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摘　要: 问句匹配是问答系统的重要任务, 当前方法通常采用神经网络建模两个句子的语义匹配程度. 但是, 在法

律领域中, 问句常存在文本表征稀疏、法律词的专业性较强、句子蕴含法律知识不足等问题. 因此, 通用领域的深

度学习文本匹配模型在法律问句匹配任务上效果并不好. 为了让模型更好的理解法律问句的含义、建模法律领域

知识, 首先构建一个法律领域知识库, 在此基础上提出一种融合法律领域知识 (如法律词汇和法律法条)的问句匹

配模型. 具体地, 构建了合同纠纷、离婚、交通事故、劳动工伤、债务债权等 5种法律纠纷类别下的法律词典, 并

且收集了相关法律法条, 构建法律领域知识库. 在问句匹配中, 首先查询法律知识库检索问句对所对应的法律词汇

和法律法条, 进而通过交叉关注模型同时建模问句、法律词汇、法律法条三者之间的关联, 最终实现更精准的问

句匹配, 在多个法律类别下的实验表明提出的方法能有效提升问句匹配性能.
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Abstract:  Question  matching  is  an  important  task  of  question  answering  systems.  Current  methods  usually  use  neural  networks  to  model

the  semantic  matching  degree  of  two  sentences.  However,  in  the  field  of  law,  questions  often  have  some  problems,  such  as  sparse  textual

representation,  professional  legal  words,  and  insufficient  legal  knowledge  contained  in  sentences.  Therefore,  the  general  domain  deep

learning  text  matching  model  is  not  effective  in  the  legal  question  matching  task.  In  order  to  make  the  model  better  understand  the

meaning  of  legal  questions  and  model  the  knowledge  of  the  legal  field,  this  study  firstly  constructs  a  knowledge  base  of  the  legal  field,

and  then  proposes  a  question  matching  model  integrating  the  knowledge  of  the  legal  field  (such  as  legal  words  and  statutes).  Specifically,

a  legal  dictionary  under  five  categories  of  legal  disputes  has  been  constructed,  including  contract  dispute,  divorce,  traffic  accident,  labor

injury,  debt  and  creditor’s  right,  and  relevant  legal  articles  have  been  collected  to  build  a  knowledge  base  in  the  legal  field.  In  question

matching,  the  legal  knowledge  base  is  first  searched  for  the  legal  words  and  statutes  corresponding  to  the  question  pair,  and  then  the
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relationship  among  the  question,  legal  words,  and  statutes  is  modeled  simultaneously  through  the  cross  attention  model.  Finally,  to  achieve
more  accurate  question  matching,  experiments  under  multiple  legal  categories  were  carried  out,  and  the  results  show  that  the  proposed
method in this study can effectively improve the performance of question matching.
Key words:  legal question matching; legal words; statues; legal domain knowledge base
 

问答系统 [1–3]是信息检索的一种高级形式, 能够更加准确地理解用户用自然语言提出的问题, 并通过检索语料

库、知识图谱或问答知识库返回简洁、准确的匹配答案, 而随着法制社会的发展, 问答系统在法律信息服务中的

应用也逐渐广泛了起来. 相较于传统的法律咨询, 法律问答系统能更好地理解用户提问的真实意图, 进而更有效地

满足用户的法律援助需求.
法律问句匹配是法律问答系统应用技术中的一项重要任务 [4], 通过法律问句匹配实现检索和匹配相似法律问

句的功能. 通常做法是将用户输入问句与问答库中的问题进行匹配, 检索相似度最高的问句, 并将检索后的问句答

案返回给用户. 因此, 如何高效准确地匹配法律问句成为法律智能问答系统的核心问题.
问句匹配任务具体是指: 给定前提问句, 根据该去推断假设问句与前提问句的关系, 一般分为蕴含关系和矛盾

关系, 蕴含关系表示从前提问句中可以推断出假设问句; 矛盾关系即假设问句与前提问句矛盾. 法律领域内的问句

匹配任务是将用户的法律咨询问题当作前提问句, 库中储存的法律问题作为假设问句, 通过深度匹配模型去推断

两个问句之间的关系, 从而获得准确的匹配效果. 问句匹配任务从模型层面上分为表示型 [5,6]、交互型 [7,8]和预训练

语言模型 [9]这 3类: (1)表示型模型对将要匹配的两个句子分别进行编码与特征提取, 最后进行相似度计算. 例如,
深度结构语义匹配模型 [5]通过 3个全连接层串行构成特征抽取层, 然后进行相似度计算. 这类模型能将文本映射

为一个简洁的表示, 便于离线计算并储存, 模型匹配的计算速度快, 但缺点是这类模型只建模了句子的简单对应关

系, 而实际上问句表达是有层次、有结构的, 仅分别从两个对象单独提取特征, 很难捕获问句中的结构信息. (2)交互

型模型通过将两个句子进行交互, 利用获得的特征进行进一步的匹配, 例如, 双边多视角匹配模型 (bilateral multi-
perspective matching, BIMPM)[10]通过采用 4种不同的交互方法进行匹配双向长短期记忆网络 (bi-directional long
short-term memory, BiLSTM)编码层输出的上下文向量. 这类模型能保持细粒度的匹配信息, 避免在一段文本抽象

成一个表征时, 细节的匹配信息丢失, 但缺点是需要大量的有监督的文本匹配的数据训练, 且模型网络结构复杂、

模型训练的时候资源消耗较大; (3)由于预训练语言模型在多项 NLP任务中的表现优越, 基于预训练语言模型的

文本匹配也成为当前典型方法. 例如, Transformer 的双向编码器表征 (bidirectional encoder representations from
transformers, BERT)[9]通过将两个句子用分隔符 [SEP] 进行衔接输入到模型中, 然后利用 Softmax 层进行匹配计

算. BERT由于其深层语言处理能力, 在文本匹配任务上具有天然优势.
上述 3种不同类型的模型在通用领域的问句匹配任务上获得了不错的效果, 但是法律领域中问句常存在文本

表征稀疏、法律词的专业性 (如表 1所示)、蕴含法律知识等现象 (如表 2所示), 因此通用领域的深度学习文本匹

配模型在法律问句匹配任务上效果并不好. 具体来说, 相比于通用领域的文本, 法律问句具有其独特性, 法律领域

的问句匹配面临如下问题:
 

表 1    法律问句样例

法律问句 法律类别 法律词汇

交通事故故意杀人罪怎么判？ 交通事故 交通事故、故意杀人罪、判

男方出轨了, 我想离可他不同意？没身份证可以办吗？ 离婚 出轨、离

 

(1)问句表征稀疏: 问句表征稀疏是法律问句匹配的常见问题. 通常模型分别将两个问句转换为语义向量, 然
后计算两向量的相似度, 其侧重于对语义向量表示层的构建. 表征用来表示文本的高层语义特征, 但是法律文本中

词汇的关系、法律问句的句法特征难以捕获, 很难判定一个表征是否能很好的表示一个法律问句. 如表 1中, 用户

询问“怎么判？”“离”, 真实语境中分别代表“怎么判刑”“离婚”, 但如果不使用外部知识获得补充含义, 模型从句子

层面上无法学习到这些深层含义.
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(2)法律词的专业性: 法律领域的词汇是区分问句是否属于法律领域的重要因素, 这类词如“故意伤害罪”等都

是具有很强的法律领域性词汇. 而故意伤害罪这种罪名可认定为法律连绵词, 如 jieba 等分词工具会将其拆开为“
故意”“伤害罪”, 但实际上“故意伤害罪”是不可拆分的; “可以办”这类在通用领域内适用性较强的词汇, 在法律领域

内因为法律问句的语境变化, 该词的含义也得到了改变, 在这句话中, “可以办”的含义是“可以办离婚”. 因此需要

引入法律领域词典解决法律问句中法律词的联绵性和适应语境性.
(3)法律知识不足: 法律问句除了蕴含法律词汇, 还有着更深层次的法律知识. 如表 2为法律问句对样例. 我们

通过分析看出两个问句长度均较短, 且蕴含法律词汇, 但法律词汇是从句子层面上唯一能挖掘的法律知识, 因此通

过提高法律词汇在问句中的权重以增强法律问句表征, 有效地增强法律含义. 但是法律词汇蕴含的知识是不足的,
因为法律问句需要权威性的法律法条来指引. 如果法律问句能结合法律法条, 既能增强语句表示, 又能解释问句匹

配的原因. 表 2所示前提问句与假设问句蕴含的法律词汇是一致的, 但是每个法律问句的背景知识是复杂的, 法律

定义所有法律事实都是有法可依, 即法律事实匹配一个或者多个法条. 对于前提问句, 匹配的法条为《机动车登记

规定》的第二十三条, 该法条解释了抵押机动车提交的具体材料, 其中包括了车辆登记证书; 假设问句的匹配法条

为《机动车登记规定》的第二十二条, 机动车的所有人不包括句中的“别人”. 两个不同的法条都是对“车辆抵押的

流程和权责”的解释, 且两个问句根据字面描述无法确认是否匹配, 所以需要通过对应法条作为桥梁进行判别. 经
过专业法律人士标注, 上述问句是匹配的, 两个问句均涉及机动车登记的要素, 无论主体与行为, 都需要提交句中

提到的“车辆等级证书”, 因此将法条作为依据可以认为两句话是匹配的, 所以引用法条蕴含的背景知识能正确地

帮助我们匹配法律问句, 而如何融入法条知识是一个亟待解决的问题.
 

表 2    法律问句对样例

法律问句 法律类别 法律词汇 对应法条

前提问句
拿车做抵押,  只交了车辆

登记证抵押有效吗?
债务债权

抵押、车辆

登记证

申请抵押登记的, 机动车所有人应当填写申请表, 由机动车所有

人和抵押权人共同申请, 并提交下列证明、凭证: (一)机动车所

有人和抵押权人的身份证明;  (二)机动车登记证书;  (三)机动车

所有人和抵押权人依法订立的主合同和抵押合同.  车辆管理所

应当自受理之日起一日内, 审查提交的证明、凭证, 在机动车登

记证书上签注抵押登记的内容和日期.

假设问句
别人拿着我的车辆登记

证书能做抵押吗

机动车所有人将机动车作为抵押物抵押的,  应当向登记地车辆

管理所申请抵押登记; 抵押权消灭的, 应当向登记地车辆管理所

申请解除抵押登记

 

为了解决法律领域问句匹配存在的上述问题, 本文提出使用融合法律知识的方法, 从而实现更精准的问句匹

配. 具体来说, 本文首先构建一个法律领域知识库, 它包含了两部分: 法律词汇知识库和法条知识库. 具体步骤如

下: (1)首先利用网络爬虫获取法律语料, 然后通过词频统计和人工校对等方法构建了法律领域词典; (2)爬取所有

的法律法条并存入 Elasticsearch库中, 通过字符级别与词级别混合检索机制匹配法律对应法条. 构建法律知识库

后, 本文提出一个基于交叉关注机制的问句匹配模型, 将法律问句与法律领域知识 (法律词汇、法条) 进行融合:
首先将法律问句对通过 BERT 的嵌入编码层, 法条对通过 BiLSTM 层构建相似矩阵, 并用 BERT 的最后一层

Transformer 的输出分别进行法律词汇的自注意力计算、与法条的相似矩阵进行注意力计算, 多个输出融合并完

成匹配计算. 实验部分包含了性能对比、消融、实例预测等不同类型的实验. 多个实验结果表明: 融合法律词典和

法律法条在测试集上提升了 0.66%的准确率.
总体来说, 本文的主要贡献包括:
(1)提出了融合法律知识的问句匹配模型, 其中对法律词汇与法律问句通过词自注意力机制进行融合, 法律法

条通过交叉关注机制与法律问句表征进行融合, 提高了问句匹配的效果;
(2)构建了包含法律词典和法律法条的法律知识库;
(3)实验验证我们的方法相比于基线模型 BERT, 在验证集提高了 1.92%的准确率, 测试集上提升了 0.66%的
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准确率. 

1   相关工作
 

1.1   文本匹配

法律问句匹配可以看作为文本匹配任务. 传统的文本匹配研究主要基于人工提取的特征, 因此焦点在于如何

设置合适的文本匹配学习算法来学习到最优的匹配模型. Berger等人 [11]提出使用统计机器翻译模型计算网页词和

查询词间的“翻译”概率, 从而实现了同义或者近义词之间的匹配映射; Gao等人 [12]在词组一级训练统计机器翻译

模型并利用用户点击数据进行模型训; Bai 等人 [13]提出有监督学习语义索引模型 (supervised semantic indexing,
SSI), Gao等人 [14]扩展了话题模型提出双语话题模型 (bilingual topic model), 对隐空间模型进行概率化建模.

近年来, 随着深度匹配模型的发展迅速, 占据了文本匹配模型的主导地位. 早期的研究探索将每个序列单独编

码成一个向量, 然后根据这两个向量建立神经网络分类器. 在这个模式下, Bowman等人 [15], Yu等人 [16], Tan等人
[17]分别采用循环神经网络和卷积神经网络作为序列编码器, 在这些模型中, 一个序列的编码是独立于另一个序列

的, 这使得最终的分类器很难建模复杂的关系. 因此, 在后期的工作中, 提出的匹配聚合框架一方面在较低层次匹

配两个序列, 另一方面根据注意力机制实现聚合的自动学习. Parikh 等人 [18]提出模型可分解注意力机制模型

(decomposable attention model, DecompAtt), 该模型使用一种简单的注意形式进行对齐, 并使用前馈网络聚合对齐

表示; Chen等人 [19]提出模型增强序列推理模型 (enhanced sequential inference model, ESIM), 其中使用了类似的注

意机制, 但采用了 BiLSTM作为编码器和聚合器; Chen等人 [20]在 2018年提出了将WordNet作为外部知识库来解

决两个问句之间的逻辑关系探究.
为了进一步提高性能, 采用了 3个主要不同的角度进行改进. 首先是使用更丰富的语法或更加贴合句子特性,

IM等人使用了语法解析树, Tay等人 [21]和 Gong等人 [22]使用 POS标识符. 第 2种方法是增加对齐计算的复杂性,
Wang等人 [23]提出模型 BIMPM[10], 采用先进的多视角匹配操作; Tan等人 [23]提出模型MwAN, 应用多个异质性注

意函数来计算对准结果. 第 3种增强模型的方法是对对齐结果建立大量的反复处理层. Tay等人 [24]提出模型紧密

堆叠残差模型 (co-stack residual affinity networks, CSRAN), 利用对齐因子分解层从对齐过程中提取额外的信息;
Gong等人 [22]提出模型密集交互推理网络 (densely interactive inference network, DIIN), 采用 DenseNet作为深度卷

积特征提取器, 从对齐结果中提取信息. 如果允许重复进行序列间匹配, 则可以建立更有效的模型. Kim等人 [25]提

出密集连接递归共关注网络 (densely-connected recurrent and co-attentive network, DRCN), 堆叠编码和对齐层, 它
将所有之前对齐的结果串联起来, 并且必须使用自动编码器来处理激增的特征空间; Liu等人 [26]提出随机回答网

络 (stochastic answer network, SAN) , 利用递归网络来组合多个对齐结果.
为了挖掘问句的隐藏知识, 不少工作提出在问句匹配中建模主题和关键词. Wu等人 [27]训练了一个线性判别

分析模型来预测主题作为先验知识, 并设计了一个知识门来利用主题. Khashabi等人 [28]使用语义图提取关系并执

行推理. Yang等人 [29]使用文本序列中的前 K 个单词作为关键词, 形成了注意机制中的关键词掩码. 文本方法与文献 [29]
的方法不同, 本文以 BERT[9]为基础, 加入了对法律关键词的关注层. 

1.2   法律领域的自然语言处理

利用向量表征建模法律文本是常用的做法. 对于通用领域的字符级和词级别的嵌入方式, 在法律领域同样有

效, 因为它能将离散文本嵌入到连续向量空间中. 文献 [30]和文献 [31]提出的方法对于下游任务的有效性至关重

要, 因为它们能拟合文本和向量表征之间的差距. 但是并不能直接从一些法律事实描述中学习专业术语的含义.
Chalkidis等人 [32]和 Nay[33]主要围绕将现有的嵌入方法 (如Word2Vec)应用于领域语料库. 而为了克服学习专业词

汇表述的困难, 尝试在词嵌入表征中捕获语法信息和法律知识, 以完成相应的任务. 因为许多模型输出结果应该根

据法律规则和知识来决定, 所以知识建模对法律 AI至关重要.
文献 [34−36]采用基于注意力的神经网络以及相关法律条款的补充; 一些研究人员认为适用法律条款, 收费,

罚款和处罚条款的决定逻辑关系 [37], 而另一些研究人员尝试了一种混合方法来总结法律案件报告 [38], 法律条款的
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融入能对法律文本的表征进行增强, 对知识的不足进行补充. 

2   法律领域知识库的构建

本章节介绍如何构建法律领域知识库. 目前国内已有的一些法律知识库, 通过关键字把大量的法律法条、法

律文书与查询内容连接在一起, 在一定程度上提高了法律处理的效率, 而对于法律问句的短文本的法律知识查询,
现有的知识库无法给予正确的知识, 如: 问句中的法律词汇、对应的法律法条. 因此为解决法律问句的知识补给,
本文构建的法律领域知识库将法律知识系统化、形式化的保存, 并基于字符串的检索, 获得准确的法律知识. 

2.1   法律领域词典的构建

由于法律领域内容广泛, 种类较多, 因此我们限定法律领域, 将法律问句类型限定于合同纠纷、离婚、交通事

故、劳动工伤、债务债权等 5个类型. 因此构建的法律领域词典是基于上述 5个类型的法律文本, 并且以清华大

学开放中文词库中的法律词汇合集中的法律词集 (以下简称 THUOCL) 作为基础词典, THUOCL (THU Open
Chinese Lexicon)是由清华大学自然语言处理与社会人文计算实验室整理推出的一套高质量的中文词库, 词表来

自主流网站的社会标签、搜索热词、输入法词库等, THUOCL包含词频统计信息 DF (document frequency)值, 并
且词库经过多轮人工筛选, 保证词库收录的准确性. 具体构建流程如图 1所示.
  

选词与种子词的
相似度

数据预处理
TF-IDF 统计

候选词
法律文本 扩展的领域词集

筛选出的限定法
律领域的种子词THUOCL

人工筛选 人工筛选

法律领域词典

Word2Vec计算候

图 1　法律领域词典构建流程图
 

我们将 THUOCL作为基础词集, THUOCL包含了多个法律类别的 9 896个词条, 由于限定了法律类别, 我们

人工筛选出包含合同纠纷、离婚、交通事故、劳动工伤、债务债权这 5 个类别的法律词汇, 将其作为种子词集.
首先从各大法律问答平台爬取合同纠纷、离婚、交通事故、劳动工伤、债务债权 5种法律类别的问答对与对应

的法律法条, 对爬取到的法律文本进行去重、去停用词等操作, 这样做能去除通用的词, 减少后续对法律词汇统计

的干扰. 我们通过 TF-IDF[39]来对法律文本进行关键词统计. TF-IDF算法公式如下:
T F-IDFw,Di = T Fw,Di × IDFw (1)

w Di w Di公式 (1)表示关键词   在文档   的 TF-IDF值. 其中 TF代表词频, 表示关键词   在文档   中出现的频率.
我们将统计后的词再次进行人工筛选, 作为候选词集. 因为通过上述方法构建的法律词典有很多噪音, 所以需

要将候选词集与种子词集进行一次融合, 所以采用 Python 第三方模块 gensim 中的余弦相似度计算函数, 计算每

个类别的候选法律词与其对应类别的种子法律词的平均相似度, 最终保留平均相似度大于 0.5的候选词作为其对

应类别的类别领域新词. 计算公式 (5)如下:

cos
(
vi,v j

)
=

vi × v j

||vi || × ||v j ||
(2)

vi v j其中,    表示候选词的词向量,    表示种子词的词向量. 通过上述方法得到一个扩展的限定法律类别的领域词典,
然后通过人工筛选更符合的扩展词加入种子词集, 进行增量式的迭代进而挖掘更多领域新词. 并将最终的扩展词

典和基础词典整合成一个完善的法律领域词典, 得到最后的限定法律类别的法律领域词典, 并将法律领域词典存

入到 Elasticsearch数据库中, 构成词汇知识库. 
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2.2   法条知识库的构建

法律词汇蕴含的法律知识是不足的, 每一个法律问句根据法律规定会有一个或者多个相匹配的法条, 法律人

员依据法条判断法律事实. 如何精准匹配法条, 对于法律专业人士也是存在一定难度, 目前市面上并无法条相关的

知识图谱等系统框架, 为了较为准确地实现问句与法条的匹配, 我们通过字符级与词级的交叉匹配来进行法条配对.
首先我们爬取了现有发布的法律法条, 包括《中华人民共和国刑法》《中华人民共和国劳动法》等法规的全

部内容, 并以每一条为单位存入到 Elasticsearch数据库中, 将 Elasticsearch的检索功能作为查询接口, 并且利用不

同粒度的检索方式 (词级检索、字级检索)对输入问句进行检索. 对于每个问句查询法条知识库, 词级检索与字级

检索返回的都在多个法条, 考虑到通过字符串匹配的法条存在一定的误差, 因此对于两个法条合集进行取一致的法

条, 并根据 Elasticsearch库的返回优先度, 选取优先度最高的法条作为问句对应的法条. 如图 2为法条检索流程图.
  

法律法规 存
储

词级检索返回合集

交集
对应法条

法条知识库
字级检索返回合集

词级检索 字级检索

法律问句

图 2　法条知识库检索流程图
  

2.3   法律知识库

将查询法律词汇与查询匹配法条合并, 作为法律领域知识库. 输入的法律问句可同时进行法律词汇与法条的

查询, 并且可设定阈值来筛选返回法律词的数量. 如图 3所示, 预设一个问句, 通过法律领域知识库, 可检索出“车
辆登记证书”“抵押”等词汇, 判定为法律词; 返回法律词的个数是可以设定的, 如要求返回法律词个数较多的时候,
会返回不在句中的词汇, 因为 Elasticsearch的字符串检索匹配功能是根据字符级别检索, 排序越后则词的相关性

越低; 法律法条为检索出的法条, 能准确的解释有关收养关系的内容. 通过构建的法律领域知识库返回的知识, 可
将这些法律知识与法律问句进行融合, 增强问句表征.
  

法律领域知识库

法律问句: 

法律词: 

法律法规: 机动车所有人将机动车作为抵押物抵押的, 应当向登记地车辆管理所申请抵押登记; 抵押权
消灭的, 应当向登记地车辆管理所申请解除抵押登记

图 3　法律领域知识库查询操作 

3   融入法律知识的问句匹配模型

本章节将介绍融入法律知识的问句匹配模型. 图 4为模型的整体图. 

3.1   查询知识库层

如图 4模型的查询知识层所示, 法律问句对分别请求法律知识库, 获得匹配的法律词汇和法律法条. 将前提问
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x = {x1, x2, . . . , xlx } y = {y1,y2, . . . ,yly } lx ly

a = {a1,a2, . . . ,am} b = {b1,b2, . . . ,bn} m n

句和假设问句分别表示为   ,    , 其中   和   分别代表前提问句和假设问句的长度,

法条分别为   ,    ,    和   分别表示两个问句对应的法条的长度. 查询得到的法律词

合集, 需要进行掩码操作的预处理, 具体操作为: 将句中的法律词表示为 1, 其他的词则表示为 0.

  
输出层

hkw

hword(J)

hword(J)

hquestion

hword(k)

hword(k)

h[CLS]

h[CLS] h[SEP]h(X1) h(Y1) h(Y2)h(X2) h[CLS] h[SEP]h(X1) h(Y1) h(Y2)h(X2)

h_diff h_ft

平均池化 平均池化

词自注意力层

Transformer 层

Transformer 层

Token embeddings

Segment embeddings

Position embeddings

[CLS] x1

Ex Ex Ex EY EY EY

E1 E1 E1E0 E0 E0

x2 [CLS] Y1
a1 b1

b1 b2 bn

b2 bn

a1 a2 am

a2 amY2

掩码操作

前提问句 x

假设问句 y

分别查询

前提问句的词集

假设问句的词集

法律知识库

BiLSTM BiLSTM

前提问句 x 对应的法条 a 假设问句 x 对应的法条 b

mat

Attention

知识交互层

模型输入层

查询知识
库层

图 4　融入法律知识的问句匹配模型
  

3.2   模型输入层

TokenEmbeddings

PositionEmbeddings

对于法律问句输入, 仿照 BERT在语义相似度任务的做法, 将两个法律问句用字符 [SEP]衔接, 然后将两个衔

接序列同时输入到词嵌入编码层. 其中词嵌入编码分为字符嵌入层 (    )、段嵌入层 (Segment-
Embeddings)、位置嵌入层 (   ). 其中字符嵌入层是通过建立字向量表将每个字转换为一个一维

向量, 作为模型输入, 输入文本在送入字符嵌入层之前要先进行按字符级分词处理, 且两个特殊的标志 [CLS] 和
[SEP] 会分别插入在文本开头和结尾; 段嵌入层是为了使模型区分拼接的句子对是两个句子; 位置嵌入层是将单

词的位置信息编码成特征向量, 位置嵌入是向模型中引入单词位置关系的至关重要的一环. 最后这 3个向量拼接

起来的输入到模型中.

ai、b j

法条编码层为通用的词嵌入编码层, 通过 BiLSTM 层分别学习前提问句对应的法条 a 和假设问句对应的法

条 b 中的词与上下文信息, 得到新的向量表示   , 分别代表两个法条经过编码后的隐状态表示:
ai = BiLS T M (a, i) ,∀i ∈ [1, . . . ,m] (3)

b j = BiLS T M(b, j),∀ j ∈ [1, . . . ,n] (4)

mat mat构建二维相似性矩阵   , 通过矩阵   获得两个不同的法条直接的相关性, 如公式 (7):
mat = ai

Tb j (5)
 

3.3   知识交互层

对于模型左边为法律问句对的输入学习过程, 法律问句在查询法律领域知识库后获得法律词汇, 然后通过在

BERT的最后一层并行地堆叠一个附加的法律词汇融入层来融入法律词. 使用注意力机制在问句对的语义匹配任

务中是非常重要的做法, 但是由于监督信号不足, 深度模型可能无法准确捕获法律问句的关键信息, 以进行有效的
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相似度判别. 为此, 我们提出了词自注意力机制, 词自注意力机制对法律问句给予了对句中的法律词汇更多的关

注. 具体如图 5所示, 前提问句中的每个字只关注假设问句中的法律词 (高亮词), 反之亦然. 词自注意力机制将通

过前提问句和假设问句之间的法律词的差异来强化模型, 以了解它们的差别. 通过词自注意力层, 法律字信息被注

入到更接近输出目标的位置, 而不是在 BERT的原始序列输入中. 这种机制可以通过操纵 Transformer层中的自注

意力机制 (self-attention)的掩码来实现.
  

前提问句:

假设问句:

图 5　词自注意力机制
 

[CLS] [SEP]

hword (J) hword (K) hword (J)

hword (K)

h_diff

通过词自注意力层后, 将两个句子的输出结果 (排除了   和   )用平均池化进行操作, 形成句子对的两

个不同视角的表征   和   , 其中   是前提问句 x 中的每一个字与假设问句 y 中的法律词, 通过词

注意力机制输出的矩阵通过平均池化归结为向量;    则是假设问句 y 中的每一个字与前提问句 x 中的法律

词, 使用词注意力机制输出的矩阵通过平均池化归结为向量. 为了抽象化表示这两种表征之间的差异, 我们引入了

词差异向量   , 如下所示:
h_diff = (hword( J)−hword(K ))⊕ (hword( K)−hword(J )) (6)

h_question

h f t

从 BERT的最后一层的输出后的两个法律问句对的表征   , 我们将其与已经构建好的法条相似矩阵

进行注意力机算, 对法律问句对的表征与法条信息进行交互, 得到表征   , 它能学习到匹配法条的相关性与不匹

配法条的差异性, 公式如下所示:

h f t =
∑m

n=1
hquestion ×Softmax (mat) (7)

h f t

h [CLS] h_diff
最后, 我们将法条对与 Transformer层的输出经过注意力机制得到的表征   , 并且从原始的 Transformer层的

输出提取   , 与法律词自注意力层的输出、词差异向量   进行拼接, 用于后续分类, 如下所示:
hkw = h [CLS]hword (J)⊕hword (K)⊕h_diff⊕h f t (8)

 

4   实　验
 

4.1   数据集

法律领域的问句匹配数据集是稀缺的, 而且人工标注成本巨大, 所以我们通过半监督标记的方式构建法律领

域的问句匹配数据集. 首先我们对法律咨询平台 (找法网、度小法)进行数据爬取, 总共爬取了 20万条问答对, 由
于问题的答案为法律网站的专业人士回答, 具有一定的专业性, 因此可将其作为问句的专业解释. 如果两个问句的

答案是一致的, 可以认定两个法律问句是指向同一事实, 因此在构成法律问句对的数据时, 本文采用了一种无监督

数据挖掘, 并通过人工标注的策略:
(1)针对 5个类别的法律问题, 我们对每个类别内的问句之间进行相似度计算, 并设定阈值, 对满足条件的问

句进行去重, 从字符级层面上保证语义相似;
(2)由于第一步筛选出来的问句对通常不是描述同一个法律事实, 无法用统一答案回答, 所以为了保证前提问

句与假设问句是在描述同一个法律事实, 我们用问题的答案作为监督信号, 来指导问句的语义相似性构建, 筛选出

最终的法律问句, 最后通过人工校对, 确保了问句对在结构与语义的一致.
通过上述方法自动构建训练集, 并人工标注验证集与训练集. 本文数据集包括 5种法律类别: 合同纠纷 (数据

量 5610条), 离婚 (数据量 3342条), 交通事故 (数据量 5578条)及债务债权 (数据量 3702条). 训练集为上述方法

自动构建, 验证集与测试集均为人工标注, 正负比例均趋于 1:1, 其中训练集 21502 条, 验证集 300 条, 测试集

500条, 且包含的法律类别均衡. 
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4.2   实验设置

ESIM、RE2、BIMPM 为通用的深度匹配模型, 参数设置一致. 词向量维度为 100 维, 序列最大长度设置为

50, 训练轮次设置为 100, 学习率设置为 0.000 5, Dropout设置为 0.2, 提前截至的容忍度设置为 5, 连续 5个训练轮

次的验证集损失没有下降, 则自动中止程序. BERT采用的是谷歌公司发布的中文预训练 BERT模型, 其中学习率

设置为 0.000 02, Transformer的层数设置为 12层. 本文模型以 BERT为基线模型进行改进, 将法律词的个数设置

为 2, 序列最大长度为 64, 学习率设置为 0.000 03, 训练轮次设置为 100, 法条的最大序列长度也设置为 64. 

4.3   基准模型

BIMPM[10]: 采用了一种先进的多视角匹配的思想, 融合最大匹配、最大池化匹配、注意力匹配、最大注意力

匹配等视角来进行语义相似度机算.
RE2[40]: 一种可插拔的匹配模型框架, 包含了原始点对齐特性、先前对齐特性和上下文特性等 3个特性, 同时

简化所有剩余组件. 参数少, 速度快.
ESIM[19]: 该模型充分利用唯一的对齐过程, 采用丰富的外部语法特性或手工设计的对齐特性作为对齐层的额

外输入.
BERT[9]: 预训练语言模型, 本文将 BERT作为文本特征提取器来学习法律文本的特征. 

4.4   实验分析
 

4.4.1    模型有效性实验

为了验证本文模型的有效性, 我们通过将本文模型与 4个基准模型在自行构建的法律领域问句的数据集上进

行了对比实验, 具体实验结果如表 3所示.
 

表 3    有效性实验结果 (%)

模型 Acc (dev) Rec (dev) Pre (dev) Acc (test) Rec (test) Pre (test)
ESIM 88.83 87.65 86.42 87.32 86.23 86.98
BiMPM 87.04 86.21 85.12 86.86 85.58 85.87
RE2 88.39 87.12 86.03 86.00 85.12 85.49
BERT 91.40 90.56 90.85 90.61 89.52 90.23

本文模型 93.32 92.38 92.45 91.27 90.94 91.02
 

根据表 3实验结果看出: (1)本文模型在验证集和测试集的各项指标上均达到了最优, 在验证集上本文模型相

比 BERT在 Acc提升 1.92%、Rec提升 1.82%、Pre提升了 1.60%, 在测试集上本文模型相比 BERT在 Acc提升

0.66%、Rec提升 1.42%、Pre提升了 0.79%. 与传统的 BERT相比, 本文模型具有更强的法律问句匹配的能力, 通
过加入词自注意力层能显示指示句中法律词的位置, 增加模型识别法律词位置的能力, 使模型在句间关系判断中

可以识别到更多细粒度的特征, 提高模型的领域适配能力; 又通过融入问句对应的法条, 让问句对的表征与法条的

相似矩阵进行注意力机制交互, 能让问句既能学习到匹配法条与问句的相似之处, 增强表征能力, 也可以让问句与

不相匹配的法条进行差异性放大, 尽管匹配法条的规则是依赖于字符串匹配, 但从字面层面上能保证有多个相似

的词是与问句相同, 能有效保证法律问句的表征不稀疏, 且提升模型的参数量. (2) BERT 的实验效果展现出了预

训练语言模型的优越性, 相比于其他的深度匹配基线模型, 在法律问句匹配的任务上效果更好, 是一个更强的基线

模型. (3) RE2 作为最新的交互文本匹配模型, 相比于 ESIM, 并未表现的更好, 但是模型的参数量小, 训练速度更

快. 除了预训练模型的使用以外, 大幅度融入外部知识来增强短文本表征是一个有效、实用的方法. 

4.4.2    模型模块消融实验

本章节为考究各个部分是否对问句匹配的效果都有提升, 因此我们将 BERT, BERT+词自注意力机制, BERT+
词自注意力机制+法条知识 3个模型在构建的法律问句对的数据集上进行对比实验, 实验结果如表 4所示.

从表 4看出, 相比于原始的 BERT, BERT+词自注意力机制在验证集上的评测结果显示, 在验证集上 BERT+
词自注意力机制模型相比 BERT在 Acc提升 1.50%、Rec提升 0.89%、Pre提升了 0.38%, 在测试集上 BERT+词
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自注意力机制模型相比 BERT 在 Acc 提升 0.61%、Rec 提升 0.85%、Pre 提升了 0.80%, 添加法律词汇信息能提

高 BERT对法律问句对的表征能力; BERT+词自注意力机制在验证集上的评测结果显示, 在测试集上 BERT+词自

注意力机制模型相比 BERT在 Acc提升 0.28%、Rec提升 0.26%、Pre提升了 0.33%, 融入法条知识提升效果并不

明显, 因为在匹配法条的规则是根据字符串匹配, 有可能导致不正确的知识的引入, 而效果有所提升应该是由于模

型的参数得到了增加, 后续可通过建模正确的匹配机制提高效果. 添加法律词汇信息能提高 BERT对法律问句对

的表征能力 BERT+词自注意力机制+法条知识模型相比于 BERT+词自注意力机制在验证集上 Acc 提升 0.42%、

Rec上提升 0.93%、Pre上提升了 1.22%, 在测试集上 Acc提升 0.05%、Rec提升 0.57%、Pre提升了 0.43%. 添加

了法条对的输入能增强法律问句的背景知识, 建立了问句之间的法律关系, 模型在加入法条知识后参数量也得到

了提升, 且法律问句对应的法条能从语义中增强法律问句的知识表征.
表 4    各模块的对比实验 (%)

模型 Acc (dev) Rec (dev) Pre (dev) Acc (test) Rec (test) Pre (test)
BERT 91.40 90.56 90.85 90.61 89.52 90.23

BERT+词 92.90 91.45 91.23 91.22 90.37 91.03
BERT+法条 91.56 91.03 90.72 90.89 89.78 90.56

BERT+词+法条 93.32 92.38 92.45 91.27 90.94 91.46
  

4.4.3    法律词汇合集个数的探究实验

法律词汇的个数也是影响实验效果的一大因素, 尽管在实验的过程中将句子中的法律词个数设置为 2, 但是

否增大法律词汇数量对实验效果有提升? 因此我们对法律问句中的法律词的个数进行了探究, 采用本文 BERT+
WORD的模型设置不同的词汇的个数进行实验, 实验效果如表 5所示.
 

表 5    词个数对比实验 (%)

法律词数量 (n) Acc (dev) Rec (dev) Pre (dev)
0 91.40 90.56 90.85
1 92.13 91.45 91.98
2 92.90 91.45 91.23
3 92.42 91.65 91.19

 

分析表 5, 当法律词的个数为 2 效果最好. 因为法律问句的文本长度较短, 蕴含的法律词汇有限, 检索法律领

域知识库的词是根据相关度返回, 当返回的词的个数上升时, 返回的词的相关性则越低, 反而会下降句子对真正的

法律词的关注度. 

4.4.4    法律问句测试实例分析

为了具体说明本文提出的方法在法律问句匹配任务中为何有效性, 本文选取了测试集中的一个问题对进行模

型预测后, 展示出预测得分. 首先将法律问句查询法律知识库, 获取相关法律知识 (法律词汇、法律法条), 表 6为
两个测试问句中的法律词和匹配的法条.
 

表 6    测试问句查询法律知识库的结果

法律问句 法律词 法条

在试用期5个多月, 公司还没有签合同,
主动辞职可以要求赔双倍工资吗？

签合同、辞职
劳动合同期限三个月以上不满一年的, 试用期不得超过一个月; 劳动

合同期限一年以上不满三年的, 试用期不得超过二个月; 三年以上固

定期限和无固定期限的劳动合同, 试用期不得超过六个月. 同一用人

单位与同一劳动者只能约定一次试用期. 以完成一定工作任务为期限

的劳动合同或者劳动合同期限不满三个月的, 不得约定试用期. 试用

期包含在劳动合同期限内. 劳动合同仅约定试用期的, 试用期不成立,
该期限为劳动合同期限.

试用期没有签合同, 2个月后我主动离职

可以要求赔双倍工资吗？
签合同、离职

表 6为测试问句分别查询法律知识库的返回结果, 可以发现两个问句中都含有“签合同”这个词, 并且在返回

的法律词中有出现, 且两个问句匹配的法条是同一条, 证明两个法律问句蕴含的法律知识是一致的. 将测试问句分
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别输入到 ESIM、BERT和本文模型中, 通过获得 Acc (准确率)的得分来判定模型对两个问句是否匹配的效果, 在
已知两个问句的标签的情况下, 得分越高, 则代表模型预测的更准确. 表 7为 3个不同的模型对该问句对的评分:
 

表 7    不同模型预测结果

模型 预测结果

ESIM 0.821
BERT 0.876

本文模型 0.901
 

分析表 7, 3个模型预测值都超过了 0.5, 我们采样的法律问句对在数据集中的标签是匹配的, 因此证明在判断

测试问句是否匹配, 模型均判断正确, 且本文模型相比于 BERT提高了 0.025. 因为通过查询法律知识库, 在融入法

律词汇与法条知识后, 增强了两个问句的表征, 词自注意力机制能提高问句中法律词汇的权重, 而法条知识的融入

则更好的解释了法律问句的语义, 同时也增加了模型参数量. 

5   结束语

本文针对法律问句匹配任务, 提出了一种融合法律知识 (法律词汇、法律法条) 增强问句表征的问句匹配方

法, 通过查询构建的法律知识库获得的法律词和法律法条, 通过交叉关注模型同时建模问句、法律词汇、法律法

条三者之间的关联, 有效地增强了问句表征. 相比于基线模型, 对于法律领域的问句匹配任务有一定的提升效果.
在下一步的工作中, 拟更多地去探索法律问句之间的关系, 尝试挖掘更多的潜在关系, 包括融入问句答案信息或者

拓展其他法律领域任务中.
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