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Аннотация 

Сложность задачи извлечения аргументативных структур связана с такими 

проблемами, как выделение аргументативных сегментов, прогнозирование даль-

них связей между неконтактными сегментами, обучение на данных, размеченных 

с низкой степенью согласованности между аннотаторами. В настоящей работе 

рассмотрен подход к извлечению аргументативных отношений из достаточно 

больших текстов, относящихся к области научной коммуникации. Проведен срав-

нительный анализ методов тонкой настройки с использованием предобученной 

языковой модели типа Longformer, позволяющей учитывать длинные контексты, 

и двух методов, позволяющих учитывать расхождения аннотаторов в разметке 

аргументов за счет использования так называемых мягких меток, полученных пу-

тем равномерного сглаживания меток и усреднения экспертных оценок. Экспери-

менты проводились на четырех наборах данных, содержащих положительные и 

отрицательные примеры пар утверждений (посылка, заключение) и различаю-

щихся способами сегментации и средним размером текста. Наилучшие резуль-

таты получены на модели с усреднением экспертных оценок. В то же время отме-

чено, что модель, использующая сглаженные метки, также повышает точность 

классификаторов, но ухудшает полноту. 

Ключевые слова: анализ аргументации, извлечение аргументативных 

отношений, научная коммуникация, проблемы сегментации, мягкая метка, 

сглаживание меток, языковая модель. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Аргументация является одной из конституирующих составляющих научной 

коммуникации (коммуникации на научные темы), поскольку содержанием науч-

ных и научно-популярных текстов является научно обоснованное знание. В науч-

ной сфере общения автор должен убедить в правомерности своих идей коллег-

ученых, а в научно-популярной – широкую аудиторию. 

При анализе аргументации, представленной в тексте, требуется не только 

извлекать аргументы и цепочки аргументов, подтверждающие или опровергаю-

щие некий тезис (абстрактная аргументация), но и исследовать структуру каждого 

аргумента, ее роль и значимость для всей аргументации в целом (структурная ар-

гументация). Можно выделить два подхода к решению задачи автоматического 

извлечения структурированной аргументации: 

— первый предполагает выполнение последовательности следующих ша-

гов: сегментация текста → аргумент/не аргумент → простая структура аргумента 

→ уточненная структура аргумента; 

— второй подход, получивший название «все в одном» (all-in-one) включает 

всего два шага: сегментация текста → уточненная структура аргумента; он сразу 

решает задачу связанности выделенных сегментов аргументативными отношени-

ями, и уже на этом основании решается вопрос об аргументативности утвержде-

ний и их типе. 

Целью настоящей работы было экспериментальное исследование подхода 

all-in-one на основе нейросетевых моделей. Эксперименты проводились на двух 

русскоязычных корпусах текстов, относящихся к области научной коммуникации. 

1. ОБЗОР РАБОТ 

Для задачи интеллектуального анализа аргументации, как и для многих за-

дач анализа естественного языка, характерен высокий уровень неоднозначности 

в размеченных обучающих данных. От такой неоднозначности сложно изба-

виться, поскольку она является неотъемлемым свойством самого языка. Поэтому 

в последнее время появились работы (см., например [1]), указывающие на необ-

ходимость учитывать неоднозначность при решении задач понимания естествен-

ного языка. 
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Одним из способов учета такой неоднозначности является сглаживание ме-

ток (label smoothing) – техника, широко используемая в глубоком обучении, кото-

рая, как было показано, улучшает качество работы модели при обучении на шум-

ных данных [2] и предотвращает излишнюю самоуверенность (overconfidence) 

модели в ответе [3]. Эта техника вместо стандартного обучения с использованием 

прямого кодирования (one-hot encoding) предполагает использование сглажен-

ных меток, полученных путем подмешивания равномерного вектора в исходный 

вектор меток. 

Впервые техника сглаживания меток была предложена для решения задачи 

классификации изображений [4], но впоследствии была продемонстрирована ее 

применимость для задач анализа текста. Так, в работе [5] сглаживание меток при-

менялось для калибровки модели при решении задачи автоматического опреде-

ления логической связи между текстами (NLI), для которой характерна большая 

неоднозначность в разметке. Другой способ сглаживания меток заключается 

в усреднении меток, полученных от разных аннотаторов. 

В настоящей работе исследована возможность применения техники сгла-

живания меток в новой области – интеллектуальном анализе аргументации. 

2. КОРПУС ТЕКСТОВ С АРГУМЕНТАТИВНОЙ РАЗМЕТКОЙ  

Используем два русскоязычных аннотированных корпуса текстов, представ-

ленных на платформе ArgNetBank Studio (https://uniserv.iis.nsk.su/arg). Научно-по-

пулярный корпус включает тексты двух подстилей, характеризующихся как тема-

тической неоднородностью, так и жанровым разнообразием: научные новости 

и статьи с сайта habr.com/ru (habr-статьи). Корпус научной коммуникации [6] 

включает краткие научные статьи, научные обзоры и полноформатные научные 

статьи с комментариями рецензентов. В целом процесс разметки существенно за-

висит от жанра. 

Короткие научные статьи, как правило, имеют один главный тезис, который 

достаточно легко выявить по позиции (два последних абзаца текста), и не имеют 

«длинных» связей. Разметка таких статей облегчается благодаря наличию в них 

элементов содержательной структуры (актуальность, цель работы, новизна) 

и формально-логической жанровой структуры (введение, заключение, обзор, ме-

тоды, эксперимент, выводы). 

https://uniserv.iis.nsk.su/arg
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В рецензиях главный тезис также находится в конце и сводится к трем ва-

риантам: принять рецензируемую статью к публикации, принять после доработки 

или отклонить. Аргументативные отношения образуют кустовую структуру, аргу-

ментами первого порядка являются достоинства и/или недостатки статьи.  

Главный тезис научных новостей, напротив, располагается в начале (лиде) 

новостной заметки; для заметки характерны повторы разной степени общности, 

имеется четкая жанровая структура с выделением хэдлайна, лида и бэкграунда.  

В статьях с комментариями рецензентов, с одной стороны, как в обычной 

научной статье, можно опираться на цель, выделив главный тезис (один или не-

сколько), с другой – комментарии образуют компонентный диалог, представляю-

щий собой обмен стимулирующими и реагирующими репликами.  

Habr-статьи могут вообще не иметь главного тезиса. Здесь можно опираться 

на содержательные разделы, а комментарии к текстам привносят в изложение 

черты каскадного диалога и полилога. 

На основе анализа жанровых особенностей текстов было выделено два 

подкорпуса: 

S-корпус – подкорпус коротких научных статей (в среднем 1053 словоупо-

требления);  

L-корпус – подкорпус длинных (в среднем 3500 слов) текстов научной ком-

муникации, в котором собраны полноразмерные научные статьи, рецензии, ана-

литические научно-популярные статьи и новости о событиях в науке. 

3. ПОДГОТОВКА НАБОРА ДАННЫХ  

Для применения методов машинного обучения к задаче извлечения аргу-

ментативных связей необходимо: 

а) создать на базе аннотированных текстов наборы данных, содержащие 

положительные и отрицательные примеры аргументативных отношений;  

б) разработать механизм предварительного построения гипотез по задан-

ному тексту, т. е. определить, каким образом текст будет разбиваться на утвер-

ждения и какие пары утверждений будут проверяться нашей моделью. 
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3.1. ПРОБЛЕМА СЕГМЕНТАЦИИ  

Аргументативный анализ начинается с сегментации, т. е. разделения текста 

на осмысленные с точки зрения аргументации фрагменты (argumentative 

discourse units, ADUs). В общем случае это утверждения, в основе которых лежат 

пропозиции. Однако анализ сегментации, выполненной аннотаторами-людьми, 

показывает, что сегментами могут быть как более мелкие, так и более крупные 

фрагменты текста. При этом между аннотаторами далеко не всегда наблюдается 

согласие в отношении выполнения сегментации. В связи с этим трудно говорить 

о «золотом стандарте» в данном вопросе. 

 

Рис. 1. Фрагмент текста из habr-статьи 

В табл. 1 представлено распределение единиц рассуждения (ADUs), соот-

ветствующее аргументативно насыщенному абзацу из habr-статьи (см. рис. 1), ко-

торый включили в анализ все аннотаторы (в эксперименте участвовали четыре 

аннотатора, обозначенных как A-1, A-2, A-3, A-4). 

Табл. 1. Различия в сегментации фрагмента текста 4 аннотаторами 

A-1 S1 S2 S3.1 S3.2 S3.3 S4 S5  

A-2 S1  S3.1 S3.2 S3.3 S4.1 S4.2 S5-S6 

A-3 S1 S2 S3  S5 S6 

A-4 S1 S2 S3 S4 S5  

При этом А-2 исключил(а) из анализа второе предложение (S2), посчитав, 

что оно является не аргументирующим, а объяснительным, и предназначенным 
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для тех читателей, которые не знают, что такое тест Тьюринга. Но большинство 

аннотаторов посчитали S2 важным, обосновывающим S1 в качестве причины (A-

4) или знака (A-1 и A-3). А-1 и А-4 удалили из анализа S6, возможно, сочли его 

метаязыковым, т. е. аргументативно незначимым. Последнее подтверждается 

включением S6 в комплекс с S5 аннотатором А-2, который посчитал(а) S6 индика-

тором примеров, представленных в тексте далее. Первые два аннотатора разбили 

S3, выделив самостоятельные сегменты S3.1 и S3.2 как основания для сегмента 

S3.3. S4 исключен из анализа аннотатором A-3, а A-2 разбил его на две клаузы, 

которые использованы в качестве поддерживающих посылок к S3.3.  

Данный пример показывает, что, осуществляя аргументативную разметку, 

человек опирается на формальное выделение сегментов, но не ограничивается 

им, т. к. этот процесс скорее идет в ногу с процессом рассуждений относительно 

наличия и типа аргументативной связи. Усредненная оценка согласия между ан-

нотаторами на данном фрагменте текста составляет 57.3%. 

Оценка согласия сегментаций вычислялась в соответствии с алгоритмом, 

предложенным в работе [7]. Этот алгоритм основан на мере сходства множеств 

и дополнительно учитывает случаи, когда один сегмент пересекается с несколь-

кими другими. Среднее значение согласия сегментаций на всем корпусе равно 

61.2%, а коэффициенты каппа Коэна (Cohen’s k) и альфа Криппендорфа 

(Krippendorff’s α) равны 0.42 и 0.43 соответственно. 

Для автоматической сегментации текста помимо базового подхода— сег-

ментации на предложения — использовались еще два подхода для более тонкой 

сегментации: 

Q1: выделение клауз на основе синтаксического дерева предложения.  

Выделялись глагольные группы, причастные и деепричастные обороты; 

Q2: выделение дискурсивных единиц на основе риторического анализа тек-

ста. 

Сравнение работы сегментаторов с ручной сегментацией выявило суще-

ственные различия. Так, процент совпадения сегментов (на фрагментах с аргумен-

тацией) составил 49.5% и 46.75% для Q1 и Q2 соответственно. Кроме того, Q1 по-

казал лучшие результаты на S-корпусе (56.2% против 44.9%), а Q2 — на L-корпусе 

(47% против 46.2%). 
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Анализ работы сегментаторов выявил следующие типичные ошибки: некор-

ректная обработка разделителей предложений (точки или их отсутствие), неточ-

ное обращение с прямой речью (например, прямая речь со вставленной речью 

говорящего или косвенная речь с предшествующей речью говорящего), ошибоч-

ное разделение на клаузы при наличии свернутого предложения, представлен-

ного субстантивным предикатом, неверная идентификация разрывных сегментов 

и т. д. 

3.2. ПОСТРОЕНИЕ ПАР УТВЕРЖДЕНИЙ ДЛЯ КЛАССИФИКАЦИИ  

Для моделирования процесса построения гипотез все множество аргумен-

тативных связей было разделено на ближние (связь между двумя контактными 

сегментами) и дальние, соотношение которых в корпусе составило примерно 2 

к 3. Для предсказания ближних связей рассматривались пары утверждений, полу-

чаемые с помощью скользящего окна. В качестве окна брались два подряд иду-

щих сегмента (предложение и/или клауза). Для построения гипотез дальних свя-

зей механизм окна не подходил, поэтому были исследованы различные варианты 

взаиморасположения утверждений, относящихся к одному аргументу (посылка 

и заключение), друг относительно друга. В итоге для дальних связей отбирались 

утверждения, расположенные в границах одного предложения и располагающи-

еся либо в одном, либо в соседних абзацах (гипотеза компактности), что соста-

вило 52.9% от общего количества размеченных аннотаторами аргументативных 

связей. 

Для обучения классификаторов было построено четыре набора данных, ко-

торые содержат положительные и отрицательные примеры пар утверждений (по-

сылка, заключение). Пара считается положительным примером, если существует 

аргументативная связь между посылкой и заключением хотя бы в одной эксперт-

ной разметке. Отрицательные примеры отбирались следующим образом: 

для каждой позитивной пары утверждений генерировалась пара, в которой 

утверждения находятся в тех же абзацах (или в соседних, при отсутствии подхо-

дящих утверждений) и между которыми отсутствует путь от посылки к заключе-

нию во всех графах аргументации, соответствующих этому тексту. 
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На основе S-корпуса был создан один датасет, в котором утверждениями 

выступают предложения. На основе L-корпуса были созданы три датасета: в пер-

вом утверждениями также являются предложения, а в двух других — клаузы, по-

лученные двумя различными методами сегментации (Q1 и Q2). 

Каждому примеру были сопоставлены два типа меток: жесткие (one-hot 

encoding) и мягкие (soft labels). Применялись два способа получения мягких ме-

ток: а) равномерное сглаживание (label-smoothing), и б) усреднение (label-

averaging). В случае равномерного сглаживания бинарные «жесткие» метки 0 и 1 

заменялись на значения p и 1−p соответственно, где настраиваемый гиперпара-

метр p (коэффициент сглаживания меток) был подобран равным 0.1. При усред-

нении меток вес каждого примера определялся пропорционально доле аннота-

торов, посчитавших данную пару утверждений связанной аргументативным отно-

шением. Если в процессе усреднения для определенного текста существовала 

только одна разметка, то к полученным меткам применялся первый способ — 

равномерное сглаживание.  

При построении тестовых датасетов в качестве положительных примеров 

отбирались только такие пары утверждений, которые посчитали аргументатив-

ными два и более аннотаторов. Пары утверждений, которые один из аннотаторов 

посчитал аргументативно связанными, а другой — нет, считались неоднознач-

ными и в построении тестовых датасетов не участвовали. 

4. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ  

В эксперименте использовался подход к решению задачи извлечения аргу-

ментативных отношений на основе тонкой настройки языковой модели (Fine 

Tuning). Задача извлечения аргументации all-in-one была сведена к предсказанию 

наличия или отсутствия связи между двумя утверждениями (предложениями, 

их частями или группами предложений). Другими словами, модель должна была 

решать задачу бинарной классификации: положительный ответ — связь есть, от-

рицательный ответ — связь отсутствует. 

Предыдущие эксперименты показали, что в задаче предсказания аргумен-

тативной связи между утверждениями существенную роль играет контекст, в ко-

торых эти утверждения встречаются [8]. Поэтому были рассмотрены модели типа 
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Longformer [9], способные обрабатывать длинные фрагменты текста. По результа-

там предварительных экспериментов модель kazzand/ru-longformer-large-4096 

была выбрана для построения векторных представлений пар утверждений с уче-

том контекста их появления. Векторные представления утверждений строились 

путем усреднения векторов соответствующих токенов, а в качестве векторного 

представления контекста использовался вектор специального токена “[CLS]”. Кон-

катенация этих трех векторов подавалась в полносвязный слой для классифика-

ции на два класса: наличие или отсутствие аргументативного отношения. 

В табл. 2 представлены результаты, полученные тремя моделями:  

1) base model: базовая модель, обученная на жестких метках;  

2) model-LS: модель, обученная на мягких метках, полученных из жестких 

меток с использованием сглаживания меток; 

3) model-AA: модель, обученная на мягких метках, полученных путем 

усреднения экспертных оценок.  

Все модели были обучены в течение 15 эпох со скоростью обучения 1e-5, 

коэффициент сглаживания меток для model-LS составил 0.1. 

Табл. 2. Результаты предсказания наличия аргументативной связи 

 S-корпус 

(предложения) 

L-корпус 

(предложения) 

L-корпус 

(клаузы-Q1) 

L-корпус 

(клаузы-Q2) 

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 

base 

model 

72.9 69.6 71.2 67.5 81 73.6 74.7 72.1 73.3 67.8 67.8 67.8 

model-LS 73.5 80 76.6 72.6 60.5 66 75.9 65.9 70.6 68.4 57.8 62.7 

model-AA 77.2 77.8 77.5 72.1 65.2 68.5 72.9 66.8 69.7 67.3 69.5 68.4 

 

Как можно видеть, использование мягких меток повышает точность класси-

фикаторов, но для L-корпуса показатель полноты снижается. Это может быть свя-

зано с тем, что L-корпус характеризуется большим количеством текстов, разме-

ченных только одним аннотатором. Для S-корпуса наилучшие результаты дала 

model-AA. 
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Более высокие показатели получены на S-корпусе, что может объясняться 

его гомогенностью, небольшой длиной текстов, относительной простотой аргу-

ментации и использованием аннотаторами единой методики разметки, что повы-

сило уровень согласия между ними. Так, согласие аннотаторов на S-корпусе со-

ставило 64.2% для утверждений и 44.2% для связей, тогда как на L-корпусе – 58.9% 

и 33.2% соответственно. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Мы рассмотрели подход к извлечению аргументативных отношений из рус-

скоязычных текстов, обладающих достаточно сложной (для автоматической об-

работки) организационной структурой, свободным стилем изложения аргументов 

и достаточно большим объемом. Модель с мягкими метками повышает точность 

классификаторов, но ухудшает полноту. Наилучшие результаты были получены 

на модели с усреднением экспертных оценок. 

В целом подход на основе мягких меток не показал значительных улучше-

ний качества извлечения аргументации, поэтому дальнейшие работы мы плани-

руем вести в направлении улучшения качества датасетов путем повышения согла-

сия аннотаторов за счет строгого следования методическим рекомендациям 

и разработки правил унификации разметки. 
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Abstract 

The complexity of the problem of extracting argumentative structures is associ-

ated with such problems as selecting argumentative segments, predicting long-range 

connections between non-contact segments, and training on data labeled with a low 

degree of inter-annotator consistency. In this paper, we consider an approach to ex-

tracting argumentative relations from fairly large texts related to scientific communi-

cation. A comparative analysis was performed of fine-tuning methods using a pre-

trained Longformer-type language model that takes into account long contexts and 

two methods that take into account annotator discrepancies in argument labeling by 

using the so-called soft labels obtained by uniformly smoothing labels and averaging 

expert assessments. The experiments were conducted on four datasets containing pos-

itive and negative examples of statement pairs (premise, conclusion) and differing in 

segmentation methods and average text size. The best results were obtained using the 

model with averaging expert assessments. At the same time, it is noted that the model 

using smoothed labels also increases the accuracy of classifiers, but worsens the recall. 

Keywords: argument mining, argumentative relation extraction, scientific com-

munication, segmentation problem, soft label, label smoothing, language model. 
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