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基于多轮LLM和犯罪知识图谱的多被告人法律判决预测

王东升

中国政法大学法治信息管理学院　北京１０２２４９
　
摘　要　一些研究利用先进的大模型(LLM)技术理解法律事实,预测被告人的罪名、刑期等判决结果.为进一步深入研究,选

择了更为复杂的多被告人法律判决预测任务,它比单被告人预测更困难.具体地,将与 LLM 的交互由单轮升级为多轮,以此

提高 LLM 对案件的理解能力.此外,构建了描述案件的两类犯罪知识图谱,其中犯罪关系知识图谱刻画了被告人之间的帮助

关系,量刑情节知识图谱展示了案件的核心犯罪情节.通过 犯 罪 知 识 图 谱,设 计 了 一 个 检 索 系 统 为 LLM 提 供 类 案 判 决 的

参考.在多被告法律判决预测实验中,所提方法的预测结果 优 于 对 比 方 法,这 表 明 多 轮 LLM 交 互 和 犯 罪 知 识 图 谱 的 设

计是有效的.
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MultiＧdefendantLegalJudgmentPredictionwithMultiＧturnLLMandCriminalKnowledge
Graph
WANGDongsheng
SchoolofInformationManagementforLaw,ChinaUniversityofPoliticalScienceandLaw,Beijing１０２２４９,China

　

Abstract　SomestudiesuseadvancedLargeLanguageModel(LLM)technologiestounderstandlegalfactsandpredictthedeＧ

fendant’scharges,prisontermandotherjudgmentresults．ForfurtherinＧdepthresearch,thispaperchoosesthemorecomplex

taskofpredictinglegaljudgmentsformultipledefendants,whichismorechallengingthanpredictingforasingledefendant．SpeＧ

cifically,upgradingtheinteractionwithLLMfromasingleＧturntomultiＧturnprocesstoenhanceLLM’sunderstandingofcrimiＧ

nalcases．Inaddition,twotypesofcrimeKnowledgeGraphs(KGs)areconstrutedtodescribethecase．Thecriminalrelationship
knowledgegraphdepictstherelationshipsofassistancebetweenthedefendants,whilethesentencingcircumstanceknowledge

graphrepresentsthecorecriminaldetailsofthecase．Throughcrimeknowledgegraphs,aretrievalsystemisdesignedtoprovide

LLM withreferencesforsimilarcasejudgments．Inexperimentsonpredictinglegaljudgmentsformultipledefendants,thepreＧ

dictionresultsoftheproposedmethodarebetterthanthecomparisonmethods,whichshowsthatthedesignsofmultiＧturnLLM

interactionsandcrimeknowledgegraphsareeffective．

Keywords　MultiＧdefendant,Legaljudgmentprediction,Largelanguagemodel,Criminalknowledgegraph

　

１　引言

法律判决预测(LegalJudgmentPrediction,LJP)是人工

智能在法律领域的一项重要任务[１Ｇ２],它包括罪名预测、法
条预测和刑期预测３项子任务.对于案件中的一个被告

人来说,他/她因触犯一个或多个法律条款而被指控与法

律条款对应的一个或多个罪名,同时被判处长短不等的拘

役或有期徒刑.目前已有大量的工作尝试解决其中一种

或者全部３种法律判决子任务,它们都取得了不错的预测

效果[３Ｇ４].这些工作大多仅围绕一个被告的单被告人案件

的案件陈述,任务相对明确和简单.然而,现实生活中还

存在着大量的团伙犯罪案件,其对应的是多被告人法律判

决任务.

图１中的案件包含两个被告人,他们都殴打了同一个受

害人.由于各种事实混杂在一起,因此判决此类案件的一个

难点是模型容易混淆不同被告人的犯罪行为.如果采用单被

告人模型分别预测每个被告人的判决,则难以将被告人与其

犯罪事实对齐,进而出现更多判决失误.此外,由于是团伙作

案,被告人之间相互影响,因此他们的判决之间有一定关系但

又存在差别.例如,图１中被告人 A帮助了被告人B殴打被

害人 A,所以尽管两人都是故意伤害罪,但被告人 A 的刑期

更长.



图１　多被告人法律判决预测案例

Fig．１　Exampleoflegaljudgmentpredictionformultipledefendants

为了解决法律判决预测问题,研究人员先后提出了规则

判断和机器学习的方法.例如,Sukanya等[５]利用三层编码

器解决法律文本的长依赖问题,Zhao等[６]采用图神经网络处

理罪名混淆问题.随着预训练语言模型和大语言模型的快速

发展与崛起,面向法律判决预测任务出现了大量更好的解决

方案.例如,Xiao等[７]构建了预训练语言模型 Lawformer,

Zhou等[８]采用预训练和微调技术在大规模中文法律数据集

上构建了LawGPT.然而,这些工作普遍面向单被告人案件,

未考虑到团伙作案对应的多被告人犯罪情况.最近的一些研

究开始关注多被告人案件.Pan等[９]利用局部注意力让模型

关注被告人名字周围的描述,采用全局注意力让模型关注单

个被告人的罪名,从而解决多被告人犯罪事实难以区分的问

题.Lyu等[１０]提出了层次推理网络,直接生成每个被告人的

判决预测结果.但这些方法尚未探索类案在多被告人判决预

测中的重要作用,而且对案件中多被告人及犯罪事实的区分

和关联不够明显.

本文面向多被告人法律判决预测,提出了一套全新的解

决方案.首先,将单轮 LLM 交互升级为多轮 LLM 交互,以

增强LLM 对任务的理解和推理能力.在第１次和第２次交

互时,LLM 负责识别案件中多个被告人之间的帮助关系,以

及包含案件重要信息的量刑情节.其次,参考法官判案时会

参考先例的做法,设计了一种基于犯罪知识图谱的类案检索

系统.具体来说,基于犯罪关系知识图谱和量刑情节知识图

谱,该系统计算两个案件中任意两个被告人的相似度,然后对

两个案件做整体的相似度评估.最后,在与 LLM 的第３次

交互中,LLM 根据类案的犯罪事实及判决结果,预测当前案

件对应的罪名、法条和刑期.在实验中,将所提模型与其他方

法对比以验证其有效性.据调研,本文是首个采用多轮 LLM
与犯罪知识图谱解决多被告人判决预测问题的工作.总的来

讲,本文的主要贡献如下:

１)提出了一种新颖的多被告人法律判决预测方法,它通

过与LLM 多次交互完成犯罪关系知识图谱和量刑情节知识

图谱的构建,以及罪名、法条和刑期的预测.

２)利用两种类型的犯罪知识图谱,设计了一个面向多被

告人的类案检索系统.该系统可以为 LLM 提供类案法律判

决的参考.

３)将所提模型与单被告人代表模型和多被告人代表

模型进行综合对比,证明了该模型在３项判决子任务上的

效果更好.同时,通过消融实验表明了 LLM 多轮交互和

犯罪知识图谱的重要性.

２　相关工作

２．１　法律判决预测

法律判决预测是司法服务领域的一项核心工作[１１],其判

决结果决定了对被告人的惩罚力度,影响了法律的权威性和

公正性.目前,罪名预测、法条预测和刑期预测是法律判决预

测的３ 项 预 测 内 容.早 期 的 研 究 基 于 规 则 进 行 判 决,如

Kort[１２]使用公式从已判决案件的事实要素中得出数值,然后

使用这些数值事实要素来预测其他案件的判决.这种方法的

可扩展性差,代价高.随着机器学习的发展,研究人员开始将

BERT和图注意力网络等模型应用于法律判决预测[１３Ｇ１４].

Sukanya等[５]设计了一种基于分层注意力模型的三层编码

器,以解决法律案件冗长性质造成的长期依赖问题.Zhao
等[６]利用具有多图融合机制的图神经网络来解决有限数据条

件下的罪名混淆问题.随着预训练模型的兴起,一些研究将

预训练好的模型应用于法律判决预测.Chalkidis等[１５]在法

律语料库上预训练了BERT模型,并针对下游任务对模型进

行了微调.Xiao等[７]发布了一个基于 Longformer[１６]的预训

练语言模型Lawformer,该模型擅长处理长篇法律文本,可用

于类似案件检索、法律问答和法律判决预测等任务.以上相

关工作虽然取得了很大进展,但都局限于一个案件一个被告

人,忽视了大量团伙作案的案件.受到Pan等[９]研究的启发,

本文重点关注多被告人案件的法律判决预测,这更加复杂且

更有挑战性.

２．２　大语言模型

大语言模型是经过预训练、微调和人类反馈强化学习后

的大规模神经网络[１７],它的自然语言理解能力、生成能力和

逻辑推理能力非常强悍,因此被广泛应用于信息抽取[１８]、机

器翻译[１９]、问答[２０]等任务.在司法领域,研究人员构建了许

多法律大模型,用它们理解法律案件,分析案情,完成司法考

试、舆情监测等工作.Zhou等[８]利用大规模的中国法律数据

集对ChatGLM 和ChineseＧLLaMA等中文大语言模型进行预

训练和微调,从而构建了一个名为 LawGPT的法律知识增强

大语言模型.Huang等[２１]从中国司法考试中收集了一套法

律咨询数据和客观问题,并对预训练的 LLaMA 基础模型进

行指令微调,进而构建律师LLaMA 大模型.此外,Wu等[２２]

先借助领域模型找到先例,再使用 LLM 理解当前案件并给

出判决.Shui等[２３]将LLM 与信息检索系统相结合,以发现

类似的案件及其判决,帮助LLM 回忆特定的法律领域知识.

Deng等[２４]通过采用基于人类司法推理框架的多任务微调,

进一步提高了现有 LLM 的性能.然而,以上研究工作都是

与LLM 进行单轮交互,没有充分发挥 LLM 的潜力.与它们

不同的是,本文受到思维链[２５]的启发,研究多轮LLM 交互在

法律判决预测任务中的应用.

２．３　犯罪知识图谱

知识图谱将实体、属性和实体之间的关系以三元组的形

式组织到一起,这种显性知识易于理解,且能够方便地在各种

９０３王东升:基于多轮LLM 和犯罪知识图谱的多被告人法律判决预测



应用中使用[２６Ｇ２７].自知识图谱被提出后,研究人员在不同领

域构建了大量的知识图谱[２８Ｇ２９].在法律领域,犯罪知识图谱

可用于表述案件详情,刻画罪名相互关系等任务.例如,

Zhang等[３０]通过异构知识图谱深度融合法律案件中的实体

和事件,进而挖掘出法律事件背后的复杂法律知识.Correia
等[３１]对巴西法律文件语料库中的嵌套法律实体进行标注,进

而推动法律裁决应用程序的开发.Liu等[３２]通过构建案例三

元组,刻画案件之间的关系和频率,有效增强了低频案件的预

测效果.尽管之前的研究将犯罪知识图谱应用到了司法任务

中,但它们构建三元组知识的效率偏低.与现有研究不同,本

文利用通用大语言模型构建了犯罪关系和量刑情节两种类型

的犯罪知识图谱,可高效地抽取案件中的重要信息,进而提高

法律判决预测的准确性.

３　多被告人法律判决预测

本章首先对法律判决预测问题进行形式化,并提出解决

此问题的整体框架;然后介绍利用 LLM 构建犯罪知识图谱,

并对检索相似案例方法进行说明;最后基于犯罪知识图谱和

先例案件,预测多被告人案件的法律判决结果.

３．１　问题形式化

在多被告人法律判决预测问题中,给定一段描述被告人

信息和案件事实的法律判决书,表示为s＝(w１,w２,􀆺,wn),

要求预测以下３项内容.

１)罪名:罪名是对罪犯犯罪行为的本质特征的高度概括,

它反映了一种罪与另一种罪的本质区别.对于案件s中的每

一个被告人d,他/她所触犯的罪名可以是一个或多个,表示

为a＝(a１,a２,􀆺,an).

２)法条:法条是法律的条文规定.法官判案时必须根据

案件事实找到与之对应的法条,据此判断被告人所犯罪名及

对应的惩罚措施.对于案件s中的每一个被告人,他/她所关

联的法条可以是一个或多个,表示为l＝(l１,l２,􀆺,ln).

３)刑期:刑期是罪犯被关押的时长,分为拘役和有期徒刑

两类.拘役的时间比较短,适用于较轻的罪行;有期徒刑的时

间相对较长,适用于较重的罪行.每个被告人对应一个刑期,

使用t来表示.

综上所述,法律判决任务是对于案件s中的每一个被告

人d,给出恰当的法律判决j,具体表示为j＝(a,l,t).

３．２　整体框架概述

本文利用多轮LLM 交互和犯罪知识图谱解决多被告人

判决预测问题,该方法的整体框架如图２所示.框架的右上

部分是以表格形式展示的先例库,不同的ID表示不同的先

例.每个先例由犯罪知识图谱和判决结果两部分构成,犯罪

知识图谱借助于LLM 构建.框架的右下部分为基于图的类

案检索,通过本文设计的检索算法从犯罪知识图谱中查找某

一个案例的相似案例,并返回相关度排序后的结果.框架的

左边是多轮LLM 交互的步骤,用户与 LLM 以对话的形式完

成案件的判决预测.首先,LLM 根据给定的案件事实和用户

指令,分析出罪犯关系和量刑情节;然后,用户利用这些结果

查找先例,LLM 在参考先例的基础上做出最终的罪名、法条

和刑期预测.

图２　本文法律判决预测方法的总体框架

Fig．２　Overallframeworkoftheproposedlegaljudgment

predictionmethod

３．３　犯罪知识图谱构建

在多轮LLM 交互中,本文利用LLM 强大的信息抽取能

力抽取三元组并构建犯罪知识图谱.一方面,能够加深 LLM
对给定案件的理解,为后续的预测任务做好准备.另一方面,

能够获取给定案件的关键信息,后续利用这些信息查找相似

案例会更加便利.本文设计了两类犯罪知识图谱:犯罪关系

知识图谱和量刑情节知识图谱.为获得高质量的知识图谱,

选择综合能力比较好的 LLM 面向案件进行信息抽取,同时

在设计 LLM 提示词时要求 LLM 从当前案件的犯罪事实中

抽取案件对应的知识图谱,避免添加其他信息.

３．３．１　犯罪关系知识图谱

在团伙犯罪案件事实描述中,存在多个被告人,他们之间

相互帮助,从而完成更大的犯罪活动.Lyu等[１０]发现挖掘多

被告人之间的帮助关系能够辅助判决预测任务,因此将其作

为一个额外的推理任务.受此启发,本文从案件事实中抽取

犯罪关系知识图谱,从而构建被告人之间的帮助关系图.具

体来说,案 件s中 的 多 个 被 告 人 表 示 为 D＝ (d１,d２,􀆺,

dn),通过 LLM 判断他们之间是否存在帮助关系.这个过

程表示为:

KGCR＝{(di,r,dj)}１≤i,j≤n,i≠j＝LLM(s,D) (１)

其中,(di,r,dj)表示知识图谱中的三元组,di 和dj 表示两个

不同的被告,r表示帮助关系.需要注意的是,有时一个案件

中的多个被告人之间不存在互相帮助的情况,这时 KGCR是

一个空集.

图３展示了本文调用LLM 时设计的提示词以及一个案

例.最左边的案件事实被嵌入到提示词的＜fact＞中,进而形

成LLM 的主要输入.此外,为了让LLM 的输出更加规范统

一,在提示词中增加了关于格式的要求.LLM 的输出经过解

析处理后,多个被告人之间的帮助关系形成了犯罪关系知识

图谱.考虑到被告人之间会互相帮助,本文没有在图谱中指

定方向.需要注意的是,每一个案件对应一个犯罪知识图谱,

如果多个被告人之间没有任何帮助关系,则该案件对应的犯

罪知识图谱是空集.

３．３．２　量刑情节知识图谱

法律案件具有文本较长的特征,这容易让模型在处理后

续内容时忘记较早的内容,或者无法抓住重点内容.Lyu
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等[１０]利用序列到序列模型生成与被告人有关的量刑情节,进
而辅助法律判决任务.受此启发,本文从法律案件中寻找影

响判决结果的重要因素.不同的是,本文基于案件本身抽取

三元组事实,构建基于量刑情节的知识图谱.这不仅将案件

由非结构化转为结构化,而且识别了案件中最重要的情节.

具体地,对于一个多被告人案件s,使用一个 LLM 自动抽取

出若干三元组,这一过程表示为:

KGSC＝{(headi,relationi,taili)}１≤i≤n＝LLM(s) (２)
其中,KGSC是量刑情节知识图谱,(headi,relationi,taili)是第

i个三元组.为缩小知识图谱的规模并凸显被告人的重要

性,限制头实体必须是某个被告人.因此,这里的headi 是某

个被告人编号,例如被告人 A.对尾实体没有任何限制.

图４展示了量刑情节知识图谱构建的一个案例.最左边

的案例与图３中的案例相同,该案例也是作为提示词的一部

分,替换掉提示词中间的‹fact›.一个 LLM 基于提示词中的

案件内容和用户命令,抽取出以被告人为头实体的三元组集

合.此外,为了让LLM 的输出规范统一,在提示词中添加了

额外的指令.需要注意的是,一个 LLM 也可能会犯错,因此

有时抽取的三元组的头实体并不是某一个被告人编号,这种

三元组会被丢弃掉.对于每一个案件,所有符合条件的三元

组共同构成了该案件对应的量刑情节知识图谱.

１)https://pypi．org/project/textdistance/

图３　犯罪关系知识图谱构建案例

Fig．３　Caseonconstructionofcriminalrelationshipsknowledge

graph

图４　量刑情节知识图谱构建案例

Fig．４　Caseonconstructionofsentencingcircumstances

knowledgegraph

经过实验与人工验证,LLM 的输出符合提示词的要求.

同时,分析图３和图４构建的知识图谱可知,LLM 构建的犯

罪关系知识图谱和量刑情节知识图谱与案件事实一致,能够

用于相似案件的检索.

３．４　相似案例检索

最高人民法院发布的«关于完善统一法律适用标准工作

机制的意见»旨在推进类案同判,保证司法的统一和公正.受

此意见启发,为寻找一个案件的相似案件,本节设计了基于图

的相似案例检索算法,并基于量刑情节知识图谱和犯罪关系

知识图谱计算两个不同案例的相似度.

对于量刑情节知识图谱,每个三元组的头实体均为被告

人编号,因此本文提出基于被告人的相似度计算方法.具体

来说,图５(a)中的案件case１和案件case２均包含多个被告

人,表示为di
１ 和dj

２(１≤i,j≤n).对于案件case１中的每个被

告人,计算其 与 案 件case２中 每 个 被 告 人 的 相 似 度,记 为

sim(di
１,dj

２).案件case１和案件case２的相似度为上述所有

相似度和的平均.为了评估两个被告人之间的相似性,将每

个被告人的相关信息从量刑情节知识图谱中抽取出来.例

如,图５(b)中的子图Gd１
１
和子图Gd１

２
分别对应案件case１中被

告人d１
１ 的信息和案件case２中被告人d１

２ 的信息.这两个子

图的中心都是被告人,周围的节点是被告人的性别、学历、犯

罪行为等重要信息.为计算两个子图的相似性,借鉴Jaccard
相似系数的思想,并结合文本模糊匹配算法,设计出如下相似

度计算式:

sim(d１
１,d１

２)＝sim(Gd１
１
,Gd１

２
)＝

NGd１１
＋NGd１２

|Gd１
１|＋|Gd１

２|
(３)

其中,NGd１１
表示子图Gd１

１
中与子图Gd１

２
中任一节点相似的节点

的总数,NGd１２
表示子图Gd１

２
中与子图Gd１

１
中任一节点相似的节

点的总数,|􀅰|表示子图的节点总数.

此外,为了计算两个节点的相似度,应用textdistance１)中

的基于token的重叠系数方法,其计算式为:

sim(Gx
d１

１
,Gy

d１
２
)＝

|Gx
d１

１ ∩Gy
d１

２|
min(|Gx

d１
１|,|Gy

d１
２|)

(４)

其中,Gx
d１

１
和Gy

d１
２
分别为子图Gd１

１
和子图Gd１

２
中围绕被告节点的

节点,１≤x,y≤n.

(a) (b)

图５　基于图的相似案件检索实例

Fig．５　CaseongraphＧbasedsimilarcaseretrieval

考虑到关系与节点一样,也具有重要的语义知识,将关系

文本与节点文本进行拼接,以提高节点相似度计算的准确性.

对于犯罪关系知识图谱,每个三元组的头实体和尾实体

均为被告人编号,所有三元组组成的知识图谱蕴含了犯罪团
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伙的组织关系.研究发现同类案件的犯罪团伙组织关系是相

似的,因此采用Jaccard相似系数计算两个犯罪关系知识图谱

的相似度,以辅助检索相似案件.以案件case１和案件case２
为例,具体计算式如下:

sim(G１
cr,G２

cr)＝|G１
cr∩G２

cr|
|G１

cr∪G２
cr|

(５)

其中,G１
cr和G２

cr分别是 LLM 为案件case１和案件case２生成

的犯罪关系知识图谱.如果两个知识图谱完全相同,则相似

度为１;如果完全不同,则相似度为０.

为了整合由量刑情节知识图谱计算的相似度和由犯罪关

系知识图谱计算的相似度,基于一个权重将它们相加:

sim(case１,case２)＝α
∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
sim(di

１,dj
２)

n ＋(１－

α)sim(G１
cr,G２

cr) (６)

其中,α是一个自定义的权重,用来调整两种犯罪关系知识图

谱的重要性.

基于以上计算式,算法１和算法２梳理了相似案例检索

的所有步骤.对于测试集的每一个案例,均通过这两个算法

计算它的相似案例.在算法１中,首先根据式(１)和式(２)获

得训练数据和测试案件case１的犯罪关系知识图谱和量刑情

节知识图谱(第１－６行),然后计算case１与训练数据中每个

案件case２的相似度(第７－１６行).基于量刑情节知识图谱

计算case１ 和 case２ 的相似度时,算 法 １ 根 据 算 法 ２ 计 算

case１与case２之间任意被告人组合的相似度,并取平均值

(第８－１３行).同时,算法１根据式(５)计算case１和case２
在犯罪关系知识图谱中直接的相似度(第１４行).式(６)利用

上述两类知识图谱的相似度计算case１和case２之间的相似

度(第１５行).算法１通过综合案件的犯罪关系知识图谱相

似度和量刑情节知识图谱相似度实现了相似案例的检索.

１)https://wenshu．court．gov．cn/

算法１　相似案例检索算法

输入:测试集中的一个案件case１、整个训练集 Datatrain

输出:排序后的相似案例similar_cases

１．forcasecinDatatraindo

２．　 根据式(１)获得c的犯罪关系知识图谱

３．　 根据式(２)获得c的量刑情节知识图谱

４．endfor

５．根据式(１)获得case１的犯罪关系知识图谱

６．根据式(２)获得case１的量刑情节知识图谱

７．foracasecase２inDatatraindo

８．　 foradefendantdi
１incase１do

９．　　 foradefendantdj
２incase２do

１０．　　　根据算法２计算case１中第i个被告人与case２中第j个被

告人的相似度sim(di
１,dj

２)

１１．　　endfor

１２．　endfor

１３．　根据
∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
sim(di

１,dj
２)

n
计算所有被告人的平均相似度

１４．　根据式(５)计算case１和case２对应的犯罪关系知识图谱之间的

相似度sim(G１
cr,G

２
cr)

１５．　根据式(６)计算case１和case２之间的相似度sim(case１,case２)

１６．endfor

１７．根据所有的相似度sim(case１,case２)对 Datatrain排序,排序后为

similar_cases

１８．returnsimilar_cases

算法２　两个被告人之间的相似度计算算法

输入:案件case１中di
１ 对应的子图 Gdi１ 、案件case２中dj２ 对应的子图

Gdj２

输出:子图 Gdi１ 和 Gdj２ 之间的相似度simij

１．将子图 Gdi１ 中的被告人节点di
１ 删除

２．将子图 Gdj２ 中的被告人节点dj２ 删除

３．fornodeGx
di１inGdi１ do

４．　 fornodeGy
dj２indj２do

５．　　 根据式(４)计算 Gx
di１ 和 Gy

dj２ 之间的相似度sim(Gx
di１ ,Gy

dj２)

６．　　 ifsim(Gx
di１ ,Gy

dj２)＞λthen

７．　　　 NGdi１
←NGdi１

＋１

８．　　　 NGdj２
←NGdj２

＋１

９．　　 endif

１０．　endfor

１１．endfor

１２．根据式(３)计算子图 Gdi１ 和子图 Gdj２ 之间的相似度simij

１３．returnsimij

３．５　多被告人法律判决预测

在多被告人法律判决预测中,本文首次采用多轮 LLM
交互的方法,这与之前的相关工作都不相同.在图２中,用户

在多轮交互中首先让LLM 根据图３和图４的提示词生成一

个测试案件的犯罪关系知识图谱和量刑情节知识图谱.然

后,基于３．４节的算法１和算法２寻找测试案件在训练集中

的相似案件,它们也被称为类案.需要说明的是,训练集中的

案件的两类犯罪知识图谱已经提前构建,可以在多轮 LLM
交互中随时使用.最后,基于先例案件和指令,LLM 预测该

测试案件的罪名、法条和刑期.具体的指令为:

“分析以下几个相似案例及其判决结果:‹precedents›当前

案件的事实描述为:‹fact›,给出当前案件的判决结果,以字典

格式输出,例如{‘[被告 A]’:{‘accusations’:[‘开设赌场罪’],

‘laws’:[３０３],‘term’:‘有期徒刑七个月’}}.字典中每个被告

只能出现一次.案件中所有的被告都需要给定其判决结果,同

时避免添加其他信息,仅按要求输出字典.删除换行符.”.

其中‹precedents›为类案,‹fact›为案件事实.

４　实验

４．１　数据集

单个被告人的公开犯罪数据集非常多,但多被告人的公

开犯罪数据集比较少.本文采用 Lyu等[１０]构建的一个多被

告人案件数据集 MultiLJP,该犯罪数据集来源于中国裁判文

书网１),由法律专业人员精心标注,且进行了匿名化和脱敏处
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理.表１列出了该数据集的详细信息.

表１　MultiLJP数据集统计

Table１　StatisticsofMultiLJPdataset

统计项 训练集 测试集

案件数量 １８９６８ ２３７０
案件平均长度 ３０４９．１２ ２８９０．９６

单案件被告最大数 ３７ ４１
单案件被告最小数 ２ ２
单案件被告平均数 ３．３８ ３．４１
单案件罪名最大数 ８ ３
单案件罪名最小数 １ １
单案件罪名平均数 １．０６ １．０６
单案件法条最大数 ８ ３
单案件法条最小数 １ １
单案件法条平均数 １．０６ １．０６

罪名种类数 ２３ ２３
法条种类数 ２２ ２２
刑期种类数 １１ １１

４．２　实验设置

本文实验在ubuntu２０．０４服务器上完成,代码运行环境

是python３．１１.在多次实验对比后,将式(６)中的权重α设

置为０．９,以取得最好的法律判决预测结果.此α值表明量

刑情节知识图谱对计算相似案件的影响更大,而犯罪关系知

识图谱对计算相似案件的影响较小.算法２中的λ为０．８,即

计算两个被告人的相似性时,若他们所对应的知识图谱间两

个节点的相似度大于０．８,则算法会认为两个节点相似.λ值

小于１,能够避免两个被告人相似性为０.

对于图 ２ 总 体 框 架 中 的 LLM,选 用 OpenAI开 发 的

gptＧ４oＧmini模型.该模型具有较好的推理性能,且其 API
价格比较 便 宜,便 于 在 大 量 数 据 集 上 做 更 多 的 实 验.同

时,为进一步降低成本,采用批处理 API,它虽然不是即时

的交互,但是对生成的结果没有任何影响.此外,原始数

据集中的验证数据集没有在本实验中使用,一是因为本文

方法不是端到端模型,不需要验证集调整模型参数;二是

因为训练集已经包含了足够多的数据用于类案检索.在

评估指标方面,采用宏精确率、宏召回率和宏 F１,以便和

其他多被告人预测研究进行比较.在评估罪名预测结果

时,与 Lyu等[１０]对罪名的处理相同,本文也对走私、贩卖、

运输和制造毒品这些罪名进行了合并,具体做法是将这些

罪名进行统一编码.

４．３　对比模型

在与其他方法进行比较时,本文选择了两大类模型:

用于单被告人犯罪预测的模型和用于多被告人犯罪预测

的模型.为了适应多被告人的场景,面向单被告人的模型

会被适当改造.具体来说,将一个被告的名字和犯罪文本

拼接到一起作为单被告人模型的输入,使得该模型也可以

预测多个被告人.下面是本文选择的可以被改造的单被

告人犯罪预测模型.

１)MPBFN.Yang等[３３]提出了一种多视角双反馈网络

(MPBFN),用于解决法律判决预测中多个子任务之间依赖关

系没有高效利用的问题,同时该网络加入了注意力机制以便

为相似案例描述预测不同的刑期.

２)LADAN.为解决法律案件容易被误判的问 题,Xu
等[３４] 设 计 了 可 对 法 律 文 档 进 行 提 炼 的 注 意 力 网 络

(LADAN),该网络通过图神经网络学习法律条款的细微区

别,并利用它们对案件进行判决.

３)NeurJudge.考虑到判决环境对法律判决的重要影响,

Yue等[３５]通过子任务的预测结果抽取案件事实中的关键环

境因素,并通过一个环境感知的神经网络 NeurJudge完成罪

名、法条和刑期的预测.

以下是本文选择的可以直接用于多被告人犯罪预测的

模型.

１)BERT.为进一步提供BERT在各种 NLP任务上的性

能,Cui等[３６]首次将全词掩码加入到预训练的中文 BERT模

型中.

２)Lawformer.Xiao等[７]发现在法律领域应用的主流预

训练语言模型存在tokens过长的问题,因此他们研发了专门

用于中文法律长文本的 Lawformer模型,此模型适用于判决

预测、法律问答等多种任务.

３)mT５.TextＧtoＧTextTransferTransformer(T５)模型

在英语自然语言处理任务上取得了非常好的效果,Xue等[３７]

将其推广到１０１种语言,形成 mT５,并在 benchmarks上对

mT５进行了验证.

４)MAMD.为解决多被告人犯罪事实识别困难的问题,

Pan等[９]采用局部注意力让模型关注被告人名字周围的描

述,同时采用全局注意力让模型关注单个被告人的罪名预测

结果.

５)HRN.针对单被告人的法律判决预测模型难以适应

多被告人的场景,Lyu等[１０]提出了层次推理网络,该网络能

先后生成犯罪关系、量刑情节和判决预测结果.

４．４　实验结果和分析

本节首先将所提模型与其他模型进行了法律判决预测的

对比实验,其次探究了多轮交互和犯罪知识图谱的重要作用,

然后对选择最佳类案数量进行了多次实验,最后通过一个案

例研究对法律判决效果进行了更详细的说明.

４．４．１　整体实验结果

本文在 MultiLJP数据集上进行大量的对比实验,实验的

评估指标是宏精确率、宏召回率和宏F１.表２列出了对比模

型和本文模型在３个子任务上的法律判决预测结果.分析可

知,单被告人模型不能适应多被告人的场景,因为其没有考虑

到多被告人之间的关系,同时预测某个被告人犯罪情况时,会

受到其他被告人犯罪事实的影响.对比３个子任务后发现,

罪名和法条的预测比刑期的预测相对容易一些,因为前两个

是多标签分类问题,类别数量是固定的,最后一个是多分类问

题,类别数量不固定,因此刑期预测任务更难一些.从宏 F１
值的视角看,相比其他模型,本文模型的整体效果最好,说明

图２所示框架是有效的.此外,HRN是一种具有竞争力的模

型,其召回率较高,预测覆盖较为全面,但在精确率上有所牺

牲,因此整体F１值低于本文模型.
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表２　基线模型和本文模型的法律判断预测结果

Table２　Legaljudgmentpredictionresultsofthebaselinemodelsandtheproposedmodel
(％)

模型
罪名

精确率 召回率 F１

法条

精确率 召回率 F１

刑期

精确率 召回率 F１
MPBFN ３２．７９ ３３．２０ ３１．５９ ３４．７３ ３４．２２ ３４．３５ ２１．５９ ２０．９１ ２０．７０
LADAN ２０．６８ ３２．４２ ２４．７４ ３８．０９ ２２．４９ ２６．６４ ２４．０５ ２３．４３ ２３．１６
NeurJudge ３４．１９ ２５．３６ ２７．５５ ４１．７２ ３６．９６ ３８．１５ ２７．５６ ２５．６３ ２５．９５

BERT ３６．８０ ２０．１０ ２５．１４ ３４．１９ ２９．６８ ３０．７０ ２３．９５ ２２．６８ ２１．５５
Lawformer ３８．９７ ２９．１２ ３２．７６ ３６．１８ ３５．３３ ３４．００ ２２．６６ ２０．６８ １８．３０

mT５ ６３．３３ ４９．９４ ５２．８６ ７４．２８ ５３．６５ ５８．８４ ３９．１３ ２４．２３ ２３．０４
MAMD ３３．００ ３４．１５ ３１．６０ － － － － － －
HRN ７１．８０ ７１．８３ ７０．７０ ６９．８７ ７０．９５ ６９．２０ ４１．３３ ４０．２０ ４０．６２
Ours ８２．６１ ６７．９６ ７２．３４ ７７．２７ ６５．７４ ６９．４７ ５０．００ ３４．２８ ４０．６７

４．４．２　多轮交互的重要作用

为了验证多轮 LLM 交互的重要作用,在图２原始模型

的基础上设计了一些对比实验.首先将多轮交互改为单轮交

互,即用户仅向 LLM 提问一次.然而这里还涉及到类案的

去留问题,为此将单轮交互进一步细分为无类案和有类案两

类.实验结果如表３所列.与单轮交互相比,多轮交互对判

决结果有明显的提升,这一点在罪名和法条方面体现得较明

显.例如,与不带类案的单轮交互设置相比,多轮交互设计能

让F１值提升１２．９１％.对于刑期预测而言,多轮交互的帮助

作用有限,这表明该子任务的难度更高.

与无类案单轮交互相比,有类案单轮交互在３个子任务

上的F１值分别有６．２９％,４％和２．２％的提升.这说明类案

为 LLM 提供了有价值的信息,LLM 可以参考类案的判决

结果,进而做出更准确的判决.此外,不同设置实验的精

确度几 乎 稳 定 不 变,例 如 罪 名 预 测 任 务 的 精 确 度 均 为

８２．６１％,这是因为本文采用的宏精确度对实验结果的变

化不敏感.与此相反的是,宏召回率会随着预测结果的微

小变化而发生改变.

表３　单轮交互与多轮交互的判决结果对比

Table３　ComparisonofjudgmentresultsbetweensingleＧturninteractionandmultiＧturninteraction
(％)

设置
罪名

精确率 召回率 F１

法条

精确率 召回率 F１

刑期

精确率 召回率 F１
单轮无类案 ８２．６１ ５０．１２ ５９．４３ ７２．７３ ５０．３０ ５７．８９ ５０ ３１．２３ ３８．４５
单轮有类案 ８２．６１ ５８．４４ ６５．７２ ７７．２７ ５５．５３ ６１．８９ ５０ ３４．２４ ４０．６５

多轮 ８２．６１ ６７．９６ ７２．３４ ７７．２７ ６５．７４ ６９．４７ ５０ ３４．２８ ４０．６７

４．４．３　犯罪知识图谱的影响

表３的对比实验证明了类案对法律判决预测有很大影

响,同时,算法１和算法２利用两种犯罪知识图谱寻找类案,

因此需要探究犯罪知识图谱对判决结果的影响.首先分别去

掉犯罪关系知识图谱和量刑情节知识图谱,即在式(６)中仅使

用一种相似度,然后测试模型的预测效果.此外,如果把两种

犯罪知识图谱都去除,则不再有相似案例,多轮交互也变为单

轮交互,这等同于表３中的不带类案的单轮交互.

从表４的实验结果可以看出,去掉犯罪关系知识图谱或

量刑情节知识图谱都会让 F１值下降,这说明两种类型的犯

罪知识图谱都能够改善相似案例的排序结果,从而为 LLM
提供更准确的类案以及类案的判决.与不使用犯罪关系知识

图谱相比,不使用量刑犯罪知识图谱时３个子任务的F１值更

低,说明量刑犯罪知识图谱包含更多语义信息,对类案检索帮

助更大.在３个子任务中,罪名预测和法条预测在没有犯罪

知识图谱协助时,其 F１值下降更明显,说明 LLM 在做这两

个子任务时非常依赖类案的判决结果.这种参考类案的判案

方式与现实世界中法官的判案逻辑是一致的.此外,与表３
一样,表４中的宏精确度也对实验结果的变化不敏感,所以精

确度几乎稳定不变.

表４　犯罪知识图谱对判决结果的影响

Table４　Impactofcriminalknowledgegraphsonjudgmentresults
(％)

设置
罪名

精确率 召回率 F１

法条

精确率 召回率 F１

刑期

精确率 召回率 F１
w/oCR ８２．６１ ５６．０１ ６４．６０ ７７．２７ ５２．９９ ６０．７５ ５０ ３２．０１ ３９．０３
w/oSC ８２．６１ ５５．７７ ６４．４７ ７７．２７ ５１．６１ ５９．０４ ５０ ３１．８１ ３８．８８

w/oALL ８２．６１ ５０．１２ ５９．４３ ７２．７３ ５０．３０ ５７．８９ ５０ ３１．２３ ３８．４５
ALL ８２．６１ ６７．９６ ７２．３４ ７７．２７ ６５．７４ ６９．４７ ５０ ３４．２８ ４０．６７

４．４．４　相似案例数量的影响

本文还探究了不同相似案例数量对判决预测结果的影

响.考虑到LLM 对输入长度的限制,实验采用的类案数量

为０~４,结果如图６所示.对于３个子任务,当类案数量为

２时,它们的F１值达到最高.这表明１个类案提供的参考判

决结果太少,需要增加类案的数量,以便为 LLM 提供更多判

决依据.然而,类案数量超过 ２个时,不同的判决结果给

LLM 造成了一定程度的困惑,使 LLM 难以做出正确的判

决.过多的类案中可能存在相似度较低的案件,给最终 LLM
的判决预测带来负面影响.这说明过多的类案并不能更好地
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帮助LLM 做判决预测任务,因此只需要提供少量高质量的

相似案例即可.

图６　当LLM 参考不同数量的先例时３个子任务的F１值比较

Fig．６　ComparisonofF１scoresforthreesubtaskswhenLLM

referencesdifferentnumberofprecedents

４．４．５　案例分析

本节借助一个案例来说明本文模型相比其他模型所拥有

的优势.在表５中,HRN和本文模型都对一个刑事犯罪案件

进行了法律判决预测.从中可以发现,HRN难以区分十分相

似的寻衅滋事罪和故意伤害罪,在本案例中受到“殴打”等描

述的影响,错误地将本案分类为寻衅滋事罪.而本文模型基

于当前案例的相似案例判定该案例是故意伤害罪,原因是案

件中存在故意非法损害他人身体健康的行为.同时,HRN和

本文模型对被告 A和B的刑期预测都不准,说明刑期预测任

务是非常有挑战性的,但本文模型预测的刑期和实际的刑期

更接近.此外,类案中的被害人为轻伤二级,而本案的被害人

为重伤二级,因此本案被告人的刑期比类案被告人的刑期

更长.

表５　法律判决预测案例分析

Table５　Casestudyoflegaljudgmentprediction

案件事实:２０１５年５月１８日１７时５５分许,被告人[被告 A]、[被告B]在‹LOC›体育场福 X楼下,因被告人[被告B]怀疑被

害人 A之前偷过自己的钱,辱骂并殴打被害人,被害人预离开时,被告人[被告 A]将其拉住,后被告人[被告 B]脱下鞋子在

被害人身上、胳膊上、头部击打,被告人[被告 A]对被害人拳打脚踢,致被害人腹部闭合性损伤(小肠破裂)、急性弥漫性腹膜

炎、慢支并双下肺感染、切口感染住院治疗.经鉴定,被害人 A之损伤程度属重伤二级.
案件判决:被告 A(故意伤害罪;２３４;４年),被告B(故意伤害罪;２３４;３年６个月)

HRN的判决:被告 A(寻衅滋事罪;２９３;１年),被告B(寻衅滋事罪;２９３;１年)

类案:２０１４年３月３１日零时许,被害人谭某红等人在位于‹LOC›的拉飞歌酒吧有限公司皇宫俱乐部消费期间,因怀疑被李

某平非礼而欲对李某平进行殴打,经俱乐部工作人员劝阻,李某平离开了现场.后谭某红等人认为俱乐部工作人员有意放

纵李某平继而在俱乐部正门后与被告人[被告 A]等人发生争执.并用手卡住[被告 A]脖子,[被告 A]遂指使被告人[被告

B]等保安人员推搡和用拳脚对谭某红、张某河等人实施殴打,致使谭某红鼻骨、鼻中隔骨折.经鉴定,被害人谭某红的伤情

属轻伤二级.
类案的判决:被告 A(故意伤害罪;２３４;６个月),被告B(故意伤害罪;２３４;６个月)

本文模型的判决:被告 A(故意伤害罪;２３４;３年),被告B(故意伤害罪;２３４;２年)

　　结束语　本文提出了融合多轮 LLM 和犯罪知识图谱的

统一框架.该方法首先借助LLM 建立案件的犯罪关系知识

图谱和量刑情节知识图谱,然后通过类案检索算法计算案件

的类案,最后利用LLM 预测罪名、法条和刑期.大量对比实

验证明,本文模型的预测效果优于多种单被告人和多被告人

犯罪预测模型.在消融实验中,验证了多轮 LLM 交互和犯

罪知识图谱的重要作用.此外,还探究了类案数量的最佳选

择,并分析了一个具体的案例.
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