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摘　要：相似案例匹配是智慧司法中的重要任务，其通过对比两篇案例的语义内容判别二者的相似程度，能够应用

于类案检索、类案类判等。相对于普通文本，法律文书不仅篇幅更长，文本之间的区别也更微妙，传统深度匹配模

型难以取得理想效果。为了解决上述问题，该文根据文书描写规律截取文书文本，并提出一种融合案件要素的方

法来提高相似案件的匹配性能。具体来说，该文以民间借贷案件为应用场景，首先基于法律知识制定了６种民间

借贷案件要素，利用正则表达式从法律文书中抽取案件要素，并形成词独热形式的案件要素表征；然后，对法律文

本倒序截取，并通过ＢＥＲＴ编码得到法律文本表征，解决法律文本的长距离依赖问题；接着使用线性网络融合法律

文本表征与案件要素表征，并使用ＢｉＬＳＴＭ对融合的表征进行高维度化表示；最后通过孪生网络框架构建向量表

征相似性矩阵，通过语义交互与向量池化进行最终的相似度判断。实验结果表明，该文模型能有效处理长文本并

建模法律文本的细微差异，在ＣＡＩＬ２０１９－ＳＣＭ公共数据集上优于基线模型。
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１１期 刘权等：融合案件要素的相似案例匹配

０　引言

司法已经步入大数据的时代，网络快速传播
和信息实时流转使得群体作用力越来越重要，类
案类判作为以人工智能技术为基础，通过自然语
言处理做出关联案件的判断的一种手段，凝聚着
众多审判人员对于司法的理解，其优势在于能够
规避法官主观意识下带来的不确定和偏差。类案
类判是实现公正司法的重要途径，当前的大量系
统无法应用于实践主要是因为相似案例匹配不够

精准，因此提高相似案例匹配的精准度是一个亟
待解决的问题。
相似案例匹配主要是对比两篇法律文书内容的

文本相似性，从候选裁判文书中计算出最相似的，该
任务本质上是文本匹配任务。文本匹配任务的实质
是将两个文本的向量表征进行计算，现如今比较具
有代表性的深度匹配模型种类主要分为匹配矩阵交

互模型与预训练语言匹配模型两类：
（１）首先定义的匹配矩阵是基于两个句子中

词和词之间的匹配程度，模型利用两个词的词向
量之间的余弦相似度或者点积来定义词之间的相

似度，然后句子之间两两词之间都会计算相似度，
根据词在句子中的空间位置构建出一个二维的匹

配矩阵，然后通过分别进行注意力的操作，将两个
向量表征与匹配矩阵进行语义交互，例如，ＥＳＩＭ［１］

（Ｅｎｈａｎｃｅｄ　Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ　Ｍｏｄｅｌ）模型构建了
相似矩阵后，利用设计的对齐交互过程将向量表
征与矩阵进行注意力计算，学习语义之间的差
异性。

（２）由于预训练语言模型在多项 ＮＬＰ任务中
表现优越，所以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，ＢＥＲＴ［２］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。
通用的文本匹配模型在相似案例匹配任务中同

样适用，因为相似案例匹配任务与文本匹配任务都
注重文本的相似性。文本匹配任务中两个句子是可
以相关的，但相似案例匹配任务中的案例相似则不
一样。案例涉及的当事人与案件事实可能不同，总
体来说只要基本案情与法律适用一致，即属于同类
案件。一是以判断两个案件描述的法律事实认定是
否一致为基础，但也不是要求两个法律事实必须在
所有细节情形上严丝合缝。法官对案件审理的最终
目的是确定是否支持当事人的诉讼请求，因此要求
法律文书中描述案情的法律要素一致。
因此与普通文本匹配任务相比，相似案例匹配

主要存在以下问题：案例文档之间的区别可能很细
微，很难判断两个文档是否相似。因此，我们需要根
据案件的描述抽取一系列的案件要素。通常，相似
或相关的原因可以共享同一组特征属性。表１为文
书样例，对于认定的民间借贷案例的法律要素进行
了着重标注，民间借贷案件要素具体包括：①原告
和被告；②担保类型，抵押、担保等；③年利率；④
借款方式包含现金、银行转账、电子转账等；⑤借款
证据，包括借条、收款收据、合同等；⑥是否已还款。
根据“法研杯”的数据集中的描述，对于民间借贷案
例，官方注释了９种不同的要素，我们从中筛选了６
种较为重要的要素，方便我们在后续工作中进行要
素的识别与融合。

表１　文书抽取要素样例

类型 内容

　　原告：王强，男，１９８１年１０月２５日出生，汉族，住会昌县。委托诉讼代理人：胡育强，男，住会昌
县。被告：王德昌，男，１９７６年１１月２日出生，汉族，住会昌县。被告：王晓晖，男，１９７２年９月２７日出
生，汉族，住会昌县。

－－－－－－－－－－－上部分为描述当事人信息，下部分为案情描述－－－－－－－－－－－

原告王强 向本院提出诉讼请求：１．判令两被告一次性归还原告 借款３００００元 及利息（按

月息２％ 计算）；２．本案诉讼费由被告承担。事实和理由：２０１５年６月４日，被告王德昌以需要资金周

转为由，向原告王强借款３００００元。被告王德昌写下 《借条》和《借款合同》；被告王晓晖作为担保人，也

和原告签订了 《担保合同》．．．．．．被告王晓晖对上述借款提供连带责任保证担保，并与原告王强签订了

《保证担保合同》，合同约定保证期限自合同生效之日起至主合同全部履行完毕止。借款期限届满后，被

告王德昌向原告王强支付了２０１５年１０月之前的利息，此后的利息及本金经原告多次催取 未归还 。

原告王强；

借款３００００元；

月息２％；

借条，借款合同；

担保合同；

未归还
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　　我们根据文书描述规律，发现文书的前半部分
是描述案件当事人信息，后半部为案情描述。可以
发现所需要的要素大部分都是出现在后半部分，为
了减少文书文本的长度，从文书的后半部分开始截
取，也能最大化地保留文书信息。例如，在民间借贷
案件中，以下这些要素会影响最终判决：金额、利率
（包含年利率、月利率等）、担保方式等。如利率存在
三种情况：①在签订借贷合同时没有承诺利息，

②法官不支持利息的主张，③当利率高于２４％时，

超出部分得不到法院的支持。最后，当利率超过

３６％时，借款人可以要求返还超额部分。当两种情
况下的利率不同时，情况往往不同。法律文书通常
以结构化格式编写，通过案件要素能更容易抓住文
档的关键点。

本文根据文书描写规律，从文章结尾开始倒
序进行文本截取，利用正则表达式在法律文书文
本中抽取案件要素，并将其转化为向量表征。然
后使用ＢＥＲＴ作为文本编码器对法律文本进行编
码，用线性网络作为融合层将法律文本编码表征
与案件要素表征进行融合，并用ＢｉＬＳＴＭ 网络进
行高维度化表示，然后通过孪生网络框架构建向
量表征相似性矩阵，并进行语义交互与最后的向
量池化输出。

总体来说，本文的主要贡献如下：
（１）提出了融合案件要素与截取法律文书文本

的方法，一方面能够有效建模长文本，另一方面能够
有效处理细微差异。

（２）在模型实验方面，采用正确的规律截断文
书文本，减少了文书的文本长度，并定义了民间借贷
案件文书的６个要素，并通过正则表达式进行抽取
后，提出了匹配模型将要素与法律文书融合。在民
间借贷案件公开数据集上实验本文方法，结果表明，

相比于基线模型ＢＥＲＴ，在测试集上提升了５．１３％
的准确率。

１　相关工作

１．１　文本匹配

　　近几年的深度匹配模型在文本匹配任务上的
使用逐渐广泛。文本匹配是许多ＮＬＰ任务的关键
技术，如自然语言推理［４］、复述识别［５］和机器阅读

理解［６］。对此人们通常使用几种模式来进行研
究。其中一种模式是使用了句子编码结构，将两

个句子编码成向量表示，然后将向量组合做最终
预测［７－９］。然而，在编码过程中没有直接考虑两个
输入序列之间的相互作用，使得模型难以捕捉复
杂的关系，后续的工作用匹配聚合的方法对两句
的对齐进行建模。Ｗａｎｇ［１０］使用 ｍａｔｃｈＬＳＴＭ对两
个序列进行词级匹配；Ｐａｒｉｋｈ［１１］提出了一种简单
的注意操作，并使用前驱网络来整合对齐表示；

ＢｉＭＰＭ［５］使用多视角匹配操作对两个序列进行比

较，并使用ＢｉＬＳＴＭ网络进行聚合。Ｇｏｎｇ等人［１２］

使用ＤｅｎｓＮｅｔ作为特征提取器，从交互张量中提
取语义特征。为了更好地捕捉不同层次的句子对
齐，可以将多个注意操作叠加在一起。Ｙａｎｇ等
人［１３］提出了一个简单但有效的框架，具有更丰富
的对齐特征。Ｔａｙ等人［１４］利用多级注意力机制进
行更广泛的匹配，提高实验结果。ＡＤＩＮ［１５］为多步
骤推理过程堆栈异步推理层。

近几年，预训练语言模型已经在文本匹配任务
上取得了最先进的结果。然而，较大的模型参数和
缓慢的推断速度使得直接将这些结构部署到实际应

用程序中变得困难。与上述方法不同的是，我们在
预训练语言模型ＢＥＲＴ的基础上加入了交互式匹
配模型的特点，构造了匹配矩阵并进行语义交互，利
用原始的词特征和上下文特征来丰富中间表示，从
而指导模型产生更好的交互信息。

１．２　相似案例匹配

近年来，许多学者都在关注自然语言处理技术
在法律领域的应用。２０１９年“法研杯”发布了第一
个相似案例匹配任务的数据集［１５］。除了相似案例
匹配任务外，该方面还有多个任务，包括法律判决预
测［１６］、法律问答［１７］以及从法律文书中抽取信息［１８］。

以上工作都试图将现有的相关模式和方法整合到法

律领域，并使之适应法律文本的特点，从而更好地帮
助法律专业人员。因此本文结合现有的法律工作思
想，提出了一种将法律案件要素与文本匹配模型相
结合的模型。

２　方法

２．１　任务定义

　　相似案例匹配任务主要是对案例文档进行相似
度计算。将案例文书设为（ａ，ｂ，ｃ）三元组，其中ａ
为源案例，ｂ为与ａ相似的案例，ｃ则反之。将三个
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文书表征为ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｌ　ａ}，ｂ＝｛ｂ１，ｂ２，…，

ｂｌｂ}，ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｌｃ}，目标是预测标签ｙ是否属
于｛０，１}，当ｙ＝０时，则ｓｉｍ（ａ，ｂ）＞ｓｉｍ（ａ，ｃ），代
表ａ与ｂ的相似度大于ａ与ｃ的相似度；当ｙ＝１
时，则ｓｉｍ（ａ，ｂ）＜ｓｉｍ（ａ，ｃ），则反之。本文为方便
模型输入，并减少模型的参数量，对数据进行预处
理，将三元组形式的数据改写为文书对，将ａ与ｂ构
成正例的法律文书对｛ａ，ｂ}，标签为１；ａ与ｃ构成

负例的法律文书对｛ａ，ｃ}，标签为０。

２．２　模型

图１为本文模型图。首先将法律文本通过

ＢＥＲＴ进行文本编码，通过融合层将抽取的案件要
素与文本编码表征进行融合，然后利用匹配矩阵
进行语义交互，最后通过池化与Ｓｏｆｔｍａｘ层进行
输出。

图１　融合案件要素模型

２．２．１　案件要素抽取
首先对案件文书中的案件要素进行抽取，在

制定好要素内容后，我们通过正则表达式来进行
抽取。在抽取完这些要素后，我们需要对它们进
行特征向量化。对于每个定义的要素，将其用词
独热向量形式表征，如果用正则抽取出了内容，则
表征为１，否则表征为０。如表１中的样例，因此总
共设定了６种要素，已抽出了被告、年利率、担保
类型、借款凭据等５个要素，没抽取到是否已还
款，所以此文书的法律要素向量为［１，１，１，０，１，

１］。法律文书ａ产生的要素表征为ｖａ，法律文书ｂ
的要素表征为ｖｂ。

２．２．２　编码融合层
本文模型使用ＢＥＲＴ作为编码器，对平行的法

律文书ａ和ｂ进行编码，得到编码后的法律文书表
征aｉ 和ｂｊ，如式（１）、式（２）所示。

aｉ＝ＢＥＲＴ（ａ，ｉ）　∀ｉ∈ ［１，…，ｌａ］ （１）

ｂｊ＝ＢＥＲＴ（ｂ，ｊ）　∀ｉ∈ ［１，…，ｌｂ］ （２）

　　然后将法律要素表征与ＢＥＲＴ编码后的法律
文书表征通过融合层进行信息融合，融合层是一个
全连接层，通过融合层后，能得到两个法律文书的融
合表征ｖ－ａ 和ｖ－ｂ，如式（３）、式（４）所示。

ｖ－ａ ＝Ｗｖａ ＋aｉ （３）

ｖ－ｂ＝Ｗｖｂ＋ｂｊ （４）

其中，Ｗ 是一个向量矩阵，表示为Ｗ ∈ＲＲｄ×ｈ，ｄ 为

ｖ－ａ 与ｖ－ｂ 的维度，ｈ 为隐状态维度。我们会使用

ＢｉＬＳＴＭ 对融合的向量表征进行更高维度的特征
表示化。操作如式（５）、式（６）所示。

a－ｉ＝ＢｉＬＳＴＭ（ｖ－ａ，ｉ） （５）

ｂ－ｊ＝ＢｉＬＳＴＭ（ｖ－ｂ，ｊ） （６）

其中，a－ｉ 表示法律文书ａ的高度维度化表征，ｂ
－
ｊ 表

示法律文书ｂ的高度维度化表征。融合表征通过双
向ＬＳＴＭ编码如式（７）～式（１２）所示。
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ｉｔ＝σ（ｗｉｘｔ＊ｗｄ＋Ｕｉｈｔ－１） （７）

ｆｔ＝σ（Ｗｆｘｔ＊ｗｄ＋Ｕｆｈｔ－１） （８）

ｏ＝σ（Ｗｏｘｔ＊ｗｄ＋Ｕｏｈｔ－１） （９）

ｃ～ｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｃｘｔ＊ｗｄ＋Ｕｃｈｔ－１） （１０）

ｃｔ＝ｉ∘ｃ～ｔ＋ｆｔ∘ｃｔ－１ （１１）

ｈｔ＝ｏｔ∘ｔａｎｈ（ｃｔ） （１２）
其中，ｉｔ 是输入门，决定ＬＳＴＭ 存储什么信息；ｆｔ
是遗忘门，决定ＬＳＴＭ 丢弃什么信息；ｏ是输出门，
决定这个ＬＳＴＭ单元要输出什么信息；“∘”代表点
乘操作。通过不同的门控机制，ＬＳＴＭ 将输入的词
向量ｗｄ转化为与上文相关的语义向量ｈｔ。

２．２．３　语义交互层
对通过后得到的文本表征进行局部推理，在进行

局部推理之前，首先要将两个融合文本表征进行对齐
操作，即计算两个向量的相似度。操作如式（１３）所示。

ｅｉｊ＝a－ｉＴｂ
－
ｊ （１３）

　　将文书ａ的融合表征向量a－ｉ 进行转置操作，与

文书ｂ的融合表征向量ｂ
－
ｊ 进行相乘操作得到相似

度矩阵ｅｉｊ。然后将其进行推理操作，将两个不同的

法律文书表征a－ｉ、ｂ
－
ｊ 分别与相似度矩阵ｅｉｊ进行局

部推理操作，将得到的相似度矩阵，结合a－ｉ，ｂ
－
ｊ 两

个表征，互相生成彼此相似性加权后的表征a～ｉ 和

ｂ～ｊ。具体如式（１４）、式（１５）所示。

a～ｉ＝∑
ｌｂ

ｊ＝１

ｅｘｐ（ｅｉｊ）

∑
ｌｂ

ｋ＝１
ｅｘｐ（ｅｉｋ）

ｂ－ｊ，　∀ｉ∈ ［１，…，ｌａ］ （１４）

ｂ～ｊ＝∑
ｌａ

ｊ＝１

ｅｘｐ（ｅｉｊ）

∑
ｌａ

ｋ＝１
ｅｘｐ（ｅｋｊ）

a－ｉ，　∀ｉ∈ ［１，…，ｌｂ］ （１５）

对相似性加权后的表征a～ｉ 和ｂ
～
ｊ 再进行一次

信息增强的操作，具体如式（１６）、式（１７）所示。

ｍａ ＝ a－；a～；a－－a～；a－⊙a～［ ］ （１６）

ｍｂ＝［ｂ
－；ｂ－；ｂ－－ｂ

－；ｂ－⊙ｂ
－］ （１７）

　　两个句子表征进行差和点积（每个元素单独相
乘）操作，获取例如“对立”的推断关系。其中，“；”表
示向量拼接，“⊙”表示向量点积。
再次使用ＢｉＬＳＴＭ表示ｍａ 和ｍｂ，公式与将词

嵌入向量进行编码相同，但目标变成了获取局部推
理得到的两个向量的上下文信息。具体如式（１８）、
式（１９）所示。

ｖａ，ｔ＝ＢｉＬＳＴＭ（Ｆ（ｍａ，ｔ））， （１８）

ｖｂ，ｔ＝ＢｉＬＳＴＭ（Ｆ（ｍｂ，ｔ））， （１９）

　　为了控制模型复杂度，使用了１层网络和Ｒｅｌｕ
激活函数处理ｍａ 和ｍｂ，经ＢｉＬＳＴＭ之后得到的句
子矩阵表示分别是ｖａ，ｔ和ｖｂ，ｔ。因为ｍａ、ｍｂ 会显著
增加参数的数量，所以这里采用Ｆ激活函数进行映
射，Ｆ是ＲｅＬＵ的前馈神经网络。推理模型将上述
得到的结果向量池化成定长向量，提供给最终的分
类器以确定整个推理关系。
因为求和会对序列长度敏感，所以用平均和最大

池化合并向量形成最后固定长向量Ｖ。如式（２０）～
式（２２）所示。

ｖａ，ａｖｅ＝∑
ｌａ

ｉ＝１

ｖａ，ｉ
ｌａ
，　ｖａ，ｍａｘ＝ｍａｘ

ｌａ

ｉ＝１
ｖａ，ｉ， （２０）

ｖｂ，ａｖｅ＝∑
ｌｂ

ｊ＝１

ｖｂ，
ｌｂ
，　ｖｂ，ｍａｘ＝ｍａｘ

ｌｂ

ｊ＝１
ｖｂ，ｊ （２１）

Ｖ＝［ｖａ，ａｖｅ；ｖａ，ｍａｘ；ｖｂ，ａｖｅ；ｖｂ，ｍａｘ］ （２２）

　　最后的向量Ｖ进入多层感知机（ｔａｎｈ激活函数
＋Ｓｏｆｔｍａｘ层），计算最后的语义相似度。

３　实验

３．１　数据集

　　本文采用了公共数据集，由“法研杯”２０１９年任
务之相似案例匹配发布，数据集包含了８　１３８个法
律案件文书的三元组，所有文书均来自于裁判文书
网，主题均为民间借贷案件。该数据集由法律专业
人士标注，包括了当事人描述与法律事实描述两部
分。该数据集具体统计如表２所示。

表２　数据集统计

数据集规模 数量

训练集 ５　１０２

测试集 １　５００

验证集 １　５３６

３．２　基线模型

ＥＳＩＭ［１］：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作为对齐层的额外输入。

ＢＥＲＴ［２］：预训练语言模型，本文将ＢＥＲＴ作为
文本编码器，获取法律文本的词嵌入向量。

ＣＮＮ［１９］：将ＫＩＭ提出的文本分类模型修改为
文本匹配模型，经过一层卷积后使用最大池化，最后
使用Ｓｏｆｔｍａｘ层作为输出。

ＬＳＴＭ［２０］：长短时记忆（Ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ，
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ＬＳＴＭ）是一种特殊的ＲＮＮ，主要是为了解决长序
列训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问题。

ＲＥ２［１２］：包含了原始点对齐特性、先前对齐特
性和上下文特性等三个特性的深度匹配框架，可以
简化所有剩余组件。其特点是参数少、速度快。

３．３　实验设置

３．３．１　实验设置

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。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，忍耐度为４，
由于ＢＥＲＴ对输入序列长度的最大限制为５１２，结
合数据格式特点，我们从前面截断输入序列。这是
因为在民间借贷案例文书描述中，后面的部分比前
面的部分提供更多的信息。

ＥＳＩＭ、ＲＥ２的ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ设置为３２，使用了法
律领域的预训练词向量，维度为３００。

ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＢＥＲＴ的实验结果均取自于数据
集发表文章［１５］中展示的结果。

３．３．２　评价指标
为了验证实验的有效性，我们使用了准确率

（Ａｃｃ）作为评价指标，准确率是指所有的预测正确
（正类负类）的占总的比重，如式（２３）所示。

Ａｃｃ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
（２３）

其中，ＴＰ表示将正类预测为正类，ＦＮ表示将正类
预测为负类，ＦＰ表示将负类预测为正类，ＴＮ表示
将负类预测为负类。

３．４　实验

表３展示了４种基线模型与本文模型在数据集
的验证集和测试集的表现。

表３　模型性能实验 （单位：％）

模型 验证集 测试集

ＣＮＮ　 ６２．２７　 ６９．５３

ＬＳＴＭ　 ６２．００　 ６８．００

ＲＥ２　 ６２．０８　 ６８．９４

ＢＥＲＴ　 ６１．９３　 ６７．３２

ＥＳＩＭ　 ６２．３４　 ６９．２７

本文模型 ６５．２１　 ７２．４５

　　从表３可以看出，本文模型在验证集与测试集

上均获得了优异结果。与ＢＥＲＴ相比，本文模型在
验证集上准确率提高了３．２８％，在测试集上准确率
提高了５．１３％，因为案件要素是案件内容的抽象化
表达，能体现案件文书描述案情的细节，通过将案件
要素与案件文本进行关联，能够实现法律文本细微
差别的判断；并且为了解决裁判文书长度过长，无法
抓取重要信息的问题，在不大于ＢＥＲＴ限制的序列
长度５１２下，我们从文本的结尾开始排序截取，减少
了序列的无用信息。ＢＥＲＴ的本质是多个 Ｔｒａｎｓ－
ｆｏｒｍｅｒ的堆叠，它能通过多头注意力机制和位置编
码，很好地解决句子的长距离依赖问题；相比于

ＥＳＩＭ，本文模型在验证集上准确率提高了２．８７％，

在测试集上准确率提高了３．１８％。因为本文模型在
结合两种模型的基础上再融入了案件要素，对法律
文本通过ＢＥＲＴ进行文本编码，而不是采用ＥＳＩＭ
使用的词嵌入编码方式，表征法律文本会更加详细；
对案件要素与法律文本通过线性层进行融合，增强
了法律文本的表征，也扩大了不同文书之间的差异
性，然后通过ＢｉＬＳＴＭ 网络进行高维度化向量表
征；对融合的文书文本表征通过借鉴ＥＳＩＭ 的构建
匹配矩阵后，再进行差异性注意力学习。ＥＳＩＭ 相
比于ＬＳＴＭ与ＣＮＮ，在验证集与测试集表现略优，

ＥＳＩＭ模型中运用到了ＢｉＬＳＴＭ 网络编码文本，且
利用匹配矩阵对两个法律文书文本进行语义交互，
且模型参数量也有了很大的提升，所有表现更加优
异；ＲＥ２作为最新的交互文本匹配模型，相比于ＥＳ－
ＩＭ，并未表现得更好，但是模型的参数量小，训练速
度更快；尽管ＬＳＴＭ 与ＣＮＮ在长文本的学习过程
中会产生长距离依赖问题，但是ＢＥＲＴ对于文本的
最大长度仅限于５１２，因此当对法律文书文本进行
截断操作时，会造成一定的信息丢失，因此ＢＥＲＴ
的效果略低于ＬＳＴＭ与ＣＮＮ。
由于ＢＥＲＴ允许的最大序列长度为５１２，但文

书文本长度往往大于５１２，因此在输入模型之前通
常都需要截断文本。而如何正确地截取文本与验证
本文截取文本的有效性，我们进行了文本截取部位
的实验，结果如表４所示。

表４　截取实验结果 （单位：％）

验证集 测试集

从后开始截取 ６５．２１　 ７２．４５

从前开始截取 ６３．１２　 ７０．１６

去掉首位各１句，取文本中段内容 ６４．６７　 ７０．７６
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　　我们采用了本文模型作为实验模型，因为案件
要素抽取步骤是根据输入文本进行，因此文本长度
不一样，抽取的要素有一定的差异。我们发现从后
开始截取的方法最为有效，根据表１分析文本可知，

文书的前半部分是描述当事人的信息，包括出生日
期、户籍等。这类信息对于判断案例是否相似毫无
帮助；而从文书中间取序列效果也略差，因为在民间
借贷案件中，最后几句话往往交代当事人是否已还
款，这对于判断案例匹配是一个重要的要素。

此外，为进一步验证本文模型的有效性，进行了
消融实验，实验结果如表５所示。在本文模型的基
础上，分别去掉了案件要素的抽取与融合、ＢｉＬＳＴＭ
层对融合文本表征的高维度化、不使用ＢＥＲＴ作为
文本编码器。

表５　消融实验结果

（单位：％）

验证集 测试集

ｗ／ｏ案件要素 ６３．１３　 ７０．２１

ｗ／ｏ　ＢｉＬＳＴＭ高维度化 ６４．１５　 ７１．２３

ｗ／ｏ　ＢＥＲＴ　 ６２．３２　 ６９．３６

本文模型 ６５．２１　 ７２．４５

　　注：ｗ／ｏ代表ｗｉｔｈｏｕｔ。

从表５结果显示，去掉各个部分对实验结果均
有一定的影响。去掉案件要素相比于本文模型，在
验证集上下降了２．０８％，测试集上下降了２．２４％，看
出案件要素在判断两个法律文书是否相似的过程中

具有一定的作用，不仅提升了模型的参数量，而且能
使模型更加关注这些法律要素代表的词汇，而不是
其他词语；去掉ＢｉＬＳＴＭ层网络对输入表示编码相
比于本文模型，在验证集上下降了１．０６％，测试集上
下降了１．２２％，融合法律文本表征只是通过线性层
简单地进行了向量融合，使用ＢｉＬＳＴＭ 层两次对向
量编码，可以增强模型的参数，且使向量蕴含信息更
加丰富；不使用ＢＥＲＴ文本编码器与本文模型，在
验证集上下降了２．８９％，测试集上下降了３．０９％，当
不使 用 ＢＥＲＴ 作 为 文 本 编 码 器 后，我 们 使 用

ＢｉＬＳＴＭ作为文本编码器，ＢＥＲＴ的词嵌入本身可
以表达每个词的语义，并且句中词与词之间的上下
文信息得以保存，在模型后半部分中获得更复杂的
交互时，模型的性能将得到提高。因此本文在保证
了法律文本的丰富语义情况下，将案件要素与法律
文本表征进行融合，并通过语义多层交互，丰富了法

律文本语义表示及对案件要素的挖掘，结果证明了
本文模型的合理性、有效性。

４　结论

本文针对相似案例匹配任务，设计了６种案件
要素帮助模型更好地区分相似案例，并且根据文书
描写规律，正确的截断法律文书文本，减少文本长
度。本文在查询相关法律后，制定了６种民间借贷
案件要素，利用正则表达式制定规则，从法律文书中
进行抽取，形成词独热形式的案件要素表征，采用

ＢＥＲＴ作为编码层来捕获法律文书中的长距离依赖
问题。用线性网络作为融合层将法律文本编码表征
与案件要素表征进行融合，并用ＢｉＬＳＴＭ 网络对融
合表征进行高维度化表示，然后通过孪生网络框架
构建向量表征相似性矩阵，进行语义交互与最后的
向量池化输出。本文模型与其他基线模型进行了性
能对比实验，并且针对模型的各个模块进行消融实
验。实验结果显示了本文方法的有效性与合理性。
未来工作中，旨在挖掘更多的法律文本特征，而

不是单薄的案件要素，并寻找比ＢＥＲＴ更好的方式
来丰富表征法律文书文本。
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