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数据增强与规则引导的大语言模型电网法律答辩文书生成
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摘　要：为提升大语言模型在少样本环境下生成电网法律文书的能力，结合数据增强与规则引导技术，
提出一种基于大语言模型的少样本法律文书生成方法，解决了电网企业法律文书生成中样本稀缺、专业性

强、实践经验复杂等问题。实验结果表明，该方法在电网法律答辩文书生成任务中取得了优异效果，有效提升
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了模型生成文本的质量与专业性。
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　　近年来，大语言模型（ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，
ＬＬＭ）在自然语言处理领域展现出强大能力，逐步
被应用于医疗、法律等专业性较强的垂直领

域［１－３］。这些任务通常要求模型具备高度的专业

性和准确性，因而为特定领域设计高效的解决方

案具有重要意义。本文聚焦电网法律文书生成任

务，探讨如何在少样本条件下利用大语言模型为

电网企业生成高质量的答辩文书。

法律文书撰写高度依赖专业知识与实践经

验，尤其在法律纠纷日益复杂的背景下更具挑战

性。随着人工智能的发展，特别是大语言模型在

自然语言生成任务中的突破，利用大语言模型辅

助法律文书生成成为值得关注的方向［４－５］。已有

研究探索了大语言模型在法律摘要生成、法律问

答、法条解释等任务中的应用［５－８］，并关注其幻觉

问题和专业性表达能力。

答辩文书作为法律文书的一种，具有逻辑严

谨、结构规范和内容针对性强等特点，其生成过程

需耗费律师大量的时间和精力。电网企业法律答

辩文书的生成任务面临多重挑战［６－９］：一是知识

高度专业，涉及电网技术与法律法规交叉，要求文

书既合法合规，又体现行业特点；二是数据稀缺，因

隐私限制公开数据极少，少样本条件加剧训练难

度；三是文书中蕴含丰富的实践经验和规则模式，
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难以被模型捕捉，影响生成质量。如何在少样本条

件下整合专家经验与规则，引导大语言模型生成高

质量答辩文书，是关键问题。研究该任务不仅具有

学术价值，也对电网企业实践具有重要意义。

大语言模型在少样本场景下的专业任务处理

受到广泛关注。数据增强是缓解少样本问题的主

流方法，通过改写或生成类似文本提升训练数据多

样性［１０－１３］。Ｘｕ等［１３］利用检索推理机制生成多样

化合成数据，Ｚｅｎｇ［１１］通过提示生成跨语言数据显
著提升情感分析效果。当前尚缺乏针对法律文书

特点的数据增强方法。结合大语言模型的语言生

成能力与电网答辩文书的层次结构特征，设计一种

多策略组合的数据增强方法，提升生成效果。

为提升大语言模型在专业领域复杂推理任务

中的表现，规则引导［１４－１５］与检索增强方法受到广

泛关注［１６－１８］。Ｃｈｅｎ等［１４］提出规则引导的检索

生成（ｒｕｌｅｇｕｉｄｅｄｒｅｔｒｉｅｖａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，
ＲｕｌｅＲＡＧ）方法，利用知识图谱构建规则库并实现
检索增强，显著提升复杂问答性能；Ｗａｎｇ等［１６］的

逻辑推理规则生成（ｌｏｇｉｃｓｃａｆｆｏｌｄｉｎｇｉｎｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｒｕｌｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＬＯＩＲＥ）框架通过本体对象提取
规则并结合大语言模型进行总结。尽管已有研究

尝试将大语言模型与法律知识图谱结合以增强法

律问答能力［１９－２０］，但针对电网法律文书生成的研

究仍较为空白。考虑到该领域知识专有、资源稀

缺，现有方法难以直接迁移。本文提出一种基于

大语言模型的自动化规则抽取方法，以引导答辩

观点生成，提升生成文本的合理性与专业性。

综上，针对电网法律文书生成中样本稀缺与

推理复杂的问题，提出一种基于大语言模型生成

方法，主要包括少样本数据增强与规则引导微调

两部分。设计了自动数据扩充与改写框架，生成

结构与语义相近的文本，提升训练语料多样性；提

出基于大语言模型的自动规则抽取方法，通过少

量标注规则扩展有效规则，并用于引导模型生成，

增强生成结果的合理性与针对性。实验结果表

明，本文方法在多个大语言模型上均表现优异，数

据增强与规则引导策略在提升生成质量方面发挥

了关键作用，为类似任务提供了可行的参考路径。

１　电网法律答辩文书生成方法设计

１．１　任务描述与方法总体思想

本文研究在少样本条件下，利用预训练大语

言模型生成电网企业法律答辩文书。任务目标是

基于少量电网法律文书与答辩文书样本，训练生

成模型以自动生成合理有效的答辩观点。该任务

需同时理解电网专业术语和技术背景，并遵循法

律文书的规范与逻辑，具有较高难度。

总体方法设计思路主要围绕如何有效解决

“少样本”问题，同时提高生成结果的专业性和准

确性。针对当前电网法律答辩文书生成中的主要

挑战，设计了一种基于数据增强与规则引导的大

语言模型电网法律答辩文书生成方法（ｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ ｌｅｇａｌ ｄｅｆｅｎｓｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｕｌｅ
ｇｕｉｄａｎｃｅ，ＬＡＤＤＥＲ），如图１所示，本文方法设计
可以分为两个关键技术部分：一是为了应对训练

图１　基于数据增强与规则引导的大语言模型电网法律答辩文书生成方法框架
Ｆｉｇ．１　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＬＬＭｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｆｏｒｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｌｅｇａｌｄｅｆｅｎｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｓｉｎｐｏｗｅｒｇｒｉｄ

·１８１·
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数据稀缺的问题提出的基于大语言模型的多策略

组合数据增强技术。该技术的核心目标是通过增

强训练数据的多样性，来提升大语言模型的泛化

能力。二是基于大语言模型的自动化规则扩充技

术。为提高生成答辩观点的精度和准确性，还提

出了一种基于大语言模型的自动化规则扩充技

术。其设计目标是通过自动提取和扩充规则，帮

助大语言模型在生成过程中遵循特定的法律逻辑

和观点框架。综上，本文所提基于数据增强与规

则引导的生成方法，旨在提升电网法律答辩文书

的生成质量，并解决少样本训练中的挑战，为实际

应用提供切实可行的技术支持。

１．２　基于大语言模型的多策略组合数据增强

为应对电网法律答辩文书生成任务中训练样

本不足的问题，提出并实现了一种基于通用大语

言模型的数据扩充与改写框架。该方法利用大语

言模型的自然语言生成能力自动扩充数据，缓解

了少样本带来的训练难题，并兼顾了扩充样本的

语义一致性与多样性。

确保改写后的文本与原始文本核心语义一致

是数据增强过程中的首要考虑因素。为此，本文

精心设计了特定的提示（Ｐｒｏｍｐｔ），通过引导大语
言模型理解并遵循这些提示，使得它能够在生成

新文本时保留原有文本的核心信息和意图。为了

实现这一目标，本文为提示设定了以下约束，首先

是明确指令，即在向大语言模型发出指令时，明确

要求其在改写过程中保持原有语义。接着是示例

引导，利用大语言模型的上下文学习能力，提供一

些示例，帮助大语言模型更好地理解要求。

保证语义一致性的基础上，本文设计了多种

数据增强策略来提升样本的多样性：

１）表达风格变换：通过调整文本的表达方式
来增加多样性。如将正式的表达转换为口语化的

表达，或将复杂句转换为简单句。用“换句话说”

“意味着”等自然语言引导大语言模型更换表达

方式。

２）非关键实体替换：随机替换文本中不影响
核心语义的实体，如人名、地名等。

３）摘要扩写式改写：文本摘要进行扩写，从
而生成语义相似但表达方式不同的文本。

为进一步提高增强样本的多样性，本文采用

一种多策略组合的方式。具体来说，对于每个待

增强样本，本文方法将其划分为多个部分（如原

告诉称以及被告辩称的不同观点），并为每个部

分随机选择一种增强策略进行处理。这种随机组

合的方式能够有效地增加生成样本的多样性。需

要注意的是，数据增强不止需要提升数据表达的

多样性，还需要保证增强前后数据核心语义的一

致性。因此本文方法在每次改写后，增加了过滤

步骤，即使用通用大语言模型对单个改写部分前

后一致性进行判断，若语义不一致则放弃本次改

写，重新采样策略进行改写。上述方法中使用的

通用大语言模型为ＣｈａｔＧＰＴ，但不限于ＣｈａｔＧＰＴ。
本文提出的数据增强方法充分利用了大语言

模型的强大能力，通过设计灵活的 Ｐｒｏｍｐｔ和组合
多种增强策略，实现了对电网法律文书的高质量

数据增强。该方法不仅能够有效缓解训练数据不

足的问题，而且能够提升模型的泛化能力，为电网

法律答辩文书的自动生成提供了支持。

１．３　基于大语言模型的自动化规则扩充

为提高大语言模型生成电网法律文书中答辩

观点的精度和准确性，提出了一种基于大语言模

型的自动化规则扩充方法。该方法通过从训练数

据中自动抽取答辩规则，并利用这些规则引导大

语言模型生成符合法律逻辑和实践经验的答辩观

点。本任务中每一条规则均源于诉讼文书与对应

答辩观点的组合。规则通过分析文书和观点之间

的逻辑关系与法律依据提取而来，为大语言模型

提供生成过程中法律框架和观点指导。如算法１
所示，自动规则抽取方法包括规则匹配（见算

法２）和规则生成（见算法３），均基于大语言模型
的上下文学习能力。其中算法２中的规则匹配算
法通过为大语言模型提供规则与（诉讼书、答辩

观点）匹配的样例，使其判断每个答辩观点是否

符合规则库中的某条规则，该步骤具体输出为观

点编号及其对应的规则编号。此时模型会保存与

每条规则匹配的诉讼书和答辩观点数量，即规则

的匹配度。当答辩观点未命中规则库中的规则

时，模型将调用规则生成算法根据规则库中的规

则形式生成新的规则。通过从多个样例中抽取信

息，模型能够总结出新的规则，进一步扩充规则

库，具体操作见算法３。每轮迭代中生成的新规
则会通过规则匹配算法进行验证，并将匹配度高

的ｋ条规则保留在规则库中。需要注意的是，一
个案例（具有一个或多个观点）可能匹配多条规

则，覆盖率 ｔ指所有案例中与至少一条规则匹配
的案例数量占总案例数量的比例。规则匹配覆盖

率在规则匹配算法遍历整个案例数据集后计算

（算法１的步骤５）。当覆盖率大于等于预定阈值
ｔ时算法结束循环（本文该阈值设置为０７）。上
述算法中使用的通用大语言模型为 ＣｈａｔＧＰＴ，但
不限于ＣｈａｔＧＰＴ。

·２８１·
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算法１　规则库扩充算法

Ａｌｇ．１　Ｒｕｌｅｂａｓｅｅｘｐａｎｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：规则集合ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ；按类别分类的案例集合ｔｙｐｅｄ＿
ｅｘａｍｐｌｅｓ＿ｓｅｔ；覆盖率阈值ｔ；每轮新规则添加数量ｋ
输出：规则集合ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ

１．ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ←ＲＭＡ（ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ，ｔｙｐｅｄ＿ｅｘａｍｐｌｅｓ＿ｓｅｔ）
２．ｒｕｌｅ＿ｃｏｖｅｒ＿ｒａｔｅ←计算当前规则库 ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ对所有案
例ｔｙｐｅｄ＿ｅｘａｍｐｌｅｓ＿ｓｅｔ的覆盖率
３．ｗｈｉｌｅｒｕｌｅ＿ｃｏｖｅｒ＿ｒａｔｅ＜ｔｄｏ
４．ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ←ＮＲＥＡ（ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ，ｔｙｐｅｄ＿ｅｘａｍｐｌｅｓ＿ｓｅｔ，ｋ）
５．ｒｕｌｅ＿ｃｏｖｅｒ＿ｒａｔｅ←计算当前规则库 ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ对所有案
例ｔｙｐｅｄ＿ｅｘａｍｐｌｅｓ＿ｓｅｔ的覆盖率
６．ｒｅｔｕｒｎ规则集合ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ

算法２　规则匹配算法

Ａｌｇ．２　Ｒｕｌｅｍａｔｃｈｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：规则集合ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ；案例集合ｅｘａｍｐｌｅｓ
输出：规则集合ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ

１．ｆｏｒｅａｃｈｅｘａｍｐｌｅｉｎｅｘａｍｐｌｅｓｄｏ
２．　ｆｏｒｅａｃｈｏｐｉｎｉｏｎｉｎｅｘａｍｐｌｅｄｏ
３．　　ｒｕｌｅｓ←使用大语言模型找到 ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ中与
ｏｐｉｎｉｏｎ匹配的规则
４．　ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
５．　　ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ←将ｅｘａｍｐｌｅ的编号记录在ｒｕｌｅｓ中
６．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
７．ｒｅｔｕｒｎ规则集合ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ

算法３　新规则生成算法

Ａｌｇ．３　Ｎｅｗｒｕｌｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：规则集合ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ；按类别分类的案例集合ｔｙｐｅｄ＿
ｅｘａｍｐｌｅｓ＿ｓｅｔ；新规则添加数量ｋ
输出：规则集合ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ

１．ｆｏｒｅａｃｈｔｙｐｅｄ＿ｅｘａｍｐｌｅｓｉｎｔｙｐｅｄ＿ｅｘａｍｐｌｅｓ＿ｓｅｔｄｏ
２．　ｅｘａｍｐｌｅｓ←在 ｔｙｐｅｄ＿ｅｘａｍｐｌｅｓ中随机采样若干条
案例

３．　ｎｅｗ＿ｒｕｌｅｓ←使用大语言模型从 ｅｘａｍｐｌｅｓ中提取新
规则

４．　ｎｅｗ＿ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ←ｎｅｗ＿ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ∪ｎｅｗ＿ｒｕｌｅｓ
５．　ｎｅｗ＿ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ←ＲＭＡ（ｎｅｗ＿ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ，ｔｙｐｅｄ＿ｅｘａｍｐｌｅｓ＿
ｓｅｔ）
６．　ｎｅｗ＿ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ←筛选 ｎｅｗ＿ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ中匹配数量最多
的ｋ个规则
７．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
８．　ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ←ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ∪ ｎｅｗ＿ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ
９．ｒｅｔｕｒｎ规则集合ｒｕｌｅ＿ｓｅｔ

基于大语言模型的自动化规则扩充方法通过

规则匹配与生成的结合，能够有效扩充规则库，并

提高大语言模型生成电网法律文书的准确性和专

业性。此方法为少样本场景下的法律文书生成提

供了有效的技术支持。

１．４　模型训练与推理

为了提高训练效率并减少参数量，本文采用

了低秩微调［２１］（ｌｏｗｒａｎｋａｄａｐｔａｔｉｏｎ，ＬｏＲＡ）方法。
ＬｏＲＡ通过引入低秩矩阵Ａ和Ｂ来对预训练模型
的权重矩阵进行微调，其微调公式为：

Ｗ＝Ｗ０＋Ａ·Ｂ （１）
其中，Ｗ０是原始权重，Ａ和Ｂ是低秩矩阵。ＬｏＲＡ
方法能够在不增加大量参数的情况下，提升模型

在特定任务上的表现。

在训练过程中，本文使用 ＬｏＲＡ方法基于扩
充的数据和答辩规则微调大语言模型。规则在训

练过程中以Ｐｒｏｍｐｔ的形式被加入输入中，帮助模
型生成合理的答辩观点。损失函数如下：

Ｌ＝－∑
Ｔ

ｔ＝１
ｌｎＰ（ｙｔ ｙ＜ｔ，Ｘ） （２）

其中：ｙｔ为第 ｔ个时间步生成的词；ｙ＜ｔ为之前的
生成结果；Ｘ为输入诉讼文书及规则信息；
Ｐ（ｙｔ ｙ＜ｔ，Ｘ）在给定上下文和输入信息的条件
下，模型生成下一个词的概率。通过最大化该条

件概率，模型能生成符合上下文和规则约束的法

律文书。

为了使模型能够在推理过程中灵活地应用自

动抽取的规则，本文训练了一个基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的 双 向 编 码 器 表 示 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＢＥＲＴ）的规则分
类器。该分类器的任务是根据新发案件的原告诉

称，判别其中包含哪些规则。本文将该任务建模

为一个多标签分类问题，其中包含１３个类别：１２
个为从１３节中提取出的答辩规则类别以及１个
无规则类别。每个案件可能对应多个规则，或不

包含任何规则，因此该分类任务的类别数为１３。
因此其损失函数如下：

ＬＣＥ ＝－∑
Ｃ

ｉ＝１
［ｙｉｌｎ（^ｙｉ）＋（１－ｙｉ）ｌｎ（１－ｙ^ｉ）］

（３）
其中，Ｃ是类别数，ｙｉ是实际标签，^ｙｉ是模型预测
标签。训练后多标签模型的实际标签准确率为

０９３，被用于推理阶段的规则预测。在推理阶段，
将文书输入规则分类器，从中提取出对应的规则。

规则与诉讼文书一起作为输入传递给大语言模

型。大语言模型接收到信息后，在规则引导下生

成合理且符合法律规范的答辩文书。生成合理的

·３８１·
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答辩文书，确保生成内容的法律合规性和专业性。

２　实验

２．１　实验设计

２．１．１　数据集
实验所用数据集是基于电网企业的真实法律

诉讼及答辩案例文书数据集，内容涵盖供用电合

同纠纷、触电人身损害责任纠纷和财产损害赔偿

纠纷等多个方面，经过清洗整理后得到１２４９个
样本，从中随机挑选１０５个案例数据作为测试集，
剩余部分按照 ９∶１的比例划分为训练集和验
证集。

２．１．２　比较方法
本文选择的对比方法分为：①现有的大语言

模型，包 括 通 用 大 语 言 模 型 ＬＬａＭＡ２７Ｂ
Ｉｎｓｔｒｕｃｔ［２２］、ＱＷｅｎ２７ＢＩｎｓｔｒｕｃｔ［２３］和ＧＰＴ４ｏｍｉｎｉ，
以及面向中国法律应用的开源大语言模型

ＬａｗＧＰＴ［２４］；②规则引导的方法 ＲｕｌｅＲＡＧＩＣＬ，该
方法在输入中添加相关的规则引导模型的生成过

程，无须额外训练即可提升大语言模型针对特定

任务的表现；③基于 ＬａｗＧＰＴ进行指令微调的方
法ＬａｗＧＰＴ（微调）。在本文实验部分，ＲｕｌｅＲＡＧ
ＩＣＬ选择ＧＰＴ４ｏｍｉｎｉ作为文本生成模型，①和②
中的方法都提供３个演示进行上下文学习。本文
提出的方法 ＬＡＤＤＥＲ分别选用通用大语言模型
ＱＷｅｎ２７ＢＩｎｓｔｒｕｃｔ和 具 有 法 律 领 域 知 识 的
ＬａｗＧＰＴ作为基础大语言模型进行实验，用以验
证法律专业领域知识对方法性能的影响。在没有

特殊说明的情况下，ＬＡＤＤＥＲ默认使用ＬａｗＧＰＴ。
２．１．３　评估方法

答辩文书生成属于自然语言文本生成任务，

文本生成任务常见的评价指标包括双语评估替代

方法（ｂｉｌｉｎｇｕａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ，ＢＬＥＵ）、面
向召回的自动摘要评估方法 （ｒｅｃａｌｌｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙｆｏｒｇｉｓｔｉｎｇｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ＲＯＵＧＥ）和
Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ。其中：ＢＬＥＵ计算生成文本和参考文
本之间的ｎ元组重合度，常用于评估机器翻译的
质量；ＲＯＵＧＥ主要用于摘要生成任务，评估生成
文本和参考文本之间的重叠情况，侧重召回率；

Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ通过语言模型计算生成文本的困惑度，
反映生成文本的流畅性和合理性。

答辩文书生成的目标是为电网企业生成合理

的答辩文书，与传统的文本生成任务侧重于生成文

本的流畅性、与参考文本的相似性等不同的是，更

加关注生成文本中是否包含参考答辩文书中对应

的答辩观点，现有的评价指标并不适用于该任务。

ＢＬＥＵ主要关注ｎ元组的精确匹配，忽略了语义信
息，而答辩文书中的观点表达可能多样化，仅靠 ｎ
元组匹配无法捕捉到语义上的相似性。ＲＯＵＧＥ侧
重评估文本的重合程度，但答辩文书中的观点需要

更加细致的语义理解，该指标无法很好地反映观点

之间的相似性。Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ用于评估语言的流畅
性，不直接衡量文本的语义，而流畅的答辩文书可

能在语义上与参考答辩文书不一致。

基于ＢＥＲＴＳｃｏｒｅ［２５］，本文提出了一种基于语
义相似度的答辩文书评估方法。具体而言，给定

参考文本Ｔｒ和生成文本Ｔｇ，首先将其分别划分成
若干答辩观点 Ｓｒ＝｛ｓ

１
ｒ，ｓ

２
ｒ，…，ｓ

ｎ
ｒ｝和 Ｓｇ＝｛ｓ

１
ｇ，

ｓ２ｇ，…，ｓ
ｍ
ｇ｝。之后，利用 ＳｅｎｔｅｎｃｅＢＥＲＴ

［２６］对观点

文本进行编码，得到各个观点语义的向量化表示：

ｅ＝ＳｅｎｔｅｎｃｅＢＥＲＴ（ｓ） （４）
其中，ｅ是观点ｓ经过ＳｅｎｔｅｎｃｅＢＥＲＴ编码得到的
向量表示。最后，通过余弦相似度判断观点是否

相似：

Ｍａｔｃｈ（ｓｉ，ｓｊ）＝
１，ｃｏｓ（ｅｉ，ｅｊ）≥θ
０，ｃｏｓ（ｅｉ，ｅｊ）＜{ θ

（５）

其中，ｃｏｓ（ｅｉ，ｅｊ）＝
ｅＴｉｅｊ
ｅｉ· ｅｊ

是余弦相似度，θ是

指定的阈值（本文实验中该阈值设置为０８）。对
于来自生成文本的观点 ｓｉｇ，只要其与参考文本的
观点集合 Ｓｒ中任意一个观点匹配即可，反之，对
于来自参考文本的观点 ｓｊｒ，只要其与生成文本的
观点集合Ｓｇ中任意一个观点匹配即可。在判断
观点是否相似之后，本文基于查准率、查全率和

Ｆ１值计算整个测试集上的指标，其中查准率为生
成文本中匹配成功的答辩观点数量除以生成文本

中的答辩观点总数；查全率为参考文本中匹配成

功的观点数量除以参考文本的观点总数。

综上，为更好地衡量生成文本是否包含参考答

辩文书中对应的答辩观点，满足答辩文书生成的目

标，采用上述３种指标作为模型的最终测试指标。

２．２　主实验

对比不同方法在电网企业法律文书生成任务

上的表现。选择３个随机数种子进行独立重复实
验，汇报了不同模型在３个指标下的平均值以及
标准差（结果见表１）。可以看到，ＬＡＤＤＥＲ在各
项指标上均取得了显著的优势。此外，对实验结

果进行显著性检验，采用配对 ｔ检验对比本文模
型与各对比模型的指标进行统计显著性检验，Ｆ１
值对应的每对 ｐ值最高为００１９７（小于００５），
表明本文模型性能的优势具有统计学显著性。
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表１　主实验
Ｔａｂ．１　Ｍａｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

方法 查准率 查全率 Ｆ１值

ＬＬａＭＡ２７ＢＩｎｓｔｒｕｃｔ０．３１４±０．００３０．４８７±０．００２ ０．３８２±０．００２

ＱＷｅｎ２７ＢＩｎｓｔｒｕｃｔ ０．５３１±０．００１０．５９２±０．００３ ０．５６０±０．００２

ＧＰＴ４ｏｍｉｎｉ ０．４９３±０．００００．６０７±０．００３ ０．５４４±０．００１

ＬａｗＧＰＴ ０．５４６±０．００９０．５４６±０．００８ ０．５４６±０．００８

ＲｕｌｅＲＡＧＩＣＬ ０．５６７±０．００２０．６８５±０．００７ ０．６２１±０．００３

ＬａｗＧＰＴ（微调） ０．６１１±０．００４０．６２６±０．００７ ０．６１９±０．００３

ＬＡＤＤＥＲ基于ＱＷｅｎ２
７ＢＩｎｓｔｒｕｃｔ

０．６４３±０．００４０．７５１±０．００６ ０．６９３±０．００１

ＬＡＤＤＥＲ ０．６６０±０．００５０．７８１±０．００６ ０．７１５±０．００５

通过对比不同方法的表现，有以下结论：由于

缺乏法律相关的背景知识，通用的大语言模型表

现都欠佳，ＱＷｅｎ２７ＢＩｎｓｔｒｕｃｔ在处理中文文本上
有一定优势，因此表现明显优于 ＬＬａＭＡ２７Ｂ
Ｉｎｓｔｒｕｃｔ，且整体效果略优于ＧＰＴ４ｏｍｉｎｉ。

由于提供了法律相关的规则，ＲｕｌｅＲＡＧＩＣＬ可
以更好地指导文本生成的过程，与基于现有大语言

模型的方法相比，表现有明显的提升。得益于规则

的指导，ＲｕｌｅＲＡＧＩＣＬ在查全率上提升明显。
微调后的 ＬａｗＧＰＴ表现更佳，说明针对特定

任务的微调能有效提升模型的专业性和准确性。

基于 ＬａｗＧＰＴ的 ＬＡＤＤＥＲ效果优于基于
ＱＷｅｎ２７ＢＩｎｓｔｒｕｃｔ的效果，这是因为比起ＱＷｅｎ２
７ＢＩｎｓｔｒｕｃｔ，ＬａｗＧＰＴ还学习了法律领域的相关知
识，因此更加有助于法律文书的生成。

与微调后的 ＬａｗＧＰＴ相比，ＬＡＤＤＥＲ在所有
指标上都有明显提升，证明了所提数据增强和规

则指导两个模块的效果与对结果提升的重要性。

综上所述，ＬＡＤＤＥＲ成功提升了大语言模型
在电网企业法律文书生成任务中的表现。

２．３　消融实验

对ＬＡＤＤＥＲ的关键模块进行消融实验，结果
见表２。移除一致性限制表示在数据增强时取消
对样本合理性与一致性的约束。实验表明，这３个
模块均对模型性能有显著贡献。完整ＬＡＤＤＥＲ模
型Ｆ１分数最高。去除数据增强后，Ｆ１下降至
０６５４，说明数据增强可丰富样本多样性和提升泛
化能力，对模型帮助明显。去除规则引导后，Ｆ１降
至０６８７，表明规则引导通过提供法律规则和结构
化信息，有效提升了生成内容的专业性和准确性。

移除一致性限制导致性能下降，主要因为增强数据

质量下降，影响模型对法律要点的准确表达。综

上，数据增强和规则引导模块相辅相成，共同提升

了ＬＡＤＤＥＲ在法律答辩文书生成任务中的表现。

表２　消融实验
Ｔａｂ．２　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

方法 查准率 查全率 Ｆ１值

ＬＡＤＤＥＲ ０．６６０±０．００５０．７８１±０．００６ ０．７１５±０．００５

移除数据增强 ０．６２８±０．００４０．６８３±０．００７ ０．６５４±０．００４

移除规则引导 ０．６４１±０．００４０．７４１±０．００２ ０．６８７±０．００３

移除一致性限制 ０．６３８±０．００２０．７４３±０．００３ ０．６８７±０．００２

２．４　超参分析实验

本文对答辩观点余弦相似度匹配阈值进行了

超参分析实验，比较了本文提出的方法和３个效果
较好的对比方法，结果如图２所示。从图中可以看
出，随着阈值升高，对能够匹配上观点的限制越强，

验证阶段模型认为成功匹配的观点越少，因此验证

时计算出的Ｆ１值越低。然而不论相似度阈值选择
多少，本文方法比对比方法均取得更好的效果。

图２　模型Ｆ１值与答辩观点余弦相似度
阈值之间的关系

Ｆｉｇ．２　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＦ１ｓｃｏｒｅａｎｄｃｏｓｉｎｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｏｒｅｖａｌｕａｔｉｎｇｏｐｉｎｉｏｎｓ

图３　模型性能与规则覆盖率阈值之间的关系
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ａｎｄｒｕｌｅｃｏｖｅｒａｇｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

对规则覆盖率阈值进行超参分析实验，结果

如图３所示。从图中可以看出，由于种子规则本
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身可以覆盖２７％的样例，因此当覆盖率阈值设置
为０到０２时模型效果不变；模型整体效果随覆
盖率的提升而上升；但当覆盖率超过０７时模型
效果有所下滑，本文认为这是由于随着覆盖率的

提升，大语言模型生成的规则泛化性下滑，过于个

性化的规则对一些案例的引导产生了负面作用。

２．５　人工评估实验

为避免主实验中相似度可能存在的局限性，

进行电网企业法律工作者的人工评估实验。首先

针对每个案件的生成结果分别从３个维度进行评
分：“观点有效性（生成的答辩观点是否符合法律

逻辑、事实依据和行业规范，能否有效支持被告方

立场）”“内容完整性（生成内容是否覆盖案件关

键争议点，无重要信息遗漏）”“表达流畅性”。３
个维度分别进行１～５分评分（１分最差，５分最
佳），最终汇报测试方法在各个维度上的平均值，

在Ｆｌｅｉｓｓ’κ系数中评估者间一致性为０．６１。将
本文方法与３个次优对比方法在测试集上进行比
较，由３位电网企业法律工作者进行独立评分，实
验结果如表 ３所示。从实验结果中可以看出，
ＬＡＤＤＥＲ在观点有效性和内容完整性上均优于
各对比方法。在使用 ＱＷｅｎ２７Ｂｉｎｓｔｒｕｃｔ作为基
础模型后（第３行结果），表达流畅性有一定的提
升，本文认为这主要是由于相较于 ＬａｗＧＰＴ，
ＱＷｅｎ２７Ｂｉｎｓｔｒｕｃｔ通用的中文语言表达力更强。

表３　生成的法律答辩文书的人工评估实验
Ｔａｂ．３　Ｍａｎｕａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎｇｅｎｅｒａｔｅｄ

ｌｅｇａｌｄｅｆｅｎｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｓ

方法
观点

有效性

内容

完整性

表达

流畅性

ＲｕｌｅＲＡＧＩＣＬ ２．４５ ２．９４ ４．２９

ＬａｗＧＰＴ
（微调）

２．４１ ２．６５ ４．１２

ＬＡＤＤＥＲ基于
ＱＷｅｎ２７Ｂｉｎｓｔｒｕｃｔ

２．６３ ３．１０ ４．３１

ＬＡＤＤＥＲ ２．８１ ３．３３ ４．１４

增加对规则质量的人工评估来验证本文方法

的稳定性。更多的生成规则覆盖了更多的样例，

在覆盖率分别达到０３、０５、０７和０９时统计所
生成规则的质量。从规则合理性（如规则是否符

合法律逻辑、事实依据和行业规范，能否有助于支

持被告方立场）和表达流畅性两个维度进行１～５
分人工评分。如表４所示，覆盖率达到０３、０５、
０７和０９时，生成规则的数量分别为２、５、８和

１４。表中汇报了在两个指标上的平均值，Ｆｌｅｉｓｓ’κ
系数显示在３位电网企业法律工作者间的一致性
为０５８。可以看出，本文方法生成规则的质量相
对稳定。覆盖率超过０７时模型指标的下降可能
是由于更加多样规则的引导使模型生成了一些超

出真值参考范围的答辩观点，这些观点虽具有一

定的参考价值，但不在提供的真值范围内。

表４　规则的人工评估实验
Ｔａｂ．４　Ｍａｎｕａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎｒｕｌｅｓ

指标
覆盖率

０．３ ０．５ ０．７ ０．９

规则数量 ２ ５ ８ １４

规则合理性 ４．００ ３．６０ ３．９２ ３．８８

表达流畅性 ３．６７ ３．６７ ３．６３ ３．７４

２．６　案例分析

对模型生成的答辩观点以及自动抽取出的规

则进行分析。对于生成的答辩观点，本文选择两

个具体的样例进行分析，对比 ＬａｗＧＰＴ（微调）和
ＬＡＤＤＥＲ的输出文本与标准的参考文本之间的
差异。案例信息如表５所示。

案例一中，ＬａｗＧＰＴ（微调）的输出包含幻觉
“被告已经向当地政府部门申请了火灾事故认定

书”，原告的诉讼中并未提及该信息，也无事实依

据，因此可能导致误导性答辩。ＬＡＤＤＥＲ的输出
与标准答案非常接近，准确识别了火灾原因不明

和原告起诉金额过高的问题，没有出现不实信息。

这表明ＬＡＤＤＥＲ由于使用数据增强和规则引导，
在信息提取和生成方面更为准确，有效避免了

幻觉。

案例二中，ＬａｗＧＰＴ（微调）的输出完全偏离
事实，声称李某某的死亡与被告之间存在因果关

系，这与案件事实不符，显示出对案件细节的误

解。ＬＡＤＤＥＲ的输出虽然指出“我方不是适格被
告”，但未提供具体原因，且后续观点存在幻觉，

例如对起火和死亡原因的错误推断。本文认为这

主要是因为模型在训练过程中受相似案件答辩观

点的影响，进行了一定程度的推测。虽然与参考

答案不符，但的确是可供采纳的答辩观点。这表

明ＬＡＤＤＥＲ在处理复杂案件时仍有改进空间，仍
需提高对细节的准确性和因果关系的理解能力，

避免模型在使用类似案例训练而形成的细粒度幻

觉。后续工作可以考虑通过结合因果推理或图模

型引入因果推理模块，使模型能够更好地理解和
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表５　案例分析
Ｔａｂ．５　Ｃａｓｅｓｔｕｄｙ

案例信息 案例一 案例二

原告诉讼

７４２：原告陈某某向本院提出诉讼请求：判令被告赔偿
我４５亩尖椒损失３１５００元；诉讼费由被告承担。事
实与理由：２０１７年６月１９日，被告高压线路存在安全
隐患，小鸟撞到线路上起火，引起火灾，将我家辣椒全

部烧毁、绝收

６０２：原告诉称：２０１６年４月２１日凌晨１时３０
分许，本案受害人李某某（已逝）租住房屋发生

火灾（起火原因不明）。被告在事发房屋上方

架设空裸导线，且一直存在安全隐患，违反了

《电力设施保护条例》的规定，更没有尽到安全

监督、警示教育的法定义务

参考答辩

文本

本案火灾原因不明，是否是小鸟撞到被告线路上引

起，没有火灾调查报告予以证明；

原告起诉的数额过高，没有法律依据

我方不是本案的适格被告，根据鉴定报告具体

起火原因不明，并非由于电击引起的；

死者李某某的死亡原因与我方无关，我方不应

承担责任，请求法院依法驳回原告对我方的诉

讼请求

ＬａｗＧＰＴ
（微调）

本案火灾原因不明，是否是小鸟撞到被告线路上引

起，被告不知道；

火灾后，被告已经向当地政府部门申请了火灾事故认

定书，但当地政府一直没有做出认定；

原告的损失数额没有依据，被告不同意承担责任

李某某的死亡与被告之间存在因果关系，因被

告的违法行为导致李某某死亡，因此应当承担

相应责任

规则分类器

结果

适用规则： →原告请求赔偿且无证据 原告起诉的金

额过高，需要提交证据且给出法律依据
无适用规则，分类器结果为０

ＬＡＤＤＥＲ
本案火灾原因不明，是否是小鸟撞到被告线路上引

起，没有火灾调查报告予以证实；

原告起诉的数额过高，没有法律依据

我方不是本案的适格被告；

起火原因为电器线路老化所致，与我方并无因

果关系；

死者李某某的死亡原因不明，我方不承担责任

处理复杂的因果关系，也可通过多任务学习，增强

模型在不同法律情境下的泛化能力，使其在面对

复杂案件时能更准确地生成合适的答辩文书。

规则一共有１２条，包括人工构建的种子规则
４条，模型自动抽取的规则８条。本文选择２条
种子规则和２条自动抽取的规则进行分析。规则
包括规则头（前提）和规则体（结论）两个部分，一

条规则为：规则头→规则体。种子规则为：
１）计划停电→被告按计划停电符合法律规

定，停电程序正当，没有过错。原告收到计划停电

通知后没有采取相应措施导致的损失由原告自行

承担。

２）供电公司进行电表校验，且原告拒绝配合
供电公司核查→原告未提供证据证明其未窃电，
用电检查人员发现窃电行为可当场制止，并中止

供电，此时供电公司断电程序合法，原告损失无须

供电公司赔偿。

下面２条自动抽取的规则为：
１）不可抗力或意外事件免责→被告因不可

抗力或者意外事件原因具有免责情形，被告对损

害事实的发生无过错。

２）原告窃电→原告窃电导致供电问题未能
及时解决，被告无违约责任，不应承担任何责任，

窃电造成的损失应该由原告承担。

种子规则的规则头为原告诉求中事实的总结

抽象，规则体则为对应的答辩策略。在自动规则

扩充的过程中，大语言模型根据种子规则和已有

案例，充分理解了规则头和规则体的形式，并根据

答辩观点总结出对应的答辩策略。

３　结论

本文提出了一种基于大语言模型的少样本电

网法律文书生成方法，结合数据增强与规则引导

技术，旨在为电网企业生成高质量的答辩文书。

针对电网法律领域的专业性和数据稀缺性，本研

究从以下几个方面做出了创新性贡献：

１）数据增强与改写框架的设计：通过自动生
成结构和语义相近的文本，缓解了少样本问题，提

·７８１·
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升了数据多样性和模型训练效果。

２）基于大语言模型的自动规则抽取方法：本
文提出了一种高效的自动规则抽取方法，利用少

量人工标注，通过大语言模型扩充规则库并引导

模型微调，提升了文书生成的准确性和合规性。

本文通过实验验证了所提方法在电网法律文

书生成任务中的有效性，尤其是在少样本条件下，

数据增强与规则引导方法对生成质量的提升起到

了至关重要的作用。
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ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｕｓｉｎｇＳｉａｍｅｓｅＢＥＲＴｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
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Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰＩＪＣＮＬＰ），２０１９．

·８８１·


