领域的论证区间体系进行细化和

改进，也包括对不同学科领域的论证区间分类

的研究。
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