
 

 

基于深度学习的“一人多案”风险预警系统①
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摘　要: 针对在法院立案-审判-执行全流程阶段, 多起案件中存在的当事人或者案件事实相同的情况, 即“一人多

案”, 造成了司法资源浪费与不合理使用, 设计实现了基于深度学习的“一人多案”风险预警系统. 该系统基于深度学

习技术和海量裁判文书数据, 通过对案件文本的向量表示建模, 提出了面向法律文书的案由识别和相似度量方法,

结合法律业务规则进行“一人多案”关联识别, 并给出风险预警报告. 该系统能够为司法资源统筹提供技术支持, 为

法院公正、高效地审理案件提供保障.
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Abstract: During the court’s case-trial-enforcement process, the parties involved in multiple cases or the facts of the case
are sometimes the same, namely “one person with multiple cases”, resulting in the waste and unreasonable allocation of

judicial resources. Then a risk pre-warning system of one person with multiple cases based on deep learning is designed

and implemented. This system is based on deep learning technology and massive judgment documents. Case identification

and similarity measure for legal documents are proposed by modeling the vector representation of the case text, and one

person with multiple cases is associated with the legal business rules, providing the risk pre-warning report. This system

can offer technical support for judicial resource coordination, supporting courts to try cases fairly and efficiently.
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随着知识经济的迅猛发展和民主法制建设的不断

完善, 人民法院维护社会稳定的职能和任务不断增多

和加重, 各级法院在完成繁重审判任务的同时, 还需更

好地解决审判质量问题. 在法院立案-审判-执行全流程

阶段, 多起案件中存在当事人或者案件事实相同的情

况, 即“一人多案”的处理情况, 比如一人起诉多案或被

诉多案、相同当事人之间的多起类似案件等[1]. 对此类

案件合并处理有利于此类案件的快速解决, 不仅能够

有效提升司法机关的工作效率、减少司法资源的无端

消耗、优化社会资源的合理使用, 而且在面临问题时

可以从相同的案件类型中获取一个可靠的参照. 同样

也有利于当事人相关问题的解决, 从社会与公民个人
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两个层面实现经济利益的最大化.
为了提高司法人员在案件处理环节的效率, 本文

提出了一种基于深度学习的“一人多案”智能风险预警

系统, 利用深度学习与自然语言处理技术对法律文书

进行案由识别预测和相似度量匹配, 并与法律业务规

则相结合, 解决当前信息化系统无法有效分辨“一人多

案”的技术难题, 实现法院立案-审判-执行全流程阶段

的“一人多案”的关联识别, 为跨区域跨层级的司法资

源统筹提供技术支持, 为法院公正、高效地审理和执

行案件提供保障.

1   相关工作

我国法院信息化水平在世界处于领先水平, 近年

来我国法院信息化领域建成了全面覆盖各级人民法院

和法庭的网络设施、业务应用、数据管理和安全保障

体系, 极大地提升了审判执行、司法为民和司法管理

质效. 但在法院内部协同智能水平相对薄弱, 尤其诉讼

服务中“一人多案”方面的信息融合共享和服务高效协

同需要亟待提升. 从法学的角度, “一人多案”的理论日

趋完备, 依据诉讼法对重复起诉识别的不同学说进行

分析评述, 给出了民事重复起诉的识别要素、判别规

则及处置方法的法律释明[1,2]. 重复起诉的判断要素包

括当事人、案由和诉讼请求, 关键要判断是否是同一

当事人基于同一法律关系、同一法律事实提出的同一

诉讼请求[3].
当前深度学习技术日趋成熟, 其端到端的学习避

免了繁重的特征工程和自然语言处理工具带来的错误

传播问题, 在文本处理任务中取得了显著的成功, 达到了

远超传统方法的性能[4,5]. 在文本特征表示方面, Mikolov
等提出了通过神经网络训练词向量的方法Word2Vec[6];
之后 Joulin等基于词向量提出了一种高效的文本分类

和表征学习的方法 fastText[7], 使用 n-gram模型可以更

有效的表达词前后的之间的关系; 而 BERT[8] 预训练模

型的提出将文本特征表示推向顶峰. 在文本分类匹配

方面, Kim提出了 TextCNN方法[9] 将卷积神经网络应

用于文本分类任务, 该网络通过一维卷积核捕获句子

中类似 n-gram 的关键信息; Liu 等的工作提出了将

RNN用于分类问题的网络设计[10], 考虑文本的时序特

征; 之后涌现一些网络变体 LSTM、RCNN, 以及引入

attention[11] 机制的网络模型.
近些年来, 随着以裁判文书为代表的司法大数据

不断公开, 以及自然语言处理技术的不断突破, 如何将

人工智能技术应用在司法领域来提高司法人员在案件

处理环节的效率逐渐成为法律科技研究的热点, 一些

学者已经在研究与深度学习相关的法律文本处理技术.
Luo 等[12] 提出了一种基于注意力机制的神经网络方

法, 在罪名预测任务中融入法条信息, 使罪名预测更具

有合理性, 有助于提高法律助理系统效率. Hu 等 [13]

提出一个属性-注意力罪名预测模型, 根据法律属性把

罪名分类, 通过人工将相关罪名属性信息进行标记, 显
著提升低频罪名与易混淆罪名的预测精度. Zhong等[14]

利用有向无环拓扑图来建模多任务之间的逻辑依赖关

系, 将法条、罪名与刑期之间的依赖关系融合到统一

的司法判决框架中, 所有任务的效果在多个数据集上

取得了一致和显著的提升.

2   关键技术研究

在“一人多案”的关联识别时, 其关键技术是如何

判别两个案件是否同一个案由和两个案件的诉讼请求

是否相似, 以起诉状文本语义理解为核心, 利用自然语

言处理技术与机器学习方法实现对起诉书中的当事

人、案由、诉讼请求等关键信息进行智能识别与语义

理解. 通常起诉状文本的内容格式如图 1所示, 包含原

告、被告、诉讼请求、事实与理由 4部分信息.
 

 
图 1    起诉状文本内容

 

2.1   文本案由识别算法

案由识别是指通过诉讼文书中的事实与理由描述

文本来认定民事起诉状的法律纠纷, 比如民间借贷纠

纷、房屋买卖合同纠纷、物业服务合同纠纷等. 将此

类问题看作是分类问题, 深度学习方法自动抽取文本

特征, 可端到端地解决文本分类问题. 但在案由识别任

务中, 诉讼事实和理由的文本长度在 400~600 字左右,
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面临文本过长难以分析的问题. 单一的网络结构造成

了语义匹配的不完善, CNN 网络无法很好获取问题的

全局信息, 而 RNN网络存在无法并行和梯度消失的问

题, 训练速度不佳. 本系统提出一种多粒度融合模型,
能够结合 CNN 和 RNN 各自的优势, 利用 CNN 处理

语法层面的局部匹配信息, 抽取不同位置上的特征, 处
理与空间相关的数据; 利用 RNN 对句子整体进行编

码, 提取到语义层面的匹配信息, 处理语句中的前后序

列信息. 该模型结构如图 2 所示, 模型中 CNN 采用

TextCNN来实现, RNN采用 Bi-LSTM来实现.
 

全连接层池化层卷积层向量表示
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图 2    案由识别算法模型结构图

 

(1) 嵌入表示层, 对法律文本进行词级别的特征表

示. 将法律文本中的每一个词表示为一个固定维度的

向量, 其由词向量 (Word Embedding, WE)和位置向量

(Position Embedding, PE) 的拼接而成. 其中, 词向量表

示词汇的语义特征, 位置向量表示词在文本中的位置

信息与相对距离特征 .  所用的词向量由提前使用

Word2Vec在中文维基百科语料预训练得到, 训练过程

中词向量并不是固定的, 会随着模型的训练而更新. 所
用的位置向量由不同维度上使用不同的模型函数学习

得到, 这样高维的表示空间才有意义. 在偶数位置使用

式 (1) 计算位置编码, 在奇数位置使用式 (2) 计算位置

编码. 位置向量为随机初始化, 并通过模型训练得到最

终的参数值.

PE2i(pos)= sin
(
pos/10 0002i/dim

)
(1)

PE2i+1(pos)= cos
(
pos/10 0002i/dim

)
(2)

(2) 特征抽取层, 对法律文本进行文档级别的特征

表示. 通过特征抽取器提取文档的特征, 包括句子结

构、句子语义、上下句子关系等. 该部分由两个子层组

成, 第一子层是 TextCNN网络层, 第二子层是 Bi-LSTM
网络层. TextCNN网络层为句子特征抽取器, 卷积核大

小决定了网络能够提取的局部特征范围, 大尺寸的卷

积核可以提取较长距离的特征, 小尺寸的卷积核可以

提取细粒度的特征, 使用多个大小不同的卷积核, 可抽

取更长更复杂的句子特征. 同样, 卷积核数量的提升可

以使网络从多角度进行特征提取, 但是计算量会随之

上升, 网络复杂度增加, 容易导致过拟合. 为了能够从

多角度、多范围内提取文本中包含的特征又不过分增

加计算量, 保证泛化能力, 本文选用了大小分别为{2, 3,
5, 7}的卷积核各 128 个. 同时在每层的卷积后面加入

了批量标准化层 (batch normalization) 和线性整流激

活函数 (ReLU), 避免了梯度消失问题, 加速模型训练

的收敛速度与稳定性. 为了从文本序列中得到的句子

表示, 对每个卷积核的输出使用了 max-mean 池化, 即
将最大池化 (max pooling) 与平均池化 (mean pooling)
的结果拼接. 其中, 最大池化得到的句子表示包含了当

前文本序列的最大贡献, 平均池化得到的句子表示包

含了整个文本中每个词的贡献. 将所有卷积核的结果

拼接得到法律文本中句子的表示向量. Bi-LSTM 网络

层为文档特征抽取器, 将得到的各个句子向量作为输

入. 该层由两个 LSTM 网络组合而成, 一个向前传播、

一个向后传播, 可以有效地利用文本上下文语义信息,
学习到句子之间的时序特征, 从而得到法律文本的文

档级别特征表示向量.
(3) 类别输出层, 通过法律文本的表示向量分类得

到每个法律纠纷的概率大小. 模型的输出层由双层的

全连接网络、Dropout和 Softmax组成. 其中双层的网

络结构, 提高了本层网络的非线性表达能力, 并将结果

映射到每个相应的类别. Dropout有效缓解了网络的过

拟合问题, Softmax归一化得到每个法律纠纷的概率.
2.2   文本相似度量算法

案件的特征量很多, 很难通过具体的规则来判断

两个案件是否相同或相似, 需要研究案件相似度度量,
由于近几年深度学习在众多领域获得了突破性的成果,
已经有许多将深度学习和度量学习算法结合的尝试,
并且在许多数据集上得到了先进的结果. 本系统中提

出了一种基于深度度量学习的案件相似匹配算法, 将
有监督的距离度量学习的优化目标与深度学习强大的

特征表示能力结合, 从而更加准确且符合法律语义地

刻画案件之间的相似性.
为了方便后续的描述, 这里首先给出案件类型相

关的定义:
D+i定义 1. 同构案件: 记为 , 是与案件 Di 具有完全
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相同语义表述的案件样本.
D−i定义 2. 异构案件: 记为 , 是与案件 Di 具有完全

不同语义表述的案件样本.
本系统提出的算法相比于传统度量学习更好地进

行案件特征与算法模型的结合, 更加适用于法律文本

语义度量匹配的场景使用, 如图 3 所示其算法框架由

3部分组成.
 

度量损失函数

+词向量 位置向量

文档向量 文档向量 文档向量

网络模型 网络模型网络模型

D
+

D
−D

D
+

D
−D

共享
参数

共享
参数

 
图 3    案件相似度算法框架图

 

D+i D−i

(1) 输入层, 首先将案件文本分词, 然后计算每个

词的词向量与位置向量, 最后将词向量和位置向量拼

接得到案件文本的分布式向量化表示. 这里的案件文

本的嵌入式表示方法可参见 2.1 小节文本案由识别算

法中的法律文本特征表示描述. 每次输入一个案件文

本三元组{Di、 、 }, 案件文本之间的相似性满足

以下公式:

sim
(
Di,D+i

)
> sim

(
Di,D−i

)
(3)

D−
(2) 表示层, 对应案件文本三元组输入设置 3 个网

络, 即图 3 中的 D 网络、D+网络、 网络, 网络之间

共享参数, 该层的网络作为非线性变换表示函数将案

件的原始特征转换为分布式表示 (embedding)特征, 即
案件文本的特征抽取器. 在案件相似匹配任务中, 诉讼

请求文本长度在 50~100字之间, 上下文之间逻辑性较

强. 为了高效学习文本表示, 需要对特征抽取器进行仔

细选择, 常用的特征抽取器为 LSTM 或 CNN. LSTM
虽然擅长对于序列建模, 然而由于其本身的序列依赖

结构导致很难进行并行计算, 运算效率低; CNN 的卷

积核滑动窗口位置之间则没有依赖关系, 可以并行计

算, 故其运算效率高, 但其缺点在于难以捕获长距离特

征, 大小为 k 的卷积核只能覆盖 k-gram 片段的特征.
Transformer 的核心思想是基于自注意力机制, 不存在

序列依赖问题, 能够通过并行计算提高运算效率. 在注

意力计算中, 通过每个词与其他词的交互解决了长距

离依赖特征获取问题; 根据不同词之间的相似度计算

得到权重的方法, 使得模型能够捕获特征内部的相关

性, 结合多头机制, 从不同角度捕获特征, 增强了语义

特征提取能力. 故该层子网络使用 Transformer网络作

为特征提取器代替 LSTM和 CNN的编码方式, 既能对

句子整体进行编码, 提取到语义层面的匹配信息; 又能

提取语法层面的局部匹配信息. 针对法律诉讼请求文

本设计一种基于多注意机制的网络结构, 该网络由两

个子层组成, 第一子层是 multi-head 的自注意力结构,
第二子层是 position-wise 的全连接前馈网络. Multi-
head的自注意力结构从不同视角匹配计算案件序列各

位置的权重, 其中加法方法 (additive attention) 考虑了

位置的匹配程度, 乘法方法 (multiplicative attention)
能够捕捉文本摘要信息, 序列注意力方法 (sequential
attention) 考虑了位置上下文的信息. 对文本序列进行

多个不同的线性变换, 然后通过自注意力机制学习不

同子空间下文本的表示, 最后将多个文本表示向量拼

接起来作为输出. Position-wise的全连接前馈网络由两

个线性变换组成, 并且线性变换在不同位置上参数相

同, 类似于卷积核为 1的两层 CNN网络.
(3) 度量层, 在 embedding 空间上对案件向量计算

距离来刻画相似度, 使用 triplet loss[15] 作为整体框架的

优化目标, 最终通过该层得到案件特征在 embedding
空间上的表示, 从而在诉讼请求的度量中得到应用.

采用曼哈顿距离度量两个案件之间的距离, 即在

欧几里德空间的固定直角坐标系上两点所形成的线段

对轴产生的投影的距离总和, 其计算公式如下:

d(x,y) =

√∑n

k=1
|xk − yk | (4)

其中, x, y 表示两个不同案件的文档向量, n 表示文档

向量的维度, xk, yk 表示文档向量的第 k 个元素.

d(Di,D−i ) d(Di,D+i )+margin d(x,y)

采用式 (5)作为 triplet loss损失函数, 训练的目标

是让相似案件在新的编码空间里的距离尽可能小, 让
不相似案件在新的编码空间里的距离尽可能大 ,  即

大于 ,  其中 表示两个

案件之间的距离, margin 为阈值. 在训练过程中对于某

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 2 期

66 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn


一个案件, 将同构邻居拉近, 将异构邻居推远, 从而学

习出一个间隔.

Loss =max
(
d(Di,D+i

)
−d
(
Di,D−i

)
+margin,0) (5)

3   系统设计与实现

为了解决“一人多案”的处理问题, 本文设计一套基

于深度学习的“一人多案”风险预警系统. 本系统实现采

用的程序开发语言为 Python、深度学习框架为 Tensor-
flow、Web 服务框架为 Flask. 整个系统的组织架构如

图 4 所示, 分为线下训练模块和线上预警模块两部分.
 

语料库

线上

线下 案由识别模型 相似度量模型

RESTful API

案由识别

相似度量

起诉状 法律业务系统

案
件
要
素
识
别

风
险
预
警
判
别

 
图 4    “一人多案”风险预警系统架构图

 

为了不破坏原有业务系统的结构, 系统通过 RESTful
API 的方式提供用户与现有业务系统的数据交互与分

析功能 ,  包括立案阶段风险判别、审理阶段风险判

别、执行阶段风险判别、按当事人查询案件、按律师

查询案件、按财产查询案件等. 也提供若干 API 供系

统二次开发使用, 包括文本案由识别、文本相似度量等.
3.1   线下训练模块

该模块通过构造法律文本标注语料, 利用 2.1节文

本案由识别算法和 2.2节文本相似度量算法, 训练得到

案由识别模型和相似度量模型, 为线上预警模块提供

算法模型支持.
3.1.1    案由识别模型

数据语料库构建: 从中国裁判文书网抓取民事案

件文书 10万篇, 涉及判决书、裁定书、决定书、调解

书 4 类文书, 其中裁定书、决定书、调解书这 3 类文

书中没有案情描述, 无法预测文书案由, 不能作为训练

模型的数据集. 经筛选后, 取 83 979篇民事判决书作为

案由识别模型的数据语料库, 按照 18: 1: 1的比例划分

训练集、验证集和测试集, 总共涉及 78 类案由, 涵盖

了常用的民事纠纷.

模型验证与分析: 采用准确率来评价, 取 top1、
top3、top5 三种情况计算, 分别代表分类概率最高的

前 1 名、前 3 名、前 5 名中类别包含正确的类别, 其
在测试集上的准确率分别为 97.18%、99.45%、99.59%.
经验证分析, 民事案由识别效果满足需求. 而预测错误

的纠纷类型有两种 ,  一种是样本数量太少 (没超过

5篇), 一种是语义混淆 (比如侵害发明专利权纠纷与侵

害外观设计专利权纠纷), 可以通过增加语料改进.
3.1.2    相似度量模型

数据语料库构建: 从上文中的民事判决书数据集

中提取消费者权益保护纠纷类文书 2000篇, 两两对比

文书诉讼请求描述的语义, 构造三元组对数据集 8000
个, 按照 8: 1: 1 的比例划分训练集、验证集和测试集.
其中每份数据由 3 篇法律文书组成, 以三元组集合形

式存储, 对于每份数据用 (d0, d1, d2) 来代表该组数据,
约定文书 d0 和文书 d1 的相似度比文书 d0 和文书 d2
的相似度高, 即 sim(d0, d1) > sim(d0, d2), 不符合的需要

调整 d1 和 d2 的顺序.
模型训练及验证: 采用准确率来衡量模型的好坏.

对于测试数据集, 打乱 (d0, d1, d2) 的顺序, 不再保证

sim(d0, d1) > sim(d0, d2). 模型需要预测最终的结果是

sim(d0, d1) > sim(d0, d2)还是 sim(d0, d1) < sim(d0, d2). 如
果预测正确, 那么该测试点可以得到 1分, 否则是 0分.
实验对比了传统度量学习方法与深度度量学习方法,
在传统度量学习方法中用 TF-IDF 算法的准确率为

53.76%; 而在深度度量学习方法中的准确率为 70.76%.
经对比分析, 该模型方法比传统方法提高了将近 17个
百分点, 可以对法律文本进行细粒度的相似度量, 满足

诉讼请求相似判断的需求.
3.2   线上预警模块

该模块实现了“一人多案”的关联识别和风险预警,
输入一个起诉状文本, 首先通过案件要素识别模型得

到案件要素信息, 然后利用案由识别模型和相似度量

模型对案件要素信息进行相似预测, 最后到风险预警

判别模型中判断该案件是否属于“一人多案”, 并给出

风险预警报告和协同处置方案. 该系统主要包括案件

要素识别模块、案由识别模块、相似度量模块和风险

预警模块, 其中案由识别模块和相似度量模块见上文,
这里不再赘述.
3.2.1    案件要素识别模块

案件要素识别模块是该系统的基础模块, 主要是

对起诉状文本进行分析, 利用机器学习和自然语言处
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理技术得到案件要素信息, 包括当事人信息、诉讼请

求、事实与理由. 其过程分两步:
⑴ 基本信息识别. 起诉状文本的内容格式如图 1

所示, 其文字描述带有一定的格式. 通过“原告”、“被
告”、“诉讼请求”、“起诉请求”、“事实”、“理由”等关

键词, 将文本拆分为当事人文本信息、诉讼请求文本

信息、事实与理由文本信息 3部分.
⑵ 当事人信息识别. 当事人信息包括原告和被告,

其有可能是自然人、也可能是企业. 文本格式如下“某
某, 男, xxxx 年 xx 月 xx 日出生, 某族, 住 xxx 省 xxx
市”或“被告: 某某有限公司, 住 xxx省 xxx市”. 利用正

则表达式建立模式匹配, 从中提取当事人的人名、地

名、机构名; 以及自然人的性别、民族、出生日期.
3.2.2    风险预警判别模块

风险预警判别模块是该系统的核心模块, 主要是

将当事人信息构造成查询语句, 从法律业务系统中得

到候选案件集合进行判别, 给出具有“一人多案”风险

的处置建议. 其过程分两步:
(1) 获取候选案件集合. 调用待关联的法律业务系

统 API 查询构建候选案件集合, 比如法院立案系统、

执行办案系统等. 查询语句由当事人信息 (自然人、法

人、其他组织) 的姓名、性别、住址以及企业名称等

构成, 执行查询语句从系统中检索出原告和被告符合

当事人信息条件的案件, 案件文本包含案号、当事人、

代理律师、审理法院、案由、诉讼请求等文本信息,
形成候选案件集合以待进一步分析.

(2) “一人多案”判别分析. 调用案由识别模型和相

似度量模型进行“一人多案”判别, 并给出风险预警报告.
为了方便后续的描述, 这里给出“一人多案”相关

概念及判定规则:
定义 3. “一人多案”: “一人多案”情况主要是指重复

立案, 重复立案与重复起诉有关, 重复起诉是指当事人就

已经提起诉讼的事项在诉讼过程中或者裁判生效后再

次起诉. 特别针对相同当事人、同一诉案由、同一法律

关系以及主要诉讼请求相同. 按照当事人之间的纠纷类

型不同, “一人多案”的判定规则可分为 3种情况, 见表 1.
 

表 1     “一人多案”判定规则
 

规则名称 判定要素 处置建议

规则1 重复起诉
当事人相同、案由相同、诉

讼请求相同, 即同一纠纷判断.
不予受理

规则2
一人起诉多案

或被诉多案

案由相同、原告相同或被告

相同, 即一方当事人相同纠纷.
预警、建议

合并审理

规则3 串案

原告相同、被告相同、案由

相同或相关, 即相同当事人之

间的多起纠纷.

预警、建议

合并审理

 
 

根据“一人多案”的判定规则, 将新起诉状和候选

案件集进行各个案件要素的相似判定, 返回该案件是

否存在“一人多案”, 具体流程如图 5所示.
 

是

是

是

是

是

是

是

否 否
新案件

重复起诉预警

串案预警

是否同一案由

是否同一当事人

是否同一案由

是否同一诉讼请求

一方当事人相同

是否同一案由

一人起诉或被
诉多案预警

原告相同或被告相同

 

图 5    “一人多案”判定流程图
 

(1) 判断当事人是否相同: 如果存在身份证号或统

一社会信用代码, 则可以直接判断是否同一人. 如果没

有身份证号或统一社会信用代码, 则先根据姓名、性

别、出生日期、企业名称等结构化信息进行判断是否

是同一个人; 然后将地址信息拆分成省、市、区县、

乡镇、村 5 级行政区划, 作为辅助信息进一步排查同

名同姓的人, 如果两个地址在同一区县或经纬度距离

小于 25公里, 则可以认为是同一个人.
(2) 判断案由是否相同: 将获取到的新起诉状中的

事实和理由文本输入到文本案由识别算法模型中, 得
到一个案由, 并和候选案件集合中的案件案由对比, 判
断是否有相同案由的案件. 根据案由的级别, 案由相同

又可分为案由强相同和案由弱相同. 比如“人格权纠

纷”的子案由包含“姓名权纠纷”、“肖像权纠纷”、“名
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誉权纠纷”等. 如果两个案由同为“姓名权纠纷”, 则属

于案由强相同; 如果一个案由为“肖像权纠纷”, 一个案

由为“名誉权纠纷”, 两个案由同属“人格权纠纷”的子案

由, 则属于案由弱相同.
(3) 判断诉求请求是否相同: 调用案件相似度量模

块得到新起诉状与候选案件的诉讼请求的特征向量表

示, 通过计算曼哈顿距离来判定两者之间是否相似. 这
里不仅要判断一个案件与其他案件是否相似, 还要计

算一个案件与其他案件的相似度值是多少, 能够按照

相似度值大小排序, 并设定阈值筛选出相似案件.
(4) 建立“一人多案”关联预警: 通过对新起诉状和

候选案件集之间的案件要素进行相似认定, 判定是否

同一当事人认定、是否同一案由认定、是否同一诉讼

请求认定, 利用“一人多案”判定规则建立以当事人为

中心的案件之间的关联, 根据要素相似性的高低, 设立

高、中、低不同级别的风险等级, 针对不同情况给出

不同的风险提示和处置建议.

4   结束语

本文介绍了基于深度学习的“一人多案”风险预警

系统的设计与实现. 该系统充分利用现有的司法大数

据资源, 采用深度学习和自然语言处理技术对裁判文

书文本挖掘分析, 设计了文本案由识别和文本相似度

量算法, 解决了法律长文本的分类和细粒度度量问题,
实现了“一人多案”的关联识别和风险预警, 帮助法院

合理分配案件审理、法官识别立案风险, 具有重要的

应用价值. 在接下来的工作中, 将研究如何运用法律知

识, 设计深度学习与知识图谱相结合的方法, 对法律文

本进行深入挖掘分析. 此外, 文本预训练模型的司法应

用也是一个有价值的研究方向.
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