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跨模型协同的法律文本相关性无监督表征方法研究

许身健

中国政法大学数字社会治理研究院　北京１０００８８
　
摘　要　法律文本表征是法律人工智能系统的基础,其质量直接影响法条预测、案例检索等下游任务.然而,法律文本在专业

术语、篇章结构及推理逻辑上的复杂性,使得通用预训练模型易产生语义偏移.开源模型领域知识不足;而闭源模型虽具备较

强的理解能力,却难以直接复用其内部表征.针对上述问题,提出一种跨模型协同增强的法律文本表征方法(CrossＧModelColＧ

laborativeLegalRepresentation,CMCLR),通过构建开源模型与闭源模型的协同框架,引入闭源模型的领域感知能力,以增强

开源模型的法律语义建模能力.具体而言,利用闭源模型对法律文本进行动态分块与关键段落识别,提取结构化语义信息,并

在协同约束下指导开源模型学习可解释、可训练的文本表征;同时,引入无监督聚类对段落级嵌入进行结构建模,以捕捉法律文

本间的潜在语义关联.实验在 CAIL２０１８法条分类数据集及其派生子集上进行,结果表明,CMCLR 在 CAIL２０１８ 法条分类任

务上取得９０．３％ 的准确率,较代表性基线方法提升２．４个百分点,并在不同数据规模与场景设置下均表现出良好的稳定性与

泛化能力.实验结果验证了跨模型协同表征学习在法律文本深层语义建模中的有效性.
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CrossＧmodelCollaborativeUnsupervisedRepresentationMethodforLegalTexts
XUShenjian
DigitalSocietyGovernanceInstitute,ChinaUniversityofPoliticalScienceandLaw,Beijing１０００８８,China

　

Abstract　Legaltextrepresentationisafundamentalcomponentoflegalartificialintelligencesystems,directlyaffectingtheperＧ

formanceofdownstreamtaskssuchaslegalarticlepredictionandcaseretrieval．However,theprofessionalterminology,complex

structure,andreasoningpatternsoflegaltextsoftenleadtosemanticdriftingeneralpreＧtrainedmodels．OpenＧsourcemodelslack

sufficientlegaldomainknowledge,whileclosedＧsourcemodels,despitetheirstrongsemanticunderstandingcapabilities,provide

representationsthataredifficulttodirectlyaccessandreuse．Toaddressthesechallenges,thispaperproposesacrossＧmodelcolＧ

laborativelegalrepresentationframework(CMCLR),whichenablescollaborativelearningbetweenopenＧsourceandclosedＧsource

modelstoenhancelegalsemanticmodeling．Specifically,closedＧsourcemodelsareemployedtoperformdynamictextsegmentation

andkeyparagraphidentification,producingstructureddomainＧawaresignalsthatguidethefineＧtuningofopenＧsourcemodelsunＧ

dercollaborativeconstraints．Inaddition,unsupervisedclusteringisintroducedtomodelstructuralrelationshipsamongparagraphＧ

levelembeddings,capturinglatentsemanticassociationsbetweenlegaltexts．ExperimentsconductedontheCAIL２０１８legalartiＧ

cleclassificationtaskdemonstratethatCMCLRachievesanaccuracyof９０．３％,outperformingrepresentativebaselinemethods

by２．４percentagepoints,whilemaintainingrobustperformanceacrossdifferentdatasetscalesandsettings．Theseresultsconfirm

theeffectivenessofcrossＧmodelcollaborativerepresentationlearningfordeepsemanticmodelingoflegaltexts．

Keywords　Legaltext,Representation,Textualrelevance,Legalartificialintelligence,Pretrainedmodels,CrossＧmodelcollaboraＧ

tivelegalrepresentation(CMCLR)

　

１　引言

在人工智能技术加速渗透法律领域的背景下,法律人工

智能系统的发展正深刻改变着法律实践的范式[１].从案例检

索到判决预测,从合同审查到合规监测,法律人工智能系统的

核心功能均依赖于对法律文本的精准理解与表征[２].法律文

本表征学习作为法律人工智能的底层技术支撑,其质量直接

决定了上层任务的性能表现.如何构建有效的法律文本表征

模型,已成为推动法律智能化发展的关键科学问题.

现有的通用文本表征方法(如 BERT[３]和 GPT[４]系列模

型)在处理法律文本时,面临严峻挑战.尽管这些模型在通用

领域展现出强大的语义理解能力,但法律文本的专业性与复

杂性导致其难以捕捉深层相关性[５].法律文本间的相关性不

仅涉及字面语义的匹配,更蕴含着法律概念的映射、条款逻辑

的关联以及论证结构的呼应[６].例如,在判断两个案件的相

似性时,须综合考虑事实要素的对应关系、所适用法律条款的



解释以及司法推理的逻辑链条.这种多维度的相关性普遍存

在于法律检索、判决预测等任务中,但传统表征方法由于缺乏

领域知识的有效注入,难以实现精准建模[７].

法律文本的特殊性为表征模型提出了三重挑战.(１)术

语壁垒:法律领域包含大量专业性词汇,其语义边界与通用语

境存在显著差异,须结合法律条文进行精确建模.(２)结构复

杂性:法律文书通常包含事实陈述、证据分析、法律推理等多

模块内容,模块间的逻辑关系对整体语义的影响须显式建模.

(３)论证逻辑性:法律文本的核心价值在于其论证过程的严谨

性,现有模型难以捕捉法律推理中的前提Ｇ结论关系及例外情

形.这些特性导致通用模型在法律场景中普遍存在语义漂移

现象,即模型在通用领域学习的知识与法律领域的实际需求

发生了偏离.

法律文本的有效表征需要同时具备通用语义理解与领域

知识建模的双重能力.大语言模型[８]凭借其强大的上下文学

习能力,为应对这一挑战提供了新的可能.然而,现有大语言

模型在法律领域的应用面临双重困境:(１)闭源模型(如GPTＧ

４o[９])虽能生成高质量的文本理解结果,但受限于 API调用

的黑箱机制,无法直接输出可解释的文本表征向量;(２)开源

模型(如LLaMA[１０])虽支持特征提取,但其参数量与训练数

据的局限性导致在专业领域(如法律)的语义表征能力不足.

此外,无论是开源还是闭源模型,现有技术均难以捕捉法律文

本间的深层相关性[１１],这种相关性既包含案件事实与法律条

款的映射关系,也涉及不同文本在论证逻辑上的呼应.

针对上述问题,本文提出一种跨模型协同增强的法律文

本表征方法(CMCLR).本文所指的“闭源模型不可表征”,是
由于模型参数与中间表征不可访问,其所蕴含的高层法律语

义知识难以被显式获取并直接用于可训练的表征学习过程,

从而限制了其在下游法律任务中的可复用性.为解决这一问

题,CMCLR 构建了开源模型与闭源模型之间的协同学习框

架.具体而言,首先利用闭源模型较强的语义理解能力,对法

律文本进行动态分块与关键段落识别,将其隐含的领域语义

以结构化形式外化为可观察的中间信号;随后,通过对开源模

型进行针对性微调,使其在监督与协同约束下学习并吸收上

述结构信息,从而将闭源模型的高层语义知识间接转换为可

解释、可训练的表征向量;在此基础上,引入无监督聚类技术,

对样本间的语义一致性进行建模,以进一步捕捉法律文本之

间的隐含相关性模式.通过上述跨模型协同机制,本文方法

在不直接依赖闭源模型参数或中间表征的前提下,有效缓解

了闭源模型知识难以表征与复用的问题,同时提升了开源模

型在法律领域中的语义建模能力,实现了对法律文本相关性

的深度挖掘.

２　相关工作

早期的法律文本处理主要基于规则的专家系统[１２]和浅

层机器学习模型[１３].基于规则的专家系统依赖领域专家制

定的一系列规则来处理法律文本.例如,在简单的合同审查

场景中,专家根据合同常见条款和法律规定,制定出如“若合

同中交货日期未明确规定,则存在一定法律风险”这样的规

则.但这种方式存在明显的局限性,面对复杂多样的法律文

本时,规则的制定和维护成本极高,且其难以适应新的法律条

款和复杂的实际情况.浅层机器学习模型,如决策树[１３]、支

持向量机[１４]等,在法律文本处理中也有应用.Kaufman等采

用 AdaBoost决策树预测美国最高法院判决[１５],他们通过人

工提取案件中的关键属性(如案件涉及的法律领域、当事人的

身份特征等)作为模型的输入.然而,这种方法严重依赖人工

特征工程,需要耗费大量的人力和时间,且提取的特征难以全

面涵盖法律文本的复杂语义和结构信息.同时,由于法律文

本的特殊性,数据往往存在不平衡的问题,这会导致浅层机器

学习模型的泛化能力较差,在实际应用中效果不佳.

随着深度学习的发展,预训练语言模型逐渐在法律文本

处理中崭露头角[１６Ｇ１７].预训练模型在大规模通用文本上进

行预训练,学习到了丰富的语言知识和语义表征,然后通过在

特定领域数据上进行微调,可以快速适应法律领域的需求.

Chalkidis等开发的LEGALＧBERT[１８],在BERT的基础上,利

用大量美国、英国和欧盟的法院案件进行微调.在欧洲人权

法院案件分类任务中,与传统方法相比,LEGALＧBERT能够

更好地捕捉文本中的语义特征,取得了显著的性能提升.后

续研究进一步针对不同地区的法律文本进行优化,如Paul等

提出的InLegalBERT[１９],专门针对印度法律文本进行结构感

知预训练,通过对印度法律案件中的结构信息,如案件的不同

部分(事实陈述、法律依据、判决结果等)进行学习,在处理印

度法律文本时能够更好地理解文本的结构和语义.尽管如

此,这些模型仍存在一些不足.一方面,法律术语具有专业性

和复杂性,其语义往往与普通词汇有很大差异,并且在不同的

法律语境中可能有不同的含义.现有的预训练模型虽然在一

定程度上能够学习到法律术语的语义,但对这些术语之间的

细微差别和复杂关系的建模还不够深入.例如,“不可抗力”

在不同类型的合同法律文本中,其具体的界定和适用范围可

能有所不同,预训练模型难以准确捕捉这种差异.另一方面,

法律文本通常篇幅较长,现有的预训练模型在处理长文本时,

往往采用截断或简单分块的策略.这种方式会导致文本中的

关键信息丢失,无法充分利用文本的上下文信息,从而影响模

型对长法律文本的理解和处理能力.

为了解决法律文本的长序列问题,研究者提出了多种层

次化框架.Chalkidis等提出的 HAT 模型[２０],通过分层注意

力机制,分别在句子级和文档级对文本进行处理.在句子级,

注意力机制可以帮助模型聚焦于每个句子中的关键信息;在

文档级,通过整合句子级的特征,获取整个文档的语义表征.

这种方法在ECtHR数据集上取得了当时最优的性能,证明

了层次化框架在处理长文本时的有效性.Prasad等提出的框

架则将文档划分为多个部分[２１],从微调后的大语言模型的最

后４层提取这些部分的嵌入,并生成结构信息,以表征文档不

同部分的事实、论证、法律条款等.然而,现有方法在处理长

文本时仍存在一些问题.多数方法采用固定的分块策略,这

种策略没有考虑到文本的语义边界和逻辑结构,可能会将具

有紧密逻辑关系的文本部分划分到不同的块中,导致信息的

碎片化.例如,在一个复杂的法律案例文本中,关于某个关键

事件的完整描述可能被分块策略拆分成多个部分,使得模型

难以理解其完整的逻辑.此外,这些方法往往忽略了不同文
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本之间的相关性,只是基于文本的嵌入特征进行表征,没有充

分考虑法律领域的专业知识和规则,可能会识别出一些不合

理的相关性,影响模型对法律文本的理解和处理.

此外,近年来国内相关领域对文本表示与语义编码问题

的研究不断深化.Zhao等对自然语言处理中的各种文本表

示方法进行了系统综述,涵盖了从传统向量化方法到神经网

络嵌入和预训练模型的技术演进,为文本语义表示提供了全

面的理论支持[２２].在具体技术方向上,不少学者提出了针对

中文语义嵌入、深度学习表示结构及图神经网络[２３]等方法的

改进和评估框架,展示了文本嵌入技术在分类、抽取和结构建

模等 NLP任务中的潜力.同时,有研究分析了预训练语言

模型[２４]在中文信息抽取任务中的表示能力,强调领域知识增

强与语义一致性建模对提高特定领域(如法律文本)任务性能

的重要性[２５].上述国内成果不仅反映了中文语义表示研究

的趋势,也为本文中法律文本表征方法的设计提供了理论

参考.

３　方法设计

３．１　整体框架

本文提出一种全新的法律文本表征方法,旨在针对法律

文档的复杂语义及内在结构,构建一种高质量、综合性的文本

表征,以支持法律判决预测和文本分类等下游任务.如图１
所示,与传统方法不同,本文方法从法律领域微调开始,依托

于开源大语言模型,通过智能文本采样与无监督聚类相结合

的策略,提取并融合预训练特征与无监督特征,充分捕捉法律

文本中的专业术语、论证逻辑及潜在结构信息.整个方法主

要分为４个模块:法律领域微调、文本随机采样、无监督特征

提取以及特征融合与下游任务建模.下面将从整体框架、各

模块动机与设计、数学描述以及实现细节等方面进行详细

介绍.

图１　CMCLR的整体框架

Fig．１　OverallframeworkofCMCLR

３．２　无监督表征计算

为了使开源大语言模型能够充分理解法律领域中复杂的

术语、规则及论证逻辑,首先采用大量法律和法规文本对其进

行微调.设输入法律文档为D＝{t１,t２,􀆺,tL},其中ti表示第

i个token,L为文档总token数.在微调过程中,利用交叉熵

损失函数对模型参数θ进行更新,从而使模型能够生成在法

律领域具有更高判别力的表征.该微调过程不仅使模型能够

捕捉专业领域内的语言特征,而且为后续文本采样和特征提

取奠定了坚实的基础.

法律文档往往篇幅较长,直接输入整个文档会导致模型

输入长度受限.此外,法律文档中往往包含大量冗余信息,但

其关键信息可能仅分布在部分段落中.为了确保对文本信息

的充分覆盖,本文方法引入性能良好的闭源大语言模型(如

GPTＧ４o)对全文进行语义理解与分析,并基于此,设计出一种

随机采样策略.设定义采样函数S(∗)为对输入文档D 进行

处理的过程,其输出为关键信息段落集合,即连续且可能存在

重叠的片段集合.

S(D)＝{s１,s２,􀆺,sN} (１)

其中,N 为采样出来的片段总数.每个片段si表示由模型识

别出的一个关键段落或句子,保留了原文档的标签y(如用于

法律判决预测或文本分类).在采样过程中,结合语义重要性

评分函数f(s)对每个段落进行评分,同时引入随机性,以确

保采样结果既能覆盖全文,又能突出重点信息.此过程确保

即使存在重叠或部分冗余,所有关键信息也均能被有效提取.

对于上述采样得到的每个段落sj,本文方法采用微调后

的开源大语言模型生成其嵌入表征.令函数 F(sj;θ)表示经

过微调的开源大语言模型,则每个段落的表征向量为:

ej＝F(sj;θ)∈Rd (２)

其中,d为嵌入向量的维度.为了捕捉文本内部的潜在结构

信息,对所有段落表征集合 {e１,e２,􀆺,eM }先进行降 维 处

理[２６],再通过聚类算法,将其划分为 K 个类别.为了将高维

数据映射到低维空间,同时能够保留法律文本的局部和全局

结构,构建数据的模糊拓扑表征,并优化低维嵌入来近似这种

拓扑结构[２７].具体而言,首先对高维向量ej构建近邻图,以

此来近似数据所在的流形.对于每个ej,计算其与其他向量

的欧氏距离dij ＝‖ei－ej‖２,找到其k个最近邻向量{ej１
,

ej２
,􀆺,ejk }.然后,将高维空间中的度量关系转换为模糊单

纯集,以捕捉数据点之间的局部和全局连接.通过计算局部

连续密度估计,为每个ej定义一个局部尺度σj,使得:

∑
n

i＝１
e

－dij
σj ＝log２k (３)

其中,σj作为自适应参数来调整数据点之间的局部相似度.

因此,定义模糊成员关系fij为:

fij＝e
－

max
j

(０,dij－ρj)

σj (４)

其中,ρj是ej到其最近邻的距离.最后,优化低维表征,使得低

维空间中的数据点之间的拓扑关系尽可能地接近高维空间中

的拓扑关系.具体来说,在低维空间Rm 中,设降维后的向量

为ej′,定义低维空间中的距离d′ij为:

d′ij＝‖ei′－ej′‖２＝ ∑
m

l＝１
(e′il－e′jl)２ (５)

其中,e′il和e′jl分别是向量ej′和ej′的第l个分量.通过最小

化以下目标函数来优化低维嵌入:

L＝∑
i,j
fijlogfij

pij
＋(１－fij)log１－fij

１－pij
(６)

其中,pij 是低维空间中的模糊成员关系,通常定义为pij ＝
(１＋a(d′ij)２b)－１,a和b是通过最小化目标函数与高维空间中

的拓扑结构的差异来确定的参数.

通过迭代优化目标函数L,可以得到最终的降维向量ej′,
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用于后续聚类并得到每个段落sj的聚类标签uj∈{１,２,􀆺,

K},将其用oneＧhot编码向量uj∈RK 表示.本文对不同ε值

执行DBSCAN算法[２８]并整合结果,通过计算不同ε下的轮廓

系数、CalinskiＧHarabasz指数[２９]等来衡量每个聚类结果的稳

定性,以寻找最稳定的聚类方案.这种无监督特征不仅能够

反映出段落在语义空间中的相似性,而且能够揭示文档中隐

含的结构层次和逻辑关系,从而为整体表征提供重要补充.

３．３　基于融合表征的下游任务建模

在特征融合阶段,将通过微调后的开源大语言模型提取

的预训练特征与无监督聚类得到的结构特征进行整合,构建

文档的最终表征.具体而言,对于采样段落的嵌入向量,采用

池化操作进行聚合:

p＝pool({e１,e２,􀆺,eM})∈Rd (７)

其中,池化操作可采用平均池化或最大池化策略.与此同时,

根据各段落的聚类标签,统计各类别在文档中出现的频次或

采用加权平均方式生成无监督特征向量uj∈RK.最终,将两

部分特征进行拼接,得到文档的整体表征:

r＝[p;u]∈Rd＋K (８)

该综合特征向量既包含了预训练模型捕捉到的局部语义

信息,又融合了文档内在结构的无监督特征.为了从两种表

征中提取抽象程度更高的表征向量,采用神经网络构建融合

模块.

R＝σ(Wr＋b) (９)

其中,W 和b分别为权重矩阵和偏置项,激活函数σ根据任务

选择为softmax或sigmoid函数.在整个端到端训练过程中,

联合优化预训练特征与无监督特征,能够使模型在捕捉文本

细粒度语义信息的同时,兼顾文档结构与逻辑信息,从而显著

提高下游任务的性能.

为进一步帮助理解 CMCLR 的整体处理流程,在不引入

具体案件文本实例的前提下,对模型在单条输入样本上的模

块级处理过程进行说明.需要指出的是,CMCLR 的核心目

标在于学习跨模型协同的数值表征,其关键中间结果均以高

维向量形式存在,直接进行可视化或展示具体数值难以提供

有效解释.在给定一条法律案件事实描述后,闭源大模型首

先从文本中提取与判决高度相关的关键信息,并以语义摘要

或重要性评分的形式提供高层次引导信号;与此同时,开源模

型对完整文本进行编码,生成基础语义表征.随后,无监督聚

类模块基于样本间的语义一致性对表征进行分组,从而为协

同对比学习提供结构化约束.在协同学习过程中,不同模型

生成的表征在聚类约束下逐步对齐,最终形成用于下游法律

任务的统一表征,并将其输入文本分类器完成预测.

３．４　表征方法的信息论视角解析

本节从信息瓶颈与互信息下界的角度,给出对 CMCLR
管道(原始法律文本X、闭源分块S、开源嵌入E、无监督聚类

标签C、融合表征Z)的形式化刻画与若干可验证的下界/界

约.用严格的互信息恒等式与变分下界说明:(１)CMCLR的

模块设计可以被看作对信息瓶颈目标的一种近似优化;(２)聚

类C作为伪标签,对下游标签Y 的代理作用可被互信息不等

式量化,从而解释为何对C的监督(或对比学习式的自监督)

能提升I(Z;Y).

(１)CMCLR 与信息瓶颈目标的映射.信息瓶颈的 LaＧ

grangian形式(变分可实现的表述)为:

IB(ϕ,θ)＝Ep(x,y)Eqϕ(z|x)[－logpθ(y|z)]＋βIq(X;Z)

其中,Iq(X;Z)表示在编码器qϕ(z|x)下的互信息.利用互信

息的变分表示为:

Iq(X;Z)＝Ep(x)[KL(qϕ(z|x)‖r(z))]

其中,r(z)是对p(z)的变分先验(常取标准高斯或经验先

验).因此, IB(ϕ,θ)等价于最小化分类负对数似然,并同时

惩罚编码器与先验的偏差.将聚类C 作为“伪标签”并在Z
上训练分类器,等价于用－logpθ(c|z)来近似－logpθ(y|z);

动态分块与随机采样(闭源模块)引入的随机性使qϕ(z|x)更

接近混合分布,从而有利于降低KL(qϕ(z|x)‖r(z)),即减少

Iq(X;Z).具体来说,设对同一x的不同分块/分割策略为随

机变量S~p(s|x),编码器先生成条件分布q(z|x),最终

q(z|x)＝Ep(s|x)[q(z|s)](混 合 分 布).利 用 KL 的 凸 性,

可得:

KL(q(z|x)‖r(z))＝KL(Ep(s|x)[q(z|s)]‖r(z))

≤Ep(s|x)[KL(q(z|s)‖r(z))]

因此引入随机分块/视图混合(相比于对每个具体s单独编码

后取均值),在期望意义上会降低对先验r(z)的 KL(即降低

Iq(X;Z)的上界).这给出了一个严格的数学依据:动态采样

能起到“压缩”或“正则化”作用,有助于信息瓶颈中Iq(X;Z)

项的控制,从而改善泛化.综上所述,可把 CMCLR 的训练

(包括聚类一致性、微调嵌入、随机采样和降维)近似映射到

IB(ϕ,θ)的优化.

(２)用伪标签C增强判别信息.对任意离散随机变量C,

有恒等式:

I(Z;C)＝H(C)－H(C|Z)

令qψ(c|z)为基于表征z的变分分类器,即 CMCLR中的

软标签网络.由 KL非负性得:

I(Z;C)＝H(C)＋Ep(c,z)logp(c|z)

≥H(C)＋Ep(c,z)logqψ(c|z)

即最大化Ep(c,z)logqψ(c|z)(等价于对C 的交叉熵最小化)可

提高I(Z;C)的下界.CMCLR通过对聚类标签C 的监督/一

致性约束实现了这一目标.

根据互信息链式恒等式,可以把对I(Z;C)的提升与真实

目标I(Z;Y)联系起来.

I(Z;Y)＝I(Z;C)＋I(Z;Y|C)－I(Z;C|Y)

由条件互信息的上界０≤I(Z;Y|C)≤H(Y|C)与０≤

I(Z;C|Y)≤H(C|Y),可得:

I(Z;C)－H(C|Y)≤I(Z;Y)≤I(Z;C)＋H(Y|C)

若聚类C与真实标签Y 高度一致,即 H(C|Y)与 H(Y|

C)均很小,那么I(Z;C)与I(Z;Y)的差距被严格限定,故提高

I(Z;C),实际上就能同步提高I(Z;Y).这给出了解释:只要

聚类质量足够高,捕获了与Y 有关的结构,在C 上训练的表

征就会对下游任务真正有利.

４　实验与分析

４．１　实验数据准备

本文选 择 CAIL２０１８ 中 的 法 条 分 类 任 务 作 为 验 证 场
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景[３０].CAIL２０１８是目前中国最大的法律案件数据集,收录

了超过２６０万起刑事案件,数据来源于中国最高人民法院公

布的案件,涵盖了中国法院处理的实际案件的各个方面.该

数据集的每起案件都包含事实描述和相应的判决结果,判决

结果具体分为适用法律条款、罪名和刑期,与法院的实际判决

相对应.

在构建过程中,CAIL２０１８采用了严格的筛选标准,仅保

留了单被告且罪名/法律条款出现频率较高的案件,以此确保

数据质量,有利于下游任务的模型训练.该数据集覆盖范围

广,数据量大,并且对判决结果的标注丰富全面,为深度学习

等技术应用于法律判决预测任务提供了有力的数据支持.同

时,CAIL２０１８包含了中国法院判决的２６０多万起刑事案件的

适用法律条款注释,基于事实描述,每起案件都标记了一个或

多个适用法律条款,这种细粒度的标注有助于模型学习事实

细节与相关法律条款之间的关联.数据集中涵盖１８３条常用

刑法条款,不同条款出现频率的差异也为评估模型推荐长尾

条款的能力提供了现实的类别不平衡场景.基于该数据集的

基线结果表明,目前在推荐长尾和低频条款方面仍有提升空

间,它为相关领域开发更有效的模型提供了基准.

CAIL２０１８法条分类数据集共涵盖１８３条常用刑法条

款,不同法条在数据集中的出现频率差异显著,呈现出典型的

长尾分布特征.高频法条对应的案件数量较多,而部分低频

法条样本数量有限,这为模型在长尾类别上的预测能力提出

了更高要求.为全面评估表征方法在法条分类任务中的性

能,从CAIL２０１８派生出３个不同版本的数据集:原始数据集

Data１,其广泛的覆盖范围和详细注释是训练深度学习模型的

有力资源;高质量子集 Data２,选取了与引用频率最高的前

１００条法律条款相关的案件,用于评估模型在常见法律条款

上的性能;小尺度版本Date３,从原始数据集中随机抽取２０万

起案件,用于评估模型在数据量减少及可能存在更多噪声情

况下的性能,测试模型的稳健性和泛化能力.通过对比模型

在这３个数据集上的表现,有助于了解数据集规模和质量对

法律条款选择模型有效性的影响.

在法条分类任务中,本文采用分类准确度(Accuracy)作

为主要的评价指标,用于衡量模型对案件主要适用法律条款

的预测正确率.其定义如下:

Accuracy＝１
N ∑

N

i＝１
I(l

∧

i＝li)

其中,N 表示测试集中的案件数量;li与l
∧

i分别表示第i个案

件对应的真实适用法律条款与模型预测的法律条款;I(􀅰)

为指示函数,若括号内条件成立(即模型预测的法律条款与案

件真实适用法律条款一致),则 I(􀅰)＝１,否则 I(􀅰)＝０.该

指标在现有法条分类与法律判决预测研究中被广泛采用,能

够直观反映模型在整体法条预测任务中的性能.

４．２　对比方法与实验设置

为全面评估CMCLR的性能,实验选取５种对比方法,涵

盖传统序列模型、经典文本分类模型及法律领域前沿方法,从

多维度验证模型在法律文本相关性建模中的有效性.

传统序列与卷积模型中,LSTM 作为典型循环神经网

络[３１],采用单层网络结构,隐藏层大小设为１０００,通过门控机

制捕捉文本序列的长依赖关系,输入为 GloVe预训练的３００
维词向量,序列长度截断为２７０词,使用 Adam 优化器(学习

率为１×１０－３,衰减率为０．９５)和交叉熵损失函数进行训练.

TextCNN则聚焦局部特征提取[３２],作为文本分类专用变体,

采用多通道并行卷积(核大小为２~５,各１００个),通过最大

池化聚 合 特 征 后 输 入 Softmax 分 类 器,其 余 训 练 参 数 与

LSTM 一致.

法律领域专用方法中,MPBFN[３３]通过双视角网络建模

案件事实与法条的语义交互,融合法律条款预测与罪名分类

等子任务的拓扑依赖关系,采用 BiLSTM 作为文本编码器

(隐藏层大小为５１２).子任务的损失权重设为０．５,以平衡多

任务优化.LawRec[３４]结合BERT与SkipＧRNN,前者提取案

件事实语义(BERT基础版,７６８维),后者建模法条逻辑依赖

(隐藏层大小为５１２),通过端到端训练整合法律知识与案例

描述.EPM[３５]则从案件事实中提取细粒度事件信息,利用规

则引擎与CRF模型识别事件类型,通过多层感知机匹配法条

定义的事件模式(输入维度为２００),并引入约束条件优化预

测结果.

CMCLR采用开源Ｇ闭源协同框架:闭源模型选择 GPTＧ

４o(版本gptＧ４oＧ２０２４Ｇ０８Ｇ０６),通过定制提示模板动态提取关

键段落(如“识别与事实认定、法律适用直接相关的段落”),生

成具有领域感知的结构信息;开源模型选用 LLaMA２Ｇ７B,在

CAIL２０１８数据集上进行领域微调(学习率为１×１０－５,批次

大小为１６,训练５epoch),生成４０９６维段落嵌入.进一步通

过 DBSCAN算法对段落嵌入降维聚类(tＧSNE降维至１００维,

ε＝１．２,最小样本数为５),最终将 LLaMA２特征(平均池化)

与聚类标签拼接后输入全连接层分类.

４．３　实验结果分析

图２展示了各方法在CAIL２０１８衍生的３个数据集上的

准确性对比.实验结果表明,CMCLR 方法在不同数据规模

与文本复杂度场景下均显著优于传统模型与法律领域已有前

沿方法,验证了跨模型协同框架对法律文本深层相关性的有

效建模能力.

图２　不同方法在CAIL２０１８派生数据集上的法条分类

准确率对比

Fig．２　Comparisonoflegalarticleclassificationaccuracyon

CAIL２０１８Ｇderiveddatasetswithdifferentmethods

在 Data１(原始全集)中,CMCLR以０．９０３的准确性值领

先所有对比方法,较次优的 LawRec(０．８７９)提升２．４％.这

一优势反映了,CMCLR通过闭源模型动态提取关键段落(如

事实陈述、法律推理核心模块),有效避免了长文本信息冗余
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与关键内容丢失问题,结合开源模型微调与无监督聚类,实现

了专业术语与论证逻辑的深度表征.领域专用方法 MPBFN
(０．８４１)和EPM(０．８７４)的性能差异表明,仅依赖子任务关联

(MPBFN)或事件模式匹配(EPM)难以覆盖法律文本的多维

度相关性,而CMCLR的结构感知与跨模块特征融合策略更

适应复杂语义建模的需求.Data２(高频条款子集)场景下,

CMCLR进一步展现出对主流法律条款的精准分类能力,准

确性达０．９２７,较 LawRec(０．８７９)提升５．５％,较 TextCNN
(０．８６６)提升７．０％.高频条款的规范表述与稳定逻辑结构,

使得CMCLR的动态分块策略能更精准定位核心语义单元

(如法律要件描述);而无监督聚类生成的结构标签(如“事实Ｇ
法条”对应关系),有效强化了文本模块间的逻辑关联,从而在

语义匹配与条款映射任务中表现突出.值得注意的是,传统

模型LSTM 在此场景下仅为０．８４１,说明循环神经网络的序

列建模能力仍受限于法律文本的长距离依赖与专业术语壁

垒.在数据规模较小且噪声更多的 Data３(小尺度子集)中,

CMCLR以０．８８６的准确性保持领先,较次优的EPM(０．８５４)

提升３．８％,较LSTM(０．７９９)提升１０．９％.这一结果验证了

模型的鲁棒性与泛化能力:闭源模型的语义重要性评分机制

在数据稀疏场景下仍能有效筛选关键信息,避免文本截断导

致的语义碎片化;开源模型的领域微调与无监督聚类则通过

挖掘隐含结构模式,弥补了小样本下的统计偏差,使模型在有

限数据中仍能捕捉法律文本的核心语义特征.

从方法对比的整体趋势看,传统模型(LSTM/TextCNN)

受限于人工特征工程与固定分块策略,在法律文本的术语理

解与结构建模中存在 显 著 瓶 颈;领 域 专 用 方 法 (MPBFN/

LawRec/EPM)虽引入法律知识或任务关联,但依赖预设规则

(如事件模式)或单一视角建模(如双视角网络),难以覆盖文

本间复杂的论证逻辑呼应.而 CMCLR通过“闭源模型语义

解析Ｇ开源模型特征生成Ｇ无监督聚类结构挖掘”的协同机制,

实现了从关键信息提取到深层语义关联的端到端建模,尤其

在长文本处理、类别不平衡场景及小数据环境中展现出明显

优势.实验结果充分支持了本文假设:融合动态结构感知与

无监督语义聚类的跨模型框架,能够有效应对法律文本表征

中的术语壁垒、结构复杂性与论证逻辑性挑战,为下游法律任

务提供高质量的文本表征基础.

４．４　消融实验

为明确CMCLR中核心组件的具体作用,本节设计消融

实验,系统性验证闭源模型动态分块、无监督聚类及开源模型

领域微调对法律文本表征的影响.实验通过移除或调整单一

组件,对比各变体在关键指标上的性能差异,揭示各模块在应

对术语壁垒、结构复杂性及论证逻辑性挑战中的贡献.

首先,针对闭源模型动态分块的必要性,设计“无闭源采

样(固定分块)”组(A１变体),移除 GPTＧ４o的关键段落提取

功能,改用固定长度的滑动窗口对法律文档强制分块,忽略语

义边界与逻辑关联.此设置旨在验证动态语义感知分块是否

能避免固定分块导致的关键信息碎片化(如将完整的事实描

述或法律推理段落切断),尤其在长文本场景中是否能保留核

心语义单元的完整性.

其次,为评估无监督聚类对捕捉文本逻辑结构的贡献,设

置“无无监督聚类(仅微调)”组(A２变体),移除 DBSCAN 聚

类模块,直接对开源模型输出的段落嵌入进行平均池化,放弃

融合聚类生成的结构标签特征.此变体忽略文本内部的隐含

结构层次(如“事实陈述”“法律推理”模块的逻辑分组),仅依

赖开源模型的预训练语义表征.

最后,针对开源模型领域微调的作用,设计“未微调 LLaＧ

MA(通用模型)”组(A３变体),使用未在法律文本上微调的

原始LLaMA２Ｇ７B模型生成段落嵌入,保留其他处理流程不

变.此设置用于验证法律领域微调是否能修正通用模型的

“语义漂移”,增强对专业术语(如“表见代理”“善意取得”)的

精准建模.

实验评估沿用前文指标和数据.图３展示了 CMCLR框

架中三大核心组件的消融实验结果.A１组在 Data１,Data２
和 Data３上的准确性分别较原始方法下降６．９％,７．３％和

１４．０％,其中 Data３的降幅显著高于其他数据集.这一现象

反映了固定分块策略在数据稀疏场景下的局限性:当法律文

档通过固定窗口强制分割时,小尺度数据集中的关键段落(如

复杂事实描述或多条款引用)更易被截断,导致语义碎片化;

而原始方法通过 GPTＧ４o动态提取关键段落,能在 Data３的

噪声环境中精准定位核心信息(如事实要素与法律依据的完

整映射),避免因分块不当造成的信息丢失.Data１与 Data２
上的相对较小降幅则表明,在数据充足或文本结构较规范时,

固定分块对整体语义的破坏程度有所缓解,但仍无法达到动

态分块对逻辑完整性的保护效果(如 Data１中“法律推理”段

落的跨块分割导致论证逻辑断裂).

图３　CMCLR各核心组件的消融实验结果

Fig．３　AblationstudyresultsofthekeycomponentsinCMCLR

A２组移除聚类模块后,准确性在 Data１,Data２和 Data３
分别有所下降,其中 Data２的降幅最为突出.这一差异与高

频条款数据集的结构特征密切相关:Data２中案件的事实陈

述与法律适用段落通常具有明确的模块划分(如“事实Ｇ法条”

一一对应),无监督聚类生成的结构标签(如将“盗窃事实”与
“刑法第２６４条”段落归为同簇)能显式强化这种语义关联,而

A２组仅依赖开源模型的局部语义表征,缺乏对“事实Ｇ法条”

逻辑链条的显式建模,导致高频条款分类时的映射精度下降

(如混淆“抢劫罪”与“抢夺罪”的适用条款).Data３中降幅相

对较小,是由于小尺度数据的结构噪声较高,聚类标签的规范

性优势被弱化,但仍可观察到 A２组在“证据分析Ｇ法律推理”

跨模块关联上的表征能力显著弱于原始方法(如相关段落嵌

入相似度降低１２．７％).

A３组使用未微调的通用 LLaMA 模型,呈现“小数据场
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景降幅激增”的特征.这一现象归因于法律术语的专业性与

通用模型的语义偏差:在 Data１和 Data２中,由于训练数据相

对充足,通用模型仍可依托语料中的统计共现规律,在一定程

度上建立法律术语之间的表层关联(如“故意伤害”与“刑法第

２３４条”的共现),但无法准确捕捉“正当防卫”“紧急避险”等

术语的法律定义边界(如混淆“防卫过当”与“正当防卫”的构

成要件);而 Data３的小数据环境放大了这种偏差———通用模

型缺乏领域微调提供的先验知识(如法律条文的精确解释),

难以从有限样本中归纳专业术语的语义特征,导致低频条款

分类时的误判率显著上升(如将“金融诈骗”相关案件错误归

类至“普通诈骗”条款).此外,A３组在“表见代理”“善意取

得”等复杂法律概念的表征上存在明显缺陷,其嵌入向量与通

用语境中的“代理”“取得”语义混淆,进一步验证了领域微调

对修正“语义漂移”的必要性.

综合来看,各消融组的性能衰减幅度与数据集特征高度

相关:动态分块在长文本与小数据中更关键,无监督聚类对结

构规范的高频数据增益显著,领域微调在术语密集且数据稀

疏的场景中不可或缺.这表明,CMCLR 的优势源于三大组

件的协同互补———闭源模型解决“信息筛选”问题,聚类模块

适应“结构建模”需求,领域微调攻克“术语理解”壁垒,三者共

同应对法律文本的三重挑战.

４．５　参数敏感性分析

为进一步分析CMCLR对关键参数设置的敏感性,本文

还进行了针对开源模型微调轮数、闭源模型关键段落筛选阈

值以及无监督聚类参数的参数分析实验,结果如图４—图６
所示.

图４　CMCLR对开源模型微调轮数的敏感性分析

Fig．４　SensitivityanalysisofCMCLRwithrespecttothenumberof

fineＧtuningepochsonopenＧsourcemodels

图５　CMCLR对关键段落选择阈值的敏感性分析

Fig．５　Sensitivityanalysisofthekeyparagraphselectionthreshold

inCMCLR

首先,在开源模型微调轮数分析中可以观察到:随着训练

轮数从１增加到５,模型性能稳步提升,表明领域微调能够有

效缓解通用模型在法律文本中的语义漂移问题;当轮数继续

增加至７时,性能趋于饱和甚至略有波动,说明CMCLR并非

依赖过度微调获得性能提升,具有良好的训练稳定性.其次,

在闭源模型关键段落筛选阈值的分析中,模型在中等阈值区

间(τ＝０．５~０．７)取得最优性能,而在更宽松或更严格的阈值

下性能仅出现小幅下降.这一现象表明,CMCLR 对闭源模

型的段落筛选策略具有一定的容错性,其性能并非高度依赖

于特定阈值设置.最后,无监督聚类参数分析结果显示,在较

宽的ε取值范围内,模型性能变化较为平缓,说明基于段落嵌

入的结构特征在不同聚类尺度下均能为下游任务提供稳定的

增益.

图６　CMCLR对无监督聚类参数的敏感性分析

Fig．６　Sensitivityanalysisoftheunsupervisedclusteringparameters

inCMCLR

综合上述结果,CMCLR 在多个关键参数维度上均表现

出较好的鲁棒性,其性能提升主要来源于跨模型协同与结构

感知表征机制本身,而非对特定参数的精细调节.

４．６　不同尺度数据集上的泛化性能分析

在真实司法应用场景中,标注数据规模往往存在显著差

异,不同地区、不同案件类型所能获取的训练样本数量并不一

致.因此,评估模型在不同数据规模条件下的泛化能力,对于

验证方法的实用性具有重要意义.本节在不同尺度数据集上

开展实验,以验证泛化能力,在 CAIL２０１８法条分类任务的基

础上,进一步设计了不同规模的数据集对比实验.

具体而言,在保持法条类别集合与数据分布特性一致的

前提下,从 CAIL２０１８原始数据集中构建了３种不同规模的

数据集.Small数据集包含约 ５ 万条案件样本,用于模拟标

注数据受限的应用场景;Medium 数据集包含约２０万条案件

样本,与前文所使用的 Data３数据集规模一致;Large数据集

则对应完整的数据集,用于评估模型在大规模训练数据条件

下的性能上限.３种数据集均采用相同的训练、验证和测试

划分比例,以确保不同实验设置之间具有可比性.

在实验设置方面,固定 CMCLR 框架的模型结构与参数

配置,仅改变训练数据规模.所有模型均在对应规模的数据

集上从头训练,并使用分类准确度作为评价指标.实验结果

如图７所示.可以观察到,在不同数据规模条件下,所有对比

方法的分类准确度均随着训练样本数量的增加而稳步提升,这

一趋势符合深度学习模型对数据规模依赖的一般规律.值得

注意的是,CMCLR在３种尺度数据集上均取得了最优性能,且

在 Small数据集上相对于各类基线方法仍保持明显优势.
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图７　不同训练数据规模下各方法的泛化性能对比

Fig．７　Generalizationperformancecomparisonofdifferentmethods

underdifferenttrainingdatascales

具体而言,在小规模数据条件下,传统基于单一模型学习

的方法(如 LSTM 和 TextCNN)性能下降较为显著,而 CMＧ

CLR 通过引入开源模型与闭源模型之间的协同约束机制,能

够在有限样本条件下学习到更加稳健的法律文本表征,从而

有效缓解数据稀缺带来的性能退化问题.随着数据规模的增

大,尽管不同方法之间的性能差距有所缩小,CMCLR 仍在

Medium 和 Large数据集上保持稳定领先,表明其在不同数

据规模条件下均具有良好的泛化能力.

综上,该实验从不同数据尺度的角度验证了 CMCLR 的

稳定性与鲁棒性,说明其不仅适用于大规模法律数据场景,在

中小规模司法数据条件下同样具有较强的实用价值.

在真实司法应用场景中,法律文本在长度、结构复杂度以

及信息密度方面存在显著差异.例如,部分案件事实描述较

为简短,主要涉及明确的犯罪事实和简单的法律关系;而另一

些案件则包含大量事实细节、证据描述及多阶段法律推理过

程,文本结构复杂,存在长距离语义依赖.模型在不同文本复

杂度条件下的表现差异,直接影响其在实际法律场景中的适

用性.因此,从文本复杂度和应用场景的角度对模型进行系

统评估,对于全面理解方法的优势与局限具有重要意义.本

节进一步设计了基于文本复杂度划分的对比实验.

具体而言,本文根据案件事实描述的文本长度对测试样

本进行分组,以近似反映不同复杂度的法律文本场景.参考

现有法律文本分析工作的常见做法,将案件文本划分为３类:

Short(文本长度小于２００字),主要对应事实清晰、结构简单

的案件;Medium(文本长度为２００~８００字),对应一般复杂度

案件;Long(文本长度大于８００字),通常包含较为复杂的事

实描述、多重法律要素或较长的推理链条.该划分方式在不

引入额外人工标注的前提下,能够有效刻画法律文本复杂度

的差异.

实验设置方面,在保持模型结构与参数配置不变的情况

下,分别在３类文本子集上评估 LSTM,TextCNN,MPBFN,

LawRec,EPM 以及 CMCLR 的性能,评价指标仍采用分类准

确度.通过该实验设计,可以直观分析不同方法在文本复杂

度变化条件下的稳定性与鲁棒性.实验结果如图８所示.从

整体趋势来看,随着文本复杂度的增加,所有方法的分类准确

度均出现不同程度的下降,这一现象表明复杂长文本对法律

语义建模提出了更高的要求.然而,与对比方法相比,CMＧ

CLR 在３种 文 本 复 杂 度 条 件 下 均 取 得 了 最 优 性 能,且 在

Short和 Medium 文本场景中保持了较为显著的性能优势.

这表明,CMCLR 所学习到的跨模型协同表示在面对常见法

律文本场景时具有较强的鲁棒性.

图８　CMCLR在不同法律文本复杂度上的性能表现

Fig．８　PerformanceofCMCLRacrossdifferentlegaltext

complexity

进一步分析发现,在 Long文本场景下,尽管 CMCLR 仍

优于各类基线方法,其性能提升幅度相对有所减小.这一现

象说明,超长、结构高度复杂的案件文本在建模时仍存在挑

战,尤其是在涉及长距离依赖和隐含法律推理链条的情况下,

当前基于统一文本编码的方式难以完全捕捉所有关键信息.

该结果也揭示了 CMCLR 在极复杂法律文本场景下的潜在

局限性.总体而言,该实验从文本复杂度与应用场景的角度

验证了 CMCLR 的跨场景适用性.一方面,CMCLR 在不同

复杂度法律文本下均表现出稳定优势,说明其具备良好的通

用性;另一方面,实验结果也表明,CMCLR 在处理超长和高

度复杂的法律文本时,仍有进一步提升空间.未来工作可考

虑引入分段建模、层次化推理或显式法律知识结构,以进一步

增强模型在复杂司法场景中的表现.

４．７　不同法律文本表征任务上的扩展验证

除法条分类任务外,法律人工智能的实际应用还涉及多

种不同形式的法律文本理解与表征任务,例如罪名预测和刑

期预测等.这类任务虽然同样基于案件事实描述进行建模,

但在标签空间结构、判别难度以及对语义与逻辑信息的侧重

方面均存在差异.因此,验证模型在不同法律文本表征任务

上的适用性,对于评估其通用价值具有重要意义.本节在保

持整体框架不变的前提下,将 CMCLR扩展至多种典型法律

任务进行系统评估.

具体而言,在 CAIL２０１８数据集的基础上选取了３类具

有代表性的法律文本表征任务进行实验,包括法律文本相似

性建模(TextSimilarity)、罪名分类(ChargeClassification)以

及刑期区间预测(TermIntervalPrediction).其中,罪名分类

任务以案件最终认定的罪名作为预测标签;刑期区间预测任

务将连续刑期离散化为若干区间,从而建模为分类问题;法律

文本相似性建模任务不直接预测判决结果,而是侧重于衡量

不同案件事实描述在语义和法律要素层面的相似程度,对文

本表征的判别性与鲁棒性提出了不同要求.上述３类任务在

语义粒度、标签空间规模以及推理复杂度方面均存在显著差

异,能够从不同角度检验模型的表征能力.

在实验设置方面,罪名分类以及刑期区间预测任务共享

相同的文本编码结构与 CMCLR 协同学习框架,仅在输出层

和损失函数中根据具体任务进行相应调整.对于法律文本相
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似性建模任务,基于 CAIL２０１８数据集,若任意两个案件事实

描述文本对应的罪名和主要适用法律条款一致,则将该文本

对标记为相似;否则将其标记为不相似.通过上述方式构造

的任务可形式化为二分类问题,用于判断给定案件对是否属

于同一法律语义范畴.该任务与前文的分类预测任务在输入

形式和学习目标上均存在显著差异,能够从新的角度检验模

型学习通用法律语义表征的能力.在实验设置方面,采用双

塔结构对案件文本进行编码,即对每个案件文本分别生成向

量表征,并基于向量拼接与差异特征进行相似度判别.CMＧ

CLR 在该任务中仍使用相同的文本编码器和跨模型协同学

习机制,仅在输出层增加用于相似度判别的分类头.为保证

公平性,对比方法均采用各自原始论文中推荐的设置,并针对

不同任务进行必要的输出层适配.所有实验均采用相同的数

据划分策略和评价指标,以排除非模型因素带来的干扰.

实验结果如图９所示.可以观察到,在３类法律文本表

征学习任务中,CMCLR 均取得了最优或接近最优的分类准

确度.特别是在罪名分类和刑期区间预测任务中,相对于传

统深度学习方法和部分法律知识增强模型,CMCLR 表现出

更加稳定的性能提升.这表明,CMCLR 所引入的跨模型协

同机制并非仅针对法条分类任务进行特定设计,而是能够在

不同法律预测目标下有效提升文本表征的质量.在法律文本

相似度判别任务中,CMCLR 依然取得了最优的分类准确度,

显著优于各类基线方法.相较于单文本分类任务,该任务更

强调对案件事实细节和法律要素一致性的捕捉能力.CMＧ

CLR 在该场景下的优势表明,其通过跨模型协同约束所学习

到的文本表征,具有更强的判别性和结构一致性.

图９　CMCLR在不同法律文本表征任务上的性能表现

Fig．９　PerformanceofCMCLRacrossdifferentlegaltext

representationtasks

进一步分析发现,不同任务之间的整体性能水平存在一

定差异,其中法条分类任务的准确度相对较高,而刑期区间预

测任务由于涉及更复杂的量刑因素,预测难度更大,其整体准

确度相对较低.然而,即便在判别难度较高的刑期预测场景

下,CMCLR 仍保持了相对于各类基线方法的稳定优势.这

一结果说明,CMCLR 在建模法律文本中隐含的关键语义与

判决相关信息方面具有较好的通用性,为其在更广泛的法律

人工智能任务中的应用提供了实验支持.

结束语　本文针对法律文本表征学习中的术语壁垒、结

构复杂性与论证逻辑性挑战,提出跨模型协同增强的表征方

法CMCLR,通过开源Ｇ闭源模型的动态分块、领域微调和无监

督聚类,实现了法律文本深层相关性的有效建模.实验结果

表明,CMCLR 在多个派生自 CAIL２０１８ 的数据集上均显著

优于现有主流方法,尤其在数据规模变化、任务差异以及不同

法律推理场景下表现出稳定的性能优势.这些结果验证了

CMCLR在法律文本表征学习任务中的有效性与良好泛化能

力.进一步的分析表明,跨模型协同学习机制能够有效缓解

单一模型在法律语义建模中的局限性,为复杂司法文本的自

动分析提供了一种新的技术路径.通过系统的参数分析与跨

场景实验,本文也揭示了当前方法在高度复杂法律推理场景

下仍存在的挑战,为后续研究提供了清晰的改进方向.总体

而言,本文的研究为在法律人工智能中合理利用不同类型模

型的互补优势提供了新的思路,也为构建更具泛化能力和可

扩展性的法律文本理解系统奠定了基础.

CMCLR尽管借助闭源大模型展现了较强的性能,但对

外部 API的依赖不可避免地带来了效率与隐私方面的挑战.

首先,从效率角度来看,闭源模型调用会引入可观的计算开销

与经济成本,尤其在大规模法律语料场景下,每份文档都需要

进行多次调用以完成分块与关键段落抽取,其耗时与费用随

数据规模呈线性增长.其次,从隐私角度来看,将敏感法律文

本传输至第三方服务存在潜在风险,而在法律领域,数据的保

密性往往至关重要.针对上述问题,未来研究可以探索本地

化轻量替代方案,以减少对闭源模型的依赖.一种有前景的

方向是采用参数高效微调的知识蒸馏方法,例如基于 LoRA
将 GPTＧ４o的关键段落识别能力蒸馏到较小的开源模型中.

这样不仅能够显著降低推理延迟和计算成本,还能实现全流

程的本地化处理,从而降低隐私泄露的风险.此外,本地轻量

模型还可结合剪枝、量化以及法律领域的专属预训练进行进

一步优化,在保证性能的同时提升运行效率与数据安全性.
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