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摘要
法院系统中主要有人工指定分案和简单随机分案两种模式。这两种模式无法做到人案的自动匹配，存

在金钱案、关系案等弊端。目前分案方法的相关研究主要存在法官表示和案件匹配两个难点。结合法

官历史审判数据，在法官表示中融合法官擅长的审判领域，提出一种融合审判质量的法官表示方法。然

后，通过卷积神经网络学习案件表示和法官表示中不同粒度的抽象语义特征向量，计算案件和多个法官

的特征向量间的余弦相似度，用向量相似度表示案件与法官的匹配度，输出匹配值较高的前N 个法官作

为案件的推荐法官。在贵州省某法院真实数据下进行实验，结果表明该方法推荐法官的正确率比传统

方法高80%。
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cannot achieve automatic matching of persons and cases, and there are drawbacks such as money cases and relationship 

cases. At present, the research on division method mainly has two difficulties: judge’s representation and case matching. 

Combining the judge’s historical trial data, the judge’s expertise in the judge’s representation was integrated, and a judge 

representation method that integrates the quality of the trial was proposed. Then, the abstract semantic feature vectors 

of different granularities in the case representation and the judge representation were learned through the convolutional 

neural network, the cosine similarity between the case and the feature vectors of multiple judges was calculated, and vector 

similarity was used to indicate the matching degree between the case and the judge, the top N judges with high matching 

value were output as recommended judges for the case. Experiments with real data from a court in Guizhou Province, and 

the results show that the accuracy of the method for recommending judges is 80% higher than the traditional method.

Key words
text representation, convolutional neural network, smart division, smart court

0  引言

案件分配是诉讼程序的重要环节，也

是审判管理的重要内容，对合理调配法院

审判资源、激发法官办案积极性具有关键

作用。我国法院分案制度改革的历史脉络

大致是从人工指定分案发展为计算机随

机分案。目前我国各级法院的分案方法还是

简单随机分案，具体表现是以法官分配到的

案件数量相等为目标的均衡分案和不考虑

法官专业能力、案件性质的完全随机分案

（比如摇号分案），存在人案不适问题。

随着国家提出建设智慧法院[1]和实行

员额制改革，现有分案方法已无法适应新

型办案机制。在员额制改革的背景下，法官

团队进一步实现专业化、精英化、职业化。

笔者认为应将案件分配给擅长审判这类案

件的法官。针对上述问题，本文的研究目标

是将案件自动分配给擅长审判此类案件的

法官，形成专业化的办案模式，避免司法腐

败，提高办案质效。然而，实现自动分案目

前还存在以下两个研究难点。

● 表示困难。法院系统存储了法官的

基本信息和历史审判数据，其中多为文本

信息和元数据。如何在法官表示中融合法

官抽象语义特征并体现法官擅长的审判领

域是实现自动分案的一个难点。

● 匹配困难。如何将案件表示和法官

表示自动映射到一个高阶语义空间，自动

获取案件表示和法官表示中的关联语义信

息，计算案件和法官匹配度是实现自动分

案的另一个难点。

针对以上难点，本文提出融合审判质

量的法官表示方法，以突出法官擅长的审

判领域。利用案情事实描述表示案件，然

后利用三元组损失（triplet loss）技术调

节卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN），使其更好地学习法官表

示和案件表示的语义特征向量。本文主要

贡献如下。

● 提出一种融合案件审判质量的法官

表示方法。通过审判质量评价指标，得出

法官在各类案件下的审判质量权重。利用

法官审判质量高的案件语义特征表示法官

擅长的审判领域，从而在法官表示中融合

法官擅长领域的抽象语义信息。

● 提出利用CNN学习案件和法官的语

义特征向量，通过相似性函数自动计算案

件和法官的匹配度。该方法构造了一个三

元组，该三元组由案件表示、擅长审判此

案件的法官表示和不擅长审判此案件的法
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官表示组成。在高阶语义空间中，利用三

元组损失技术调节CNN，使其更好地学习

案件表示和法官表示的语义特征向量，然

后在非线性空间中计算案件和法官特征向

量间的余弦相似度，用向量相似度表示案

件和法官的匹配度。

本文的分案方法不同于均衡分案，更

不同于庭长指定分案。该方法通过同时考

虑法官擅长审判领域和案件信息实现自动

分案，减少了案件分配过程中的人为干扰

因素，以人案匹配为目标，实现公正、合理

的分案。

1  相关工作

本文利用融合案件审判质量表 示法

官，利用案情事实描述表示案件。基于卷

积神经网络和余弦相似度方法实现案件和

法官的自动匹配。其主要工作涉及文本表

示、裁判文书的分析与应用两个方面。

早 期 的 文 本 表 示 主 要 基 于 向 量 空

间 模 型。代 表 方 法 是词频-逆 文 档 频 率

（term frequency-inverse document 

frequency，TF-IDF）[2]。TF-IDF根据

词在 文 档集中的重要度 来 表 示文 档，忽

略了词的上下文关系，无法表示语义。这

一时期的文本表示方法无法表示文本间

词的位置信息及上下文语义信息。文本分

布 式 表 示的 提出旨在解决 上 述缺陷，早

期主要是基于主题模型的方法，这类方法

从 文 本库中发现 文 本的代表 性 主 题，由

此计算每篇文档的主题分布，代表方法有

概率潜在语义分析（probabilistic latent 

semantic analysis，PLSA）模型[3]和隐含狄

利克雷分布（latent Dirichlet allocation，

L DA）模 型 [4]。裁 判文书数 据具 有逻辑

关 系严谨、时序 关 系与因果关 系明显等

典 型特 征，利用基于向量 空间模 型和主

题模型的文本表示方法无法较好地体现

其语义 关 系。近 年来，深 度 学 习技 术 的

发 展较 好地 提 升了文 本 表征能 力，这一

类方法可被统称为基于神经网络的文本

表示方法。Bengio Y等人[5]在2003年提

出神经网络语言模型（neural network 

language model，NNLM），用神经网络

建模n-gram，进而得到表征单词语义的

词向量。2013年，Mikolov T等人[6-7 ]提出

著名的word2vec模型来训练词向量，语

义上相似或相关的词得到的表示向量相

近。在word2vec之后词的分布式表示技

术得到了长足的发展。2014年Pennington J

等人 [ 8 ]提 出Gl ove 模 型，对 词向 量 进 行

全局意义上的学习。2017年Bojanowski P

等人 [ 9 ] 提 出 Fa s t Te x t 模 型，以学 习 词

的 形 态学 信息。直 到EL Mo [ 10 ]、BERT

（bidirectional encoder representation 

from transformer）[11]等模型被提出，文

本语义 表 示才开始在考虑词的形态学信

息的同时兼顾上下文语义信息。另外，由

于TF-IDF在特征提取方面存在缺点，2014年

Kim Y[12 ]提出了Text-CNN模型，利用

CNN捕捉局部特征能力强的特点，将句子

经过卷积层、池化层得到句子的表示，在

文本分类任务上取得了不错的效果。2019年

冯兴杰等人[13]提出基于多注意力的CNN问

题相似度计算模型，与基于循环神经网络

的模型相比，该模型对问句的识别能力更

强。Chiu J P C等人[14]设计了一种双向长短

期记忆（bi-directional long short-term 

memory，Bi-LSTM）和CNN结合的神经

网络模型，实验证明了该模型能较好地获

得句子的结构化表示。

本文研究如何表示法官以突出法官擅

长的审判领域，以及如何实现法官和案件

的自动匹配。这涉及表示向量在非线性空

间的高阶语义匹配问题，本文研究利用深

度学习方法获取句子的抽象语义表示。
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随着国家司法信息化建设的推进，提

高案件受理、审判、执行、监督等各环节的

信息化水平，促进司法公平正义成为必然

的趋势，分案过程自动化、智能化对于促进

国家司法信息化体系建设具有重要的推动

作用。关于分案制度，最高人民法院在相关

文件中多次对建立“随机分案为主，指定分

案为辅”的分案方式提出指导意见[15]。目前

世界各国都在积极探索随机分案制度。

在美国，州法院使用计算机进行随机

分案，而联邦法院通过人为考虑案件的争

议点和复杂性实现分案[16-17]。在德国[18]，

先对案件的分配工作做出安排，在之后的

一个审判年度内，新受理案件都必须按照

预先安排进行分配。在中国，北京国双科

技有限公司[19]通过建立案件、法官实体数

据以及两者之间的关系，利用分案因素，

从法官实体数据中匹配法官列表，将待分

配案件随机分配给法官列表中的法官。广

州大学[20]基于机器学习方法和人工决策

相结合的模式实现自动分案。陈芳序[21]以

法官工作量为导向，打破以往以案件为导

向的分案思维，利用统计学相关知识进行

Pearson相关性分析，实现对案件工作量的

评估，从而确认法官工作量，在工作量较小

的N-1个法官中随机选择一个法官分配案

件。该方法为了平衡法官工作量，只考虑案

件因素实现分案，往往会造成人案不适，

降低公众对司法的信任。王小新[22]以江苏

省法院试行的刑事案件难易程度权 重为

基础，通过将案件审理难度看作二分类问

题，利用Logistic回归方法构建个案审理

难度评估模型，判断不同法官审理同一案

件的难度系数，以全院审理案件难度系数

最小为约束实现案件的最优分配。

在这些研究的基础上，本文提出基于

卷积神经网络模型的辅助分案方法。针对

现有方法存在的人案不适、人情案、关系

案等弊端，提出一种融合案件审判质量的

法官表示方法，利用法官审判质量高的案件

语义特征表示法官擅长的审判领域，从而

在法官表示中融合法官擅长领域的抽象语

义信息。最后，利用卷积神经网络实现案件

与法官的匹配，从而实现高效率分案。

2  分案模型的实现

本文基于卷积神经网络获取法官和案

件的语义特征表示，利用相似性函数计算

案件和任何一个法官的匹配度，再通过分

案模块得出推荐法官。本文方法的分案流程

如图1所示，主要包括案件审判质量评价模

块、表示模块、匹配度估算模块、分案模块。

图 1　本文方法的分案流程
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本文首先对数据进行预处理，通过表

示模块得到案件和法官的表示。通过匹配度

估算模块自动计算案件和法官的匹配度，

得出案件和任何一个法官的匹配度。最后

基于分案模块将案件和所有法官的匹配度

按大小排序，输出匹配度较大的前N个法

官，即案件推荐的TopN个承办法官。

2.1  融合案件审判质量的法官表示方法

传统案件分配仅将案由作为唯一分案

标准，忽略了法官擅长的审判领域，无法保

证为案件分配的法官擅长审判此类案件，

常常造成人案不适。为了解决这一问题，

本文提出融合案件审判质量的法官表示方

法，以突出法官专长。法官的历史审判案件

众多，不同案件的审判质量高低不同。本文

认为法官审判质量较高的案件就是法官擅长

审判的案件，利用这类案件语义信息能反映

法官的专长、判案思维、审判习惯。

2011年最高人民法院在《关于开展案

件质量评估工作的指导意见》[23]中公布了

31项用于评估法院整体案件审判质量的

指标。本文 从中选 取一审 改 判 发回重 审

率、案 均审 理 时 间、法定 正常 审限内结

案 率3个指标评估法官个人对案件的审判

质量。法官对任何一类案件的审判质量权

重计算如下：

1
1

j
j

j j j

w
ϑ θ

γ α µ β
⋅ +

=
⋅ + ⋅ + 　　  （1）

其中，w j 表 示法官 对任 何一类 案 件的审

判质量权重；j=1,…,m表示案由数，则每

一 个法 官 在 m 类 案由下 有m 个权 重值；

jϑ γ µ、、 是调节因子；θ 表示法定正常审

限内结案率；α表示一审改判发回重审率；

β表示案均审理时间。分子分母加1的目的

是对式子进行平滑处理。

在m类案由下，比较同一法官不同类别

下的wj值，权重值越高，法官对该类案件

的审判质量越高。本文认为审判质量最高

的这类案件是法官擅长审判的案件。由此

可以得到任何一个法官擅长审判的案件类

型和不擅长审判的案件类型，保证后续实

验合理构建三元组数据。通过对裁判文书

的分析，笔者发现案情事实描述是案件判

决的主要依据。由此，本文抽取案情事实

描述构成案件的表示。法官的表示则由多

个案件的案情特征构成。

实验时考虑到法官表示文本的长度，

规定构成法官表示的案件个数为5。本文

通过设定参数ε改变构成法官表示的案件

语义特征。ε表示构成法官表示的案件中

有多少案件属于其审判质量较高的案件类

别。当ε的值大于0.5时，构成法官表示的案

件中超过50%的案件属于其审判质量较高的

案件。笔者认为，ε值越接近1，法官表示的

抽象语义越能体现法官擅长的审判领域。

2.2  基于CNN的案件与法官自动匹配
方法

CNN是一类包含卷积计算且具有深度

结构的前馈神经网络，其特有的卷积和池

化结构能以较小的计算量提取有价值的特

征。句子中具有丰富的语义信息，CNN可

以利用多个不同尺寸的卷积核从不同角度

获取句子丰富的语义特征。本文采用CNN

处理案件和法官表示文本，获取案件和法

官的抽象语义表示，用相似度函数计算向

量相似度，自动评估法官和案件的匹配度。

基于CNN的匹配模型结构如图2所示。

本文利用CNN获取案件和法官表示，

借鉴人脸识别的思想，采用三元组损失来

调节CNN的网络结构，使其更好地学习案

件和法官的语义特征表示。人脸识别任务

指输入一张人脸图像，在数据集中寻找同

一个人的图像。通常的做法是构建三元组
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（a,p,n）。其中，a是基准正例，表示输入图

像；p是正例，表示与输入图像中的人物是

同一个人的图像；n是负例，表示与输入图

像中的人物是不同人的图像。此类检索任

务常用三元组损失调整网络参数，目标是

使同类照片在编码空间中的距离尽量小，

使不同类照片在编码空间中的距离尽量

大。上述三元组损失的目标函数是：

L=max(d(a,p)-d(a,n)+margin, 0) （2）  

其中，d(a,p)、d(a,n)分别表示a和p、a和n的

向量的距离，margin是阈值参数。通过最

小化L，d(a,p)趋于0，d(a,n)远大于d(a,p)与

margin的和。

基于此 思想，类比案 件x a
i  为基 准 正

例，擅长审判此类案件的法官xp
i 为正例，不

擅长审判此类案件的法官xn
i 为负例，通过

CNN学习到案件表示和法官表示，构建三元

组( f(xa
i ), f(xp

i ), f(xn
i ))，使 f(xa

i )与f(xp
i )的匹

配度大于f(xa
i )与f(xn

i )的匹配度，目标函数

如下：

 1

cos( ( ), ( ))

cos( ( ), ( )) margin

N
a n
i i

i

a p
i i

Y
=

= −

+ 

∑ f x f x

f x f x
      （3）

其中，cos(x , y)表示向量x和y的余弦相似

度，用相似度表示x和y的匹配度；margin

是阈值参数；N 表示案件个数与法官个数

的乘积。最小化损失Y，使cos( f(xa
i), f(xp

i ))

的值远大于cos( f(xa
i), f(xn

i ))与margin的和。

将上述 x到 f (x)的映射变换过程进行

形式化表示。令L=l1, l2, l3,…，表示案情事

实描述，其中l i表示文本中的第i个字。在

嵌 入 层，基于 预训练的中文 维 基百科 字

向量表W，每一个li都被映射成一个向量。

其中，W∈R S×K，S表示字典大小，K 表示

向量维度。假设输入模型的文本序列长度

为s，经嵌入表示得到文本的向量序列为

x=[x1,x2,…,x s]，其中x i∈RK。该过程可表

示为：

         xi=Embedding(li)            （4）

然 后将 x 输入卷 积 层 提 取 局 部 特 征，卷

积 操 作由滤 波器 完 成，令滤 波器尺寸 为

Wc∈Rh×K，其中，h表示滤波器移动的窗口

大小。该过程可表示为：

             c=f(Wc*x+b)              （5）

其中，b∈R表示偏置量；f 表示非线性函

数，将卷积输出结果做一次非线性映射，

图 2　基于 CNN 的匹配模型结构
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本文使用ReLU激 活函数；* 表 示 卷积。

在 文 本 操作中，常设 置 大小 不同的多 个

窗口以获 取不同粒度信息的特征向量，

例如h=(3 ,5 ,7 )时，获得 特征向量表示为

[c1,c2,c3]。对每组特征向量进行池化操作

以获取文本中更有价值的特征，本文采用

最大池化操作。该过程形式化表示为：

f(x)=[max(c1),max(c2),…,max(ct)]（6）

这里 f (x)就是文本被CNN学习到的语义特

征表示，其中，t表示卷积窗口的数量。

对于任何一个待分配案件x，基于法官

库，构建得到三元组(xa,xp
i,x

n
i )数据，经过

卷积匹配模型，得到( f(xa ), f(xp
i ),f(xn

i ))，计

算cos( f (xa ), f (xp
i ))与cos( f (xa ), f (xn

i ))。若

有M个法官就有M个相似度值，用相似度

值表示匹配值，通过比较M个值的大小，

输出前N(N<M )个匹配值较高的法官作为

案件的推荐法官。

3  实验与结果

为了验 证 本文 方 法的高效性和有 效

性，在相同数据集下将本文分案方法和传

统分案方法、传统机器学习算法和深度学

习方法进行了实验对比分析。通过改变参

数ε的值来改变法官表示的组成特征，分

析ε对结果的影响。

3.1  实验数据

实验数 据 来源于 贵州省某法院的买

卖合同纠纷和民间借贷纠纷两类案件。本文

抽取2016—2019年间买卖合同纠纷案件（共

2 096个）和民间借贷纠纷案件（共3 110个）

作为实验原始数 据。数 据质量在很大 程

度上会影响模型的训练效果，本文首先对

5 206个案件卷宗数据进行预处理。首先，

删除 数 据源中的传票、通知书等图片数

据以及非判决书文本数据；其次，根据关

键字正则匹配提取案件案情描述，删除无

法有效提取案情的案件；最后，利用哈尔

滨工业大学的语言技术平台（language 

technology platform，LTP）对案情要素

进行分析处理，将“公诉机关指控”等词语

以及人名、车牌号、电话号码、地名等归

一化。经过清洗，数据中涉及法官18个，

共有案件1 546个，其中民间借贷纠纷案

件1 114个，买卖合同纠纷案件432个。每个

案件只有一个审判法官。

本文的研究目标是将案件分配给更擅

长审判此类案件的法官。抽取案情事实描

述表示案件。为了保证分案结果具有实际

意义以及防止实验出现过拟合问题。生成

数据集时，首先将案件按8∶1∶1切分成训

练集、验证集以及测试集。接着，在切分得

到的训练集案件下，按照第2.1节的审判质

量权重计算方法计算审判质量权重，通过

比较两类案件的审判质量权重，得到法官

擅长审判和不擅长审判的案件类型。通过

设置参数的值，得到法官表示。基于此，利

用不同部分的案件对应构建三元组数据数

据集。在数据集中，保证每一个案件的审判

法官都是擅长审判此类案件的法官。数据

集情况见表1。

3.2  评价指标

本文的实验目标是给案件推荐N个法

官。采用正确率ACC作为实验结果的评价

指标。正确率的大小取决于推荐法官的个

数，推荐法官个数越多，正确率越高。正确

表 1　数据集情况

数据集类别 案件数/个 三元组数/个

训练集 1 238 21 046

验证集 152 2 584

测试集 156 2 652
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率的计算方法如下：

      
countACC 100%

Z
= ×           （7）

其中，Z表示测试集案件的个数，count表示

在测试集中为每一个案件推荐的N个法官中

包含该案件的原审法官的案件个数，这里Z

恒等于156。在生成数据集时保证了原审法

官一定擅长审判此案件。count的值由N的大

小决定。N越大，推荐法官个数越多，那么推

荐法官中包含原审法官的可能性就越大。

3.3  本文分案方法的实验结果

本文基于Triplet CNN在N为1、3、5、

7时进行实验，实验结果见表2。

从表2可以看出，只推荐1个法官的正

确率只有86.54%。随着推荐法官个数的增

多，正确率逐渐增大，当推荐法官个数为7

时，正确率已经高达98.72%。这证明了本

文的法官推荐方法是高效并且高精准度

的，融合审判质量的法官表示方法确实能

很 好 地 体 现 法 官 擅 长 领 域 信 息 。根 据

第2.1节和第2.2节可知，这样的结果是合理

的。因为任何一个案件只有一个法官擅长，

针对每个案件，只有一个法官的匹配度最

高。当N逐渐增大时，推荐法官中包含原审

法官的概率随之增大，正确率自然越高。

3.4  本文方法与传统分案方法的实验
对比分析

目前我国法院系统中的分案方法主要

为简单随机分案。在实践中，简单随机分案

方法主要为摇号分案和均衡分案两种分案

方法。摇号分案指将法院所有法官编号，

每个法官的编号都是唯一的。法院接收到

新的案件后，利用计算机程序随机产生一

个号码，号码对应的法官就是程序为案件

分配的法官。均衡分案是在摇号分案的基础

上，增加保证每个法官在一段时间内的承办

案件数量基本相等这一约束条件，即每次分

案优先将案件分给现有案件承办数较少的

法官。本文在同一数据集上对摇号分案和

均衡分案方法进行了实验。本文方法与传

统分案方法的实验结果对比见表3。

实验时，在任何一个N值下，摇号分案

和均衡分案都做100组实验，然后计算平

均值得到该N值下的正确率。从表3可以看

出，摇号分案在推荐Top1法官时，正确率

只有5.40%。这是合理的。因为摇号分案是

不考虑法官擅长领域和案件信息的完全随

机分案，本文实验数据中有18个法官，每

次随机分配正确的概率只有十八分之一，

即正确率只有5.56%左右。由此可知，本文

的实验结果是拟合于实际结果的。同样，

均衡分案本质上也是随机分案，它的实验

结果与摇号分案相差不大。但均衡分案增

加了在一段时间内保证每个法官承办的案

件数量基本相等这一约束条件，因此其正

确率稍高一点。

从表3可以看出，本文方法的实验结果

明显优于传统分案方法。在Top1时，本文方法

推荐法官的精准度比摇号分案和均衡分案高

80%以上。这一实验结果证明使用本文分案

方法不仅可以实现案件的自动分配，还能显

著提高案件分配的精准度，实现人案相适。

3.5  本文方法与机器学习算法的实验
对比分析

为了进一步验证本文方法的有效性，

表 2　本文方法实验结果

N 正确率

1 86.54%

3 96.15%

5 98.07%

7 98.72%
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本文另选取TF-IDF以及BM25算法获取

案件和法官特征向量，结合余弦相似度计

算案件和法官的匹配度，并对匹配度进行

排序，从而实现分案。本文在同一数据集

上进行对应的实验，分案结果见表4。通过

实验发现，本文方法的性能明显优于传统

机器学习算法。BM25算法是改进的TF-IDF

算法，TF-IDF是根据词在文本中的重要度

来获取文本特征表示的，TF值在理论上可

以无限大，但BM25算法在TF计算方法中

增加了常量以限制TF值的增长极限，并且

考虑了文档长度，因此BM25算法对文档的

表征能力要优于TF-IDF算法。本文使用卷

积神经网络从多角度捕捉文本特征，卷积神

经网络考虑了词的上下文信息，对文本的表

征能力明显优于传统机器学习算法。

3.6  本文方法与深度学习方法的实验
对比分析

本组实验在同一数据集情况下，将本

文方法与现有常用的深度学习方法进行比

较，实验结果见表5。基准模型如下。

● Triplet Bi-LSTM（Tri-BiLSTM）：

利用Bi-LSTM获取案件和法官的特征表

示，设置最大序列长度为512。

● Triplet BERT（Tri-BERT）：利用

BERT获取案件和法官的特征表示，设置

最大序列长度为512。

● Triplet AlBERT（Tri-ALBERT）[24]：

该模型是谷歌提出的基于BERT的改进模

型，本文利用该模型获取案件和法官的特

征表示，设置最大序列长度为512。

由表5可知，在Top1下本文方法的分

案效果优于其他方法。BERT及ALBERT

都是大规模语料的预训练模型，预想对文

本的表征能力应该优于CNN。但通过对裁

判文书数据的分析，案件的案情文本长度

大多在1 500以上，个别案情文本长度甚

至超过3 000，而BERT能接收的最大序

列长度为512，因此用BERT模型获取案情

文本特征表示时会丢失较多语义信息。并

且根据裁判文书的书写规范，案情事实描

述通常以“公诉机关指控”“某某地某某

区检察院指控”“经审理查明”等固定短

语开头，以“上述事实，有公诉机关当庭出

示，并经庭审质证的被告人MM在公安机

关的供述及户籍证明，xxx等证据证实，足

以认定”等固定句式结尾。由此可以看出，

案情的关键信息应集中在案情文本的中间

部分，而不是案情描述的开头和结尾，而

BERT的序列长度约定使其提取的关键信

息受到限制，从而在分案效果上不如基于

CNN的分案方法。另外，预想LSTM的表

表 3　本文方法与传统分案方法的实验结果对比

分案方法
正确率

Top1 Top3 Top5 Top7

均衡分案 5.85% 18.72% 30.77% 43.07%

摇号分案 5.40% 18.02% 27.27% 35.85%

本文方法 86.54% 96.15% 98.07% 98.72%

表 4　本文方法与机器学习算法的实验结果对比

分案方法
正确率

Top1 Top3 Top5 Top7

TF-IDF+cosine 1.28% 24.36% 57.05% 66.03%

BM25+cosine 16.67% 43.59% 66.67% 90.38%

本文方法 86.54% 96.15% 98.07% 98.72%

表 5　本文方法与深度学习方法的实验结果对比

分案方法
正确率

Top1 Top3 Top5 Top7

Tri-BiLSTM 49.36% 75.64% 88.46% 96.15%

Tri-BERT 78.21% 91.67% 96.15% 97.44%

Tri-ALBERT 76.92% 94.23% 97.44% 98.72%

本文方法 86.54% 96.15% 98.07% 98.72%
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现能力应该优于CNN。根据上述分析，虽

然LSTM能捕捉序列的长距离依赖关系，

但由于案情文本长度过长，LSTM的循环

机制决定其对较长文本的特征提取更关注

序列的末尾，而案情描述结尾的内容不能

较好地体现案情信息，故本文方法是优于

基于LSTM的分案方法的。

3.7  参数ε对实验结果的影响

从第2.1节可知，构成法官表示的案情

特征是由参数ε决定的。随着ε的变化，构成

法官表示的案情事实描述可能有部分或全

部是法官审判质量较低的案件类型。基于

本文模型，保证模型参数设置不变，本文

在参数ε=1.0、0.5、0.1下分别进行了实验。

当ε=1.0时，构成法官表示的案件都属于审

判质量较高的案件类别。当ε=0.5时，构成

法官表示的案件个数中有50%从其审判质

量较高的案件类别中随机选择，另外50%

从其案件审判质量较低的案件类别中随机

选择。同样，当ε=0.1时，构成法官表示的

案件个数中有10%从其审判质量较高的案

件类别中随机选择，另外90%从其案件审

判质量较低的案件类别中随机选择。不同

参数值下本文方法的实验结果见表6。

从表6可以看出，在ε=1、0.5、0.1情况

下，ε=1时实验效果最好。这一实验结果表

明，用法官审判质量较高的案件来表示法

官能更好地体现法官擅长的领域信息，用

CNN提取法官表示特征，能实现更加精准

的分案。随着ε的变化，构成法官表示的特

征也发生变化。若法官表示中包含其审判

质量较低的案件，会导致CNN提取的抽象

语义特征向量不能很好地突出法官擅长的

领域，无法更精准地匹配案件，最终导致

正确率降低。

4  结束语

笔者 希望打破法院 系统中传统人定

分案的局面，解决人为干扰案件分配、人

案不适、人情案等问题，探索一种以人案

相适为目标的辅助分案方法。本文提出了

一种融合案件审判质量的法官表示方法，

利用法官审判质量较高的案件语义特征，

综合反映法官擅长的审判领域，从而在法

官表示中融合法官擅长领域的抽象语义信

息。用案情事实描述表示案件。采用卷积

神经网络学习案件表示和法官表示中不同

粒度的抽象语义特征表征向量，计算案件

和多个法官的表征向量间的余弦相似度，

用向量相似度表示案件与法官的匹配度，

输出前N个匹配值较高的法官作为案件的

推荐法官。该方法可为案件推荐擅长审判

此类型案件的法官，实现专案专办，形成专

业化办案模式，避免关系案、金钱案等弊

端，提高办案质效。本文分案方法避免了

在分案过程中的人为因素干扰，保证了分

案过程留痕可查，促进司法公开、公正。未

来笔者将结合繁简分流思想进行分案，并

拟融合推荐系统方法，以取得更好的分案

效果。
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