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基于多粒度语义交互的无监督法律裁判文书检索
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摘  要  随着法律文书数据越来越多，信息过载问题日益严重，快速且准确地在海量法律文书中进行

检索显得非常必要。法律文本作为一种特殊的文本形式，具有篇幅较长、结构复杂、专业性强等特

点，传统基于关键字的文本检索方法不能满足用户查询法律信息的需求，容易出现答非所问、检索不

全等问题。此外，基于语义的文本检索方法，大多依赖于对含有大量标注数据的法律文本进行有监督

学习，而法律文本数据的人工标注则严重依赖专家知识，导致其需要高昂的人力成本。该文提出一种

基于无监督学习的法律文书检索模型，分别从法律概念、词语和词组 3 个方面进行多粒度无监督文本

匹配，避免了没有训练数据导致的冷启动问题。在法律裁判文书数据集上进行检索实验的结果表明，

与基准模型相比，该模型在 MAP、MRR 和 NDCG@10 指标上均有显著提升，取得了优秀的检索效

果，具有有效性和先进性。
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Abstract With the ever-increasing size of legal cases in China, relevant legal case retrieval given a 
user query has attracted considerable attention. Conventional keyword-based retrieval systems look for 
matching cases that contain one or more words specified by the user. However, keyword searching is 
sharply focused on finding the exact terms specified in the query, making the retrieval systems miss many 
relevant documents. On the other hand, semantic-aware information retrieval methods usually rely heavily 
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1 引  言 

  近年来，司法部持续加强法律服务智能化建

设，深化“数字法治、智慧司法”建设，旨在建

设覆盖行政立法、行政执法、刑事执行、公共

法律服务四大职能的“大平台、大系统、大数

据”。随着互联网技术的飞速发展，以及裁判文

书网等司法公开措施的推进，人们可以获得越来

越多的裁判文书，但信息过载问题也日益严重，

快速且准确地对海量法律文书进行检索显得非常

必要。如，法官通过检索相似案例来获取办案参

考；律师援引相似案件来作为论证依据等。

  法律裁判文书检索(Legal Case Retrieval)[1]，

是指从历史裁判文书集合中抽取与用户查询相

关的裁判文书的任务。具体地说，文本检索模型

通过计算查询语句(或文档)与每个待检索裁判文

书之间的相似度，然后根据相似度大小对裁判文

书进行排序，从而返回满足用户需求的裁判文书

集。法律文本作为一种特殊的文本形式，具有篇

幅较长、结构复杂、专业性强等特点，传统的基

于关键字的文本检索方法已经不能满足用户查询

法律信息的需求。基于关键字的检索方法主要是

对用户查询关键字进行匹配，虽然能够快速查找

到所需的信息，但该类方法容易出现查准率低、

检索不全等问题。此外，新用户很难通过识别合

适的关键词来准确检索法律裁判文书。

  随着深度学习的快速发展，学者们对语义检

索进行了深入的研究和探索。语义检索能够更加

准确地通过用户输入的查询信息理解其真正意

图，从而具有更高的查全率和查准率[2]。然而，

基于语义的文本检索方法大多依赖于有大量标注

数据的有监督学习方法，并且法律文本数据的人

工标注过程严重依赖专家知识，费时费力，这无

疑给研究工作带来巨大的人力成本。

  为了更好地解决上述问题，本文提出一种

基于无监督学习的法律裁判文书检索模型，分

别从法律概念级别、词语级别和词组级别 3 个
方面进行多粒度文本匹配，避免了没有训练数

据导致的冷启动问题。具体地说，该模型利用

词语级别的交互特征来捕获用户输入查询和候

选文档的关键词信息；利用词组级别的交互特

征来更加灵活地捕获特定表达信息；利用官方

法律案由级别信息和提取的案由数据构建法律

知识词典，并通过该词典捕获用户查询和文档

之间的法律概念级别匹配信息。然后深度融合

法律概念级别、词语级别和词组级别的匹配信

号，得到最终的排序结果。实验结果表明，与

基准模型相比，本文模型在法律裁判文书检索

on labeled training data. Nevertheless, obtaining rich annotated data is a time-consuming and expensive 
process, creating a substantial barrier for applying supervised methods to legal case retrieval. This paper 
proposes an unsupervised, semantic-aware legal case retrieval method based on multi-granularity multi-
granularity semantic interaction. Specifically, leveraging legal concept-level features, phrase-level features, 
and word-level features to comprehensively explore the semantic-aware interaction between the query and 
each legal case. Experimental results on a real-life legal case retrieval corpus demonstrate that this method 
has a significant improvement in MAP, MRR and NDCG@10 indicators and substantially outperforms the 
baseline methods. 

Keywords unsupervised learning; text retrieval; legal case retrieval; multi-granularity semantic interaction
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上取得了更好的效果，具有有效性和先进性。

2 检索算法研究现状

  信息检索(Information Retrieval，IR)[3]任务

是将用户的检索查询内容与数据库中大量的文档

集合根据特定的条件进行相关性建模，计算检索

语句与文档间的相关程度并召回，再对召回的文

档根据用户需求重新排序后返回给用户。在过去

几十年的不断探索实践中，已经相继提出许多不

同的检索模型，包括布尔模型[4]、向量空间模型[5]

和概率模型[6]等传统检索模型，以及统计语言模

型[7]和排序学习模型[8]。这些检索模型成为了信

息检索技术研究的基础。其中，基于排序学习的

检索模型已经在许多应用中取得了巨大的成功，

至今仍被学者不断研究改进，并广泛应用于商业

检索系统。近年来，大数据研究掀起的机器学习

热潮，在语音识别、计算机视觉和自然语言处理

任务中取得了令人激动的成果，加速了信息检索

技术的发展。目前，信息检索的研究主要分为两

个方向——基于表示学习的检索模型和基于匹配

函数学习的检索模型[9]。

2.1 传统检索模型

  1972 年，Jones[10]提出了 TF-IDF 模型，该模

型将文档和检索语句转换为特征向量，并利用加

权技术评估一个字词在文档集合中的重要程度。

这个模型在 20 世纪 80 年代一直是科研人员的研

究重点，直到现在，基于 TF-IDF 的衍生模型仍

然被搜索引擎采用。1992 年，Robertson 等[11]提

出了基于概率的 BM25 模型，该模型在传统 TF-
IDF 模型的基础上增加了可调节的参数，并且将

文档长度作为惩罚因子，使检索模型具有更高的

实用性。该模型在许多信息检索任务中表现优

异，成为重要的基准算法。

  传统检索模型主要通过提取词条的特征信

息，利用集合论知识、代数模型和概率模型方法

进行检索，不需要标注数据的支持和复杂的模型

结构，属于无监督检索模型范畴，可以有效解决

没有训练数据导致的冷启动问题。传统检索模型

依靠特征提取，但原始文档中的噪声信息和进行

句法分析时累积的匹配误差会引起错误的召回，

从而影响最终的检索效果。此外，传统检索模型

会忽略语料库外词语的特征信息，同时使用孤立

的关键词特征脱离了上下文语言环境，难以还原

语义信息，从而影响模型最终的检索效果。

2.2 基于表示学习的模型

  基于表示学习的模型会分别学习输入检索语

句和数据库中文档的高层向量表示，通过构造评

估函数，来得到检索语句和文档集合的匹配得

分。2013 年，微软 Huang 等[12]提出 DSSM 模
型，这是首个成功地将表示学习应用在文本匹配

任务的模型，其采用有监督训练方式，不需对文

档集合进行特征标注工程，且利用预先计算文

本向量可大幅降低在线计算的消耗，该模型为

深度语义匹配模型的鼻祖。2014 年，微软 Shen 
等[13]提出的 CNN-DSSM，以及 2016 年，Palangi 
等[14]提出的基于循环神经网络的 LSTM-RNN 模
型，都对 DSSM 模型进行了优化，但两者仍需要

大量的训练数据及 GPU 支持，导致许多业务难

以开展。

2.3 基于匹配函数学习的模型

  基于匹配函数学习的模型，主要围绕构建交

互函数以获得检索语句和文档中词语的详细交互

信号。2014 年，Hu 等[15]在 NIPS 上提出了 ARCII 
模型，该模型通过对检索语句和文档中的单词进

行 N-Gram 的卷积提取词序信息，然后对各自卷

积后得到的词向量按对进行计算，从而得到一个

匹配度矩阵。2016 年，Guo 等[16]提出了 DRMM 
模型，该模型将检索语句和文档分别表示为由 M 

个和 N 个词语组成的向量。将检索语句和文档逐

一比对计算相似度，以直方图的形式进行分桶计

算代替池化操作，可以更好地区分相似和完全匹
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配，并保留原始信息。基于匹配函数学习的模型

规避了对长文本进行准确编码的困难，但构造交

互矩阵难以进行在线计算，效率有限。

2.4 面向法律领域的匹配模型

  在法律文本匹配领域[17]，可利用词嵌入的方

式在文本和向量之间建立连接[18]。有的学者在基

于符号的方法上引入可解释的标签[19]，从而在法

律文件中的符号之间进行推理。Sugathadasa 等[20]

将法律案件转移至向量空间，从而进行文档检

索任务。Chalkidis 和 Kampas[21]主要围绕将现有

的词嵌入方法(如 word2vec[22])应用于法律语料

库。Tran 等[23]设计了一种编码摘要模型，该模

型将给定法律文档编码到连续的向量空间中，同

时嵌入文档的摘要属性。法律领域的匹配模型仍

在快速发展，为了获取法律领域专业词汇的表

述，可以在词嵌入中捕获法律知识，Liu 等[24]将

知识图谱结构化信息引入神经网络检索模型中。

Zhang 等[25]利用图嵌入技术，使神经网络检索模

型能够利用图的结构化数据自动进行特征提取，

这不仅有助于克服点击数据的长尾问题，而且可

以通过结合外部信息来改善搜索结果。由于法律

领域包含许多规则和知识，将知识进行建模对于

法律文本匹配同样至关重要[26]。

  与通用领域的检索模型相比，法律领域的检

索模型面向大量结构化的法律文献、法律法规和

案件文书，若采用传统的关键字检索模型，则无

法得到关键词之间的内在联系，因此，检索文档

的召回率和排序的准确率难以得到保证。由于法

律信息包含司法专家长期实践的经验以及法律领

域专业知识汇总形成的专业术语和复杂的结构表

达，所以想要搜索出检索语句和文档之间更深层

的含义，在获得高召回率的同时，提高排序的准

确率以及增加检索结果的可用性，仍然有许多障

碍[26]。因此，在前期没有标注数据的前提下，根

据用户输入的自然检索语句，构建基于多粒度语义

交互的无监督法律裁判文书检索模型，优化法律领

域的文献检索，提升排序准确率具有现实意义。

3 无监督法律文书检索模型

  多粒度语义交互的无监督法律裁判文书检

索模型(Unsupervised Legal Case Retrieval based 
on Multi-granularity Semantic-aware Interaction，
ULRM)的输入为用户的检索语句，模型针对检

索语句分别从词语级别、词组级别、法律概念级

别进行信息匹配，综合 3 个模块的打分结果来

决定召回文书的最终排名顺序，随后输出精排后

的裁判文书并反馈给用户。利用词语级别的交互

特征来捕获用户输入查询和候选文档的关键词信

息；利用词组级别的交互特征来更加灵活地捕获

法律领域的特定表达；利用官方法律案由级别信

息和提取的案由数据构建法律知识词典，从而更

准确地匹配用户的需求，提升检索效果。ULRM 
模型结构如图 1 所示。

3.1 词语级别匹配

  对于用户以自然语言形式输入检索语句，系

统地通过分词和去停用词预处理将检索语句转换

成关键字序列，并利用词嵌入方式将检索关键字

序列转换成矩阵 。对于数据库中的法律文书

进行相同操作，将其转换成矩阵 。

                       (1)

                      (2)

其中，n 为用户输入的检索语句经分词后的关键

词个数；m 为数据库中裁判文书经分词后的关

键词个数；k 为关键词转换成词嵌入后向量的维

数；qi 为检索语句经预处理后序列中第 i 个词向

量，维度为 k；dj 为裁判文书经预处理后序列中

第 j 个词向量，维度为 k。
  通过分词预处理和词嵌入得到词向量后，利

用余弦距离来衡量检索语句和裁判文书中词向量

的相关性信息，再通过计算余弦相似度得到两者
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的相关性矩阵 。

                               (3)

其中， 为检索语句中的第 i 个词向量与文书

中第 j 个词向量 的余弦距离。

  得到相关性矩阵 Mn×m 后，首先，将检索语

句和裁判文书中经预处理后的向量  与  经注意

力机制计算，得到两者的注意力信号  与 ；

其次，对计算得到的注意向量与原向量作哈达玛

积运算得到  与 ；然后，分别将检

索语句和裁判文书的原始向量、注意力向量和哈

达玛积运算后的向量拼接得到修正后的向量  与 

；最后，对修正后的向量  与  再次利用余弦

进行相关性计算，可得到检索语句和裁判文书经

过注意力修正后的相关性矩阵 。

                 (4)

                            (5)

              (6)

            (7)

                (8)

                          (9)

                                       (10)

其中，  为相关性矩阵  内第 i 行第 j 列
元素。

  对相关性矩阵  按行进行最大池化操作

得到向量 sword，对向量 sword 中每个元素  乘以

该词的逆文档频率进行加权求和，得到检索语句

和裁判文书词语级别的相关性得分 。

                                      (11)

                                    (12)

                                         (13)

其中，  为词语  的逆文档频率，由数据

库中的总文档数  除以包含该关键字的文档数

 并作对数运算得到。

3.2 词组级别匹配

  法律领域文档涉及许多司法专家长期实践汇

图 1 ULRM 模型结构图

Fig. 1 The architecture of the ULRM
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总的专业术语和特定的句式表达，因此，不同的

短语搭配往往表达不同的含义。这些短语容易被

通用分词工具切割成独立的词语，割裂了短语

之间的联系，造成原本语义信息的丢失，从而

可能形成错误的表达。因此，为解决上述问题，

词组级别匹配对词语级别匹配得到的相关性矩

阵 Mn×m 进行滑动窗口为 2×2 的平均池化操作，

得到窗口内词语的关联信息，输出相关性矩阵 

，  为矩阵内第 i 行第 j 列元素。

                 (14)

  对矩阵  按行进行最大池化操作得

到向量 ，对向量  中每个元素  乘以

该词的逆文档频率并加权求和，得到检索语句和

文书词组级别的相关性得分 。

                                    (15)

                  (16)
                  
3.3 法律概念级别匹配

  对律所提供的 8 000 万份法律文书经分词和

去停用词处理后进行特征提取，得到案由数据共

计 1 427 条，整合律所提供的 1 392 条专业案由

知识数据，两份数据集进行去重整理后，得到刑

事、民事、行政案由信息共计 1 541 条。结合官方

法律案由知识信息和提取的案由关键词数据，构

建法律案由知识词典。利用 TransE[28]算法将知识

词典中的实体信息、实体间的关系映射到连续低

维向量空间，并表示为三元组(h, r, t)。其中，h, t

分别表示实体向量信息；r 为关系向量，代表实体

向量 h, t 间的翻译。基于实体与实体间关系的向量

表示，通过训练调整 h, r, t，最终使得 h＋r ≈ t。其

中，t 为 h＋r 的最近邻，且 t 与 h＋r 的距离足够

远。图 2 为构建的部分法律知识词典示例。

  提取预处理后检索语句和裁判文书中出现在

知识词典中的实体数据，得到检索语句和裁判文

书的实体向量表达矩阵，分别记为 , 。

其中，n 为检索语句在知识词典中的实体词语个

数，序列中第 i 个实体词向量通过 TransE 算法输

出为 ，其维度为 k；m 为数据库中文档在知识

词典中的实体词语个数，序列中第 j 个实体词向

量通过 TransE 算法输出为 ，其维度为 k。

                             (17)

                           (18)

将 ,  内元素两两相互计算余弦相似度得

到相似度矩阵 ，其中第 i 行第 j 列元素记为 

图 2 法律知识词典示例

Fig. 2 The example of legal knowledge base
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。通过注意力机制得到检索语句实体和文档

实体的注意力信号  与 ，通过余弦相似

度计算得到修正后的实体相关性矩阵 。对相

关性矩阵进行行方向最大池化操作得到向量 ，

对向量  中每个元素  乘以该词的逆文档

频率进行加权求和，得到检索语句和裁判文书法

律概念级别的相关性得分 。

                                    (19)

                                  (20)

                                  (21)

                                 (22)

                                      (23)

                                (24)

  将词语级别匹配得分 ，词组级别匹配

得分 ，法律概念级别匹配得分  
按照 , ,  的比例进行加权求和，得到检索语句

与文档的最终相关性得分 。

   
                 (25)

 

4 结果分析与评估

4.1 数据集与评价指标

  实验检索语句数据集由法律行业专业从业

人员进行整理，其利用专业知识和长期实践经

验分别从债权债务、劳动纠纷、基础设施、婚

姻家事、房地产、投资并购和知识产权 7 个方

面提炼检索语句共计 958 条；将检索语句输入 

Elasticsearch 法律文书数据库，数据库包含法律

文书 8 000 万份，每条语句召回的前 30 份相关

文档交由法律行业专业从业人员进行相关性标

记，共计标记文书 23 196 份，构成检索文档数

据集。

  数据集描述如表 1 所示，将 958 条检索语

句按 8∶2 的比例拆分成训练集和测试集，其

中，训练集共计包含文档 18 589 份，平均每条

检索语句标记正相关文档 10.64 份，负相关文

档 13.78 份，每份文档预处理前标题平均长度为 
32.09 字，本院认为部分平均长度 1 188.99 字；

测试集共计包含文档 4 648 份，平均每条检索语

句标记正相关文档 11.07 份，负相关文档 13.19 
份，每份文档预处理前标题平均长度为 30.73 
字，本院认为部分平均长度 1 209.19 字。

表 1 法律裁判文书检索数据集描述

Table 1 Statistics on legal case retrieval dataset

  实验采用的评价指标为检索模型通用评价指

标分别为 MAP, MRR, NDCG@10。
  平均精度均值(Mean Average Precision，
MAP)，从多个查询上反映模型的整体检索性

能。Q 为相关检索的次数，N 为每次检索的相关

文档数，position 为相关文档 i 的排名位置，相

关文档排名越靠前则 AvgP 越高，MAP 值也就越

高。若系统没有返回相关文档，那么 AvgP 值为 
0，具体计算公式如下：

                      
                 (26)
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                                     (27)

  平均倒数排名(Mean Reciprocal Rank，
MRR)，根据查询排序的正确性，对查询的结果

进行评价。对每个查询 Qi，记第一个相关结果的

位置为 ki，则其得分记为 ，对所有的查询

分别计算得分并取均值，具体计算公式如下：

                     
                 (28)

归一化折损累计增益(Normalized Discounted 
Cumulate Gain，NDCG)，对面向打分的个性化

推荐系统或相关检索程序的有效性进行度量。指

标考虑检索结果的位置因素，排名越靠前的结果

价值越高。其中，  表示结果按照相关性从大

到小排序，即按照最优的方式对结果进行排序后

取前 P 个结果组成的集合；reli 表示第 i 个结果

的得分。最终指标结果在 0～1 之间，越接近 1 
说明检索越准确。具体计算公式如下：

                 (29)

                      
4.2 实验结果

  本文利用表 1 的法律数据集进行法律文书检

索实验，数据集中检索语句与法律文书的相关性

均通过人工标注，以保证检索结果的正确性。为

证明实验结果的有效性，本文还选用相同的法律

数据集，将 ULRM 模型与过去发表的无监督检

索模型和在法律领域预微调的训练模型进行对比

实验。对比的基准模型有：

  (1)Jones[10]提出的 TF-IDF 模型，将检索文

档和检索语句转换为特征向量，计算词频和逆文

档频率，用以评估检索关键词对语料库中文件的

重要程度，还利用加权技术得到检索语句与检索

文档的相关性得分。

  (2)Roberston[11]提出的 BM25 模型，在 TF-
IDF 模型的基础上增加了可调节的参数，控制最

终得分对单一词频的敏感程度，计算检索语句中

每个词与每个文档的相关性得分，然后加权求

和，同时引入文档长度和平均文档长度之比作为

惩罚因子，最终得到相关性得分。

  (3)查询似然模型(Query Likelihood Model，
QLM)[28]为集合中每个文档构建对应的语言模

型，利用贝叶斯算法计算给定的查询语句在文档

集合中的生成概率，然后得到似然排序。

  (4)Gysel[29]提出的 NVSM 模型以无监督的

的方式使用梯度下降算法，从零开始学习检索语

句和文档的低维向量表示，最后根据文档和检索

语句向量间的相似性对文档进行排序。

  (5)Shao 等[30]提出的 BERT-PLI 模型，利用 
BERT 捕获段落级别的语义关系，然后通过汇总

段落级别的交互来推断两个案例之间的相关性。

本文使用划分的法律检索数据集对 BERT 模型进

行微调，使其适用于法律场景。

4.3 讨论与分析

  表 2 为已有基线模型与 ULRM 模型在法律

裁判文书数据集上的检索实验结果。TF-IDF 与
BM25 模型指标相近，QLM 模型指标则较两

者表现稍差，由此可得，在法律裁判文书检索

领域，利用文档与检索语句之间的相关性建模

方式效果略差于基于关键词匹配的 TF-IDF 与 
BM25 模型。与已有无监督的基线模型相比，

ULRM 模型利用外部法律知识提高了法律知识

的匹配能力，综合词语级别、词组级别和法律概

念级别 3 个方面的匹配信号，在 MAP、MRR 和 
NDCG@10 指标上有明显提升；与基于 BERT 并
在法律数据集上微调的预训练模型 BERT-PLI 相
比，ULRM 模型在 MRR 与 NDCG@10 指标上仍

有小幅优势。本实验结果证明，ULRM 模型在法

律文书检索数据集上检索的有效性。
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表 2 法律裁判文书数据集检索实验结果

Table 2 Retrieval performance on legal case retrieval dataset

  ULRM 模型最终得分由词语级别匹配、词

组级别匹配和法律概念级别匹配 3 个方面的评分

综合得出。为了评估各模块的重要性，本文还对 
ULRM 模型进行了消融实验，即在单次实验中去

除一个模块后观测实验指标的变化情况，实验结

果如图 3 和表 3 所示。从表 3 中可以发现：

表 3 法律数据集检索消融实验结果

Table 3 Ablation experiments on legal case retrieval dataset

  (1)仅使用一个模块时，按词语级别匹配 3 
个指标分别为 MAP：0.655 3、MRR：0.735 2、
NDCG@10：0.667 8，较其他模块下降最少。按

词组级别匹配 3 个指标分别为 MAP：0.642 1、
MRR：0.711 2、NDCG@10：0.653 6，较其他模

块下降最多。按法律概念匹配 3 个指标分别为 
MAP：0.652 3、MRR：0.731 4、NDCG@10：
0.660 5。综上所述，可知按词语级别匹配对 
ULRM 模型的作用最大。

  (2)当禁用按词语级别匹配时，随着按词组

级别匹配比例的增加，MRR 指标趋于平缓，当

比例超过 0.4 时逐渐降低；MAP 和 NDCG@10 
指标随比例的增加呈缓慢上升趋势，当比例在 
0.7 时趋近最大值，然后快速下降。

  (3)当禁用按词组级别匹配时，随着按词语

级别匹配比例的增加，3 个指标变化趋势基本一

致，呈逐渐上升趋势，在 0.7 附近时，3 个指标

均逼近最大值后逐渐下降，其中，MRR 指标下

降明显。

  (4)当禁用按法律概念级别匹配时，随着

按词语级别匹配比例的增加，MRR 指标变化明

显，呈快速上升趋势，在 0.8 附近接近最大值后

缓慢下降。MAP、NDCG@10 指标先呈缓慢上升

趋势，当比例超过 0.2 时趋于平缓。

  本实验验证了按词语级别匹配、按词组级

别匹配和按法律概念级别匹配对于模型的指标

均有积极作用。当使用单一模块时模型 3 个指

标的表现普遍降低 0.1～0.2，引入法律知识词

             (a)按词组和法律概念级别匹配                             (b)按词语和法律概念级别匹配                                  (c)按词语和词组级别匹配

图 3 ULRM 模型消融实验结果

Fig. 3 ULRM ablation experiment
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典中的实体信息用更为准确的语义描述进行匹

配，可以将按词语级别匹配的 MAP、MRR、

NDCG@10 分别从 0.655 3、0.735 2、0.667 9 提
升至 0.663 8、0.750 2、0.676 5；将按词组级别匹

配的 MAP、MRR、NDCG@10 分别从 0.642 1、
0.711 2、0.653 6 提升至 0.656 6、0.739 5、
0.668 1。控制一个模块后逐渐变化各模块的比

例时模型表现呈献先上升后下降趋势。对比各模

块占比对实验指标的影响，选用按词语级别匹配

比例 0.42，按词组级别匹配比例 0.39，按法律

概念级别匹配比例 0.19 时可以获得接近最优的

指标，此时 MAP 为 0.666 1，MRR 为 0.754 5，
NDCG@10 为 0.679 4。表 4 为法律裁判文书检索

示例，其以“土地出让合同约定了建设规模、容

积率，但建成物业的建设规划、容积率超出土地

出让合同约定的法律后果？”为检索问题，各模

型经检索排序后的第一个结果标题及案由信息如

表 4 所示。

5 结  论

  在法律文书检索领域，由于文书内容的特殊

性，往往缺乏大量的标注数据，从而难以通过训

练得到效果优异的深度学习模型。此外，标注训

练数据需要耗费大量法律行业从业人员的时间及

精力，人工成本较高。因此，本文提出了基于无

监督的法律裁判文书检索模型 ULRM，综合词语

级别、词组级别和法律概念级别 3 个方面的打分

结果，来对召回文书进行重排名：在词语级别，

利用注意力机制获取用户输入信息和法律文书的

关键词信号；在词组级别，引入平均池化层模拟

短语匹配从而获取更多关键词匹配信号；在法律

概念级别，考虑法律专业术语实体信息从而更准

确地获取匹配信号，提升模型的检索效果。

  模型使用无监督的方式避免了对大量标注数

据的依赖，并通过实验验证，该模型在法律裁判

文书数据集上的 MAP、MRR、NDCG@10 指标

远超已有基线模型，与基于 BERT 并在法律数据

集上微调的预训练模型 BERT-PLI 结果相近，能

够对召回文书进行有效重排序。由于模型 3 个模

块主要使用关键字信息进行检索，对于语料库中

缺少的内容无法识别，同时由于词袋模型的使用

无法关联上下文语义，对模型指标的提升仍有局

限。因此，将模型部署上线，利用无监督模型获

取用户的检索及点击数据，对于标注数据的获取

及后期进行有监督模型的训练具有重要意义。
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