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基于BERT并融合法律事件信息的罪名预测方法
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摘要:[目的]罪名预测是AI&Law领域的一个关键研究内容,对于提升司法领域的判决效率具有重要意义.由于法律

文本的专业性和复杂性,传统罪名预测模型在提取法律文本特征时面临挑战,因此本文提出了一个基于预训练语言模

型(BERT)并融合法律事件信息的罪名预测模型,通过利用法律事件信息为模型提供更多的法律案件特征,提升模型对

案件的理解,从而提升罪名预测的表现.[方法]首先训练了一个全局上层事件类型信息增强的法律事件检测模型,利用

其对案情描述中的法律事件类型进行检测,并在此基础上构建法律事件类型序列.其次,利用双向长短期记忆模型

(BiLSTM)对法律事件类型序列进行编码获取法律事件信息,并将法律事件信息与经过BERT编码后的案情描述的语

义表示拼接融合,最后利用一层全连接层对罪名进行预测.[结果]在公开的刑事案件数据集CAIL2018-small上的实验

结果表明,相比于领域内的其他基线模型,本文提出的模型在各个关键指标上具备更好的性能,即在Mac.F1 上平均提

升3.12个百分点,在Mac.P上平均提升1.94个百分点,在Mac.R上平均提升3.53个百分点.[结论]验证了法律事件

信息在增强模型对案件理解方面的有效性,从而提高罪名预测的准确性.
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Abstract:[Objective]AsakeyresearchtopicinthefieldofAI&Law,thechargepredictionplaysasignificantroleinimprovingthe
efficiencyofjudicialdecisions.Duetotheprofessionalismandcomplexityoflegaltexts,traditionalcharge-predictionmodelsface
challengesinextractingfeaturesfromlegaltexts.Therefore,inthispaper,weproposeacharge-predictionmodelbasedonBERTand
integratinglegaleventinformation.Byutilizinglegaleventinformation,themodelisprovidedwithnumerousfeaturesoflegalcases,

thusenhancingthemodel􀆳sunderstandingofcasesandtherebyimprovingtheperformanceofchargeprediction.[Methods]First,a
legaleventdetectionmodelenhancedwithglobalhigh-leveleventtypeinformationwastrainedtodetecttypesoflegaleventsincase
descriptionsandtoconstructasequenceoflegaleventtypes.Next,BiLSTMwasusedtoencodethelegaleventtypesequenceto
obtainlegaleventinformation.Thisinformationwasthenconcatenatedandfusedwiththesemanticrepresentationofthecase
descriptionencodedbyBERT.Finally,afullyconnectedlayerwasusedtopredictthosecharges.[Results]Experimentalresultsbased
onthepubliclyavailablecriminalcasedatasetCAIL2018-smalldemonstratethat,comparedtootherbaselinemodelsinthefield,the
proposedmodelachievesbetterperformanceonkeymetrics,withanaverageimprovementof3.12percentagepointinMac.F1,1.94
percentagepointinMac.P,and3.53percentagepointinMac.R.[Conclusion]Inthisstudy,wedemonstratetheeffectivenessoflegal
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eventinformationinenhancingthemodel􀆳sunderstandingofcases,therebyimprovingtheaccuracyofchargeprediction.

Keywords:AI&Law;BERTmodel;chargeprediction;legaleventinformation

1 预备知识

法律判决预测(legaljudgmentprediction,LJP)
是AI&Law领域的关键研究方向之一[1],旨在利用机

器学习或深度学习模型,根据案件的案情描述自动预

测案件判决结果,主要研究内容包括罪名预测、法条

预测和刑期预测.罪名预测作为LJP中的一个关键子

任务,对于提升司法系统的决策效率和优化其资源分

配具有重要意义.Zhong等[2]发布的大规模刑事案件

法律数据集 CAIL2018(legaljudgmentprediction
competitionatChineseAIandlawchallenge),为LJP
的研究提供了宝贵资源,进一步推动了该领域的发

展.然而由于法律领域文本的专业性和复杂性,模型

在提取其语义特征时面临挑战,导致罪名预测的准确

性仍有提升空间.
近年来,深度神经网络的发展有效促进了AI&Law

领域的发展,比如预训练语言模型(bidirectionalencoder
representationsfromtransformers,BERT)[3],双向长

短期记忆网络(bidirectionallongshort-ermmemory
network,BiLSTM)[4],层次注意力网络(hierarchical
attentionnetworks,HAN)[5].大部分研究者开始利用

深度神经网络模型的自动特征提取能力,将其应用于

罪名预测.其中,Hu等[6]根据法律先验知识预定义了

10个罪名属性,提出了一个基于罪名属性注意力机制

的罪名预测模型,该模型不仅能准确预测罪名,还能

推断出与罪名紧密相关的属性.Luo等[7]设计了一个

基于注意力机制的神经网络模型,该模型同时对罪名

预测和法条预测进行联合建模.Xu等[8]为了区分易

混淆罪名,利用图神经网络和注意力机制自动学习易

混淆法条之间的差异.还有学者[9-10]利用LJP中3个

子任务之间的依赖关系来提升罪名预测的性能.然
而,尽管将法律先验知识融入到模型中可以显著提高

罪名预测的表现,但是这一方法通常伴随着一定的标

注成本[11].
近年来,法律事件信息受到了罪名预测领域内研

究者的关注,他们将其融入到模型中以提升罪名预测

的准确性.其中Feng等[12]利用法律事件信息对案件

进行判决,有效提高了法律判决预测的性能.法律事

件检测的目标是先从文本中识别事件触发词,并对这

些触发词触发的事件类型进行分类,是提取法律事件

信息中最关键的一步[13],但由于受限于法律事件标注

的高成本,大部分研究者基于人工标注的法律数据集

对其展开研究[14-15].Li等[14]针对盗窃案件构建了特

定的事件抽取数据集,并提出了一个基于BERT+
CRF(conditionalramdomfields)的两阶段的法律事

件抽取模型.他们根据法律事件在案件中出现的顺序

创建案件时间线,从而帮助法律从业者深入分析案

件.其中CRF作为一种统计建模方法[16],特别适用于

序列数据标签的预测问题,它能考虑词汇标签之间的

关系,从而更好地对序列标签做出预测.Yao等[17]提

出了一个大规模、法律事件类型全面的法律事件检测

数据集LEVEN(alarge-scaleChineselegaleVENt
detectiondataset),有效促进了法律事件检测领域的

发展.基于LEVEN数据集,他们训练了一个基于

BERT+CRF的法律事件检测模型,从而实现对法律

事件类型的自动标注.此外,他们通过在BERT模型

的嵌入层中添加一层法律事件类型词嵌入为模型融

入法律事件信息,并验证了法律事件信息能有效提升

LJP、相似案件匹配任务的表现.基于Yao等[17]的研
究,Yu等[18]提出了一个基于法律事件类型注意力机

制的LJP模型,他们利用一个法律事件类型注意力机

制从案情描述中提取和法律事件类型相关的案情信

息,并将其与案情描述语义表示融合后对案件做出判

决.因此,上述研究表明,案情描述中的法律事件这一

细粒度的法律特征,能够增强模型对案件的理解,从
而提升罪名预测任务的表现.

综上,罪名预测模型在深度神经网络的推动下取

得了显著进步,但仍然存在法律文本特征提取不充分

的问题.因此,本文提出了一种基于BERT并融合法

律事件信息的罪名预测方法.首先,基于训练好的全

局上层事件类型信息增强的法律事件检测模型,对案

情描述中的法律事件进行检测,从而构建法律事件类

型序列.其次,利用Bi-LSTM编码法律事件类型序列获

取法律事件信息,将其与经过BERT编码后的案情描述

语义表示融合,并利用一层全连接层对案件涉及的罪名

进行预测.本文提出的模型通过利用BERT的深层次特

征提取能力并结合法律事件信息,能够增强模型理解法

律案件的能力,从而提升罪名预测的准确性.

2 问题定义

法律事件检测模型的问题定义为,给定一个法律
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文本序列W ={wi}和该文本对应的标签序列为Y=
{yi},其中i∈{1,2,…,l},wi 代表W 中的第i个词

汇,yi 表示wi 对应的标签,l表示W 的长度,且yi∈
Nt,Nt = {B1,B2,…,B2Ne+1},Ne 表示事件类型的总

数.法律事件检测模型的目标是从已标注的数据中学

习一个函数φ,使得对于任意给定的法律文本W,模

型能够自动预测出其对应的标签序列Y,即Y =
φ(W,θ),其中θ={θ1,θ2,…,θnβ

}表示模型中的参数

集合,nβ 表示模型的参数总数.
罪名预测任务的问题定义为,给定一个案件的案

情描述X={x1,…,xi,…,xfl},其中xi 代表案情描

述中的第i个词汇,fl表示案情描述的长度,其对应的

罪名标签为y∈Nc,Nc={1,2,…,nc}表示罪名类别

集合,nc 表示所有罪名标签的个数.罪名预测模型的

目标是从已标注的数据中学习一个目标函数F,使得

y=F(X,β),其中β={β1,β2,…,βnα
}代表模型中的

参数集合,nα 表示模型的所有参数量.

3 基于BERT并融合法律事件信息的
罪名预测

  图1展示了提出的罪名预测模型的整体框架,分
为两个模块,法律事件检测模块和罪名预测模块.法
律事件检测模块基于LEVEN数据集训练了一个全

局上层事件类型信息增强的法律事件检测模型,用于

检测案情描述中的法律事件,并在此基础上构建法律

事件类型序列.罪名预测模块则利用获取到的法律事

件类型序列和案情描述对案件的罪名进行预测,从而

利用法律事件信息这一细粒度的案情特征提升模型

对案件信息的理解,以准确对案件的罪名进行预测.

图1 基于BERT并融合法律事件信息的罪名预测框架

Fig.1 ChargepredictionframeworkbasedonBERTandintegratedwithlegaleventinformation

3.1 法律事件检测模块

法律事件检测模块基于LEVEN数据集训练了

一个全局上层事件类型信息增强的法律事件检测模

型,该模型在序列标注的范式下对法律文本中的法律

事件进行检测,采用BIO(begin,inside,outside)标记

机制对法律文本中的法律事件类型进行标注.在BIO
标注机制下,每个法律事件类型被拆分为“B-事件”和
“I-事件”两个标签,因此,当N 表示事件类型总数时,
所有可能的分类标签总数为2N+1,其中包括一个非

事件标签,标记为“O”.
如图2所示,全局上层事件类型信息增强的法律

事件检测模型分为4个组成部分:BERT编码层、事件

类型层次注意力网络(hierarchicalattentionneural
networkforeventtypes,HANN-ET)[19]、全局上层事

件类型信息增强和CRF输出层.该模型以BERT和

CRF作为基础架构,结合法律事件的层级结构[15],利
用HANN-ET从法律文本表示中生成全局上层事件

类型信息,并利用其对法律文本表示进行增强,从而

能够有效利用法律文本中不同事件的关系对法律事

件进行检测,提升法律事件检测的准确性.
其中,法律事件的层级结构通常由上层事件类型

及其对应的子事件类型构成,并形成一个清晰的事件

分类体系.图3是LEVEN数据集中部分事件类型的

层级结构,其中“事故”、“危害结果”、“禁止性行为”、
“司法相关”、“一般行为”和“自然灾害”属于上层事件

类型,这些上层事件类型下都包含多个具体的子事件

类型.例如,“危害结果”这一上层事件类型下细分有

“死亡”、“受伤”和“被困”等具体的子事件类型.
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图2 全局上层事件类型信息增强的法律事件检测模型

Fig.2 Legaleventdetectionmodelenhancedwithglobalhigh-leveleventtypeinformation

图3 LEVEN中部分事件类型的层级结构

Fig.3 HierarchicalstructureofsomeeventtypesinLEVEN
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3.1.1 BERT编码层

BERT编码层基于预训练语言模型BERT对法律

文本进行编码,从而获取法律文本的上下文语义表示.
对于预处理后的法律文本序列W'= {wi}及其

对应的标签序列Y'= {yi},其中i∈ {1,2,…,n},n
表示W 的最大文本长度,wi 代表W 中的第i个词汇,

yi 表示wi 对应的标签.在BERT编码层中,BERT将

利用内置的嵌入层和Transformer编码层对序列W'
进行处理.

在BERT的嵌入层中,序列W'word的嵌入表示将

由3部分构成,分别是词嵌入W'tok、句子嵌入W'seg以
及位置嵌入W'pos,BERT的嵌入层通过对这3种嵌

入表示进行求和,从而生成 W 序列的嵌入表示

W'word,如式(1)所示.
W'word=W'tok+W'seg+W'pos. (1)
此后,BERT中的多层Transformer编码层进一

步对W'word进行处理,从而得到序列W'的上下文语义

表示H,如式(2)所示.
H =[h1,…,hi,…,hn]=
 Transformermn(W'word), (2)

其中:H∈RRn×h,mn是BERT中的多层Transformer
编码器的数量,hi 表示经过BERT编码后wi 的上下

文语义向量,也称为隐藏嵌入,h表示经过BERT编码

后每个隐藏嵌入hi 的特征维度.

3.1.2 事件类型层次注意力网络

HANN-ET通过利用法律事件的层级结构和两

层注意力机制来生成全局上层事件类型信息,从而有

效捕获法律文本中不同法律事件之间的关系.
首先,HANN-ET根据LEVEN数据集中法律事

件层级结构中的上层事件类型数定义了m 个上层事

件类型模块,且每个上层事件类型模块都有其对应的

嵌入向量ek∈RRd,其中k∈{1,2,…,m},m表示上层

事件类型的数量,d表示ek 的维度.ek 在模型训练开

始时随机初始化,并在训练过程中不断优化,从而能

够捕捉到不同上层事件类型模块的语义表示.
其次,HANN-ET采用两层注意力机制来捕获W

中不同事件间的关系.第一层注意力机制计算每个hi

与所有上层事件类型模块ek 之间的注意力分数,即hi

与上层事件类型模块之间的相关性.此外,hi 可能与

多个上层事件类型相关,但它们对hi 的重要性可能不

同,因此第二层注意力机制则被用来聚合hi 来自所有

上层事件类型模块的注意力分数,从而为每个hi 赋予

一个综合的权重.因此,HANN-ET通过两层注意力

机制来捕获每个hi 与不同上层事件类型之间的关联,
从而有效捕捉多个法律事件之间的关系.HANN-ET
的基本结构如图4所示.

图4 HANN-ET的基本结构

Fig.4 BasicstructureofHANN-ET

  在第一层注意力机制中,对于某个上层事件类型

模块ek,HANN-ET使用注意力机制来为每个hi 分配

其对应的注意力分数ek
i,该注意力分数反映了每个hi

与上层事件类型模块ek 之间的相关性,其计算过程如

式(3)和(4)所示.
hk

i =tanh(Wa[hi;ek]), (3)

ek
i = exp(wk

bhk
i)

∑
ml

j=1
exp(wk

bhk
j)
, (4)

其中:[hi;ek]是hi 与ek 拼接后的表示,ek
i 是上层事

件类型模块k对hi 的注意力分数,表示两者之间的相

关性.
在第二层注意力机制中,为每个hi 对应的所有上

层事件类型模块注意力分数ek
i 分配一个权重αk

i,以
聚合hi 来自所有上层事件类型模块的注意力分数.计
算过程如式(5)~(7)所示.

qk
i =tanh(Week

i+be), (5)

αk
i = exp(ueqk

i)

∑
m

j=1
exp(ueqj

i)
, (6)
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pi =∑
m

k=1
αk
iek

i. (7)

因此,pi 表示hi 从所有上层事件类型模块中聚合

得到的全局注意力分数,表示每一个hi 和所有上层事

件类型模块的相关性.最后,将每个hi∈RRh与其对应

的全局注意力分数pi 结合,形成全局上层事件类型信

息E∈RR1×h,如式(8)所示.

E=∑
n

i=1
pihi. (8)

3.1.3 全局上层事件类型增强

为了利用序列中多个法律事件间的关系对事件

进行检测,本部分将获取到的全局上层事件类型信息

E对序列表示H 进行增强,即采取两者沿特征维度拼

接的方式,将E融入到H 中的每一个hi 中,形成一个

综合的序列表示Z∈RRn×2h,
在将两者进行拼接时,通过对E复制n次将全局

上层事件类型信息扩展为Eexpanded∈RRn×h,从而确保

每个hi 都能与全局上层事件类型信息E 相融合.其拼

接如式(9)所示.
Z=[H;Eexpanded]. (9)
在此基础上,序列表示Z= [z1,…,zi,…,zn]被

输入到全连接层中,以获取每个zi 属于所有分类标签

Nt 的概率分数矩阵P,称为发射矩阵,P随后被输入

到CRF层中,并与CRF中的转移矩阵T结合,用以计

算并选择最佳的标签序列.
其中,发射矩阵P中每一个行向量的维度与分类

标签的数量Nt 相同,表示每一个词属于每个标签的

概率分数,如式(10)所示.

P=

P11 … P1Nt
︙ ⋱ ︙
Pn1 … PnNt
  , (10)

其中Pij 表示第i个词属于第j个标签的概率分数,P
的计算过程如式(11)所示.

P=HWe+be, (11)
其中,P∈RRn×Nt,权重矩阵We∈RR2h×Nt 和偏置项be

是该线性连接层的参数.
3.1.4 CRF输出层

在CRF输出层中,通过结合发射矩阵P和转移

矩阵T,模型对序列W'所有可能标签序列的概率分数

进行计算,并确定最佳的标签序列.转移矩阵T如式

(12)所示.

T=

T11 … T1(Nt+2)
︙ ⋱ ︙

T(Nt+2)1
… T(Nt+2)(Nt+2)

  , (12)

其中T∈RR(Nt+2,Nt+2),Tij 表示在标签序列中标签i到

标签j的转移分数.
在计算标签序列的概率分数时,CRF首先对序列

中每一个标签对应的发射分数和转移分数求和,以获

得每一个标签对应的概率分数,并将序列中所有标签

的分数求和,从而获得整个标签序列对应的概率分

数.真实标签序列Y'的概率分数S(θ,Y')的计算如式

(13)所示.

S(θ,Y')=TSTART,y1+∑
n-1

i=2
(Pi,yi +Tyi-1,yi

)+

 Tyn,END
, (13)

其中θ为模型中的所有参数,包括CRF中的参数.
在测试阶段,CRF输出层利用动态规划算法在所

有可能的标签序列Y(θ')中找到概率分数最高的序

列,即最佳标签序列,如式(14)所示.
Y* =argmax(S(θ',Y(θ'))), (14)

其中,θ'表示法律事件检测模型训练更新后的参数.
因此,对经过预处理后的案件案情描述 X

~
=

{x0,…,xi,…,xml},其中ml表示案情描述的最大文

本长度,x0表示CLS标记,利用法律事件检测模块自

动获取X
~

对应的最佳标签序列O,如式(15)所示.
O=argmax(S(θ',Y(θ'))), (15)

其中,O={o0,…,oi,…,oml},即对应的BIO法律事

件类型标签.在此基础上,不再区分每一个法律事件

类型的开始或内部,将得到的BIO事件类型标签转化

为对应的法律事件类型标签,并保留每一个法律事件

类型出现的顺序,对其进行去重处理后得到相应的法

律事件类型序列为E= [e1,…,ei,…,en],其中n表

示法律事件类型的个数.

3.2 罪名预测模块

罪名预测模块分3个部分,分别是案情描述编码

层、法律事件类型序列编码层和融合及输出层.

3.2.1 案情描述编码层

为了获取案情描述的语义表示,本文利用法律事

件检测模块中微调后的BERT对案情描述进行编码,
BERT通过在法律事件检测任务上进行微调,可以更

准确地捕捉法律文本的语义表示.
在利用BERT对X

~
进行编码时,X

~
将经过BERT

的两个部分处理,一个是BERT的嵌入层,另一个是

BERT中的多层 Transformer编码层,如式(16)和
(17)所示.

X
~
word=X

~
tok+X

~
seg+X

~
pos, (16)

H =[h0,…,hi,…,hml]=
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 Transformermn(X
~
word), (17)

其中,mn是BERT模型中多层Transformer编码器

的数量,hi∈RRk表示X
~

中xi 的上下文向量表示,即
隐藏状态,h0 是X

~
中[CLS]标记对应的隐藏状态,即

hCLS,它表示X
~

的语义表示.
为了获取X

~
适应当前罪名预测任务的语义表示,

通过一层全连接层和激活函数tanh对hCLS进行处理,
如式(18)所示.

h
~
=tanh(W·hCLS+b), (18)

其中:h
~
∈RRk表示经过全连接层处理后得到的案情描

述整体语义表示,W 和b分别是全连接层的权重矩阵

和偏置项,其中W ∈RRk×k.

3.2.2 法律事件类型序列编码层

法律事件类型序列编码层利用BiLSTM对法律

事件类型序列E进行编码,BiLSTM通过结合每个事

件类型在序列中出现的顺序,有效捕获法律事件类型

序列中每个法律事件类型的上下文表示,从而实现对

法律事件类型序列的全面表示.
在将法律事件类型序列E输入到BiLSTM之前,

该编码层首先初始化一个法律事件类型词嵌入矩阵D
∈RRd×Ne,将每个法律事件类型转换为对应的词嵌入

表示.因此,通过该法律事件类型词嵌入矩阵D,E被

转换为了对应的词嵌入表示U = [u1,…,ui,…,un],
其中U∈RRd×n,如式(19)所示.

[u1,…,ui,…,un]=EDT, (19)
其中,ui∈RRd是第i个事件类型的向量表示,n是序

列中事件类型的数量.在此基础上将U 输入到Bi-
LSTM中对其进行编码,通过BiLSTM前向和后向的

编码能力,获取每个法律事件类型向量ui 包含其上下

文信息的表示gi∈RRh,如式(20)所示.
gi =BiLSTM(ui),i∈[1,n], (20)

其中,h表示经过BiLSTM编码后gi 的维度,因此获

取到的法律事件类型序列语义表示为G = [g1,…,

gi,…,gn]∈RRh×n.
获取到法律事件类型序列的语义表示后,模型采

用最大池化操作从G中进一步捕获法律事件信息.最
大池化操作在G的h 维度上选择每个事件类型表示

gi 的最大值作为该维度的代表值,从而保留法律事件

类型序列表示中最关键的法律事件信息.因此,通过这

种方式,模型得到了一个固定维度的向量gevent∈RRh,
表示法律事件类型序列表示G中提取的法律事件信

息,如式(21)所示.

gevent=

max(G1,1,G1,2,…,G1,n)
max(G2,1,G2,2,…,G2,n)

︙
max(Gh,1,Gh,2,…,Gh,n)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

, (21)

其中,每个元素max(Gi,1,Gi,2,…,Gi,n)是G第i行中

所有元素的最大值,即第i个特征维度在所有n个事

件类型向量中的最大值.

3.2.3 融合及输出

为了将获取到的法律事件信息gevent与案情描述

整体语义表示h
~
有效融合,融合层将gevent与案情描述

的语义表示h
~
在特征维度上进行拼接.因此,通过这种

方式,生成的最终案件信息表示V 不仅涵盖了关键的

法律事件信息,还整合了整个案情描述的语义信息,
从而确保了信息的全面性和丰富性,如式(22)所示.

V =[h
~;gevent], (22)

其中V∈RRh+k,表示最终的案情描述语义表示.在输出

层,使用全连接层和softmax激活函数对罪名标签预

测,从而得到罪名的预测概率分布y
∧

c,如式(23)所示.
y
∧

c =softmax(WcV+bc), (23)
其中,Wc 和bc 分别是全连接层的权重矩阵和偏置项,
其中Wc∈RR(k+h)×nc,nc 表示所有的罪名标签总数.

3.3 训练及损失函数

在法律事件检测模型的训练过程中,正确的标签

序列Y'应该比其他任何可能的标签序列Y(θ)都有更

高的概率,因此模型的目标是最大化真实标签序列Y'
的条件概率P(Y'|W'),法律事件检测模型的损失函

数如式(24)所示.
NLL(θ,Y')=-S(θ,Y')+
 log∑

Y
~
∈Y(θ)

exp(S(θ,Y
~)). (24)

在训练过程中,模型采用小批量梯度下降法来更

新模型参数θ,即通过最小化一个批次样本的平均损

失,使得真实标签序列Y'相对于其他所有可能的标签

序列Y(θ)是模型输出的概率最大,一个批次样本的

平均损失计算如式(25)所示.

Loss=1M∑
M

i=1
NLLi(θ,Y'), (25)

其中M 是每个批次中的样本数.
在罪名预测模块的训练过程中,模型通过计算预

测结果和真实标签之间的交叉熵损失来评估预测的

性能,并采用小批量梯度下降法更新模型参数,如式

(26)所示.

Loss=-1M∑
M

i=1
∑
nc

j=1
yijlog(y

∧

ij), (26)
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其中,M 是每个批次中样本的数量,nc 是类别总数.
yij 表示第i个样本属于类别j的真实标签.y

∧

ij 是模型

预测第i个样本属于类别j的概率.因此,通过最小化

该损失函数,模型能够在训练过程中逐步调整参数,
准确对罪名做出预测.

4 实 验

本文实验分为两部分,第一部分先利用LEVEN
数据集验证提出的全局上层事件类型信息增强的法

律事件检测模型的有效性,第二部分在此基础上验证

提出的基于BERT并融合法律事件信息的罪名预测

模型的有效性.

4.1 法律事件检测模型实验

4.1.1 LEVEN数据集描述

本部分利用LEVEN数据集对提出的法律事件检

测模型进行验证.表1展示了LEVEN数据集的分布.

表1 LEVEN数据集分布

Tab.1 DistributionofLEVENdatasets

数据类型 案件数 句子数 事件标注数

训练数据 5301 41238 98410
验证数据 1230 9788 22885
测试数据 1585 12590 29682

总计 8116 63616 150977

此外,根据表2,LEVEN数据集中存在6种上层

事件类型,但是有两类上层事件类型“自然灾害”、“事
故”占比较少,因此本文将这两者合并为一个新的上

层事件类型,用以表示那些非预期且非人为直接引起

的事件,因此模型中HANN-ET层的上层事件类型模

块的数量设置为5.

表2 LEVEN数据集中的事件类型分布

Tab.2 OverviewofLEVENdataseteventtypes

上层事
件类型

子事件
类型数

标注数 占比 子类型示例

一般行为 40 68616 45.4% 销售、雇用

禁止性行为 40 43021 28.5% 盗窃

司法相关 13 29709 19.7% 逮捕、自首

危害结果 7 6832 4.5% 死亡、受伤

事故 4 2742 1.8% 交通事故

自然灾害 4 57 0.03% 干旱、洪水

总计 108 150977 1.0

4.1.2 对比实验分析

在法律事件检测模型的对比实验中,本文采用了和

Yao等[17]一致的对比模型和评价指标,并选择在验证

集上表现最优的模型版本在测试集上进行测试.此外,
实验中使用不同随机种子对模型进行5轮独立训练和

测试,并对这5轮实验的结果计算平均值和标准差.
通过对表3中的实验结果进行分析,可以发现,

提出的法律事件检测模型在各个指标上都超越了对

比的基线模型,从而验证了提出模型的有效性,特别

与BERT+CRF相比,它在Mic.F1上提高了1.26个百

分点,在 Mac.F1 上提高了1.06个百分点,这说明

Ours能够有效捕获法律文本序列中多个法律事件间

的关系,从而显著提升事件检测的性能.

表3 法律事件检测模型对比实验结果

Tab.3 Comparisonresultsoflegaleventdetectionmodels %

模型 Mic.P Mic.R Mic.F1 Mac.P Mac.R Mac.F1

DMCNN 85.88±0.70 79.70±0.59 82.67±0.08 80.55±0.49 73.31±3.88 75.03±0.40
BiLSTM 83.09±0.89 85.16±0.95 84.11±0.24 78.70±0.92 76.67±2.23 76.65±1.42
BiLSTM+CRF 84.74±0.55 83.33±0.49 84.03±0.05 78.5±1.31 72.60±1.11 74.49±0.77
BERT 84.19±0.39 84.31±0.34 84.25±0.18 79.61±0.91 76.76±1.79 77.33±1.30
BERT+CRF 83.82±0.48 84.56±0.52 84.19±0.09 79.77±1.10 77.65±2.20 77.84±1.58
Ours 85.38±0.31 85.53±0.38 85.45±0.08 80.73±0.53 78.48±0.65 78.90±0.56

4.2 罪名预测模型实验

4.2.1 罪名预测数据集描述

本文使用 CAIL2018数据集中的 CAIL2018-

small[2]来评估提出的罪名预测模型的有效性.由于本
文聚焦于单罪名预测任务,本文采用Xu等[8]的数据

预处理方式,过滤掉了CAIL2018-small数据集中涉

及多个罪名的数据.为了获取案情描述中的法律事件
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类型标注,本文使用训练好的法律事件检测模型对数

据集进行事件类型的标注.表4展示了数据处理后数

据集的相关统计信息,包括数据集的大小、罪名的数

量以及法律事件类型的数量等.

表4 CAIL2018-small数据集分布

Tab.4 DistributionofCAIL2018-smalldataset

统计信息 数量

训练集案件数 101619
测试集案件数 26749
罪名数 119
法律事件类型数 108

4.2.2 实验设置

和Xu等[8]保持一致,在实验设置方面,本文使用

清华大学开源的THULAC分词器[20]对案情描述进

行分词,在训练期间,学习率设置为10-5,权重衰减设

置为10-5,批处理大小设置为18,使用 Adam优化

器[21],训练周期为16,模型参数的具体设置见表5.

表5 罪名预测模型参数设置

Tab.5 Hyperparametersettingsforthechargepredictionmodel

参数 设置

BERT模型的最大文本长度 512
批处理大小 18
优化器 Adam
学习率 10-5

权重衰减 10-5

隐藏层维度 768
事件类型的维度 768
迭代次数 16

由于CAIL2018-small数据集中存在着不平衡的

罪名分布,因此本文使用宏观指标来评估模型的性

能,其中宏观指标先为每个类别单独计算精确率

(Precision,P)、召回率(Recall,R)和F1值,再取这些值

的平均,因此宏观精确率(Mac.P)、宏观召回率(Mac.
R)和宏观F1值(Mac.F1)的计算如式(27)~(29)所示.

Mac.P=∑
C
iPi

C
, (27)

Mac.R=∑
C
iRi

C
, (28)

Mac.F1=∑
C
iF1i

C
, (29)

其中C表示多分类问题中的类别数.

4.2.3 对比方法

在对比方法中,本节将提出的模型与一系列领域

内的基线模型进行了比较,这些模型包括:
1)BERT[3]:一个在大规模的语料上训练的预训

练语言模型.利用BERT对案情描述编码获取其整体

语义表示后,在多任务框架下对罪名进行预测.
2)Few-Shot[6]:一种基于罪名属性注意力机制的

预测模型,通过人工标注10个相关的罪名属性,并在

此基础上设计一个罪名属性注意力机制来区分相关

的罪名.
3)FLA[7]:一种基于法条的罪名预测模型,FLA

利用案情描述与相关法条来预测案件的罪名.
4)LADAN[8]:为区分易混淆罪名,利用图神经网

络自动学习易混淆法条之间的差异,并设计一种新的注

意力机制,充分利用法条之间的差异对罪名进行预测.
5)TopJudge[9]:利用LJP中3个子任务间的拓

扑依赖关系对罪名进行预测,并且利用有向无环图来

建模子任务间的拓扑依赖关系,是一种多任务联合建

模的方法.
6)Bert+event[17]:该模型在BERT的嵌入层中

添加一层法律事件类型词嵌入来融入案情描述中的

法律事件信息,并在多任务框架下对罪名展开预测.
7)EventAtt[18]:该模型采用BERT对案情描述

和法律事件类型进行编码,利用一个法律事件类型注

意力机制从案情描述表示中获取法律事件信息,并将

其与案情描述表示融合后预测案件罪名.为了和本文

提出的模型进行对比,在该模型中,本文没有利用

BERT对法律事件类型进行编码,而是直接采用法律

事件类型的嵌入表示.
为了节省计算资源并确保实验结果的可比性与

一致性,本文使用Xu等[8]公开的实验结果进行分析.
鉴于上述对比的大部分基准模型均在多任务框架中

预测罪名,因此本文也在相同的多任务框架中对提出

的模型进行验证.
为确保实验的公平性,实验中基于BERT的对比模

型均使用法律事件检测微调后的BERT模型.为了评估

模型性能,实验选择在验证集上表现最优的模型版本

在测试集上进行测试,以获取对模型性能的评估.

5 实验结果分析

5.1 主实验结果分析

根据表6,和LADAN相比,模型在Mac.F1 上提
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升了2.36个百分点,在Mac.R上提升了3.38个百分

点,在Mac.P提升了1.68个百分点,这说明了利用法

律事件信息和利用易混淆法条差异的方式相比,法律

事件信息对罪名预测更加有效.和FewShot相比,模
型在Mac.F1上提升了3.55个百分点,这充分地说明

了相关的事件信息比相关的罪名属性更加有助于提

高模型的泛化能力.和Yao等[17]提出的Bert+event
模型中融入法律事件信息的方式相比,本文提出的模

型在Mac.R上提升了0.6个百分点,Mac.F1 上提升

了0.4个百分点.和EventAtt相比,Ours模型在

Mac.R上提升了0.7个百分点,在Mac.F1 上提升了

0.4个百分点.此外,和BERT相比,Ours模型在各个

指标上都有所提升.因此,上述实验结果说明了法律

事件信息在罪名预测中的重要作用,即能够给模型提

供更多的案情特征,进而增强模型对案情的理解能

力,提高罪名预测的准确性.

表6 主实验结果对比

Tab.6 Mainexperimentresultscomparison %

模型 Mac.P Mac.R Mac.F1

FLA 79.25 77.61 76.94

FewShot 80.84 82.01 81.55

TopJudge 83.60 78.42 79.05

LADAN 83.42 82.52 82.74

Bert+event 85.40 85.30 84.70

BERT 84.80 85.30 84.40

EventAtt 85.50 85.20 84.70

Ours 85.10 85.90 85.10

5.2 消融实验及分析

为验证本文提出罪名预测模型各个组成部分的

有效性,本节设计了4个消融实验.
1)w/oBiLSTM:为评估BiLSTM编码法律事件

类型序列的有效性,该方法使用法律事件类型序列的

词嵌入表示.
2)w/omax:为评估利用最大池化从编码后的法

律事件类型序列表示中获取法律事件信息的有效性,
该方式采用注意力机制的方式.
3)w/ofact:为了评估案情描述和法律事件信息

融合的作用,该方法仅使用法律事件信息对罪名做出

预测,没有融入案情描述的语义表示.
4)w/oevent:为了评估法律事件信息对于罪名

预测的重要作用,该方法仅仅使用案情描述对罪名做

出预测.
根据表7中的实验结果,当没有用BiLSTM对法

律事件类型序列进行编码时,模型在 Mac.P 上下降

了0.8个百分点,在Mac.R上下降了1.2个百分点,
在 Mac.F1 上 下 降 了1.2个 百 分 点,这 说 明 了

BiLSTM能够捕获法律事件类型序列的顺序性,从而

获取法律事件类型序列的整体语义表示.当没有采用

最大池化的方式提取法律事件信息时,模型的Mac.F1
下降了0.6个百分点,这证明最大池化方式提取法律

事件信息的有效性.然而,当仅仅利用法律事件信息

时,模型表现大幅度下降,这说明仅利用法律事件信

息不能充分的对案情进行概括,法律事件信息仅代表

案情描述中的关键案情特征.此外,当不往模型中融

入法律事件信息时,模型的性能有所下降,这说明法

律事件信息的融入,能够给模型提供更多的法律特

征,从而帮助模型更好的理解案情,有效地提升罪名

预测的表现.

表7 消融实验对比结果

Tab.7 Ablationstudyresults %

模型 Mac.P Mac.R Mac.F1

Ours 85.10 85.90 85.10

w/oBiLSTM 84.30 84.70 83.90

w/omax 84.80 85.40 84.50

w/ofact 55.20 52.20 51.40

w/oevent 84.80 85.30 84.40

6 结 论

本文提出了一种基于BERT并融合法律事件信

息的罪名预测方法.通过结合BERT的文本特征提取

能力与法律事件信息,该模型显著提升了罪名预测的

准确性.模型首先训练并利用了一个全局事件信息增

强的法律事件检测模型从案情描述中构建法律事件

类型序列,并使用Bi-LSTM对法律事件类型序列进

行编码获取其法律事件信息.其次,将法律事件信息

与基于BERT编码后的案情描述语义表示融合后对

罪名预测.因此,模型通过利用案情描述中细粒度的

法律事件特征,从而增强模型对案件的理解,提升罪

名预测的表现.本文在一个公开发布的刑事案件数据

集CAIL2018-small上进行了大量的对比实验和分析

实验,验证了提出模型的有效性.
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