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基于因果图分析的可解释 
司法判决预测方法研究

摘要
随着人工智能技术的发展和海量司法数据的公开，面向“智慧司法”服务的司法判决预测（legal judgment 

prediction，LJP）任务受到了学术界和工业界的广泛关注，该任务旨在根据有限的案件事实描述文本来

预测案件的罪名、法条和刑期。然而，现有工作缺乏对易混淆司法案件的智能决策的研究，且相关模型通

常缺乏可解释性，这会导致模型预测严重依赖领域专家，阻碍LJP在不同法律体系中的应用。为此，提出

了一种基于因果图分析的司法判决预测（prediction of legal judgment based on causal graph analysis，

CGLJ）方法，首先从非结构化的法律事实描述文本中挖掘要素之间的因果关系，然后采用易混淆罪名聚

类的构图方法构建因果图，既考虑了相似事实描述之间的差异，又增强了事实描述和法律法规之间的相互

作用，最后将构建好的因果图融入深度神经网络进行联合推理，得到判决预测结果。此外，还对模型预测

过程中的因果图推理过程进行了可视化，为判决结果提供了更好的可解释性。在2018中国“法研杯”司法

人工智能挑战赛（CAIL2018）司法判决预测数据集上的实验结果表明，该方法相比基线模型取得了更好的 

效果。

关键词
司法判决预测；因果图；可解释性

中图分类号：TP18                            文献标志码：A        doi: 10.11959/j.issn.2096-0271.2024023

Research on interpretable legal judgment prediction 
method based on causal graph analysis

ZHANG Hu, ZHANG Zhen, FAN Yue, GUO Jiayu
School of Computer and Information Technology, Shanxi University, Taiyuan 030006, China

张虎，张振，范越，郭佳钰

山西大学计算机与信息技术学院，山西  太原  030006

Abstract
With the development of artificial intelligence technology and the disclosure of massive judicial data, the LJP task for "smart 

justice" services has received widespread attention from academia and industry. The task aims to predict the charges, 

laws, and sentences of a case based on limited factual descriptions of the text. However, existing work lacks research on 

intelligent decision-making in easily confusing judicial cases, and related models often lack interpretability, which leads 

to heavy reliance on domain experts for model predictions and hinders the application of LJP in different legal systems. 
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0  引言

近年来，随着以裁判文书为代表的司法

大数据的不断公开和人工智能技术的不断

发展，人工智能技术和司法服务的融合应

用已成为“智慧司法”的研究热点[1]。司法

领域中的大部分数据以文本形式呈现，如

判决书、合同和法律意见书等，而司法判决

预测任务是从给定案件的事实描述文本中

自动预测判决结果（包括罪行、相关条款和

刑期），因此，LJP模型在“智慧司法”研究

中起着至关重要的作用。

一个具备优越性能的LJP模型可以通

过预测可靠的判决结果为不熟悉法律的人

提供法律援助，也可以辅助专业人员判案

以节省时间。然而，现有的深度学习模型

大多呈现黑盒性质[2]，无法得到用户的完

全信任。此外，现有工作中针对易混淆司法

案件的判决预测研究较少，模型对这类案

件的预测结果常常出现错误，影响LJP在

实际应用中的性能。

目前，一些研究者尝试通过在文本中

挖掘具有因果结构的领域知识来实现一个

可解释的推理预测过程。因为文本中的因

果知识对深度学习模型的特征选取具有重

要意义，将存在“因”关系的特征加入深度

学习模型，不仅能提升模型性能，还能够

给出可信的解释[3-4]。与传统的描述性或预

测性任务相比，因果推理基于反事实的角

度出发讨论预测结果，其目的在于让模型

理解对一个变量的干预是如何影响另一个

变量的，具体来说是通过估计一个特定因

果强度的大小来描述单个原因变量对一个

结果变量的影响大小。然而，在实际应用

中，如何处理文本中的潜在混杂因素（即

要素之间可能存在的潜在因果关系）是因

果推理面临的一个重要挑战。混杂因素难

以发现，常常会导致在具体推理时预测出

错误的结果，因此研究易混淆司法案件的

判决预测极为重要。

在具体的法律案件中，不同的法律因

素均会影响法律案件的判决结果。然而，

这些因素在不同的案件类型中有很大的不

同。因此，在判决推理时考虑到所有因素

是不可行的，应该考虑与问题最相关和最

有用的因素。从因果分析的角度来看，当法

官面对一个涉及多方当事人以及复杂事件

的案件时，因果推理可以帮助法官找出确

切可区分的因素。如图1所示，模型从以下

3个角度进行判决推理：从非结构化的事

实描述中获取行为人的直接行为因素，如

打伤、砍伤等；从非结构化的事实描述中

To this end, this article proposes a judicial judgment prediction method CGLJ based on causal graph analysis. Firstly, 

the causal relationships among elements are mined from unstructured legal fact description texts. Then a causal graph is 

constructed using a composition method of easily confused accusation clustering. It not only considers the difference among 

similar fact descriptions, but also enhances the interaction between fact descriptions and laws and regulations. Finally, the 

constructed causality diagram is integrated into a deep neural network for joint inference to obtain the decision prediction 

result. In addition, this paper also visualizes the causal diagram inference process in the model prediction, providing better 

interpretability for the judgment result. The experimental result on the CAIL2018 judicial judgment prediction dataset 

shows that the proposed method achieves better result than the baseline models.
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legal judgment prediction, causal diagram, interpretability
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获取行为人的间接行为因素，如口角、持刀

等；法律规定中的相关依据。如果能够基

于这些不同因素对易混淆的司法案件进行

聚类，然后对其进行单独判断，那么模型预

测的结果会更有准确性和说服力。此外，可

见因素对司法判决结果的支撑使得司法判

决过程更加具备可解释性。在此基础上，

本文提出了一种基于因果图分析的司法判

决预测模型CGLJ，该模型首先采用基于神

经网络的方法对易混淆判决结果聚类，然

后从不同簇群的法律事实描述中挖掘出要

素词之间的因果关系，最后按照不同簇群

分别构建因果图，进一步寻找事实描述中

的“因”关系进行推理，得到更准确的判决

预测结果。

本文主要贡献如下：

①基于裁判文书中非结构化的事实描

述和因果逻辑理论，提出了基于易混淆类

别标签聚类构建司法因果图的方法，建立

了基于因果图和深度神经网络的司法判决

预测模型；

②基于构建的司法因果图对判决预测

的推理过程进行了可视化，验证了所提模

型对判决预测结果的可解释性；

③在CAIL2018司法判决预测数据集

上进行多项对比实验，验证了所提模型的

有效性。

1  相关工作

1.1  司法判决预测

司法 判决预测是智慧司法 领域中重

要的研究任务之一，在学术界和工业界受

到了广泛关注。由于机器学习方法的局限

性，早期的研究工作主要集中在使用数学

或统计方法对现有法律 案例进行分析。

近年来，随着深度学习技术的发展，许多

研究人员将LJP任务转化为自然语言处理

图 1　易混淆司法案件判决推理因果图构建示例
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（natural language processing，NLP）中

的一项分类任务，并尝试通过提取特定任

务的表征来提高LJP的性能[5-6]。此外，一

些研究人员探索了如何将NLP技术与LJP

的先验知识相结合，进而提升判决预测的

准确性。Luo等人[7]提出了一个基于注意力

机制的模型，利用法律条款中的知识来增

强LJP的性能；Hu等人[8]探讨了如何使用

基于属性的模型来处理不频繁和混乱的指

控；Zhong等人[9]分析了LJP中不同任务之

间的拓扑依赖关系；Ye等人[10]根据事实和

预期指控产生法院意见。然而，虽然现有

工作在判决预测准确度上不断提升，但是

大多数模型仍然缺乏可解释性，这阻碍了

其在现实场景中的应用。

1.2  可解释性

随着深度学习的不断发展，深度学习的

“黑盒”特性逐渐引发用户信任问题，因此

可解释性引起了研究人员的广泛关注。从可

解释性方法的角度来看，现有工作大致分

为两个方向。一种是模型内在可解释方法，

这类方法将可解释性模块加入模型中一起

训练，同最终任务进行联合优化。如Croce等

人[11]通过模型反向计算每个神经元的相关

性分数，确定每个样本对测试数据的影响。

此外，研究人员发现引入注意力机制为模型

的可解释性提供了帮助，如Sun等人[12]通过注

意力权重来分析要素词对预测结果的重要

程度。另一种是事后可解释方法，这类方法

需要模型在给出预测结果后执行额外的操

作以得到解释。Han等人[13]在训练完模型后，

对每个样本使用Mask方法分离出不受样本

影响的神经元，以衡量训练样本对测试样本

的影响。Wallace等人[14]利用测试样本的隐层

表示找到相近的训练样本来帮助预测。Lei

等人[15]、Narang等人[16]通过抽取或者生成的

方式输出测试样本中对预测结果影响大的

文本内容。近年来，有部分研究者对智慧司

法领域的可解释性进行研究。Jiang等人[17-18]

使用深度强化学习的方法从案件的事实描

述中提取简短且具有决定性的文字片段作为

解释。Zhong等人[19]提出了一种基于强化学

习的迭代问答模型，通过对预测过程进行

可视化给出可解释的预测结果。然而在复

杂场景下，现有方法得到的解释只能证明与

预测结果之间存在有限的相关性，缺乏一

定的因果联系，这对于用户理解模型预测

结果来说，仍然存在不足。

1.3  因果推理

因果 推 理是人 类的一项核心认 知能

力，借助因果推理能力，人类可以理解已

观测到的各种现象，并预测将来可能发生

的事件。因此，将因果推理引入深度学习

模型中，可以帮助模型充分考虑数据之间

的因果关联，进而提升模型预测结果，还

可以得到对模型预测结果的解释证据。近

年来，相关研究尝 试将文 本 数 据与因果

推理方法相结合以提升目标任务的性能。

Landeiro等人[20]在文本分类任务中将文

本数据和类别标签之间的因果关系进行

建模。Ponti等人[21]通过发现前馈神经网

络中的事件相关特征 来识别话 语中的隐

含因果关系，从而辅助推理。Paul等人[22]

使用倾向性得分匹配包含相似单词倾向

的文档，追溯特征对情感的影响是否具有

重要的因果关系，从而进行因果推理。这

些研究仅仅将文 本 视为因果图中的单个

节点，没有考虑文本内部的混杂因素。研

究人员发现将因果关系构建成因果图可

以更好地进行推 理。例如，Liu[23 ]等人提

出以自监督方 式处 理 来自法律事 实描述

中的混杂因素并构建因果图，进而使用因

果图消除一些类似指控的歧义。相比传统

的因果推理方法，基于因果图的推理方法
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尝试将文本作为混杂因素，从多个文本描

述中捕捉细微差别，进而获取更详细的因

果知识，帮助模型学习到文本数据的因果 

关系。

2  CGLJ模型

本文提出的CGLJ模型如图2所示，该

模型主要包括3个部分，即易混淆类别聚

类、因果图构建、判决生成和解释生成。

首先，将法律事实描述文本作为模型的输

入，通过预训练语言模型BERT对其进行

编码，获得事实描述的文本语义表示；其

次，利用具有多层卷积核的卷积神经网络

（convolutional neural networks, CNN）

获得事实描述的局部特征信息进行预测，

根据预测结果对存在类似的易混淆实体进

行聚类；然后，针对聚类后的实体分别构建

因果图，利用因果图对易混淆实体进行再

分类，得到更准确的罪名或法条实体；最

后，对该事实描述及罪名法条构建可解释

的因果图，从而生成证据进一步提升判决

预测的可信度。

图 2　CGLJ 模型整体架构
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2.1  易混淆类别聚类

易混淆实 体之间具 有相似的因果 结

构，针对这样的实体生成各自的因果图可

能会导致错误的预测。因此，本文采用神

经网络来实现对易混淆实体类别的聚类，

具体方法如下。

首先，将刑事案件的事实描述定义为

单词序列D={d
1
,d

2
,...,dN}、相关罪名或法

条C={c
1
,c

2
,...,cN}分别输入预训练语言模

型BERT中，获得字 或词的向量表 示，如 

式（1）~式（3）所示。

  input [CLS] [SEP] [SEP]D C= + + + +   （1）

                BERT(input)i =S             （2）

           1 2concat ( , , , )n=S S S S          （3）

其中，特殊字符[CLS]为序列的第一个字

符，[SEP]为分隔符，input为BERT的输

入。由于案件事实描述多为复杂长文本场

景，而BERT模型输入长度为512，因此，

将事实描述中的每个句子分别输入BERT

进行编码，得到每个句子的向量表示Si，将

其拼接得到事实描述文本的向量表示S。

本文使用BERT的base版本作为编码器，

得到的每个字或词的向量维度为768。

其次，经过BERT编码后的事实描述

文本输入CNN模型进一步提取其局部特

征信息。CNN模型利用不同的卷积核提取

不同维度的特征，然后融合这些特征得到

更好的语义信息表达。具体来说，使用不

同的滤波器W 在特征矩阵S上获取各自的

局部特征C i，并将其拼接组成新的特征向

量k，如式（4）~式（5）所示。

       （4）

            1 2 1[ , ,..., ]n h− +=k c c c            （5）

其中，b是偏置项，S
(i ,i+h-1)

表示特征向量S

中第i到i+h-1项的局部特征，i代表了滑动

窗口的大小，h表示局部特征的长度。拼接

不同的滤波器得到案情事实描述特征C，

然后选取最大值作为案情事实描述上的最

终特征表示 Ĉ ，再利用Softmax函数将特

征 Ĉ 转化每个罪名或法条所对应的标签概

率，如式（6）~式（8）所示。

            1 2concat( , , , )s=C k k k          （6）

                   ˆ max( )=C C                （7）

                  （8）

其中， 为模型参数，b为偏置，M为标签

数。选取最大值对应的标签作为预测实体

标签，如式（9）所示。

                 s argmax( )ML q=              （9）

对比预测标签与真实标签，选取多次

预测错误的标签与真实标签进行易混淆聚

类，如式（10）所示。

    ( )1
( )m

si
f L Lα ε

=
= ≠ −∑          （10）

其 中，L为 真 实 标 签， ε 为 超 参 数 。当

0α≥ 时，表明预测错误的标签与真实标

签存在明显的易混淆关系，将其聚类在一

个簇群内；当 0α < 时，表明预测错误的标

签与真实标签不存在明显的易混淆关系，

将真实标签单独构建一个新的簇群。在聚

类时，对于已经出现簇内的实体标签不再

重复添加。此时，对于有M个罪名或法条实

体的集合，将其划分为h个簇，每个簇内的

实体标签都可表示为Y={y
1
,y

2
,...,ys}，其中

s为每个簇内各自拥有的实体标签数。这样

属于两个不同簇的一对实体被分隔开来，

同时构成的因果图也保留了各自因果关系

的独立性。
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2.2  因果图构建

基于易混淆类别聚类方法，本文使用

最大祖先图（maximal ancestral graph，

MAG）对簇内所有实 体类别进行建模。

MAG是一种对有向无环图（directed acy-

clic graph，DAG）进行推广的混合图，包

含DAG的所有特征[24]。MAG包含两种边，

即单向边（→ ）和双向边（ ↔ ）。对于因果

图来说，不存在互为因果的情况，因此，本

文去除双向边的情况，只保留单向边。基于

此构建的因果图，每个实体类别都与一个

MAG图相关联，属于同一簇群的实体都被

包含在统一的MAG图中。接下来对如何构

建因果图展开描述。

首先，提 取事 实 描 述 文 本中的 要 素

词。本 文使 用清 华大学中文词法 分析工

具包THULAC[25]对案情事实描述进行分

词，获得因果图的候 选节点。为了对每个

实体标签提取更多可区分的要素词，采用

YAKE[26]方法计算要素词对实体标签的重

要性。YAKE方法主要采用词的位置、全文

词频、上下文之间的关系、句子间的词频

4个指标来计算候选要素词得分。然而，很

多候选要素词具有类似的含义。因此，本

文引入k-means聚类算法，从候选要素词

中选出重要性得分较高的i个单词，将其聚

类为j个类，将j个要素词类与M个实体标签

一起构成因果图的节点。对于每一个案情

事实描述来说，这些要素词和实体标签都

是二元的，即存在记为0，不存在记为1，将

其记录起来作为新的事实描述表示。

其 次，挖 掘不同要素 词以 及 实 体 标

签之间的因果关系，进而为司法因果图构

边。本文引入贪婪快速因果推理（greedy 

fast causal inference，GFCI）[27]方法作

为构图方法来生成MAG图。GFCI结合了

基于分数和基于约束的算法，从基于分数

的角度来说，主要在上一步生成的事实描

述表示中采用快速贪婪搜索的方法搜索到

得分最高的图。这可能会导致因果关系的

缺失或者错误，因此，GFCI采取基于约束

的方法对其中的一些因果关系进行限制或

重构。本文从司法判决的角度针对以下3种

情况进行约束。第一，限制实体标签到要

素词的边，例如由于“砍杀”导致判处“故

意杀人罪”可以成立，反过来则不成立。第

二，案情事实描述通常按照时间线的先后

顺序来书写，因此，不允许时间靠后的要

素词导致时间靠前要素词的情况出现。第

三，法律法规中出现的行为往往是判处相

应法条或罪名的直接原因，因此，在因果

图连边时，增加这类要素词和实体标签之

间的边。基于此，通过GFCI可以初步生成

一个MAG图。

然后，构建事实描述因果图，即通 过

生成的MAG图抽取出因果图。此时，通过

GFCI构成的MAG图中有3种可能边：→ 、

← 和 ↔ 。对于上 述情况，随机 抽取Q 种

组合来构建因果图。针对不存在互为因果

的情况，通 过GFCI方法只保留单向边而

删除双向边。由此构建了Q 种可能的抽样 

因果图。

最 后，对所 有边 的因果 强 度 进 行 估

计。在讨论某个因果事件时，导致“果”的

“因”可能会有多个，且每个“因”起到的

作用都有所不同。因此，本文通过因果关

系的强度来细化抽样的因果图，对于具有

强因果关系的边赋予高的因果强度，没有

因果关系或具有弱因果关系的边赋予近零

的强度。为此引入do算子，将平均治疗效果

（average treatment effects，ATE）作为

因果强度的衡量标准。具体来说，给定一

个边X→Y，如果将原因X从1改为0，判断结

果Y如何变化，如式（11）所示。

（11）
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其中，E表示期望，do( X=1)表示对X 的干

预。此外，利用倾向评分匹配（propensi-

ty score matching，PSM）来估计ATE。

PSM是一种使用反事实推断作为理论框架

的方法，通过干预效应分析来计算有该因

果关系的概率。此时图G中X→Y边的强度

表示如式（12）所示。

（12）

其中，Xi、yi分别是实例i的要素词、实体标

签，j为i的负样本中最相似的实例。由此构

建的Q种抽样因果图都有对应不同的X→Y

边的因果强度 。此时，初步构成了易混

淆簇群的因果图。

2.3  判决生成和解释生成

基于上述得到的聚类因果图，本文融

合深度神经网络与因果图进行联合推理。

通过上述神经网络方法，初步确定可能存

在的司法判决结果 Ls。对于Ls所在因果图

的簇内只有一个实体标签的情况，仍使用

Ls作为最后的司法判决结果。而当其所在

因果图的簇内有多个易混淆实体标签时，

只通 过神经网络 仍难以准确预测判决结

果。因此，针对易混淆实体标签，本文利用

Ls所在簇的抽样因果图再次进行推理，此

时只需要从案情事实描述中提取要素词并

将其与因果图对应，然后确定哪个实体标

签更适合这种情况。具体来说，计算Q个抽

样因果图中每 个原因要素 词 X j对于实 体

Y i的总体因果强度，如果为0，则表示不存

在该因果关系，如式（13）所示。

                         （13）

对于需要判决的案情描述，计算每个

实体标签的分数，如式（14）所示。

     （14）

其中，γ ( Xj)为虚拟变量，如果 Xj存在于案

情描述中，该值为1，反之则为0。Tr (Yi)为

因果图中关于实 体 标 签Y i的所有原因要

素词集合。此时，取最大值对应的实体标

签作为该案情描述的判决结果，并且将该

实 体 标签所在的因果图簇作为解释 进行 

输出。

3  实验结果与分析

3.1  实验数据

本文在2018中国“法研杯”司法人工

智能挑战赛（CAIL2018）的司法判决预测

数据集CAIL-big上进行实验。为了进一步

探索CGLJ模型在单分类问题上的实用性，

筛选出适用多个法律条款和多个罪名指

控的案例样本，将其分解为多个单分类问

题的案例样本，处理后的数据集为CAIL-

deal，两个数据集的统计结果见表1。此

外，刑期预测通常会受时间、地点因素的干

扰，因此，本文主要针对法条预测和罪名

预测两个子任务开展研究。

3.2  评价指标

司法 判决的结果 预测本质上可以看

作多 个二元 分 类 问 题，而且CA I L -b i g

数 据 集 存 在 数 据 极 度 不 平 衡 的 情 况 。

因此，主要考虑宏F1（macro-F1）指标

来评 估预测结果的正确性，具 体计 算式 

如下。

          
TPprecision =

TP + FP
          （15）
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                  TPrecall =
TP + FN

          （16）

       
recall precisionF1- score = 2
recall + precision

i i
i

i i

×
 （17）

 （18）

其中，TP为实际为此类且预测也为此类的

案例个数，FP为预测为此类但实际不为此

类的案例个数，FN为实际为此类但预测不

为此类的案例个数。macro-F1实际上是所

有类别中F1-score的平均值。

3.3  实验设置

实 体 标 签聚类模块 使用官方的中文

BERT模型作为事实编码器，事实描述被

处 理为字符序列，最 大输入 序列长度 设

置为512。实验中采用Adam优化器，将学

习速率设置为2×10-5，epoch设置为3，

batch_size设置为16，并通过司法判决预

测数据集的特点对BERT模型进行微调，

从而提升下游任务的效果。

在构图模块中，本文选取不同的训练

比例（1%、10%、30%、50%、100%）来

研究不同训练比例对性能差距的影响。

不同训练比例会得到不同数量的关键词。

因此，当训练集比例为1%时，选 择20 个

关 键词，并将这 些关 键词聚类为15 个原

因要素；当训练集比例为10%和30%时，

选择30个关键词，并将这些关键词聚类

为25个原因要素；当训练集比例为50%和

100%时，选择60个关键词，并将这些关

键词聚类为40个原因要素。考虑到GFCI

方法构成MAG图的特点，本文针对不同训

练比例选取相同数量的其他实体 标签对

应的案情描述作为负样本。此外，其他超

参数都是根据经验选择的，对于同一数据

集中的不同模型和相同的训练集，比例保

持不变。

3.4  实验结果与分析

本文在法 条预测与罪 名预测两个司

法判决预测子任务上进行了实验，实验结

果见表2、表3。与CNN、LSTM的对比，

本文模型CGFJ在两个子任务上的性能普

遍优于单纯使用神经网络进行推 理的性

能。其中，使用CNN模型对100%的数据

表 1　数据集统计

数据集 训练集样本数 测试集样本数 法条数 罪名数

CAIL-big 1 587 979 185 120 118 130

CAIL-deal 1 395 496 164 173 67 85

表 2　不同模型在法条预测任务上的宏 F1 值

模型
法条预测

1% 10% 30% 50% 100%

LSTM 0.34 0.41 0.51 0.66 0.79

CNN 0.32 0.43 0.57 0.74 0.83

BERT+CNN 0.35 0.48 0.62 0.80 0.89

LSTM+Casual 0.51 0.57 0.64 0.75 0.87

CNN+Casual 0.54 0.61 0.73 0.87 0.91

CGFJ(BERT+CNN+Casual) 0.55 0.62 0.75 0.89 0.937

表 3　不同模型在罪名预测任务上的宏 F1 值

模型
罪名指控预测

1% 10% 30% 50% 100%

LSTM 0.29 0.34 0.43 0.54 0.69

CNN 0.31 0.37 0.48 0.62 0.79

BERT+CNN 0.34 0.41 0.56 0.69 0.84

LSTM+Casual 0.46 0.51 0.57 0.64 0.76

CNN+Casual 0.47 0.54 0.61 0.71 0.83

CGFJ(BERT+CNN+Casual) 0.51 0.56 0.65 0.77 0.87
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进行训练时，在表2的法条预测任务上性

能提升了0.107，在表3的罪名预测任务上

性能提升了0.08。在CNN、LSTM上分别

加入因果思想后，模型的效果都有所提升。

表3中，对100%的数据进行训练时，LST-

M+Casual的判决推理准确率比单纯使用

LSTM高0.07。神经网络虽然具有从大量

非结构化数据中学习要素词的优势，但是

难以直接识别易混淆实 体类别中的可区

分要素词。而本文模型构建的因果图可以

准确提取出可区分要素词聚类构图，在极

大保留因果关系独特性的同时获得更好的

推理能力。此外，与第2.1节的易混淆类别

聚类方法使用的模型相比，BERT+CNN

比 L S T M、C N N 表 现 得 更 好，这 表 明

BERT+CNN能够更 好地 进行 聚类 类别 

标签。

同时，本文模型有助于判断浓缩的关

键信息，尤其是在小样本数据上表现突出。

从实验结果来看，一方面，在小样本数据

中，基于因果的方法比神经网络方法表现

得更稳定；另一方面，神经网络在少量数

据的训练下往往会出现司法判决结果出错

的情况。然而，随着训练数据的增加，性能

差距变得越来越小。例如，在表2法条预测

任务中，使用1%的数据作为训练数据时，

CGFJ比CNN的准确率高0.23，这远远高于

100%训练数据时两者的差距。

3.5  案例分析

为了直观验证CGFJ提取可区分特征

的效果，图3对非国家工作人员受贿罪和受

贿罪这两个易混淆罪名进行举例说明，左

侧加粗部分为事实描述聚类编码后注意力

权重较大的词语。这两个案例中的重要信

息非常相似，都包含有“职务便利”“谋取

利益”“人民币”等词，仅由此进行判决预

测，都会被判为受贿罪。因此，当仅简单使

用神经网络来预测法律条款、罪名指控时，

这类案例往往会被误判。故将这两个案例

的事实描述与对应的因果图簇（如图3右侧

部分）进行对照，专注于提取可区分的要素

词，如被告的身份信息（如“海某城建燃气

图 3　案例分析图
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有限公司工程部主任”“滦南县国土局土地

收购储备中心主任”），从而有效区分这两

个案件适用的罪名指控。

4  结束语

本文针对司法判决预测任务，提出了

一个基于因果推理的模型CGFJ，以解决

司法领域中易混淆判决的问题。在CGFJ

中，提出了一种聚类构建因果图的方法，用

于区分易混淆的法律条款、罪名指控的关

键特征。该方法不仅考虑了相似事实描述

之间的差异，还考虑了事实描述和法律法

规之间的相互作用。此外，CGFJ的可视化

推理提供了一定的可解释性。然而，目前

本文研究未考虑CGFJ在多分类问题中的

有效性。在未来的研究工作中，将继续探

索案件事 实描述中的复杂情况的因果关

系，例如多个被告或者多个指控的多分类 

问题。
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