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基于XLNet 的法律核心要素识别应用
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 摘　要             法律核心要素的精准识别，有助于提升案件判决的准确度及效率。然而，现有深度学习方法的准确率受限

于案件信息的复杂度，通常无法有效提取事实描述中的上下文关系。对此，提出了将极长网络（extra-long 

network，XLNet）应用于法律核心要素识别。利用 CAIL2019 提供的要素识别任务数据集进行分案由训

练和预测，分案由 divorce、labor 和 loan 下性能评估指标 F1 值分别达到 71.79%、57.31%、72.79%，均

为最佳，比第二名分别高 4.8、20.4、10.0 个百分点。实验结果表明，XLNet 模型在法律核心要素的多

标签二分类任务中具有良好表现。   
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0  引言

法律作为社会规范的重要组成部分，对于维护社会秩序、

保障公民权益、促进公平正义具有至关重要的作用。在法律

实践中，准确识别法律核心要素是实现法律正确适用、确保

法律效果的关键环节。

法律核心要素是指在以裁判文书为主的法律文书共有

的案件基本维度之外的、描述重要法律事实的内容，需要结

合法律知识背景进行理解的、可归属于业务预设的事实描述

要素类别 [1]。法律核心要素是厘清法律争议问题的重要考察

因素。高质量的法律核心要素识别，有助于实现对类案的快

速、精准检索和推荐，具有指导司法审判、统一法律适用、

细化裁判标准、推动理论研究等重要作用。在司法实践中，

深度学习技术尚不能游刃有余地发挥作用，以至于无法在应

用中被足够信任。这主要是由于现有的法律要素识别在关注

然有一些方面可以进一步改进和探索，如引入更多的环境因

素、优化算法参数等。未来将继续深入研究，进一步完善算法，

以满足实际柑橘采摘需求。
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核心要素的识别之余，对包含法律领域特有的基本案件要素

关注不足，导致识别结论存在一定偏差。同时，现有的识

别法律关键要素的方法考察的是要素所在位置本身的含义，

缺少对上下文语义的考察，影响了要素语义在全局语义下的

理解 [2]。

近年来司法领域的人工智能研究，核心要素识别作为

新兴热点，被放入文本分类进行问题研究，现已经历了以

下三个阶段：（1）基于规则方法；（2）基于统计的机器

学习；（3）基于深度学习。在基于规则的方法研究中，刘

炜等人 [3] 根据规则进行要素的推理、填充和修正，但是受

限于推理规则的制定以及事件的结构。Zhang 等人 [4] 介绍

了基于 RoBERTa-GlobalPointer 的法律文书命名实体识别，

但是对特定领域数据存在依赖。在基于统计的机器学习中，

大多是进行神经网络学习，Yang 等人 [5] 将长短时记忆网络

应用在多标签文本分类上。在基于深度学习中，学者们采

用了更为复杂的神经网络结构用于提升模型的准确率，E 

Ahmadzadeh 等人 [6] 将门控循环单元和长短时记忆网络进行

融合，将其应用到文本分类任务中。然而，基于法律案件的

独有特点，现有的核心要素识别方法提取到的内容无法涉及

信息的上下文关联性，使得在法律领域的实际应用中受限。

Lyu 等人 [7] 利用 BERT 模型和强化学习进行针对刑事案件

进行要素识别，但是在处理复杂逻辑时的泛化能力受限。Li

等人 [8]利用深度学习技术应用于事实描述中提取决策要素，

受限于文本语境理解。

为此，本文将极长网络（extra-long network，XLNet）应

用于核心要素识别中。采用 CAIL2019 要素识别任务公布的

数据，开展基于法律的核心要素识别研究。通过实验结果表

明，本文所提方法相比已有方法，获得了更高的识别性能，

具有良好的应用前景。

1  法律核心要素

法律中的核心要素是指在法律适用过程中，对构成法律

问题的关键要素进行准确界定和深入剖析的过程。这些要素

包括但不限于法律事实、法律关系、法律规则等，它们是构

成法律问题的基本单位，也是法律推理和法律解释的基础。

法律核心要素识别的过程实际上是对法律问题进行精细

化、系统化的处理过程。它要求我们在处理法律问题时，能

够深入剖析问题的本质和关键所在，准确把握问题的核心要

素，从而为问题的解决提供有力的法律支撑。

（1）提高法律适用的准确性

法律适用的准确性是法律实践的基本要求。法律核心

要素识别作为法律适用的关键环节，对于确保法律适用的准

确性具有重要意义。通过对法律核心要素的准确识别，人们

能够更加清晰地理解法律问题的本质和关键所在，避免对法

律问题的误解和误判。同时，核心要素的识别也有助于人们

准确把握法律规则的适用范围和条件，确保法律规则的正确

适用。

（2）促进司法公正与效率

司法公正与效率是法律实践的重要目标。法律核心要素

识别对于实现这一目标具有积极的推动作用。通过对法律核

心要素的深入剖析和准确界定，能够更加客观地分析案件事

实，避免主观臆断和偏见的影响，从而确保司法判决的公正

性。同时，核心要素的识别也有助于快速把握案件的关键点，

避免在次要问题上纠缠不清，进而提高司法效率。

（3）增强法律解释的说服力

法律解释是法律适用过程中的重要环节。法律核心要素

识别对于增强法律解释的说服力具有重要作用。通过对法律

核心要素的深入剖析和准确界定，能够更加清晰地阐述法律

规则的含义和适用条件，使法律解释更加具有说服力和可信

度。这有助于增强公众对法律的理解和认同，提高法律的权

威性和公信力。

（4）推动法律体系的完善与发展

法律核心要素识别对于推动法律体系的完善与发展具有

重要意义。通过对法律核心要素的深入研究和识别，能够发

现现有法律体系中存在的不足和缺陷，为法律的修订和完善

提供有益的参考。同时，核心要素的识别也有助于探索新的

法律理念和解决方案，推动法律体系的不断创新和发展。

在现代社会，随着科技的发展和社会的变迁，新的法律

问题不断涌现。通过对这些新问题中核心要素的识别和分析，

能够发现现有法律体系的滞后和不足，应推动法律体系与时

俱进。同时，核心要素的识别也有助于借鉴其他国家和地区

的法律经验，吸收先进的法律理念和技术手段，为法律体系

的完善和发展提供新的思路和方向。

核心要素的识别是通过深入分析问题的背景、原因及影

响，识别出影响问题、情况或决策的重要要素。此类要素通

常直接或间接地决定问题的发展方向和最终结果。核心要素

识别逻辑较为复杂，需要运用系统思维、逻辑思维和创造性

思维等多种思维方式，进而准确地识别并把握问题的核心。

2  基于 XLNet 的法律核心要素识别模型

本文使用 XLNet[9] 模型来进行法律核心要素识别，模型

将案件事实描述作为输入，通过模型训练来有效识别指定的

核心要素标签。XLNet 结合了 Transformer-XL 和 BERT 的

优势，通过自回归方式建模双向上下文信息，同时克服了

BERT 中存在的预训练和微调不一致问题，更灵活地建模上

下文关系，从而提供更高的分类准确性。

具体来说，XLNet 与 BERT[10] 模型不同，XLNet 采用自
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回归方法对序列进行建模。最大化所有可能的词序列联合概

率，在捕捉上下文信息的同时又可以避免 BERT 的独立掩码

问题。给定一个序列 X = (x1,x2,…,xT)，XLNet 通过最大化所

有可能排列的目标词的对数似然来训练：

                   （1）

式中：Z 表示序列的所有可能排列，Zt 是排列后的第 t 个位置。

XLNet 集成了 Transformer-XL 架构，通过引入相对位置

编码和记忆机制，捕捉词语间的相对位置关系和处理长序列

时保持的记忆。给定两个位置 i 和 j，其相对位置编码为：

pos ( )ija W i - j=                                                             （2）

式中：Wpos 是位置嵌入矩阵。

XLNet中的注意力机制与Transformer类似。给定查询Q、

键 K 和值 V，计算注意力权重：

Attention( , , ) softmax( )
T

ij
k

QKQ K V a V
d

= +                 （3）

式中：dk 是键的维度，aij 是相对位置编码。

最后，XLNet 在段落级别进行预训练，通过记忆机制捕

捉长距离依赖。给定一个段落，使用记忆单元来存储之前时

间步的信息：

prev ;l l lM H H =                                                           （4）

式中：Hprev 是前一时间步的隐藏状态，Hl 是当前时间步的隐

藏状态。

因此，该模型在处理长距离依赖的关系上具有明显的优

势，可以学习到复杂的语义信息，实现对案件事实描述中上

下文信息的有效捕捉识别，从而达到核心要素识别准确率提

升的目的。

3  实验结果和分析

3.1  数据集

本文采用CAIL2019要素识别任务提供的数据进行训练，

其中包含三个案由：劳动争议纠纷、离婚纠纷、民间借贷纠

纷。各案由的数据量均达到 1.5 万条以上，每条数据均由案

件事实描述、标签组成，各案由下的标签尽管内容不同，但

均为 20 个。

每条记录结构如下所示，均包含标签的命中信息，以及

案件事实描述信息：{“labels": ["DV10", "DV3"], "sentence": 

" 原告龙某甲诉称，原告于 2008 年 6 月经他人介绍与被告认

识，在媒人撮合下，在衡阳县体育花苑购房一套，房主系被

告，当时购房款、装修费用全部是借款，原告婚后省吃俭用，

将借款还清。"}。

3.2  评价指标

本文中采用准确率、召回率以及 F1 分数对模型进行评价

判断。这三个指标在机器学习领域中被广泛应用，它们各自

从不同的角度反映了模型的性能，综合使用可以更加全面、

准确地评估模型的优劣。

（1）准确率（Accuracy）

TP+TNAccuracy=
TP+TN+FP+FN

                                    （5）

Accuracy 是最直观且易于理解的性能评估指标之一，指

模型正确分类的样本数占总样本数的比例。它反映了模型分

类的精确程度。它通过简单的计算方法，可以告诉人们模型

在所有样本上的整体表现，使得结果直观易懂，但在样本类

别分布不均衡的情况下，准确率可能会产生误导。其不仅适

用于二分类问题，也可以更广泛地应用于多类别分类和回归

问题。

（2）召回率（Recall）

TPRecall
TP+FN

=                                                     （6）

Recall 是指模型正确识别出的正样本数占实际正样本数

的比例。它衡量了模型找出所有正样本的能力。在一些对漏

检率要求较高的应用场景中，如疾病检测、安全监控等，召

回率是一个非常重要的指标。通过关注召回率，可以提示漏

报风险的高低，更多地发现潜在的正例。

（3）F1 分数

                                   （7）

F1 是结合 Precision 和 Recall 结果的综合指标，它综合考

虑了模型在精确度和召回率两个方面的表现，在不均衡的数

据集上全面评估模型性能。它具有较高的平衡性，通过平衡

Precision 和 Recall 的数值，在模型有较高精确率的同时，仍

然保留较高的召回率。F1 分数越高，说明模型在这两个指标

上表现得越好，整体性能越优。

3.3  实验设置

3.3.1  数据预处理

针对三种案由分别进行数据的预处理工作，处理流程均

为如下步骤：首先，针对数据集的所有数据进行乱序排序；

之后，获取 80% 的数据作为训练数据集，剩余 20% 数据作

为验证数据集。训练数据为中文形式，采用结巴分词。

3.3.2  参数设置

本实验基于 huggingface 的预训练模型 chinese-xlnet-base

进行训练，并在此基础上进行以下五项内容的设置。

（1）基于不同案由限制生成编码序列的最大长度（max_

length）：离婚纠纷的长度为 110，劳动争议纠纷的长度为

135，民间借贷纠纷的长度为 187。
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（2）将控制编码后序列的填充基于不同案由设置为

max_length 的长度。

（3）输出的数据类型设定为返回 PyTorch 张量。

（4）输出的内容中需要包括返回的注意力掩码。

（5）控制编码前根据指定的长度 max_length 进行截断。

3.4  实验结果

本文采用基于 Transformer 的 XLNet 模型与机器学习中

的随机森林（random forest，RF）以及 Transformer 的 BERT

模型进行对比实验。结果如表 1 所示，在不同案由下的三项

评价指标中，XLNet 均表现优异。

表 1  各案由模型结果表

案由 模型 Accuracy Recall F1

divorce

RF 80.81% 59.55% 67.04%

BERT 79.54% 50.49% 52.21%

XLNet 81.22% 70.91% 71.79%

labor

RF 75.71% 24.37% 36.88%

BERT 84.92% 33.92% 36.16%

XLNet 78.64% 50.72% 57.31%

loan

RF 79.78% 49.84% 62.83%

BERT 75.85% 36.18% 37.25%

XLNet 87.25% 67.19% 72.79%

4  总结与展望

在法律实践中，核心要素的识别是确保法律正确适用、

实现法律效果的关键环节，核心要素识别的准确性直接关系

到法律适用的正确性和公正性。本文将 XLNet 模型应用于要

素识别的研究中，从三项评估指标的结果可以看出，XLNet

模型可以较好地理解上下文复杂关系，有效地提高识别的准

确率，从而达到通过案件事实描述识别指定标签的目的。

受数据量和质量的影响，不同案由下的评估结果具有较

大的差异，未来可以在不同案由下准确率的均衡性方面进行

提升。通过明确法律的核心要素，司法机构能够更准确地理

解和适用法律，确保案件得到公正、公平的审理，进而提高

司法效率，减少不必要的争议和误解。
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