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摘 要: 针对法律判决预测中罪名预测和法条推荐子任务, 提出了基于BERT ( Bidirectional Encoder

Representation from Transformers )预训练模型与知识蒸馏策略的多任务多标签文本分类模型.为挖掘子任务间的

关联,提高预测准确率,运用BERT预训练模型进行多任务学习,建立了BERT12multi文本分类模型;针对罪名、

法条类别中的样本不均衡问题,采用分组的焦点损失 ( Focal Loss )以增强模型对于罕见罪名及法条的辨别能力;

为降低模型计算复杂度并且提高模型推理速度,提出了一种以教师模型评价为参考的知识蒸馏策略,通过动态平

衡蒸馏中的蒸馏损失和分类损失,将BERT12multi压缩为浅层结构的学生模型.综上,构建出可以处理不均衡样

本且具有较高推理速度的多任务多标签文本分类模型BERT6multi. 在CAIL2018数据集上的实验表明,采用预训

练模型及分组Focal Loss可显著提高法律判决预测的性能;通过融入教师模型评价,知识蒸馏得到的学生模型推

理速度提高近一倍,并且在罪名预测及法条推荐任务中获得 86.7%与 83.0%的F1-Score ( Micro-F1与Macro-F1的

均值 ) .
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Abstract: Based on the BERT pre-training model and knowledge distillation, a multi-task and multi-label text
classification model is proposed for two sub-tasks of the legal judgment prediction, namely, charge prediction and law
article recommendation. To find the correlation between two sub-tasks and improve the performance of prediction, a
text classification model named BERT12multi is formulated by multi-task learning based on a BERT pre-training
model. The hierarchical Focal Loss is introduced to improve the ability of distinguishing the charges and law articles,
which are sampled imbalanced. In order to reduce the computing complexity and increase the speed of the inference, we
propose a knowledge distillation strategy based on the evaluation of the teacher model. The strategy compresses
BERT12multi into a student model with a shallow structure by balancing between the classification loss and the
distillation loss dynamically. Hence, a multi-task and multi-label text classification model with higher inference speed
named BERT6multi is introduced, which can deal with the imbalance problem of samples. Experiments on the
CAIL2018 dataset show that the pre-training model and hierarchical Focal Loss can improve the performance of the
prediction algorithm effectively. Combined with our knowledge distillation strategy, the inference speed of the student
model is nearly doubled. The F1-Scores ( mean value of Micro-F1 and Macro-F1 ) for charge prediction and law article
recommendation are 86.7% and 83.0%.
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0 引 言

法律判决预测是人工智能技术尤其是自然语言

处理方法在司法领域的典型应用,也是推动司法智

能化的主要途径. 在司法过程中应用法律判决预测

技术,并不直接代替法官判决,而是通过提供定罪、

量刑的参考,辅助法判决,提升法的官工作效率.提高

法律判决预测算法的准确性,既可以有效帮助法官

从大量事务性工作中解放,也可以应用于法律咨询,

以较低的人力成本,给予没有法律背景知识人群相

应的法律指导与援助.

由于罪名及法条数目众多且相对固定,一般将

法律判决预测任务作为文本分类任务进行处理. 但

罪名预测及法条推荐任务的类别数目显著多于一般

文本分类任务,且存在如“抢劫罪”与“抢夺罪”等

定义差别较小的易混淆类别. 故罪名预测和法条推

荐相较情感分类等常见文本分类任务更加复杂,对

文本分类模型有更高的性能要求.

早期的判决预测通常基于已有案件判决结果

的统计分析,一些工作将词频统计与机器学习方

法集成到法律判决预测任务中[1-3]. 如Sulea等[3]提

出的基于支持向量机 ( squares support vector

machine, SVM ) [4]法律判决预测模型.

随着文本向量化技术如word2vec[5]、GloVe[6]、

FastText[7]等的提出,相较于从文本描述中提取浅层

文本特征和词频信息的词频统计算法(如TF-IDF[8]、

Text-Rank[9]),采用词嵌入算法,可以将文本表示映射

成固定维度的词向量编码,提供更准确的文本向量

化表达. 研究者们尝试将词嵌入算法结合深度学习

模型来处理法律判决任务[10-13].

Yang等[11]针对法律文本中的数值单位关键词,

如酒精的含量、毒品的重量、盗窃的金额等,设

计了具有多视角前向预测和后向验证的双反馈机

制用于匹配文本中的数字搭配信息,提高了模型捕

捉数字和关键词搭配信息的能力;刘宗林[12]等采用

关键词抽取算法挖掘裁判文书中的罪名关键词,融

入深度学习模型,提出了MTL-Fusion模型,有效提高

了模型对于易混淆罪名的辨别能力;王文广等[13]将

深度学习文本分类模型HAN [14]和DPCNN [15]应用

于法律判决预测,并针对具体判决任务对模型进行

融合改进,提出了一种基于混合深度神经网络模

型HAC (Hybrid attention and CNN model) ,在各项判

决预测任务中表现出色.

近年来,在自然语言处理领域的研究表明,与

基于词嵌入的深度学习模型相比,在大规模未标

记的语料上预训练,并针对具体的数据集和下游

任务进行微调的无监督预训练模型,可以显著提

高深度学习模型在包括文本分类等各项自然语言

处理任务中的表现. 以BERT[16]为代表的预训练模

型 (如ELMo[17], XLNet[18]等 )提出以来,在医疗、广

告推荐、搜索等诸多领域中的应用取得了重要进展.

将预训练模型应用于法律判决预测任务,可以进一

步提高预测的准确性和可靠性.

Chalkidis等[19]提出了基于BERT预训练模型

的HIER-BERT模型用于处理超长案件文本. 在欧洲

人权法院数据集中罪名二分类、法条多标签分类、

案件重要性预测三项法律判决预测子任务中的表

现与其他机器学习和深度学习模型如 (BiGRU[20]、

HAN等)相比性能更优.

预训练模型往往有庞大的参数量,以BERT为

例,由12层Transformer编码器[21]组成的BERT-base预

训练模型有超过1亿的参数量,由24层Transformer编

码器组成的BERT-large预训练模型有超过3.3亿的参

数量.在实际应用中,预训练模型存在计算效率低,资

源消耗大的缺陷. 研究者主要通过知识蒸馏[22-24]等

策略,压缩预训练模型体积.如Sun等[24]针对BERT等

预训练模型提出了耐心的知识蒸馏策略 ( Patient

Knowledge Distillation, PKD ) ,通过教师网络的深层

结构提取丰富信息,在蒸馏过程中加入来自教师模

型中间层的监督,提高了学生模型的性能.

本文的主要贡献如下:

1) 针对法律判决整体复杂度较高、 罪名预

测及法条推荐任务关系紧密的特性,将预训练模

型BERT应用于罪名预测及法条推荐任务中,并采用

联合建模的方式,建立了多任务多标签文本分类模

型 BERT12multi.

2)针对罪名及法条类别众多,且类别间样本不

均衡、部分类别正负样本比例悬殊的问题,采用

一种分组的Focal Loss[25]策略,对样本数量接近的

类别设置相同的Focal Loss超参数,进一步提高了

BERT12multi模型性能,在罪名预测、相关法条推荐

任务中F1-Score分别为87.0%和83.2%.

3)为提高模型实用性,针对预训练模型参数冗

余导致BERT12multi推理速度较慢的问题,提出一种

基于教师模型评价的动态权重知识蒸馏策略,将教

师模型在训练数据[26]中的表现作为平衡学生模型蒸

馏损失及分类损失的依据. 经知识蒸馏获得的学生

模型BERT6multi与教师模型BERT12multi的性能

接近 ( F1-Score为86.7%和83.0% ) ,但隐藏层数仅为

教师模型的一半,计算量减少了近50%,显著提高了

计算效率.



潘瑞东等:基于预训练模型与知识蒸馏的法律判决预测算法 3

图 1 算法流程图

1 问题描述

罪名预测及法条推荐任务定义如下:

罪名预测:根据刑事法律文书中的案情描述和事
实部分,预测被告人被判的罪名

法条推荐:根据刑事法律文书中的案情描述和事
实部分,预测本案涉及的相关法条

实验采用的数据集共涉及183项刑事罪名、

202项刑法条例,存在被告人同时触犯数条法条,或者

数罪并罚的情况.关于数据集的详细描述见4.1节.

2 基于预训练模型及知识蒸馏的多任务学

习模型

依据前文及现有研究,法律判决预测相较一般

文本分类任务具有较高复杂度,类别数目显著较多,

存在数罪并罚的现象,且罪名预测与法条推荐子任

务间具有关联性;罪名及法条存在类别间样本不均

衡问题,常见罪名及法条样本数目远多于罕见罪名

及法条.针对以上问题,提出了以下方案:

1)采用BERT预训练模型进行多标签文本分类

提高整体性能,并采用对罪名预测、法条推荐子任务

联合训练的方式挖掘任务间的关联性.

2)将罪名、法条类别按样本数量分组,采用分

组的Focal Loss提高了模型对于少样本类别的分类能

力.

3)由于BERT预训练模型参数量较大,且推理速

度较慢,尝试通过知识蒸馏压缩模型体积、提高模型

推理速度.

任务流程如图1所示.

2.1 BERT12multi多任务多标签文本分类模型

过去对于法律判决预测的研究中,往往只考虑

一项罪名或者法律条例,将罪名预测、法条推荐任务

作为多类别文本分类任务. 由于在一条案件的审判

中往往涉及多条相关法律,且被告人存在数罪并罚

的情况,将罪名预测、法条推荐任务作为多标签文本

分类任务进行处理,同时对所有罪名、法条类别做二

元分类,计算案件文本属于每一类别的概率.

罪名预测、法条推荐之间具有高度相关性,如刑

法第264条“盗窃公私财物,数额较大或者多次盗窃

的,处三年以下有期徒刑、拘役或者管制,并处或者

单处罚金……”中定义了盗窃罪,与盗窃罪有直接关

系. 考虑针对不同任务独立建模无法捕捉任务间关

联性,及训练多个独立模型的资源代价,故对罪名预

测、法条推荐任务进行多任务学习,采用联合建模的

方式,在单个模型中完成两项法律判决任务的预测.

模型编码器端采用基于12层Transformer结

构的BERT-base预训练模型, 使用中文预训练权

重BERT-wwm[27]初始化参数,解码器端为2个神经元

数目分别为罪名数目及法条数目的全连接层组成

的分类器,使用sigmoid函数对分类器每个神经元的

输出进行二分类概率映射. 在编码器与解码器间采

用Dropout策略[28],在模型训练时随机使一部分参数

“失活”防止过拟合. Dropout策略仅在预训练模型

微调训练时激活,在模型预测以及知识蒸馏时不采

用. 使用微调的方式对罪名预测、法条推荐任务进

行建模.

将经过预处理后的案件文本补齐或截断为统

一长度,依据BERT的预训练词表转换为索引序列

矩阵,按批次输入BERT模型,取经BERT模型编码

后[CLS]特殊符号位置处对应的输出向量作为输入

文本的句向量输入分类器,经Dropout后,将文本句

向量经过分类器映射为对应类别,即：

hi = BERT (xi; θ) (1)

ŷi = σ (Dropout (W · hi)) (2)

hi表示样本xi输入BERT模型,在[CLS]标记对应

位置处的输出向量;W是分类器的权重矩阵;σ表

示sigmoid激活函数, ŷi表示样本xi在各类别中的映

射概率.为与知识蒸馏时采用6层Transformer编码层

结构的学生模型进行区分,将此多任务学习模型命

名为BERT12multi,模型结构如图2所示.
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图 2 BERT12multi模型

2.2 分组Focal Loss

在神经网络的训练中,对于二分类或多标签

分类问题一般采取二分类交叉熵(Cross Entropy

Loss)作为损失函数,即：

LCE (xi) =

{
− log ŷi yi = 1

− log (1− ŷi) yi = 0
(3)

其中yi为样本xi标签结果, 1表示标签为正样

本, 0表示标签为负样本, ŷi为模型预测结果. 二分类

交叉熵损失函数对于正负样本没有倾向性,当数据

集中负样本远多于正样本时,普通交叉熵损失函数

会使得分类结果趋向于负样本;另一方面,对于多标

签或多分类问题,不同类别的样本分布不均衡会导

致分类结果倾向于样本数较多的类别,使得样本数

较少的类别召回率低于样本数较多类别,影响最终

分类结果.

常见的罪名及法条占据数据中的大部分,部

分罕见罪及法条样本稀少. 本文采用的CAIL2018-

Small数据集[26]涉及202项刑事罪名以及183条刑法

条例,平均一个案件涉及1.36项罪名及1.58条刑法条

例.对于所有类别,其正样本数都远小于负样本数,且

类别间存在样本不均衡问题. 罪名及法条类别分布

呈现长尾特性,以罪名为例,如图3所示, “盗窃罪”

等十项最高频罪名覆盖训练集约33%的案例,而“走

私罪”等十项低频罪名仅仅覆盖训练集约0.1%的案

例. 针对正负样本类别不平衡问题,考虑采用Focal

Loss[25]作为分类损失函数:

LFL (xi) =

{
−α (1− ŷi)γ log ŷi yi = 1

−(1− α)ŷγi log (1− ŷi) yi = 0
(4)

α与γ为平衡类别正负类别损失的超参数,其

中α用于平衡正负样本权重, γ用于调整简单样本

的权重;α设置越大,类别正样本权重越高, γ设置越

大,对于困难样本权重越高;当α设置为0.5, γ设置

为0时, Focal Loss与交叉熵效果一致.

由于法律判决预测为多标签文本分类,故将原

二分类Focal Loss扩展为多标签分类：

lFL (xi ∈ c) =

{
−αc (1− ŷic)γc log ŷic yic = 1

− (1− αc) ŷγcic log (1− ŷic) yic = 0

(5)

LFL =
1

C

C∑
c=1

lFL (xi ∈ c) (6)

lFL (xi ∈ c)表示样本在类别c上的分类损
失,C为类别总数,最终样本xi取所有类别上损失的

均值为最终损失. 原则上对于每一个类别都可以设

置不同的αc与γc. 为避免超参数过多造成实验调参

困难,依据样本数量将罪名与法条类别进行分箱,将

样本数接近的类别设置相同超参数,实现分组Focal

Loss,分组结果如表1所示.

表 1 罪名及法条分组

样本条件数 类别数目称 α γ 代表类别

罪名

< 100 59 0.7 3 走私、洗钱

[100, 500) 56 0.7 2 串通投标

[500, 2000) 25 0.5 2 绑架、重婚

≥ 2000 62 0.3 2 盗窃、赌博

法条

< 100 46 0.7 3 第326条
[100, 500) 55 0.7 2 第375条
[500, 2000) 18 0.5 2 第210条
≥ 2000 64 0.3 2 第310条

2.3 融入教师模型评价的知识蒸馏策略

BERT12multi中含有超过1亿个参数,在预测时

会消耗大量资源,这阻碍了其在计算资源有限的实

践中的应用.因此,尝试在保证性能的前提下,采用知

识蒸馏策略[22],将 BERT12multi作为教师模型进行

知识蒸馏,减少模型冗余的参数,提高模型的推理速

度.

图 3 部分罪名分布
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首先初始化一个较浅的学生模型BERT6multi,

其具备6层Transformer编码器, 其余参数如分类

器、 隐藏层维度等与BERT12multi保持一致, 并

用BERT12multi前6层对学生模型参数初始化.

知识蒸馏通过让学生模型模仿教师模型的输出

分布使学生模型获得与教师模型相近的性能. 在模

型的输出中引入包含蒸馏温度参数T的softmax层

以软化分布.以教师模型 BERT12multi为例,在罪名

预测任务(记为task1)中,其软化后的概率P ttask1可表

示为:

P ttask1 (ŷtask1 | xi) = softmax

(
W t

1h
t
i

T

)
= softmax

(
W t

1 · BERT
t (xi; θ

t)

T

) (7)

其中BERTt为BERT12multi中微调后的预训练

编码器, θt为教师模型中的参数,T是知识蒸馏中的

温度参数,较高的温度参数可以产生更多样化的概

率分布. P ttask2为法条推荐任务中教师模型的输出概

率分布,除了类别数以及分类器参数以外,与罪名预

测一致.教师模型的软标签ŷti表示为:

ŷti =
(
P ttask1 (ŷtask1,i | xi) , P ttask2 (ŷtask2,i | xi)

)
(8)

衡量教师模型与学生模型在预测分布上差距的

蒸馏损失可以定义为:

LDS = LDStask1 + LDStask2

= −
∑
j∈[1,2]

∑
i∈[N ]

∑
cj∈Cj

[
P ttaskj

(
ŷttaskj,i = cj | xi; θt

)
·

logP staskj
(
ŷstaskj,i = cj | xi; θs

)]
(9)

其中j表示任务, cj和Cj是相应任务中的类标签

和类标签集, θs表示学生模型中的参数,P staskj表示学

生模型在相同任务中输出的相应概率分布.

除了模仿老师模型的输出分布以外,学生模型

同时在任务中进行有监督微调,本文中学生模型采

取与教师模型相同的Focal Loss损失:

LsFL = LsFLtask1 + LsFLtask2 (10)

因此,知识蒸馏策略中目标函数可以表述为:

LKD = (1− α)LsFL + αLDS (11)

其中α ∈ (0, 1),是平衡分类损失和蒸馏损失重

要性的超参数,在训练前固定. α越大,表示知识蒸馏

过程更依赖教师模型与学生模型之间概率分布的差

距;α越小,表示蒸馏更依赖训练样本标签的监督.

实验发现,采用固定的在知识蒸馏过程中会造

成一定的性能损失. 法律判决预测任务相较一般的

文本分类任务类别数显著较多,且存在如“抢劫罪”

与“抢夺罪”、“盗窃罪”与“侵占罪”等易混淆类

别. 因此教师模型BERT12multi对于某些易混淆或

数据稀少的罪名或法条类别,即使在训练集中也存

在多判、漏判、错判.

若采用固定的参数会导致学生模型学习到某些

教师模型的错误信息,故考虑将教师模型在训练数

据中的表现作为依据,对于教师模型预测准确的数

据,提高教师模型在知识蒸馏中的权重,鼓励学生模

型模仿教师模型的预测分布;对于教师模型预测出

现偏差的数据,则降低教师模型的权重,让学生模型

接收更多来自数据标签的监督. 故采用一种动态的

权衡函数 ,动态平衡分类损失与蒸馏损失:

d
(
LtFL (xi)

)
= a · Scaler

(∣∣LtFL (xi)∣∣)+ b

= a · max (|LtFL (x ∈ N)|)− |LtFL (xi)|
max (|LtFL (x ∈ N)|)−min (|LtFL (x ∈ N)|)

+ b

(12)

其中LtFL (xi)表示样本xi在教师模型上的

分 类 损 失 函 数;Scaler为 归 一 化 函 数; a和b为

控制归一化后d (LtFL (xi))取值范围的超参数,

本 文 取a= 0.5 ,b= 0.2 , 即 控 制 d (LtFL (xi)) ∈
[0.2, 0.7]. 在罪名预测以及法条推荐任务中分别计

算d (LtFLtask1 (xi))task2和d (L
t
FLtask2 (xi))task2.

采用动态权重的蒸馏损失可表示为:

LKD−dynamic =
(
1− d

(
LtFL (xi)

))
LsFL+

d
(
LtFL (xi)

)
LDS (13)

参考Sun等[24]提出的PKD-Skip蒸馏策略,在蒸馏

过程中融入来自教师模型的中间隐藏层[CLS]向量

的监督,可以使学生模型可以有效学习教师模型隐

藏层中的信息,提高模型学生模型性能. 参考PKD-

Skip蒸馏策略,在知识蒸馏中提取出教师模型中间

层表示,在知识蒸馏中融入教师模型第2、4、6、8、

10层隐藏层[CLS]的向量表示,引入额外中间层分布

损失:

LPT =

N∑
i=1

L∑
l=1

∥∥∥∥∥∥ hsi,l∥∥∥hsi,l∥∥∥
2

−
hti,Ipt(l)∥∥∥hti,Ipt(l)∥∥∥2

∥∥∥∥∥∥
2

2

(14)

其中L表示学生网络中的层数,N表示训练样本

数,hti,Ipt(l) 和h
s
i,l表示教师模型和学生模型在对应隐

藏层[CLS]位置处对应向量的表示. 引入中间层分布

损失的最终蒸馏损失为:

LPKD−dynamic =
(
1− d

(
LtFL (xi)

))
LsFL+

d
(
LtFL (xi)

)
LDS + βLPT

(15)

其中β为中间层分布损失的权重. 学生模型

BERT6multi及蒸馏过程如图4所示.
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图 4 知识蒸馏过程

3 实 验

为比较模型的性能,采用CAIL2018-Small数据

集作为验证数据集,数据集及评价指标介绍详见3.1、

3.2节.为验证各环节对模型性能提升的贡献,及对比

知识蒸馏策略对模型性能及推理速度的影响,分阶

段进行了如下实验:

1)对比经典机器学习文本分类模型及常见深度

学习文本分类模型联合、非联合训练与采用预训练

模型联合、非联合训练的性能差异,验证引入预训练

模型及联合训练对于任务性能的提升.

2)对比采用交叉熵损失与Focal Loss条件下各深

度学习模型性能差异,验证采用分组Focal Loss对于

模型性能的影响.

3)将不同蒸馏策略下的学生模型BERT6multi的

表现与教师模型BERT12multi及其他法律判决预测

深度学习模型进行了对比,并验证了知识蒸馏在体

积及推理速度上的提升.

3.1 实验数据

采 用 公 开 的CAIL2018-Small数 据 集, 共 包

含19.6万条来自裁判文书网的法律文书,涉及202项

刑事罪名以及183条刑法条例.故将罪名预测、法条

推荐分类任务类别数目设置为202类和183类.

数据质量会显著影响模型的训练结果, 针

对CAIL2018-Small数据集进行数据清洗,去除数据

中的无效及错误标记等异常数据,防止模型受到异

常数据影响;再去除与判决结果无关的停用词;最后

将文书中被告人的姓名,统一使用“被告人”代替.

某条处理后的数据及标签如图5所示.

图 5 预处理后结数据及标签

3.2 评价指标

参考2018年法研杯官方对于罪名预测和相关法

条推荐子任务的评价标准,采用分类任务中的Micro-

F1与Macro-F1作为评价指标,其计算方式为:

Micro-F1 =
2× precisionmicro × recallmicro
precisionmicro + recallmicro

(16)

Macro-F1 =

∑N
i=1 f1i
N

(17)

采用Micro-F1与Macro-F1的均值F1-Score作为

模型最终评价指标,即:

F1-Score =
Micro-F1 + Macro-F1

2
(18)

3.3 模型参数

教师模型BERT12multi中Dropout比例设置

为0.2,即在训练时使编码器输出的20%参数随机失

活. 知识蒸馏中的蒸馏温度参数T设置为5,中间层

损失权重β设置为1000. 教师模型BERT12multi和学

生模型 BERT6multi均采用Adam ( adaptive moment

estimation ) [29]优化器进行训练,学习率设置为2 ×
10−5,文本长度限制为512字, batch size设置为128 (

受显存限制,采用梯度累积的方式,BERT12multi实

际batch size为16,BERT6multi实际batch size为32,每

累积至128更新1次梯度 ) .在CAIL2018-Small训练集

上训练50轮,每轮在验证集上验证2次,取验证结果最

佳的模型在测试集上进行测试.

参 考 文 本 分 类 技 术 现 有 研 究, 采 用TF-

IDF+SVM[4][8]机器学习模型, 以及主流的基于词

嵌入的深度学习文本分类模型TextCNN模型[30]、

HAN模型[14]、DPCNN[15]模型作为对比模型,使用

分词工具对案件文本分词后,固定句长为300词,采

用word2vec[5]、GloVe[6]词嵌入算法,固定词嵌入维

度为200,分别在全部数据集上训练词向量,并与在

大型语料中通过Directional Skip-Gram ( DSG )算

法[31]获得的维度为200的开源词向量进行对比. 依

据各模型在不同词向量中的表现,最终在TextCNN模
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型和HAN模型中使用word2vec词向量, DPCNN模型

使用开源词向量. 针对罪名预测、法条推荐两项任

务,各对比模型分别独立、联合建模,记录模型的最

佳成绩.

同时将只使用分类损失和蒸馏损失的知识蒸馏

策略[23],以及耐心的知识蒸馏策略[24]与融入了教师

模型评价的 BERT6multi模型进行对比.除蒸馏策略

外,教师模型及学生模型结构保持一致.

各对比模型batch size设置为128,与BERT12multi

保持一致,其他参数如学习率、隐藏层维度、卷积核

尺寸、蒸馏参数等在常用数值中采用网格搜索确定.

为进一步对比模型性能,结合近两年在法律判

决预测领域的研究,及考虑到外国司法体系,裁判

文书,判决习惯与国内的差异,将BERT12multi、模

型 BERT6multi模型与现有中文法律判决模型MTL-

Fusion[12]及HAC[13]进行对比. 论文[12]中采用数据集

与本文一致,论文[13]采用与本文相似的CAIL2018-

Large数据集,故不对模型的参数进一步调整.

对于BERT12multi、 BERT6multi及TextCNN、

MTL-Fusion等对比模型, 选取模型预测概率大

于0.5的类别视为预测正样本,反之为负样本,即:

result (xi ∈ c) =

{
1 ŷic > 0.5

0 ŷic ≤ 0.5
(19)

3.4 实验结果

首先,将TextCNN等对比模型与采用BERT预训

练模型作为编码器的BERT12multi进行对比,同时

对联合训练的效果进行消融实验. 如表2所示,其

中multi表示采用联合建模方式对两项子任务进行

多任务学习. 各模型的Micro-F1指标较高,说明对各

模型对于大部分样本可以做出准确的判断, Macro-

F1相对较低,说明各模型误差主要源于部分样本数

目较少的难分类类别;采用BERT预训练模型作为

编码器在性能上,尤其是Macro-F1指标上显著优于

机器学习模型或基于词嵌入的深度学习模型. 其

中BERT12multi性能最强,相比对比模型中非预训练

模型在罪名预测任务及法条推荐任务中F1-Score的

最佳成绩分别提升了0.042和0.040,说明预训练模型

可以有效降低判决预测模型的整体误差;在BERT预

训练模型及大部分对比模型中,采用联合建模方式

对罪名预测及法条推荐任务中对于模型性能有一定

提升效果,相比独立建模,各模型联合训练在两项子

任务的F1-Score上均平均提高了约0.002.

其次,对采用分组Focal Loss的预测效果进行了

实验,考虑对两项任务建立独立模型的计算资源消

耗,实验中的对比模型均采用与BERT12multi一致的

联合训练方式进行多任务学习.

表 2 各模型评价指标对比1

任务名称 罪名预测任务 法条推荐任务

模型名称 Micro-F1 Macro-F1 F1-Score Micro-F1 Macro-F1 F1-Score
TF IDF+SVM for task1 0.792 0.63 0.711 - - -
TF IDF+SVM for task2 - - - 0.763 0.588 0.676

TextCNN for task1 0.868 0.739 0.803 - - -
TextCNN for task2 - - - 0.844 0.699 0.771

TextCNN multi 0.868 0.741 0.805 0.844 0.704 0.774
HAN for task1 0.856 0.776 0.816 - - -
HAN for task2 - - - 0.832 0.72 0.776

HAN multi 0.859 0.775 0.817 0.835 0.723 0.779
DPCNN for task1 0.866 0.753 0.809 - - -
DPCNN for task2 - - - 0.84 0.722 0.781

DPCNN multi 0.868 0.754 0.811 0.843 0.721 0.782
BERT for task1 0.886 0.825 0.856 - - -
BERT for task2 - - - 0.868 0.774 0.821
BERT12multi 0.894 0.826 0.859 0.867 0.778 0.822

表 3 各模型评价指标对比2

任务名称 罪名预测任务 法条推荐任务

模型名称 损失函数 Micro-F1 Macro-F1 F1-Score Micro-F1 Macro-F1 F1-Score
TextCNN Cross Entropy 0.868 0.741 0.805 0.844 0.704 0.774

HAN Cross Entropy 0.859 0.775 0.817 0.835 0.723 0.779
DPCNN Cross Entropy 0.868 0.754 0.811 0.843 0.721 0.782

BERT12multi Cross Entropy 0.894 0.826 0.859 0.867 0.778 0.822
TextCNN Focal Loss 0.869 0.752 0.811 0.846 0.727 0.787

HAN Focal Loss 0.86 0.783 0.821 0.838 0.733 0.786
DPCNN Focal Loss 0.872 0.761 0.817 0.845 0.732 0.789

BERT12multi Focal Loss 0.901 0.841 0.871 0.873 0.792 0.832
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表 4 各模型评价指标对比3

任务名称 罪名预测任务 法条推荐任务

模型名称 Micro-F1 Macro-F1 F1-Score Micro-F1 Macro-F1 F1-Score
MTL-Fusion 0.881 0.814 0.847 0.852 0.755 0.804

HAC 0.876 0.803 0.84 0.856 0.763 0.81
BERT12multi 0.901 0.841 0.871 0.873 0.792 0.832

BERT6multi(KD) 0.878 0.804 0.841 0.843 0.741 0.792
BERT6multi(PKD) 0.894 0.834 0.864 0.868 0.785 0.827
BERT6multi(Ours) 0.898 0.836 0.867 0.871 0.788 0.83

如表3所示, 采用分组Focal Loss的各模型

在Macro-F1指标上均有提高,其中BERT12multi模型

在两项任务中的Macro-F1指标上提高了0.012和0.018,

表明分组Focal Loss可以在不显著增加超参数量的情

况下,有效提各高模型在类别样本不平衡数据集中

的性能,降低对于样本数量较少类别的判断误差.

各蒸馏策略训练的BERT6multi及现有法律判

决预测模型MTL-Fusion、HAC在CAIL2018-Small中

表现如表4所示. 其中, KD表示采用固定参数的交叉

熵损失和蒸馏损失的蒸馏策略, PKD表示在KD基础

上,引入教师模型与学生模型中间层分布损失的耐

心的知识蒸馏策略; Ours代表本文采用的融入教师

模型评价的耐心知识蒸馏策略.

结合表2、 3、 4,在CAIL2018-Small数据集上,

采用融入教师模型评价的耐心知识蒸馏策略获

得的BERT6multi与BERT12multi性能接近,优于TF-

IDF+SVM、TextCNN、MTL-Fusion等对比模型以及

其他蒸馏策略获得的BERT6multi模型.

为对比学生模型与教师模型在推理速度

上 的 差 异, 将BERT6multi与BERT12multi在GTX

1660Ti ( 6GB )、 pytorch1.1、 python3.7的环境下,

对相同的1000条案件数据进行逐条推理获得平

均单条数据推理时间, 并统一batch size为 64 对

测试集 32421 条数据进行验证, 获得总验证时

间. BERT6multi与BERT12multi参数量及推理速度

对比如表5所示.

表 5 BERT12multi与BERT6multi参数量

及推理速度对比

BERT12multi BERT6multi 倍率

模型编码器层数 12 6 0.5x
模型编码器参数 102M 60M 0.59x
单条推理时间 0.057s 0.029s 0.51x
总验证时间 22min50s 10min55s 0.48x

从表5中可以看出,经知识蒸馏后的BERT6multi体

积约为BERT12multi一半,模型推理速度提升约一

倍.

4 结 论

本文针对法律判决预测任务中罪名预测及法

条推荐两项子任务,基于无监督预训练模型BERT对

两项子任务联合建模,提出了多任务判决预测模

型BERT12multi. 针对法律判决预测任务中类别正

负样本不均衡、类别呈现长尾分布的特征,对样

本数接近的类别进行分组,采用了一种分组Focal

Loss策略,平衡样本不均衡的类别. 在实验中,采用

分组Focal Loss策略的BERT12multi性能优秀,但由

于预训练模型参数量较大,使得计算资源占用较高,

运行效率较低. 针对法律判决预测任务类别数目众

多、且存在易混淆类别的特点,提出了一种改进的知

识蒸馏策略,将教师模型在训练数据中的表现作为

学生模型从教师模型及标签数据中学习的依据,采

用动态权重权衡标签损失与蒸馏损失,获得学生模

型BERT6multi.

在CAIL2018数据集上的实验证明, 采用预训

练模型可以有效提高深度学习在法律判决预测

任务中的表现;分组Focal Loss策略可以进一步提

高BERT12multi在不均衡数据集上的性能,而不显著

增加超参数;将训练好的预训练模型作为教师模型,

采用融入教师模型评价的耐心知识蒸馏策略,可以

有效缩小预训练模型的体积,加快预训练模型推理

速度,进一步提高预训练模型的实用性.
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