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摘  要: 法律条文(简称法条)是司法量刑的主要依据, 法律条文的精准推荐, 能够辅助提高法律智能判决的质量. 
目前, 主流的法条推荐模型是将有限数量的法条当作类别标签, 采用分类的思想, 根据法律文书的案例描述将其

归类到相关的法条. 但是法条作为法律规范的文字表述形式, 现有的分类方法简单将其作为类别标签的索引编号, 
导致对其语义信息利用不足, 影响了推荐质量. 针对此问题, 研究将主流的法条推荐方法从分类模型转化为语义

匹配模型, 提出了基于深度语义匹配的法条推荐方法(DeepLawRec). 该方法包含局部语义匹配模块和全局语义推

荐模块, 分别设计双向 Transformer 卷积网络模型和基于回归树的推荐模型, 在理解文本序列的同时, 关注与法条

匹配学习相关的局部语义特征 , 增强法条推荐的准确率和可解释性 . 在公开数据集上的实验结果表明 , 
DeepLawRec 方法在推荐质量上优于传统的文本分类以及经典的语义匹配方法, 并进一步探讨了如何分析和判读

推荐结果. 
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Abstract: Law articles are the main basis of legal judgment and related law article recommendation can improve the quality of legal 
judgment prediction (LJP). Currently, the state-of-the-art methods belong to supervised classification model with the finite law articles as 
discrete class labels, which, however, has the downside that the semantic information of law articles may be underused. This observation 
implies that the quality of law article recommendation can be further enhanced. To solve this problem, this study proposes a deep semantic 
matching based law article recommendation approach (DeepLawRec) by transforming the traditional classification solution to pairwise 
matching learning. The proposed DeepLawRec includes local semantic matching module and global semantic recommendation module 
with a bi-transformer convolutional neural network and regression tree based recommendation, respectively. It can not only extract the 
key semantic features from the fact descriptions of cases, but also learn their related and local semantic features with a given law article. 
Moreover, with the help of regression tree, the recommendation results could be interpreted. The experimental results on a public dataset 
show the proposed DeepLawRec approach can improve the quality of recommendation and outperform the state-of-the-art techniques in 
terms of precision and interpretability. 
Key words: legal article recommendation; semantic matching; convolution neural network; interpretability 
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1996 年 6 月 17 日, 《全国法院计算机信息网络建设规划》由中国最高人民法院发布, 信息化自动化在法

律领域得到建设. 到目前为止, 法院审判文书和相关的证据信息等已被有效地保存. 2016 年 11 月 16 日, 第 3 届

世界互联网大会“智慧法院暨网络法制”论坛在浙江乌镇举办, “数据法院”系统的建设能够服务法官审判, 主
要通过“类案推送”, 为法官提供类案参考, 减轻工作量, 避免同案不同判的情况发生; 同时, 也能从大量数据

中发现逻辑错误、遗漏诉讼请求等问题, 以提高法律文书的文本质量. 
互联网上, 中国裁判文书网公开了由法官编写的裁判文书, 数量达到千万且表述规范, 属于质量高的领域文

本数据. 此外, 每个文书有较为详细的标注, 比如, 裁判文书中会记录时间、发生的地域、法官姓名、代理律师姓

名, 涉及的法条内容、罪名和量刑结果等. 这些规范的标注信息为 NLP 技术(natural language processing)在法律领

域中的利用提供了便利条件. 虽然网络上的法律文本质量高, 但是单篇内容的文字长度偏长, 是典型的长序列文

本. 而且由于不同的控诉罪名所对应的案例描述内容在文字上有可能十分类似, 不易区分, 因此一般需要法律专

业人士的解读. 如何从长序列的法律本文数据中实现高质量的法律判决预测(legal judgment prediction, LJP), 在审

判前提供法律判决结果, 对辅助法官判案和协助律师维护当事人的合法权益具有重要的研究价值和实际应用  
意义. 

在 LJP 任务中, 相关法律条文推荐任务为法官的判决提供法律依据, 同时也支撑智慧法院的犯罪预测等

关键问题. 智能化法条推荐的研究从 2005 年开始[1−3], 近年来, 主流的推荐方法是建立文本分类模型, 将法条

看成类别标签, 进而预测法律诉讼文书被划分到多个法条的概率[4−6]. 同时, 也有研究者关注将推荐的相关法

条用于增强罪名预测任务的准确率和可解释性[2,3,7]. 从内容上来看, 法条作为法律规范的文字表述形式, 是
在诉讼辩论中直接引用的法律法规的原文, 但是目前的分类模型大多将其作为类别标签的索引编号, 未能充

分挖掘法条所蕴含的语义信息, 影响了推荐质量. 
如图 1 所示, 左图给出了对于一篇案例描述(相关联的法律条文为“盗窃”)而言关键词的分布情况, 颜色越

深代表重要程度越大. 可以看到, 该文书的案例描述内容高度依赖于词“人财物”, 与法条“盗窃”虽有关系, 但
是语义上也与其他法条相关, 比如“故意毁坏财物”. 当采用分类模型时, 由于大多方法仅将不同的法条当作

类别, 未在分类过程中考虑法条本身的内容, 因此较容易将该案例描述判断成属于其他法条, 而不是“盗窃”.
本文针对左图的问题, 将引入“盗窃”法条的文本描述来约束案件描述和法条的匹配关系学习过程(如图 1 右图

所示), 即对法条的文本内容进行语义特征表示学习. 通过该法案例描述相对于此法条的关键词分布情况, 可
以看到, 案例描述内容同时高度依赖于词“非法占用”和“扒窃”等. 由此可见, 加入法律条文内容有助于对案

例描述的语义理解, 从而提升法条推荐的精度. 

 
图 1  案例描述和法律条文的语义关联情况示例 
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基于对图 1 例子的观察, 本文研究如何将主流的法条推荐方法从分类模型转化为语义匹配模型, 提出了

基于深度语义匹配的法条推荐方法(deep semantic matching based approach for law article recommendation, 
DeepLawRec). 该方法包含局部语义匹配和全局语义推荐两个模块, 同时考虑法条和案例描述的文本内容, 
通过语义特征学习计算两者的匹配度, 进一步以匹配度为引导实现推荐, 并提高结果的可解释性. 

DeepLawRec 方法主要包括以下 4 个步骤: (1) 首先, 在匹配模块中使用双向 Transformer 模型, 从相对稀

疏的文本向量中提取出语义特征表示, 对序列文本的相关性进行特征学习; (2) 再借由卷积层从语义相关的特

征表示中选择性提取重要局部特征, 再经过池化层和激活层, 压缩所提取得到的特征, 得到相对简练的高维

语义特征; (3) 接下来通过全连接层计算语义匹配度 , 得到输入的案例描述与若干法条的匹配概率分布 ; 
(4) 最后, 在推荐模块中, 联合案例描述的特征表示和法条的匹配概率分布, 通过回归树学习最终的推荐概率

分布,增强法条推荐的准确率和可解释性. 在公开数据集上的实验结果表明, 本文提出的 DeepLawRec 模型的

推荐质量优于传统的文本分类和经典的语义匹配模型, 同时有助于分析和判读推荐结果. 
本文的主要贡献总结如下: 
(1) 提出将法律条文推荐任务的解决思路从传统的分类方法变化成语义匹配方法, 从而便于更好地引

入法条文本自身的语义信息. 
(2) 提出了基于深度语义匹配的法条推荐方法(DeepLawRec). 该方法从案例描述中提取与法条语义匹

配的重要局部特征, 再联合案例描述的句子级语义特征和匹配概率分布, 通过回归树输出最终推荐

结果, 并能对推荐过程给予一定的解释. 
(3) 在公开的中国刑事法律文书数据集上对比了主流的分类和语义匹配模型, 实验结果表明, 本文提出

的方法提升了法律条文推荐任务的准确率, 并能够给出如何从若干个法条中进行选择的过程, 达到

对推荐结果的判读. 
本文首先讨论法律判决预测和语义匹配的国内外研究现状. 接下来介绍本文所提出的方法以及各个模块

的技术细节. 然后给出实验数据集、评价指标和实验环境, 报告和讨论实验的结果并分析了样例. 最后对全文

工作进行总结, 并探讨未来研究的方向. 

1   相关工作 

法律判决预测(LJP)是将人工智能技术应用在法律审判领域的典型任务, 主要是训练一种能根据法律文本

自动预测判决结果(如相关法律条文、控诉罪名、刑期等)的机器法官. 一个良好运行的 LJP 系统不仅可以为普

通民众提供便利, 也可以为专业人士, 如律师和法官提供参考. 接下来先介绍以分类为主流的 LJP 研究现状,
然后再讨论语义匹配模型的特点. 

1.1   法律判决预测 

早期 LJP 的研究通常集中于如何利用数学和统计方法在某些特定的场景中构建 LJP 系统[8−13]. 机器学习

技术在社会各个领域的应用随着数据和硬件条件的发展, 也为提高 LJP 质量提供了实施途径. 已有的研究工

作通常将 LJP 任务, 比如罪名预测和刑期预测, 形式化表示为文本分类问题, 并关注如何从法律文本和额外

的信息中计算有效的浅层特征及其组合[12−15]. 机器学习与 LJP 任务的结合, 虽然能够在一定的指标计算上提

升性能, 但是传统机器学习在特征提取阶段人工选择和参与度比较高, 提取的特征属于浅层性质, 在获取更

为抽象的高层特征方面能力偏弱. 近年来, 深度学习技术在自然语言处理和计算机视觉等领域有着突出表现,
研究者已经开始尝试将深度学习特别是深度 NLP 技术用于法律领域[14−18]. 研究者从注意力机制、外部知识、

属性增强、多任务框架和多模态数据等不同角度提高 LJP 不同任务的质量[19−24]. Zhong 等人[25]提出了一个拓

扑关系, 将 LJP 任务中的不同子任务关联起来, 相互辅助做出决策. 
前期相关法律条文推荐任务的研究一直受限于数据集的规模, 在研究方法上以传统机器学习为主. 2005

年开始, Liu 等人[3]尝试使用法条组合的形式将多标签法条推荐问题转换为多类别法条推荐问题. 有研究人员

采用分步处理对方式, 使用 SVM(特征选择)进行初分类后, 再使用特征以及共现倾向对结果重排序, 对推荐
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结果进行一定程度的修正[7]. 近年来, 为了进一步促进法律智能化的发展, 中华人民共和国最高人民法院与

清华大学于 2018−2020 年连续举办了“中国法研杯(CAIL)”比赛. CAIL2018 比赛发布的数据集推动了相关法律

条文推荐方法的研究进展, 其中取得优秀成绩的参赛者基本都使用了基于神经网络的文本分类模型, 通过提

取深层的文本特征提升预测质量[26,27], 其中最常用的模型是CNN[28], TextCNN[29], LSTM[30]和GRU[31]等. 随后

的相关工作在 CAIL2018 数据集上使用多个分类模型融合(CNN 和 RNN)提高法条预测精度[27]. 考虑到法条与

罪名和刑期预测两个任务的关联, 研究者从任务之间的相互影响和增强预测结果可判读性这两个方面开展了

深入研究. Yang等人[32]和 Xu等人[33]延续分类思想, 在多任务框架内建立子任务之间的关系, 在完成法条推荐

任务的同时, 可以实现罪名和刑期预测. 文献[33]中采用基于图卷积的网络结构, 以便增强推荐算法区分容易

混淆的法条的能力. 将法条推荐和犯罪预测在统一的框架内处理, 从一定程度上可以对结果进行判读, 是法

条推荐在 LJP 领域的重要作用. 

1.2   语义匹配模型 

本文提出采用语义匹配学习的解决方案, 计算案例描述与法条的匹配度, 按匹配程度的大小进行推荐. 
语义匹配的研究大多集中在 Question & Answer 和句子匹配领域, 例如, Wang 等人[5]基于 Compare-Aggregate
框架设计了一种 Seq2Seq模型, 解决句子匹配任务; Feng等人[6]应用了一个通用的深度学习框架实现 QACNN,
解决非事实性的问题回答任务. Seq2Seq 和 QACNN 这两种模型是语义匹配任务的经典模型, 近几年, 随着图

形处理器(graphics processing unit, GPU)的高速发展, 训练深度神经网络模型的速度增快以及容纳模型参数的

显存增加, 预训练模型 GPT[34]以及 BERT (bidirectional encoder representation from transformers)[35]迅速发展, 
在句子匹配、分类和实体识别等任务中表现突出. 而它们的共性是都使用了 Transformer[36], 其具有良好的并

行性以及适合捕捉长距离特征. 本文提出的 DeepLawRec 方法利用先进的预训练 BERT 模型获取文本的稠密

空间表示, 主要贡献是在文本编码表示之后加入卷积层, 提取与法条相关的局部语义特征, 并结合回归树模

型形成一个再选择机制, 提升推荐结果的准确率和可解释性. 本文在实验中采用BERT编码, 其他编码模型也

同样可用于本文提出的方法中. 

2   基于深度语义匹配的法条推荐方法 

2.1   问题描述 

法律条文推荐任务是从法律案件描述(定义为事实)中预测所适用的法律条文, 作为法院判决的依据. 如
表 1 所示, 对于第 1 条案例描述, 法院依据法律条文“失火罪”, 可以判断嫌疑人的罪名; 对于第 2 条案例描述,
文字上与和第 1 条类似, 都与火灾发生有关, 但是通过深度语义理解, 发现其更加适用法律条文“放火罪”, 存
在“用随身携带的打火机点燃”这种故意的行为. 在此情况下, 法条推荐任务需要着重关注于违法行为的描述,
从中识别出两种事实描述之间的语义差异, 并最后将其划分到对应的法律条文. 

表 1  案例描述以及法律条文示例 

 案例描述 法律条文 

1. 失火罪 …期间,被告人王某在野外没有保证火灾的安全, 
在焚烧纸钱时引起森林火灾, 并在火灾后逃离现场… 

由于行为人的过失而引起火灾, 
造成严重后果, 危害公共安全的行为 

2. 放火罪 …然后用随身携带的打火机点燃房间内的衣服, 
烧毁房间内的空调、电视机、电风扇等物品… 

故意放火焚烧公私财物, 
危害公共安全的行为 

相关法条推荐任务在现有的研究中经常将其当作分类问题[26,27,32,33], 主要预测案例描述所属的类别标签,
即法条编号. 通过表 1的例子可以看出, 分类任务的难点是内容混淆问题. 两个案件文字上有相似的描述和用

词表达, 但是对应不同的法条, 例如表 1 中的放火罪与失火罪. 因此, 本文认为引入法律条文自身文本内容有

助于缓解该问题, 从而提出了 DeepLawRec 方法, 将法条文本和案例描述均看成由字词组成的自然语言句子,
计算和学习它们两者之间的匹配度, 将匹配度高的法条作为推荐结果. 

DeepLawRec通过将每一个案例Q与法条集合 A中的每个法条构造成若干个二元组{Q,Ai}, 即可构造成一
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个适合语义匹配问题的数据集, 输出则为两者是否匹配. 由于相关法条不再只是一个编号标签, 而考虑其实

际本文内容, 通过将分类问题转换成匹配问题, 有利于推荐模型关注更多的语义信息, 提高相关法条推荐任

务的质量. 

2.2   总体框架 

本文提出的基于深度语义匹配的法条推荐方法(DeepLawRec)依据案例描述与法条之间的文本语义关系,
学习和计算两者的语义信息匹配度, 并结合回归树增强推荐结果的可解释性. 总体框架如图 2所示, 包含局部

语义匹配模块(上部分)和全局语义推荐模块(下部分). 

 
图 2  基于深度语义匹配的法条推荐方法(DeepLawRec) 

• 局部语义匹配模块 
图 2上半部分主要给出了本模块中的双向Transformer卷积网络模型, 由句子级编码网络和卷积网络组成. 

案例描述的词向量和第 i 个法律条文的词向量为分别为 E={E1,E2,E3,…,En,…,EN}和 1 2 3
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ{ , , ,..., }i i i iME E E E E= , 

其中, N 表示案例描述被切割后的词数, M 表示第 i 个法律条文被切割后的词数. 该模块采用句子级编码表示 
如BERT, 实现文本向量化, 再用CNN卷积网络提取局部特征, 增强与法条内容的匹配计算, 若干个 Ê 形成法 
条候选集. 

在 NLP 领域多个下游任务表现突出的预训练模型, 以 BERT 为代表, 产生的文本向量化表示是对于整个

句子而言自身的词语与词语的依赖程度. 换句话说, 相对于整个句子而言, 词语的被依赖程度越大越被突出,
从而获得更大的注意力权重. 本文在预训练模型的文本表示之后加入 CNN 层, 提取文本的局部特征. 这个过

程类似于 N-gram, 考虑了相邻的 n 个词(n 为卷积核宽度)之间关系的局部特征. 将 CNN 引入到语义匹配计算,
则是为了考虑案例描述关键词的上下文与法条的匹配, 而不仅仅是句子级文本向量化中关键词对案例句子的

重要性. 最后, 池化激活层和全连接层得到语义匹配模型的输出 Ri, 每一个 Ri 都是第 i 个相关法条对于该案例

描述的匹配概率. 
• 全局语义推荐模块 
图 2 下半部分是基于回归树的推荐模型. 将案例描述的全局句子级语义向量与法条的匹配概率向量(由局

部语义匹配模块输出产生)联合表示, 采用回归树形成最终推荐结果, 从树根部到叶子节点的树结构可以提升
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推荐的可解释性, 探索从匹配概率分布到最终推荐结果的推荐过程. 
本模块中, 输入为案例描述句子级语义向量以及匹配概率分布分别为 S 和 R={R1,R2,R3,…,RI}, 输出是推

荐匹配度最大的前 k 个法条中, 比如作为正确的法条被推荐的索引概率 P={P1,P2,P3,P4,…,Pk}. 为了便于理解,
通过举例说明. 比如, 当得到了匹配概率分布后, 可以从中选出匹配度最大的法条索引为[35,63,70,102,161],
进一步通过回归树形成一个再选择机制, 得到的索引概率中最大的是 P4, 最后被推荐的法条就是第 102 个法

律条文. 

2.3   局部语义匹配模块 

局部语义匹配模块基于双向 Transformer 网络模型, 由输入层、句子级编码层、卷积层、池化激活层和全

连接层构成. 计算输入的案例描述和法律条文的匹配程度. 
• 输入层: 对案例描述和法律条文进行文本预处理后得到相应的词向量, 形成句子对向量矩阵 ˆ{ ; }E E , 

并将其作为句子级编码模型的输入向量. 
• 句子级编码层: 主要作用是学习案例描述与法条之间的相关性, 并将更相关的词语赋予更大的权重,

同时也能够从稀疏的长文本向量中获得相应的高维语义信息. 它的主要过程就是将输入案例描述和

法条句子对组成向量矩阵, 使用双向的 Transformer 模型提取出相应语义表征, 再映射到相应的向量

矩阵 W 以及句子向量 S 中. 
• 卷积层: 卷积层主要着重提取语义表征中的局部特征, 由于句子级编码层将长文本序列语义关系词

语相关性等信息压缩到向量矩阵 W 以及句子向量 S 中, 所以卷积层再抽取高维语义向量表征中重要

的语义关联特征. 
• 全连接层: 当通过句子级编码层和卷积层提取到不同粒度的重要语义表征后, 通过全连接层提供更

丰富的非线性表达, 使用全连接层作为激活层以及输出层之间的桥梁, 提供整合后的表征给输出层,
得到匹配概率. 

2.3.1   句子级编码层 
NLP 领域的预训练一般是使用大量数据训练神经网络, 得到词嵌入向量表示. 当面临一个新任务时, 可

以先迁移预训练好的词嵌入向量来初始化神经网络输入, 再在训练过程中不断调整网络参数. 预训练充分利

用了大规模的语料信息, 既能有效地加快任务训练收敛速度, 也能解决小数据训练复杂网络任务的问题. 
BERT 作为一个双向 Transformer 句子级编码器, 是目前在 NLP 领域表现突出的预训练模型, 可以捕捉双

向文本信息的预训练模型. 同时, 它相较于 RNN, LSTM 和 GRU 等传统的文本序列模型而言, 由于可以减少

对距离的依赖, 能够更加高效地捕捉更长距离的逻辑关系. BERT 的词嵌入方法如公式(1)所示, 它由 3 种类型

的词嵌入表征求和得到的, 句子级编码表示方法如图 3 所示. 
 E=Eword+Eseg+Epos (1) 

 
图 3  法律文书和法条的句子级编码表示方法 

公式(1)中, 词嵌入表征 Eword 为标准的词嵌入向量如 Word2Vec 等; Eseg 为分句的词嵌入向量, 表明输入的

两个句子的关系, 比如第 1 句和第 2 句, 其中, 输入中的[CLS]和[SEP]的分句词嵌入与其前一个词的分句词嵌
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入相同; Epos 位置表征指明该词语在文章中的位置向量. 在本文中, 分词操作后的每个词先分别求得其对应的

标准词嵌入向量, 分句词嵌入向量以及位置表征, 再按照公式(1)求和作为最终的词嵌入表征. 对于本文的匹

配任务, 除了开头和分局符号[CLS]和[SEP]以外, 输入的两个段落中第 1 个段落为案例描述 Q, 另一个段落是

第 i 个相关法条 Ai. 
由于 BERT 模型是一个预训练模型, 已经在海量的语料信息上完成训练, 所以只需要将其训练好的参数

迁移过来, 再使用法条推荐数据集实现微调 Fine-tuning. 主要过程就是冻结预训练的大部分神经网络层, 只
训练剩下靠近输出的部分神经网络层. 通过这样的方式, 不仅能保持BERT模型原本的特征提取能力, 同时也

能使模型胜任法条推荐任务的数据集. 
2.3.2   卷积层 

卷积层是可以进行卷积操作的神经网络结构, 最初应用于图像领域. 它可以从原始特征中依靠卷积核从

中抽取最主要的抽象特征, 适用于端对端网络. 本文使用卷积层接收BERT层抽取到的序列向量矩阵, 该向量

矩阵是一个二维张量. 卷积层对输入的张量使用自定义的卷积核进行相应的卷积操作, 一般是一个宽度与词

嵌入向量长度一致的卷积核. 该卷积核对输入的张量从头到尾、从上到下进行平行移动, 每一次平移后, 卷积

核内的每一个参数都会与对应位置的输入相乘再相加作为输出. 具体过程如图 4 所示, 输入窗口中的内容为

“盗窃”和“非法”, 特征表示为 w0, w1, 卷积核为 a0, b0. 一次卷积计算如公式(2)所示. 
 [w0,w1]⋅[a0,b0]=a0w0+b0w1 (2) 

w0

 

 

 

输入

卷积核
输出

盗窃

非法

占有

w1

w2

a0

b0

a1

b1

a2

b2

a0w0+b0w1

a1w0+b1w1

a2w0+b2w1

 
图 4  卷积操作示意图 

2.3.3   池化激活层 
池化层一般是在卷积层后的操作, 可以从卷积层抽取到的抽象特征中提取最重要的特征作为输出, 起到

一个降低维度和压缩特征的作用. 在池化操作中, 有一个需要人为设定的窗口, 窗口的移动与卷积核类似. 在
每一次移动后, 最大池化操作就从窗口中的矩阵中找出最大值作为该位置的输出, 而平均池化操作是对窗口

中的矩阵中的所有值进行平均值计算, 得到的结果作为输出. 本文使用了最大池化操作(max pooling), 这样可

以从文本特征中提取更为重要的特征, 以此缩减计算量, 减少训练模型的时间; 另外, 也可以防止过拟合. 
激活层一般情况下与池化层同时出现, 接收池化层输出的数据. 由于在神经网络中的神经元都是输入的

线性组合, 为了使这个神经网络逼近任意函数, 需要引入非线性函数作为激励函数丰富网络的表达. 本文在

激活层中引入非线性函数 Rectified Linear Unit (ReLU)函数作为激活层的激励函数, 该函数如公式(3)所示. 
 Relu(x)=max(0,x) (3) 
2.3.4   全连接层 

全连接层将模型学习得到的特征表示映射到样本标记空间, 其本质是将一个特征空间映射到另一个特征

空间. 对于目标空间的每一个数值而言, 它都会受到源特征空间整体的影响. 本文使用全连接层可以将抽取

到的特征映射到样本标记空间中, 再拟合成最终的输出, 即输入与法律条文的匹配概率 Ri. 
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2.4   全局语义推荐模块 

在实际情况中, 案例描述与推荐法律条文之间的语义匹配是存在一定的误差的, 会导致如下情况的发生:
在图 2 上半部分的局部语义匹配模型中, 虽然正确的相关法条的匹配概率数值较高, 但可能存在某些法条的

匹配概率比其更高, 却不是正确的相关法条. 其原因是在于法律文书内容在文字表达上的多样性. 为了缓解

该情况发生对推荐质量的影响, 本文提出了一个基于回归树的推荐模型, 对匹配度较高的相关法条进行再选

择, 如图 2 的下半部分所示. 
再选择机制的输入是将匹配度概率分布 R 与案例描述的句子级向量 S 的拼接向量, 输出的是该案例描述

对应匹配度最大的前 n个相关法条的独热编码P. 这里的输入再次引入了案例描述的句子级语义向量, 是一种

全局语义信息. 最后, 联合局部语义匹配模块的输出(即匹配概率分布向量)重新构建训练数据, 使用基于回归

树的算法作为再选择机制模型, 利于对推荐结果的解释. 
本文选取性能表现突出的 XGBoost (extreme gradient boosting), 它改进了传统的 GBDT (gradient boost 

decision tree)算法, 将树的复杂度考虑到目标函数中, 并且在迭代优化的过程中对目标函数进行泰勒展开, 求
解二阶近似解, 这样可以加快迭代的过程. 本文采用的目标函数定义如公式(4)所示. 

 
1 1

ˆ ( )( , )
n K

XG k
i

i i
k

L loss y y fΩ
= =

= +∑ ∑  (4) 

公式(4)的第 1 部分用来衡量预测结果和真实结果的差距, 第 2 部分则是树的复杂度的正则化项. 进一步

可将目标函数改写成公式(5). 
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其中, g 是一阶导数, h 是二阶导数, 如公式(6)、公式(7)所示. 

 ( 1)
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2.5   模型训练和测试算法描述 

DeepLawRec 方法由两个串行的模块组成: 局部语义匹配模块采用传统的交叉熵作为损失函数, 在预训

练句子级编码模型上, 用法律领域数据进行微调(fine-tuning); 全局语义推荐模型是基于回归树做预测, 损失

函数如公式(5)所示. 算法 1 和算法 2 分别给出了整体训练和测试的流程. 
DeepLawRec 可以看成语义匹配串联基于回归树的再选择机制, 它是基于预训练模型, 卷积神经网络模

型和回归树模型各自不同的特点, 根据智能司法大数据中的相关法律条文推荐存在内容混淆这一问题提出的

一个新的组合方法. 算法 1 的 DeepLawRec 训练过程中首先训练局部语义匹配模块, Step 1 和 Step 2 的文本句

子级特征表示在本文的实验中来自基于 Transformer 的 BERT 预训练模型, 其他先进的句子级编码模型也可以

用于此. 由于在自然语言处理领域中, 以 Transformer 为代表的句子级编码网络擅长捕捉数据或特征的内部相

关性, 以及提取案件描述中内容的上下文之间丰富的语义信息, 在 Step 5 中使用卷积神经网络提取最重要的

局部特征, 并进行对数据进行相应的压缩. 
算法 1的DeepLawRec训练过程中的全局语义推荐模型主要使用XGBoost模型作为回归树(Step 10和 Step 

11), 在训练过程中, 它可以降低被正确分类的训练样本的权重, 同时也增大分类错误的样本的权重. 这样被

错误分类的训练样本会获得更多关注, 可以有效地对全局语义匹配模块输出的匹配概率做一次再选择的过

程, 降低推荐错误法条的机率, 进一步提升推荐方法的效果. 
算法 1. DeepLawRec 训练过程. 
输入: 案例描述句子序列 x={x1,…,xn}, 

法律条文句子序列 z={z1,…,zn}. 
输出: 相关法条索引概率 P={P1,P2,P3,P4,…,Pk}. 
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局部语义匹配 
repeat: 
for i←1 to N: 

1. 案例描述文本特征表示: E={E1,E2,E3,…,En,…,EN}; 

2. 第 i 个法律条文文本特征表示: 1 2 3
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ{ , , ,..., }i i i iME E E E E= ; 

3. 句子对向量矩阵 ˆ{ ; }E E 输入到句子级编码层; 
4. 句子级编码器输出 T={T1,…,Tn}; 
5. 卷积池化激活 Relu(x)=max(0,x); 
6. 预测与法律条文的匹配概率 Ri 及 R={R1,R2,R3,…,RI}; 
7. 计算交叉熵损失函数 Loss 并反向传播更新参数; 

until: Loss 最小; 
全局语义推荐 
repeat: 
for i←1 to N: 

8. 案例描述文本的句子级特征表示: 1{ ,..., }n
i i iX X X= ; 

9. 法律条文的匹配概率分布 R={R1,R2,R3,…,RI}; 
10. Step 8 和 Step 9 的向量拼接输入到回归树; 
11. 回归树输出推荐匹配度最大的前 k 个法条中正确的法条被推荐的索引概率 P={P1,P2,P3,P4,…,Pk}; 
12. 计算损失函数 Loss(公式(5)), 并反向传播更新参数; 

until: Loss 最小; 
算法 2 的 DeepLawRec 测试过程中, 案例描述和法律条文两者的文本在 Step 1 中获得句子级编码, 再送到

Step 2 的局部语义匹配模块获得两者的匹配概率, 从而由若干个法条组成候选集. Step 3 对法条组成的匹配度

概率分布与案例描述的句子级向量进行拼接操作, 使用基于回归树的算法作为全局语义推荐模型. 在 Step 4
中输出被推荐的法条; 同时, 树状的推荐路径增强了对推荐结果的解释. 

算法 2. DeepLawRec 测试过程. 
输入: 案例描述和法律条文句子序列. 
输出: 推荐的法条、Accuracy 和 Precision 分值. 
初始化: MAX_LEN=N; i=1. 
while i<MAX_LEN: 

1. 计算句子级编码器输出; 
2. 在局部语义匹配模块中得到匹配概率分布; 
3. 在全局语义推荐模块中得到索引概率分布; 
4. 输出概率值最高的法条作为最终推荐结果; 
5. i++; 

end while 
6. 计算 Accuracy 和 Precision 分值; 

3   实验结果与分析 

这一部分首先介绍实验数据和评价指标, 然后对比本文的 DeepLawRec 方法与基线方法在法条推荐质量

上的差异, 对实验结果进行分析和讨论. 
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3.1   数据集与预处理 

为了客观描述 DeepLawRec 方法的有效性, 本文在公开的中文法律数据集 CAIL2018 上进行了一系列的

实验对比和分析(http://cail.cipsc.org.cn:2018/). 该实验数据来源于中国法研杯竞赛数据集, 是由中国最高人民

法院裁判文书网中的案件组成. 比赛中, 训练集的刑事案例数目为 114 824 条, 验证集 14 293 条, 测试集 
23 593 条, 一共有 183 个法条名称. 为了利用法条的文本内容, 在数据准备阶段, 本文首先根据法条名称补充

其对应的法律条文内容, 见表 2. 

表 2  法律条文示例 

法律条文 具体内容 

聚众斗殴 为了报复他人、争霸一方或者其他不正当目的, 纠集众人成帮结伙地互相进行殴斗, 破坏 
公共秩序的行为. 聚众斗殴罪侵犯的客体是所谓公共秩序, 不应简单地理解为公共场所的秩序 

侵犯著作权 
以营利为目的,未经著作权人许可复制发行其文字、音像、计算机软件等作品, 出版他人 
享有独占出版权的图书, 未经制作者许可复制发行其制作的音像制品, 制作、展览假冒 

他人署名的美术作品, 违法所得数额较大或者有其他严重情节的行为 

挪用资金 
公司、企业或者其他单位的工作人员利用职务上的便利, 挪用本单位资金归个人使用 
或者借贷给他人, 数额较大、超过 3 个月未还的, 或者虽未超过 3 个月, 但数额较大、 

进行营利活动的, 或者进行非法活动的行为 

接下来对案例描述和法条描述文本进行数据清理, 删去异常数据、无意义的暂停词和时间数值等对法条

推荐任务影响不大的信息. 再使用分词工具(结巴中文分词组件)将一整段的案例描述以词为单位分割成片段,
接下来再将某一案例描述与每个相关法条的是否匹配(0 或 1), 按照顺序组合后得到匹配概率分布. 最后, 从
中按照顺序构造匹配度最大的前 k 个法条的独热编码, 其中, 如果是输入案例对应的推荐法条, 其编码为 1;
否则为 0. 

3.2   实验设置与评价指标 

3.2.1   实验方案 
实验采用精度和准确率指标, 从以下 3 个方面评估本文提出的法条推荐模型 DeepLawRec 的有效性. 
(1) 与经典语义匹配模型的精度相比, 效果如何? 
(2) 与法律智能预测领域常用的文本分类模型相比, 准确率效果如何? 
(3) 如何对推荐结果做可解释性分析? 
对于第 1 个问题, 本文将对比 QACNN, Seq2Seq 以及 BERT 模型, 采用匹配计算中常用的 Precision 指标,

即命中的法条在被推荐法条中的占比; 对于第 2 个问题, 将 CNN, TextCNN, LSTM 和 GRU 作为分类的基线模

型, 采用 Accuracy 指标, 即被推荐的法条是否正确; 第 3 个问题将通过举例分析验证实验结果. 
3.2.2   评价指标 

法条推荐结果分为匹配/不匹配两种情况, 在分类模型上是一个二分类问题. 因此, 根据样本的真实结果

以及模型对于样本的预测结果, 将按以下规则分成 4 种不同的类别: 真正例(true positive, TP)、假正例(false 
positive, FP)、假负例(false negative, FN)、真负例(true negative, TN). 精度和准确率的公式如公式(8)和公式(9)
所示. 

 i
TP TNaccurary

TP FN FP TN
+=

+ + +
 (8) 

 i
TPprecision

TP FP
=

+
 (9) 

3.2.3   实验设置 
首先, 将案例描述以及相关法条的词个数分别设置为 270, 30, 将两种文本拼接总词数为 300 个. 在实验

中所使用的 Word2Vec 词向量是由文献[32]提供的, 混合了百度百科、中文维基百科、人民日报等语料库训练

所得的 300 维词向量. 
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语义匹配模型中, QACNN 的卷积核宽度数分别为 2, 3, 4, 5, 7, 9, 全连接层第 1 层节点维度设置为 1024,
采用自适应学习率调整算法(AdaDelta)更新模型训练参数, 学习率设置为 1e−5, 学习率的衰退系数设置为 
0.95, 常数ε设置为 610, 并且使用 sigmoid函数用于计算匹配概率. 在 XGBoost中用于控制是否后剪枝的参数

gamma 设置为 0.1, 用于控制树的深度的 max_depth 设置为 8, 使用 L2 正则化系数, 设置为 10, 最小叶子节点

样本权重和 min_child_weight 设置为 3. 
对于分类模型, 在实验中设置卷积核宽度为 2, 3, 4, 5, LSTM 以及 GRU 隐藏层的节点维度为 1 000, 采用

自适应学习率调整算法(Adam)更新模型训练参数, 学习率设置为 1e−3, 学习率的衰退系数设置为 0.95, 损失

函数为 Cross-entropy, 并且使用 softmax 分类器用于分类. 
本文的实验环境配置如下: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650 v4@2.20 GHz; 128 GB DDR4 内存; TITAN Xp

型号 GPU; 10.1 版本的 CUDA. 实验代码则采用 3.6 版本的 Python, Keras 框架和多个机器学习第三方库实现, 
Anaconda3 环境测试和运行. 

3.3   实验结果与分析 

3.3.1   与经典语义匹配模型的对比 
由于本文首次提出将法条推荐任务转换成语义匹配任务, 所以首先对比了 QACNN 和 Seq2Seq 两个经典

语义匹配模型, 以及在 DeepLawRec 中采用 BERT 和 RoBERTa 句子级编码网络(不含卷积层), 以匹配问题常

用的 Precision为评价指标. 如表 3所示, Precision@1, Precision@5和 Precision@10这 3 个指标的结果表明, 本
文提出的 DeepLawRec 具有优势. Precision@1 是 3 个指标中最为严格的, 我们的 DeepLawRec-(不含全局语义

推荐模块, 具有句子级编码和卷积层)达到了 0.625, 比 BERT[35]提升了 20.89%. 将 BERT 替换成 RoBERTa, 可
以看到 DeepLawRec-达到了 0.638, 比 RoBERTa[37]提升 22.2%. 

基于 Transformer 结构的 BERT 和 RoBERTa 通过所有层的上下文联合调节来预训练深层双向表示, 在上

游任务自然语言处理任务中获得了领先的结果. 本文的 DeepLawRec 借由卷积计算从 BERT 句子级别的表征

中选择性提取重要的局部特征. 在数据经过池化层和激活层时, 可以压缩所提取的特征得到相对而言简练但

更为重要的特征, 最后通过全连接层给提取到的特征提供更丰富的特征表达, 从而达到了最好的推荐质量. 
2015 年, IBM Watson 团队提出的 QACNN[6]是 QA 方面第一个采取 CNN 实现问答中的答案选择, 所提出

的神经网络结构较为简单, 没有加入 RNN 的部分, 没有去刻画自然语言的序列特征, 因此在法条推荐任务上

整体表现偏弱, Precision@1 为 0.314, 远低于 DeepLawRec 的 0.638. 2017 年的 Seq2Seq[5]模型是在 Google 的

Parikh 等人提出的 Compare-Aggregate 框架上设计的句子匹配模型, 表 3 的实验结果表明, 该模型比传统的

Siamese model(QACNN)要高出不少, Precision@1达到了 0.511. 可以看到, Siamese model虽然学习的是句子的

整体表示, 但一定程度上还是丢失了一些信息. 

表 3  与语义匹配模型对比的实验结果(precision) 

模型 QACNN[6] Seq2Seq[5] DeepLawRec-
(Ours, BERT)

DeepLawReec- 
(Ours, RoBERTa)

BERT[35]

(DeepLawRec--) 
RoBERTa[37] 

(DeepLawRec--)
Precision@1 0.314 0.511 0.625 0.638 0.517 0.522 
Precision@5 0.633 0.948 0.951 0.956 0.847 0.865 

Precision@10 0.768 0.974 0.964 0.978 0.922 0.929 

图 2 下半部分是本文在语义匹配计算上, 为增强推荐结果的质量而设计的全局语义推荐模块, 可以作为

一个独立的功能联合现有的语义匹配模型. 具体而言, 语义匹配计算的输出层是不同法条与法律文书的匹配

概率分布, 本文提出的全局语义推荐模块将此匹配度概率分布与案例描述的句子级特征表示组合, 使用回归

树增强推荐的精度和可解释性, 实验结果见表 4. 

表 4  有/无全局语义推荐模块的对比实验结果(precision@1) 

有/无全局语义推荐模块 QACNN Seq2Seq RoBERTa (DeepLawRec--)[37] DeepLawRec (Ours) 
无 0.314 0.511 0.522 0.638 
有 0.582 0.809 0.853 0.913 
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可以看到, 本文提出的全局语义推荐模块对语义匹配模型是有明显的改善. 对于 QACNN 而言, 通过添

加该模块, 推荐精度从 0.314 提高到 0.582; Seq2Seq 和 RoBERTa 也同样借助该模块, 使得法条推荐的精度得

到较大的提升; 我们的 DeepLawRec 也从 0.638 提高到了 0.913. 这是由于本文中通过回归树实现的再选择机

制能够对语义匹配度较高的法条进行重新排序, 将原有的不精准预测通过重新选择后, 给每个案例描述推荐

正确的相关法律条文, 从而使预测精度有了明显的提升. 
3.3.2   与法律智能预测常用的文本分类模型对比 

本文提出的 DeepLawRec 进一步与法律智能预测领域流的文本分类模型 CNN[28], TextCNN[29], LSTM[30], 
GRU[31]和 MPBFN[32]对比, 采用分类中常用的 Accuracy 准确率为评价指标, 其实验结果如图 5 所示. 

 
图 5  DeepLawRec 和分类模型的对比实验结果(accuracy) 

本文提出的方法准确率都高于传统的分类模型, 在法条推荐集上表现最好的分类模型为 GRU, 其推荐准

确率为 0.853, 本文的 DeepLawRec 达到了 0.913. 由于本文所使用的法律数据集 CAIL2018 中, 文本长度平均

值都是 300 以上, 且具有强烈的上下文关系, 所以分类算法和传统的语义匹配系统算法对长文本处理不够深

入, 虽然能从短文本中提取重要关键词, 但是模型效果仍有待提升. 
相较而言, 本文提出的 DeepLawRec将句子级编码的预训练模型在数据集上进行微调, 首先, 预训练模型

本身的能力能缓解词语之间的距离进行特征学习, 擅长于理解文本序列; 另外, 由于预训练模型已经通过大

量语料进行训练, 再通过 Fine-tuning 的作用, 能够较好地使用本法律领域数据集, 增强模型在领域任务上的

能力. 另一方面, DeepLawRec 使用了卷积操作, 能够从长序列的句子级表征中提取重要特征, 从而进一步提

升匹配模型效果. 最后, 再结合基于回归树的再选择机制, 可以缓解推荐不相关法条情况的发生. 在这 4 个特

点的共同作用下, 本文提出的方法升了推荐的质量. 
在相同阶段的数据集上, 本文从实验结果对比分析了最近发表在 ACL2020 上的 LADAN[33]模型, 其在法

条推荐任务上最高 Accuracy 值为 0.823 4. 该模型整体上是一个多任务的分类框架, 通过图计算和 Attention 机

制增强特征学习能力; 同时, 借助法条推荐、罪名预测和刑期预测这 3 个分类子任务的相关性, 提高分类准确

率. 本文提出的 DeepLawRec关注法条推荐问题, 通过在语义匹配计算框架引入回归树, 提升推荐在准确率和

可解释性两方面的质量, 最高 Accuracy 值为 0.913. 接下来的案例分析给出了推荐的过程. 
3.3.3   案例分析 

本文为了提高法条推荐结果的可解释性, 提出了基于回归树的全局语义推荐模块, 使用 XGBoost 作为模

块的选择模型, 这里通过例子说明此模块是如何对案例描述的理解和产生法条推荐结果. 
对于案例描述“公诉机关起诉指控, 被告人张某某秘密窃取他人财物, 价值 2 210元, 盗窃数额较大, 其行

为已触犯《中华人民共和国刑法》XX 之规定, 应当以 XX 追究其刑事责任. 建议判处被告人张某某 XX 以下
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刑罚, 并处罚金”. 本文得到其对应的 163 个法条的匹配概率分布后, 与该案例描述自身的 768 维句向量拼接

输入到 XGBoost, 对应的输出 2(法条索引). 由于该案例描述对应的匹配度最大的前 5 个推荐指数的法条索引

是[49,43,37,78,5](以匹配度数值大小排序), 所以在这里索引为 2 的法条即为第 43 条法条. 由图 6 中可以看到,
对于该案例描述而言, 由于它第 121 个特征小于 10.84, 所以进入左子树; 又由于第 543 个特征小于 0.68, 所
以进入右子树. 最后一直到叶子节点输出 0.124. 其中, 特征 802, 814 以及 808 都与盗窃罪有关. 由于大多数

误差都发生在法条相似且关联较大的情况, 其推荐指数偏高且容易误判. 通过回归树的再次选择, 较好地将

这类情况识别处理, 降低其错分率并提高可解释性. 

 
图 6  基于回归树的法条推荐过程 

4   总结和展望 

本文提出的基于深度语义匹配的法条推荐方法将法条推荐问题看成案例描述与法条的匹配度计算, 与传

统的文本分类思路相比, 能够更好地利用法条自身的语义信息. 通过搭建句子级编码和卷积计算结合的网络

模型,将案例描述与法律条文信息进行语义匹配学习, 从而完成对候选法条的匹配度计算; 再进而提出全局语

义推荐模块, 从匹配的候选法条中再次进行选择, 提升准确率和可解释性. 在真实数据集上测试结果表明, 本
文提出的法条推荐模型与文本分类模型以及语义匹配算法相比, 显著提升了法条推荐质量. 

在今后的研究中, 还可以进一步探索如何引入领域知识辅助法律条文推荐任务. 同时, 现有的研究工作

表明, 罪名预测、法条推荐和刑期预测这 3 个任务之间存在关联, 可在多任务框架中通过联合学习相互提升

任务质量 [38]. 此外 , 关于词向量模型的研究 , 在基于预训练模型 BERT 上已经有了很多改进的工作 , 如
ALBERT, XLNET 和 ERNIE 等, 可进一步应用到本文提出的方法中. 
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