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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，提出一种基于大模型的少样本法律文书生成方法。，解决了针对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，。方法有效提升了模型生成文本的质量与专业性。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，有效提升了模型生成文本的质量与专业性。。
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 Large language model-based legal defense document generation for power grid enterprises with data augmentation and rule guidance
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Abstract: To enhance the ability of large language models to generate legal documents for the power grid sector under few-shot conditions, a few-shot legal document generation method based on large language models was proposed, integrating data augmentation and rule guidance techniques. The proposed method addressed key challenges in power grid legal document generation, such as data scarcity, high domain specificity, and the complexity of legal practice. Experimental results show that the method achieves excellent performance in generating power grid legal defense documents, significantly improving the quality and professionalism of the generated texts.
Keywords: generation of legal defense document; few-shot; large language models; rule guidance; data augmentation	Comment by WPS_1534404884: 中文是大模型，英文是大语言模型，请统一。


近年来，大语言模型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][2]。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，特别是大模型在自然语言生成任务中的突破，利用大模型辅助法律文书生成成为值得关注的方向[3][4]。已有研究探索了大模型在法律摘要生成、法律问答、法条解释等任务中的应用[4][5][24][25]，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[5][24][25][26]：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，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。
近年来，大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，通常通过改写或生成类似文本提升训练数据多样性[6][7][8][9]。如Xu等[22]利用检索推理机制生成多样化合成数据，Zeng等[7]通过提示生成跨语言数据显著提升情感分析效果。然而，当前尚缺乏针对法律文书特点的数据增强方法。本文结合大模型的语言生成能力与电网答辩文书的层次结构特征，设计了一种多策略组合的数据增强方法，提升生成效果。
为提升大模型在专业领域复杂推理任务中的表现，规则引导与检索增强方法受到广泛关注[21][22][23]。如Chen等[24]提出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[25]的LOIRE框架通过本体对象提取规则并结合大模型进行总结。尽管已有研究尝试将大模型与法律知识图谱结合以增强法律问答能力[10][11]，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。为此，本文提出一种基于大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，本文提出一种基于大模型的生成方法，主要包括少样本数据增强与规则引导微调两部分。首先，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。其次，提出基于大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。
本文的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，本文设计了一种基于数据增强与规则引导的大模型电网法律答辩文书生成方法（LADDER），如图1所示，本方法设计可以分为两个关键技术部分。第一是为了应对训练数据稀缺的问题提出的基于大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，来提升大模型的泛化能力。第二是基于大模型的自动化规则扩充技术。为了提高生成答辩观点的精度和准确性，本文还提出了一种基于大模型的自动化规则扩充技术。该技术的设计目标是通过自动提取和扩充规则，帮助大模型在生成过程中遵循特定的法律逻辑和观点框架。总的来说，本文提出的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。
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图1  基于数据增强与规则引导的大模型电网法律答辩文书生成方法框架
Fig.1  Framework of our proposed LLM-based model for generating legal defense documents in power grid	Comment by WPS_1534404884: 建议在正文中适当位置补充大语言模型的中英文全称

1.2  基于大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，本文提出并实现了一种基于通用大模型的数据扩充与改写框架。该方法利用大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，利用大模型的上下文学习能力，提供一些示例，帮助大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。例如，将正式的表达方式转换为口语化的表达，或将复杂句转换为简单句。使用“换句话说”，“意味着”等自然语言引导大模型更换表达方式。具体Prompt如图2所示。
[image: ]
图2  策略1（表达风格变换）Prompt	Comment by WPS_1534404884: 建议中图题中直接用中文进行表述，后面的图题也一并修改。
Fig.2 The Prompt of strategy 1 (style transformation) 
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。具体Prompt如图3所示。
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图3  策略2（非关键实体替换）Prompt
Fig.3 The prompt of strategy 2 (non-critical entity replacement) 
3） 摘要扩写式改写：文本进行摘要，然后基于摘要进行扩写，从而生成语义相似的但表达方式不同的文本。具体Prompt如图4所示。
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图4 策略3（摘要扩写式改写）Prompt
Fig.4 The prompt of strategy 3 (summary expansion rewriting)
为了进一步提高增强样本的多样性，本文采用了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辨称的不同观点），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有力支持。
1.3  基于大模型的自动化规则扩充
为了提高大模型生成电网法律文书中答辩观点的精度和准确性，本研究提出了一种基于大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模型生成符合法律逻辑和实践经验的答辩观点。在本任务中，每一条规则均来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，为大模型提供生成过程中法律框架和观点指导。如算法3所示，自动规则抽取方法包括规则匹配（算法1）和规则生成（算法2）两个部分，均基于大模型的上下文学习能力。其中算法1中的规则匹配算法通过为大模型提供规则与（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，该操作的具体Prompt如图5所示，该步骤具体输出为观点编号以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	Comment by WPS_1534404884: 算法在文中引用应按顺序，现在顺序错误，建议更改算法序号。
够总结出新的规则，进一步扩充规则库。新规则提取的具体Prompt如图6所示。具体在每轮迭代中，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3的第5行）。当覆盖率大于等于预定阈值时算法结束循环（本文实验中该阈值设置为0.7）。上述算法中使用的通用大模型为ChatGPT，但不限于ChatGPT。
算法1 规则匹配算法
Alg.1  Rule matching algorithm (RMA)
	输入: 规则集合rule_set;案例集合examples

	输出: 规则集合rule_set

	1. for each example in examples do
2.  for each opinion in example do

	3.   rules ← 使用大模型找到rule_set中与opinion匹配的规则
4.   rule_set ← 将example的编号记录在rules中

	5. return 规则集合rule_set


算法2 新规则生成算法
Alg.2  New rule extraction algorithm (NREA) 	Comment by WPS_1534404884: 中文是生成，英文是提取，请统一。
	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. foreach typed_examples in typed_examples_set do

	2.  examples ← 在typed_examples中随机采样若干条案例
3.  new_rules ← 使用大模型从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.  rule_set ← rule_set  new_rule_set

	8. return 规则集合rule_set



基于大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LoRA（low-rank adaptation）[12]微调方法。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：

		(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模型。规则在训练过程中以Prompt的形式被加入到输入中，帮助模型生成合理的答辩观点。损失函数如下所示：

		(2)

其中，表示第个时间步生成的词，表示之前的生成结果，是输入诉讼文书及规则信息，是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，模型能够生成符合上下文和规则约束的法律文书。
算法3 规则库扩充算法
Alg.3  Seed2forest
	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. while rule_cover_rate < t do
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



其次，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条在1.3节中提取出的答辩规则以及1种无规则类别。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所示：  (3)


其中是类别数，是实际标签，是模型预测标签。训练后的多标签模型的实际标签准确率为0.93，并被用于推理阶段的规则预测。

[bookmark: OLE_LINK2][image: ]
图5 算法1（寻找与观点匹配的规则）Prompt
Fig.5 The prompt in Alg.1 (rule matching for the opinion)

在推理阶段，首先将文书输入规则分类器，从中提取出对应的规则。然后，规则与诉讼文书一起作为输入传递给大模型。大模型在接收到这些信息后，会在规则引导下，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
本文实验所用的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条样本，本文从中随机挑选105条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以下三类：（1）现有的大语言模型，包括通用大模型LLaMA-2-7B-Instruct[13]、QWen2-7B-Instruct[14]和GPT-4o-mini，以及面向中国法律应用的开源大模型LawGPT[15]；（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，无需额外训练即可提升大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分别选用通用大模型QWen2-7B-Instruct和具有法律领域知识的LawGPT作为基础大模型进行实验，
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图6 算法2（新规则提取）Prompt
Fig.6 The prompt in Alg.2 (New Rule Extraction)

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BLEU、ROUGE和Perplexity。其中BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）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（Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation）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[16]，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和。之后，利用Sentence-BERT[17]对观点文本进行编码，得到各个观点语义的向量化表示：

		(4)


其中是观点经过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：

	(5)






其中是余弦相似度，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，只要其与参考文本的观点集合中任意一个观点匹配即可，反之，对于来自参考文本的观点，只要其与生成文本的观点集合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（Precision）、查全率（Recall）和F1值计算整个测试集上的指标，其中






其中“matched opinions in the generated text”为生成文本中匹配成功的答辩观点集合，“opinions in the generated text”为生成文本中的答辩观点集合；“matched opinions in the GroundTruth”为参考文本中匹配成功的观点集合，“opinions in the GroundTruth”为参考文本的观点集合。
综上所述，为了更好的衡量生成文本中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，本文采用上述三种指标作为模型的最终测试指标。
2.2 主实验
本节对比不同方法在电网企业法律文书生成任务上的表现。本文选择了三个随机数种子进行独立重复实验，汇报了不同模型在三个指标下的平均值以及标准差（结果如表1所示）。可以看到，本文所提出的方法LADDER在各项指标上均取得了显著的优势。此外，对实验结果进行了显著性检验，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。
表1 主实验
Tab.1  Main experiment
	方法
	查准率(Precision)
	查全率(Recall)
	F1值

	LLaMA-2-7B-Instruct
	0.3140.003
	0.4870.002
	0.3820.002

	QWen2-      7B-Instruct
	0.5310.001
	0.5920.003
	0.5600.002

	GPT-4o-mini
	0.4930.000
	0.6070.003
	0.5440.001

	LawGPT
	0.5460.009
	0.5460.008
	0.5460.008

	RuleRAG-ICL
	0.5670.002
	0.6850.007
	0.6210.003

	LawGPT (finetune)
	0.6110.004
	0.6260.007
	0.6190.003

	LADDER w/QWen2-      7B-Instruct
	0.6430.004
	0.7510.006
	0.6930.001

	LADDER
	0.6600.005
	0.7810.006
	0.7150.005


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，与上述基于现有大模型的方法相比，表现有了明显的提升。得益于规则的指导，RuleRAG-ICL在Recall上提升明显。
表2 消融实验
Tab.2  Ablation experiment
	方法
	查准率(Precision)
	查全率(Recall)
	F1值

	LADDER
	0.6600.005
	0.7810.006
	0.7150.005

	移除数据增强
	0.6280.004
	0.6830.007
	0.6540.004

	移除规则引导
	0.6410.004
	0.7410.002
	0.6870.003

	移除一致性限制
	0.6380.002
	0.7430.003
	0.6870.002


微调后的LawGPT在法律领域表现更佳，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。
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图7模型F1值与答辩观点余弦相似度阈值之间的关系
Fig.7 Relationship Between F1 Score and Cosine Similarity Threshold for Evaluating Opinions
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，因此更加有助于电网企业法律文书的生成。
与微调后的LawGPT相比，本文提出的方法LADDER在所有指标上都有明显的提升，证明了本文所提出的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
本文对LADDER的关键模块进行了消融实验，结果见表2。其中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，这三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，说明数据增强通过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。移除一致性限制也导致性能下降，主要因为增强数据质量下降，影响了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。
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图8 模型性能与规则覆盖率阈值之间的关系
Fig.8 Relationship Between Model Performance and Rule Coverage Threshold
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7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。
其次本文对规则覆盖率阈值进行了超参分析实验。实验结果如图8所示。从图中可以看出，由于种子规则本身可以覆盖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
[bookmark: OLE_LINK4]为了避免主实验中相似度可能存在的局限性，本文进行了电网企业法律工作者的人工评估实验。本文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’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，本文提出的方法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QWen2-7B-instruct相较于LawGPT，通用的中文自然语言表达能力更强。
表3生成的法律答辩文书的人工评估实验
Tab.3  Manual evaluation experiment on generated legal defense documents 
	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
(finetune)
	2.41
	2.65
	4.12

	LADDER w/ QWen2-7B-instruct
	2.63
	3.10
	4.31

	LADDER
	2.81
	3.33
	4.14


其次，增加对规则质量的人工评估来验证本文方法的稳定性。具体来说，更多的生成规则覆盖了更多的样例，本文在覆盖率分别达到0.3、0.5、0.7和0.9时统计所生成规则的质量。本文从规则合理性（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’系数显示在3位电网企业法律工作者间的一致性为0.58。从结果可以看出，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  Manual evaluation experiment on rules
	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


2.5 案例分析
本节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。
在案例一中，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”，这一信息在原告的诉讼中并未提及，也没有事实依据。这样的幻觉可能导致误导性答辩。LADDER的输出则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，能够有效避免幻觉。
在案例二中，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，例如对起火原因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，进行了一定程度上的推测。虽然与参考答案不符，但也的确是可供考虑采纳的答辩观点。同时，这也表明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。在后续工作中，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处理复杂的因果关系，也可以通过多任务学习，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。

对于规则一共有12条。其中包括人工构建的种子规则4条，模型自动抽取的规则8条。下面本文选择2条种子规则和2条自动抽取的规则进行分析。具体来说，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，下面种子规则为：

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，原告损失无需供电公司赔偿。
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，由于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。
4  结论
本文提出了一种基于大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，提升了数据多样性和模型训练效果。
[bookmark: OLE_LINK5]（2）基于大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。

表5 案例分析
Tab.5 Case study
	
	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点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
	1. 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。
2. 原告起诉的数额过高，没有法律依据。
	1. 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。
2. 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）
	1. 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。
2. 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。
3. 原告的损失数额没有依据，被告不同意承担责任。
	1. 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。

	规则分类器分类结果
	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
	1. 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。
2. 原告起诉的数额过高，没有法律依据。
	1. 我方不是本案的适格被告。
2. 起火原因为电器线路老化所致，与我方并无因果关系。
3. 死者李某某的死亡原因不明，我方不承担责任。
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                                                                                                                                           答辩观点 1 ： 停电属实，该停电是由于八级大风造成 供电铁塔倒塌引起，属于不可抗力； 答辩观点 2 ： 对原告提交的鉴定结论中鉴定机构和鉴 定人的资格有异议； 答辩 观点3 ： 原告作为专业养殖户，应当自备发电机； 综上，请法院驳回原告的诉请。 策略采样 逐条 应诉观点 :      原告在当阳市新河队辖区从事渔业养殖。 2015 年5 月 1 日晚 8 时许，辖区突然停电致使大 量鲜鱼因缺氧死亡。事故发生后 …。原告 认为，本次停电事故系供电铁塔故障引起， 被告作为专业电力供应机构，应当对供电 设施加强维护，确保供电安全，现被告因 疏于维护而发生供电故障给原告造成巨大 损失，故原告诉至法院，请求判令： 1 、被告赔偿原告经济损失合计 33900元； 2 、由被告承担本案诉讼费用。 原告诉求 :       改写策略 1 ： <…>， 上述文本换句话说， 可以表达为： <…> 改写策略 2 ： 改写策略 3 ：        改写策略库  原告诉求 答辩观点 1 答辩观点 2 答辩观点 3 答辩观点 4 … 原始案件样本  原告诉求 ’ 答辩观点 1 ’ 答辩观点 2 ’ 答辩观点 3 ’ 答辩观点 4 ’ … 新案件样本      策略 组合  改写案件生成       任务输出 任务输入 训练案例库 通用 大模型            种子规则库         规则匹配 规则扩充                  Lora 参数高效微调          扩充电网案例 数据     规则库      电网文书 生成大模型     原告诉求     规则库 应诉观点 模型训练         输入 引导                 模型推理 推 理 基于大模型的自动化规则扩充 规则 1 ： 不可抗力或意外事件  被告因 不可抗力或者意外事件原因具 有免责情形 规则 2 ： 窃电  原告窃电导致供电问题 未能解决，被告无违约责任 … 规则 N 案例 1   : 规则 𝑛 1 案例 2 案例 3  : 规则 𝑛 2 案例 4 … 基于大模型的多策略组合数据增强        


image3.jpeg
SRR (RIERAEAH)

# {E% R

FRELZE A — LY O A U5
0T HRRAER IS RN, S IUR LU 770
BTG, BT RTINS, B AMER I
Eé%%ﬁﬁﬁﬁﬁ¢ﬁﬁﬁix¢%&®%X@ﬁ
S

HART7 i BT

IEFE O R ESE TRV IEE S, 12
W H IO E DB ZRIE T

SRR BE] KRB R, SRR
JIAE AT, IR BIE LA,

T FR RIS LT Bk TS URA A S
GRiEIES1:

# AU T AR

CSBASCAT, ARG, ol LLRIE

# HERMILMRNSS SR, FEHEMNTSINE:
[P P )

# BEIFRRER AU T XENET:

[ BETRAFUCEROCA], BE, AR





