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摘　要　法律判决预测是人工智能技术在法律领域的应用,因此对法律判决预测方法的研究对于实现智慧司法具有重要的理

论价值和实际意义.传统的法律判决预测方法大都是只进行单一任务的预测或仅基于参数共享的多任务预测,并未考虑各子

任务之间的序列依存关系,因此预测性能难以得到进一步的提升.文中提出了一个端到端的基于过程监督的序列多任务法律

判决预测模型,在建模各子任务之间的依存关系时,通过引入过程监督来确保依赖信息的准确性,从而提升序列子任务的预测

性能.将所提模型应用到 CAIL２０１８数据集上,取得了较好的分类效果,平均分类准确率比现有的stateＧofＧtheＧart方法的准确

率提升了２％.
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Abstract　Legaljudgmentpredictionisanapplicationofartificialintelligencetechnologyinlegalfield．Hence,theresearchonthe
legaljudgmentpredictionmethodhasimportanttheoreticalvalueandpracticalsignificancefortherealizationofintelligentjustice．
TraditionallegaljudgmentpredictionmethodsonlymakesingletaskpredictionorjustusemultiＧtaskpredictionbasedonparameＧ
tersharing,withoutconsideringthesequencedependenceamongsubtasks,sothepredictionperformanceisdifficulttobefurther
improved．ThispaperproposesaprocesssupervisionbasedsequencemultiＧtaskframework(PSＧSMTL)byencodingsequencedeＧ
pendencyofsubtasksinlegaljudgement．Itisanendtoendlegaljudgementpredictionmethodwithoutanyexternalfeatures．By
introducingprocesssupervision,theproposedmodelensurestheaccuracyoftheobtaineddependentpriorinformationfromadＧ
vancetasks．TheproposedmodelisappliedtoCAIL２０１８datasetandagoodclassificationresultisachieved．TheaverageclassifiＧ
cationaccuracyis２％ higherthanthatoftheexistingstateＧofＧtheＧartmethod．
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１　引言

法律判决预测(LegalJudgmentPrediction,LJP)旨在使

机器在阅读案件事实描述后能够预测法律案件的判决结果,

是人工智能在法律领域的应用.实现法律判决的自动预测不

仅能够辅助法官、律师等专业人士进行更加高效的法律预判,

还能为缺乏法律专业知识的人群提供法律援助.近年来,随

着机器学习方法和自然语言处理(NaturalLanguageProcessＧ

ing,NLP)技术的发展,针对法律判决预测的研究引起了越来

越多学者的关注.

LJP的研究早在几十年前就开始了[１Ｇ５].目前,法律判决

任务被视为文本分类任务,研究者们围绕这一任务展开研究,

并提出了许多里程碑式的方法[６Ｇ１３],主要包括基于传统机器

学习方法和基于深度神经网络的法律判决预测方法.基于传

统机器学习方法的法律判决方法[９Ｇ１０]大都是基于特定案件类

型通过手工方式来标注特征,难以应用到其他类型的案件中,

场景适应 性 较 差;基 于 深 度 神 经 网 络 的 法 律 判 决 预 测 方

法[１１Ｇ１２]不再依赖人工精心设计的模板,而是通过卷积神经网

络或者循环神经网络来捕获上下文信息,并根据案件事实描

述进行特征表示,进而实现判决预测.虽然现有方法取得了

不错的预测效果,但是准确率仍然难以得到较大提升,主要原

因是法律判决预测任务仍面临如下挑战.



(１)法律判决子任务之间存在拓扑依赖关系.法律判决

通常由详细而复杂的条款组成,如涉及的相关法律条款、犯罪

人所犯的罪行和处罚程度(罚款、刑期等).因此,法律判决中

的各个子任务预测应该是一个整体预测,并且各个任务之间

存在相互的依存关系[１３].Zhong等[１３]指出,对于人类法官,
法律判决的子任务之间存在严格的顺序.图１给出了特定案

例的事实描述,法官首先确定与该场景相关的法条,然后根据

相关法条的内容指示确定罪行.根据这些结果,法官再进一

步确定刑期.因此,充分利用法律判决预测中各子任务之间

的拓扑依存关系,对于提升判决预测的性能具有重要作用.
然而,传 统 的 法 律 判 决 任 务 大 都 是 基 于 单 一 任 务 的 预

测[７Ｇ８,２１],或者是采用简单的参数共享的多任务框架,未考虑

各个子任务之间的拓扑依存关系.

图１　大陆法体系中法官判决逻辑展示图

Fig．１　Illustrationofjudiciallogicofhumanjudgesincivil

lawsystem

(２)仅基于案例事实描述进行的刑期预测缺乏先验知识

的指导.相比其他子任务,基于事实描述的刑期预测具有更

大的挑战.在现实场景下,在确定一件案例的刑期时,法官会

受到很多因素的影响,除了根据案例事实描述中被告的年龄、
案件涉案金额等因素进行判决以外,还要考虑其涉及的法律

条款内容、所犯罪行等依赖任务中所包含的先验知识等因素.
因此,如何在其所依赖的子任务信息的监督下获取刑期预测的

先验知识,对提升最终的预测性能具有重要作用.然而,现有

的刑期预测任务仅基于案例的事实描述部分进行预测[７,９,１７],
或仅考虑训练过程中其依赖的子任务中间特征,将其作为刑期

预测的先验知识,但缺乏对这些先验知识的过程监督[１３,１８].
为了解决上述问题,本文提出了一种基于过程监督的序

列多任务法律判决预测模型(PSＧSMTL),通过考虑各任务之

间的序列拓扑依存关系,将法律判决中的相关法条、罪行和刑

期的预测作为序列多任务问题.在训练过程中加入各个子任

务的过程监督信息,从而确保获取的先行任务信息的准确性,
进而实现对后续子任务的有效预测.本文模型是基于端到端

的循环神经网络多任务框架,在多任务框架中添加子任务标

签的监督信息,通过自注意力机制(selfＧattention)实现任务相

关的特征表示,并将先行任务相关特征作为先验信息,与后续

任务相关特征进行融合,将结果作为后续预测任务的输入,从
而实现序列多任务的判决预测.

本文的贡献如下:
(１)首次提出基于过程监督的序列多任务预测模型,在建

模序列子任务之间的依赖关系时,通过引入过程监督来保证

获取的依赖信息的准确性,从而提升最终的预测性能.
(２)模型考虑各子任务之间的序列依赖关系,将法律判决

预测任务定义为序列多任务问题,符合司法判决的基本逻辑,能
够通过编码先行任务的依赖特征来提升后续任务的分类性能.

(３)将本文模型应用在 CAIL２０１８的法律判决预测任务

数据集上,平均分类准确率比目前stateＧofＧtheＧart方法的分

类准确率高２％.

２　相关工作

本文提出的模型涉及法律判决预测和多任务学习两方面

的相关工作,下面将进行详细介绍.

２．１　法律判决预测

对于法律判决预测的研究早在几十年前就开始了.早期

的研究大都受限于公开案件的局限性,基于统计的方法实现

了对小部分判决结果的统计,而非真正意义上的预测[１Ｇ５].

随着机器学习方法和 NLP技术的发展,法律判决预测任

务被看作文本分类任务.因此,大多数的法律判决预测任务

都是针对特定任务,探索如何抽取更有效的文本特征,进而基

于机器学习方法实现较好的罪行预测[９Ｇ１０,１７,１９Ｇ２０].然而,这些

传统的方法依赖于手工制作的浅层文本特征,需耗费大量的

人力且领域适应性差,很难迁移到其他场景.
近年来,深 度 神 经 网 络 在 NLP 领 域 得 到 了 成 功 应

用[１４Ｇ１６].受此启发,研究者尝试融合法律知识的深度神经网

络框架进行法律判决预测[７Ｇ８,１３,１８,２３Ｇ２４].例如,Luo等[１２]采用

基于注意力机制的神经网络模型,来实现罪行预测和相关文

档抽取的联合任务.Hu等[２１]通过定义１０个有区分性的法

律属性来实现对少样本和易混淆罪行的预测.Ye等[６]采用

一个序列到序列的模型,基于案情描述生成法律文书并实现

民事案件的罪行预测.Zhong等[１３]提出 TOPJUDGE模型,

首次定义法律判决预测为多任务问题,并提出一种拓扑多任

务学习框架.但是该方法在考虑任务之间的依赖关系时,未
加入过 程 监 督 信 息,难 以 保 证 依 赖 特 征 的 准 确 性.Yang
等[１８]提出一种可以编码判决子任务之间的依赖关系和验证

关系的多视角多反馈的多任务学习框架,但是该方法难以实

现端到端的预测,需输入外部辅助信息.

２．２　多任务学习

多任务学习(MultiＧtaskLearning,MTL)旨在利用任务

之间的共性和差异来同时解决相关任务问题,它可以实现各

任务之间的有用信息传递,已被广泛应用于 NLP[２５Ｇ２６]、语音

识别[２７Ｇ２８]和计算机视觉[２９Ｇ３０]等领域.

多任务学习在 NLP 中有许多成功的应用[３１,３３,３５Ｇ３６,３９].

目前,基于 NLP的多任务框架主要有两种通用方法:参数硬

共享和软共享.参数硬共享方法通过在相关任务之间共享表

示层或某些编码层来实现参数共享.Collobert等[３１]通过共

享嵌入表示层来解决词性标注和语义角色标注任务问题.

Dong等[３２]和 Minh等[３３]通过共享编码和解码器实现从一种

语言到多种语言的机器翻译问题的改进.Orhan等[３４]在多

语言翻译中采用多种方式的共享注意力机制.基于参数软共

享的多任务学习方法软共享为每个任务都学习一个网络,但
每个任务的网络都可以访问其他任务对应网络中的信息.例

如,Long等[３５]使用 L２范数进行正则化,而 Yang等[３６]使用

迹范数进行正则化.Liu等[３７]在特定任务的 RNN 层之间引

入门来控制信息流.Sebastian等[３８]引入了一个可以决定不

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．３,Mar．２０２１



同 NLP任务之间的共享量的多任务学习模型.
本文提出一种基于过程监督的序列多任务法律判决预测

模型,用于实现端到端的法律判决预测.不同于传统的多任

务学习研究如何实现参数共享,本文模型在建模各个子任务

之间的序列依赖关系的同时,引入了过程监督机制,从而实现

了融合先验信息的法律判决预测.

３　基于过程监督的序列多任务法律判决预测模型

本文提出一种基于过程监督的序列法律判决预测模型

(PSＧSMTL),下面将首先介绍法律预测判别预测任务中序列

多任务的定义,然后介绍引入过程监督的循环神经网络框架.

３．１　基于法律判决预测的序列多任务定义

本文研究基于公民法系统的法律判决预测.给定一个案

例的事实描述x,其可以看成是由词序列组成的,x＝{x１,

x２,􀆺,xn},其中n为事实描述的长度,每个词xi 通过从一个

固定的词典W 中查字典获得.
基于事实描述x,法律判决预测任务的目标是预测该案

件所涉及的相关法条、罪行和刑期等.对其进行形式化表示,
设T 包含|T|个分类子任务,即 T＝{t１,t２,􀆺,t|T|},对于第i
个子任务ti,我们的目标是预测其相应的类别标签yi⊆Yi,其
中Yi 是子任务相关的标签集合.以罪行预测为例,相应的罪

行预测标签包括欺诈、盗窃、故意杀人等标签.
由于判决预测任务的各个子任务之间存在拓扑依存关

系[１３],本文将其看作序列多任务问题.其中,使用ti◁tj 来

表示第j个子任务的预测是依赖于第i个子任务的,Dj＝{ti|
ti◁tj}用于表示第j个任务的依存集合.因此,任务向量T
中的子任务需满足以下约束:

i＜j,∀(i,j)∈{(i,j)|ti∈Dj} (１)
按照上述依存约束进行任务排序,得到序列多任务的向

量 T＝{t１,􀆺,ti,tj􀆺,t|T|}.

３．２　基于过程监督的序列多任务判决预测框架

本文提出的基于过程监督的序列多任务判决预测框架主

要包括４层:共享事实描述编码层、基于自注意力机制的过程

监督层、序列任务依赖信息融合层和输出预测层.下面将根

据判决预测的３个子任务,即相关法条预测、罪行预测和刑期

预测为例,对各个模块进行详细介绍.基于３个子任务的

PSＧSMTL模型框架如图２所示.

图２　基于３个子任务的PSＧSMTL模型框架

Fig．２　FrameworkofPSＧSMTLmodelbasedonthreesubtasks

３．２．１　共享事实描述编码层

在本文采用的多任务框架中,事实描述编码层为各个任

务的共享层.对于事实描述,本文采用 BiLSTM[４１]实现对事

实描述的编码.给定输入x,LSTM 单元通过输入门、遗忘

门、更新门和输出门进行计算,并对输入进行特征编码.

在每个时间步t∈[１,n],LSTM 单元以xt 作为输入,重
新计算存储单元ct,并输出新的隐藏状态ht,如式(２)－式(７)

所示:

ft＝σ(Wf[xt;ht－１]＋bf) (２)

it＝σ(Wi[xt;ht－１]＋bi) (３)

ot＝σ(Wo[xt;ht－１]＋bo) (４)

c∧t＝tanh(Wc[xt;ht－１]＋bc) (５)

ct＝ft􀅰ct－１＋it􀅰c∧t (６)

ht＝ot􀅰tanh(ct－１) (７)

其中,ft,it 和ot 分别表示遗忘门、输入门和输出门,􀅰 表示

元素乘,σ和tanh分别是sigmoid和双曲正切激活函数,W 和

U 分别是权重矩阵和偏差向量.在 BiLSTM 编码过程中,前
向LSTM 网络可获得关于事实描述的从左到右的特征表示,
后向LSTM 网络可以编码融合后续特征的语义.因此,可得

到两个隐含层特征表示序列{􀭸h１,􀭸h２,􀆺,􀭸hn}和{􀭷h１,􀭷h２,􀆺,􀭷hn},

将每个单词的两个隐含状态进行拼接,可得到其隐含状态表

示hj＝{h→j;􀭷hj},最终可得:

h＝BiLSTM(x,ϕ) (８)
即,输入向量x通过BiLSTM 网络的编码来获得高层语

义输出h,这里设置前向和后向隐含状态的维度为d/２,从而

拼接后隐含状态的维度为d,ϕ 为上述编码过程涉及到的

参数.

３．２．２　基于自注意力机制的过程监督层

基于自注意力机制的过程监督层主要通过引入过程监督

来获取有效的先行任务相关依赖信息,从而为后续序列多任

务依赖信息融合层抽取提供重要的特征保障.多任务过程监

督层采用基于自注意力机制的 BiLSTM 网络,通过利用子任

务标签信息进行监督,来获得面向各子任务的事实描述特征.
将共享事实描述编码层的输出h分别输入到|T|个子任

务各自的BiLSTM网络中,得到关于各个任务的高层语义表示:

hi＝BiLSTM(h,ϕi),i＝１,２,􀆺,|T| (９)

其中,参数ϕi 为第i个子任务对应BiLSTM 的参数.为了更

好地获取各任务的相关特征,我们引入注意力机制,即通过将

hi输入到一个全连接层,并采用softmax函数将其映射到[０,

１]之间.

ai＝softmax(Wp
ihi＋bai) (１０)

然后,通过基于自注意力权重的加权求和获得面向各个

子任务分类的特征表示.

h
∧
i＝hi􀅰ai (１１)
为了保证各个子任务在建模中从事实描述特征中获取其

相关的特征表示,在该部分训练时,添加各子任务的类别标签

进行过程监督,即:

y
∧
pi＝softmax(Wp

ih
∧
i＋bp

i) (１２)

基于获得的预测结果y
∧
pi,采用最小化y

∧
pi和ypi之间的交

叉熵:

９２２张春云,等:基于过程监督的序列多任务法律判决预测方法



Lpi(y
∧
pi,ypi)＝－∑

|Yi|

k＝１
ypi,klog(y

∧
pi,k) (１３)

通过引入过程监督,来确保其获得有效的面向子任务的

特征表示,为后续基于依赖特征的序列多任务预测的准确性

提供保障.

３．２．３　序列任务依赖信息融合层

序列任务依赖信息融合层根据序列任务之间的依赖关

系,通过从其依赖任务相关的特征中获取先行任务的先验信

息,并与当前任务相关的特征进行融合,实现对当前任务预测

结果的提升.对于任务i,本模型简单采用其依赖任务相关的

特征作为先验信息,并与当前任务相关特征进行简单拼接,然
后输入到当前任务的分类器中进行分类,即:对于任务j,将

其依赖任务集合Dj 中所有任务ti∈Dj 的相关特征h
∧
i,i＝１,

２,􀆺,k和该任务的相关特征h
∧
j 进行拼接,获得其分类特征,

并对其进行仿射变换.

h
∧
d＝h

∧
１ ⊕h

∧
２ ⊕􀆺⊕h

∧
k (１４)

hdj＝Wdj[h
∧
d;h

∧
j]＋bd

j (１５)

其中,hdj∈Rd,Wdj,bd
j 是任务相关参数.对于罪行预测任务,

其依赖于法条预测任务,故其分类特征为:

hdc＝Wc[h
∧
r;h

∧
c]＋bc (１６)

１)http://cail．cipsc．org．cn:２０１８/
２)http://code．google．com/p/word２vec/

刑期预测任务依赖于法条和罪行预测任务,其分类特

征为:

hdt＝Wt[h
∧
r;h

∧
c;h

∧
t]＋bt (１７)

３．２．４　输出预测层

基于融合依赖任务信息的特征表示hdj,对其进行线性变

换并通过softmax函数实现对包含依赖信息任务的最终预

测,从而最小化包含依赖任务的交叉熵,如式(１６)和式(１７)

所示:

y
∧
dj＝softmax(Wd

jh
∧
j＋bd

j) (１８)

Ldj(y
∧
dj,ydj)＝－∑

|Yj|

k＝１
ydj,klog(y

∧
dj,k) (１９)

３．２．５　训练

针对所有任务,我们将各子任务的过程监督交叉熵损失

和最终的包含依赖信息任务的交叉熵进行加权求和,从而获

得最终的损失函数:

L＝∑
|T|

i＝１
αi􀅰pi(y

∧
pi,ypi)＋∑

|T|

j＝１
βj􀅰dj(y

∧
dj,ydj) (２０)

其中,αi 为在过程监督过程中各个子任务的权重系数,βi为在

包含依赖信息的训练过程中各个子任务的权重系数.在实际

操作中,我们使过程监督的损失函数的权重保持一致,包含依

赖信息的子任务损失权重一致,只需获取两部分的权重占比,

这里我们采用 Adam[４２]进行参数优化.为了防止训练过程过

拟合,本文还在事实描述表示部分使用了dropout策略[４３].

４　实验

为了验证本文方法的有效性,我们将其应用到 CAIL２０１８
数据集上实现对相关法条、罪行和刑期的预测.

４．１　数据集

本文使用了中国司法人工智能挑战赛１)(CAIL２０１８)发布

的训练阶段的公开数据集CAIL２０１８Ｇsmall进行实验.
数据集中的每一个案例都包含事实描述、相关法条、被判

罪行和被判的刑期.其中,有一部分案例涉及到多个相关法

条和多个罪行.由于实验部分主要是为了验证在编码任务的

序列依赖性时引入过程监督机制的有效性,因此我们过滤掉

一些多标签的样本.除此之外,数据集中还有一些出现频率

较低的相关法条和罪行,因此我们过滤掉出现频率低于１００
的类别,保留高于１００的类别作为本文进行分类的目标类别.

针对惩罚刑期,我们将其分成不重合的刑期段[１３],并对其进

行分类预测.表１列出了数据集的统计信息描述.

表１　数据集的统计信息描述

Table１　Statisticinformationofdatasets

Datasets CAIL２０１８Ｇsmall
TrainingSetCase ９６９２５

ValidationSet １２１２７
TestSetCases ２２７７２
LawArticles ９４

Charges １１５
TermofPenalty １１

４．２　参数设置

由于案例文件是中文案例,因此我们用jiebe进行分词,

在过滤掉常见的停用词后,使用 word２vec２)对输入向量进行

初始化.对于所有的模型,我们设定事实描述特征表示和任

务相关的特征表示维度为３００维,设置句子的最大长度为

１２８,最大文档长度包含３２个句子.在训练过程中,将 Adam
优化器的学习率设置为１０－３,dropout参数设置为０．５.训练

的批次为１２８,模型训练２０个周期,并在测试集上进行最终

模型的评估.
我们采用精确度(Acc．)、宏平均精确度(MP)、宏平均召

回率(MR)和宏平均F１值(F１)作为评估指标.其中,宏平均

指标指所有类别指标的平均值.

４．３　实验结果及分析

本文对法律判决预测的３个子任务的预测效果进行了评

估:相关法条预测、罪行预测和刑期预测.为了对比实验结

果,本文采用以下３个模型作为基线模型(每个基线系统都是

在多任务 框 架 下 进 行 训 练 的,并 取 最 好 的 实 验 结 果 进 行

对比).
(１)CNN.文本采用包含多个滤波器长度的 CNN 模

型[１５]对事实描述进行特征表示并进行分类.
(２)HSLTM.借鉴 Yang等[４０]在情感分类任务中采用

的层次神经网络结构,本文采用 LSTM 编码句子特征,使用

另一个LSTM 编码事实描述的文档特征.
(３)TOPJUDGE.Zhong等[１３]考虑各个子任务之间的拓

扑依存关系的法律判决预测模型,其中事实描述特征表示采

用LSTM 编码获得.
(４)SMTL.采用本文序列多任务学习框架,但不加入过

程监督机制.
对法律判决的相关法条、罪行和刑期３个子任务的预测

０３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．３,Mar．２０２１



实验结果如表２－表４所列.由实验结果可知,本文采用的

PSＧSMTL模型在３个任务的４个分类指标上都高于基线系

统,这说明了本文模型的有效性.同时,针对有序列依存关系

的多任务序列,相关法条(t１)、罪行(t２)和刑期预测(t３)３个子

任务的依赖关系如下:

D１＝Φ,D２＝{t１},D３＝{t１,t２} (１９)

即罪行的预测依赖于相关法条的预测,刑期的预测依赖

于相关法条和罪行的预测.针对有依存关系的序列多任务预

测,相比传统的仅采用参数共享的多任务学习框架 CNN 和

HLSTM 模型,对序列依存关系进行编码的多任务学习框架

TOPJUDGE,SMTL和PSＧSMTL模型能够取得更好的预测

效果,说明序列任务之间这种明确的依赖关系符合人类法官

进行判决的逻辑,对提升最终的罪行、刑期预测结果有重要作

用,这一结论在实验结果中已得到验证.

表２　相关法条任务预测结果

Table２　Predictionresultsofrealtedlawtasks

Methods Task
LawArticles

Acc． MP MR F１

Baselines
CNN ０．８１５ ０．７７１ ０．７４０ ０．７５１

HLSTM ０．８５６ ０．８１６ ０．７９０ ０．７９８
TOPJUDGE ０．８６３ ０．８２５ ０．８０７ ０．８１３

Ours
SMTL ０．８６６ ０．８３９ ０．８１２ ０．８２１

PSＧSMTL ０．８７０ ０．８４７ ０．８１７ ０．８２６

表３　罪行预测结果

Table３　Resultsofchargespredictiontask

Methods Task
Charges

Acc． MP MR F１

Baselines
CNN ０．８１２ ０．７８１ ０．７５６ ０．７６４

HLSTM ０．８５２ ０．８１７ ０．８０３ ０．８０３
TOPJUDGE ０．８６０ ０．８２８ ０．８２４ ０．８２２

Ours
SMTL ０．８６３ ０．８４５ ０．８３１ ０．８３４

PSＧSMTL ０．８６８ ０．８５２ ０．８３５ ０．８３６

表４　刑期子任务预测结果

Table４　PredictionresultsoftermofpenaltysubＧtasks

Methods Task
TermofPenalty

Acc． MP MR F１

Baselines
CNN ０．３７２ ０．３１６ ０．２７７ ０．２５８

HLSTM ０．４１３ ０．３７２ － ０．３２７
TOPJUDGE ０．４２８ ０．３８２ ０．３４１ ０．３３２

Ours
SMTL ０．４２９ ０．３８５ ０．３３４ ０．３３２

PSＧSMTL ０．４３３ ０．４０３ ０．３５５ ０．３４２

由表２－表４可知,在考虑各任务的序列依赖关系的条

件下,相比 TOPJUDGE 模型,本文采用的序列多任务框架

SMTL和PSＧSMTL的分类效果优于 TOPJUDGE模型,尤其

是基于各类别的宏平均分类准确率能够达到良好的效果,最
大可提升２％.对于各类别的宏平均召回率和 F１值也都能

够提升１％.这说明本文采用的序列多任务框架对各任务序

列依赖关系的编码方式是有效的.

为了进一步验证过程监督的有效性,本文对过程监督机

制进行了消融实验.通过比较发现,引入过程监督机制的

PSＧSMTL模型比未引入过程监督机制的SMTL模型的分类

效果有进一步的提升,说明了过程监督机制的有效性,即引入

过程监督机制能够保证获得有效的先行任务的依赖特征,从

而为将其输入到后续任务、提升其分类性能提供了重要保障.

结束语　针对法律判决预测任务中各子任务存在的序列

依赖关系,本文提出一种基于过程监督的序列多任务法律判

决预测模型.该模型在序列多任务学习框架下,在编码各任

务之间的依赖关系时引入了过程监督机制.过程监督机制能

保证在序列多任务信息传递中基于先行任务的依赖先验信息

的正确性,从而实现后续任务预测性能的提升.实验结果验

证了本文模型采用的序列多任务框架和过程监督机制的有效

性.然而,针对本文模型对基于先行任务先验信息的特征获

取,融合部分仅采用先行任务相关特征和当前任务特征进行

拼接来获得,之后可以尝试其他的特征获取和融合方案,以对

提升最终的分类性能提供帮助.
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