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误区与正道:法律人工智能算法问题的
困境、成因与改进

洪 凌 啸
(四川大学 法学院,成都610207)

  摘要:随着AlphaGo在围棋领域的成功,人们开始思考是否能够将以“深度学习”算法为代表的计算统计概率

型算法移植至法律领域。目前,法律科技公司往往打着“深度学习”“强化学习”“神经网络”等旗号宣传自身的法律

人工智能产品,但其实际效果却往往不佳。在司法实践中真正得到使用的仍然是以“知识图谱”为代表的传统符号

型算法。而效果较好的、使用了“深度学习”算法的语音文字转换系统也是一种通用型算法,并非为法律领域量身

定制。同时,算法还存在着不透明、不公正、不中立等问题。在这一现象背后有商业、技术、人才三方面原因,法律

科技公司囿于经济生存压力,不得不选择目前看来最稳妥的传统符号性算法;在技术方面,法律自身的特点以及法

律标签数据缺失、法律数据质量不高、代表性不足等缺陷也使统计计算型算法在短期内尚无用武之地;而法律人工

智能领域人才的匮乏更是制约其发展的重要掣肘。未来,需要开发一种符号型与统计概率型算法相结合的、专门

针对法律领域的新型算法,同时,需要在对算法进行可视化操作的同时,进行算法警告、算法开源与算法审计。
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“法律机构和律师们正站在十字路口,将面对未来20年间的剧烈变革,其变化程度将超越过去两个世纪

的总和。”①目前,随着大数据与人工智能技术的不断发展,法律体系逐渐向计算机化、流程化以及自动化发

展。在中国,“智慧法院”建设如火如荼,新兴的法律科技公司不断地向法院、检察院以及律所推销研发的法

律人工智能产品。许多法律人工智能产品被冠之以“深度学习”“强化学习”“知识图谱”等词汇,在法律人看

来,皆属莫测高深的算法词藻。然而,在司法实践中,这些法律人工智能产品似乎并未发挥出其应有的作用,
“新瓶装旧酒”现象不断出现,法律人工智能领域并未出现如AlphaGo这般革命性的产品。同时,算法在司

法、执法以及社会其他领域引发了诸如透明性、公正性等诸多问题。因此,有必要对法律人工智能使用中的

算法问题进行相应研究,区分“真”算法与“伪”算法,并反思算法在未来的改进方向。
一 法律人工智能算法的困境

(一)算法的名实分离

人工智能进行“学习”的燃料是数据,“引擎”则是算法。一般来说,算法通过对数据的训练来提炼模型,
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进而总结出相应的规律并预测未来。有学者认为,算法的派别可分为符号学派、联结学派、进化学派、贝叶斯

学派与类推学派。① 从更宏观的角度而言,算法其实可以分为两种:一种是以逻辑推理为基础的符号算法,
另一种是以数据概率为基础的计算算法。前者的典型代表是专家系统,发展至今,在法律人工智能领域的代

表是“知识图谱”算法。后者的典型代表则是“深度学习”与“强化学习”。人工智能从其诞生至今,经历过数

番波折,专家系统从被吹捧到被摒弃,其根本缺陷是其自身的封闭性,只能根据人类专家事先设置的规则进

行推理,因此无法对纷繁复杂的现实社会环境的问题进行回应。而最近的人工智能热潮的出现需归结于

AlphaGo在围棋上击败李世石,而围棋的天量运算量在以前普遍被公认为是不可能被机器所取代的,因此

被誉为“人类智慧的王冠”。随着 AlphaGo击败李世石,并在一年后击败柯洁,人们在震惊之余开始思考

AlphaGo这一谷歌DeepMind开发的“人工智能”强大的原因。谷歌团队指出,“深度学习”“强化学习”是

AlphaGo成功的关键。这也使人们尤其是法律人想象是否可以将这种强大的算法移植到法律领域,运用在

一些简单法律事务自动化处理的基础上,实现法律裁判的智能化。
需要指出的是,当下还没有一套可以适用于各类案件、各种司法实践场景的万能算法,希冀于用一种全

能算法、一种通用模型架构来解决司法场景中的所有问题无疑是一种神话。因此,不同场景下的不同法律人

工智能产品所使用的算法各不相同,但比较公认的主流算法是“深度学习”“强化学习”与“知识图谱”。
“深度学习”算法本质上是一种统计学技术,其通过多层的神经网络技术对数据进行分析,进而建立算法

模型对问题进行预测。神经网络技术只是因其输入节点、隐藏节点和输出节点的网状结构连接类似生物神

经元之间的连接而得名,但实际上与生物意义上的神经网络毫无关系。神经网络技术是多层的,计算机中的

数学“神经元网络”就是一系列像神经元一样可以接收、评估、传递信息的彼此相连的开关。每个开关就是一

个数学方程,方程上携带着多种不同的信息投入,并给它们赋予不同的权重。网络的终端是一个总开关,负
责收集前面所有神经元开关的信息并生成预测,作为神经元网络的产出。② “深度学习”的大规模运用改变

了从前人工智能发展“专家系统”只解决能够清晰表达的问题,不再过分依赖先验知识与固化逻辑,而开始对

未来的结果进行预测。“深度学习”并不是一个全新的算法③,它出现于1980年代,是计算人工智能的一种。
但由于受算力与数据量的制约,它受到的关注度要远小于其他算法。2012年,Krizhevsky、Sutskever、Hin-
ton一系列成果的发布,以及在ImageNet目标识别挑战赛上取得的成功,让“深度学习”算法再次回到人们

的视野。看到“深度学习”算法的前景后,国外学者纷纷跟进④,并在AlphaGo战胜李世石后名噪一时。
“强化学习”是一种介乎于“监督学习”与“无监督学习”之间的机器学习方法。监督学习所用的数据是固

定的标签,“强化学习”则更进一步,其标签并不固定,但可通过固定规则对训练数据进行约束和间接标注。
通过对奖励函数的设定,使“奖励”(reward)与“行动”(action)之间的相互关系强化,“强化学习”算法可以不

断通过激励函数得到反馈,对特征点的权重进行更新,不断得到强化与修正。“强化学习”在计算机科学理论

上可以适用于包括未知信息领域在内的任何事物与环境。
“知识图谱”是在专家系统的基础上发展起来的,相比专家系统,“知识图谱”更加自动化,可以半自动地

实现符号逻辑的编排。但是,“知识图谱”的本质依然是通过符号辅以严密的逻辑推理模拟人类的思维方式。
因此,“知识图谱”算法属于符号学派,它模拟的是人脑的推理方式,其针对的对象是规则,其比较类似决策树

算法。“知识图谱”使用图作为表示知识的数据结构,以“结点—边—节点”的形式组成知识和事实表示的陈
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ConferenceonComputerVisionandPatterRecognition(CVPR)(WashingtonDC:IEEEComputerSociety,2012),Doi:10.1109/CVPR.
2012.6248110.



述语句。“知识图谱”最大的作用是降低了结构化知识构建和使用的难度。在司法领域,“知识图谱”一般通

过对法律知识网络的构建,帮助法律工作者在线快速检索法律条文与知识。这种可视化的分析与信息检索

为自然语言识别与理解提供背景知识库,问答系统基本上主要依赖“知识图谱”算法。通过“知识图谱”算法

图的表达,大量数据可被压缩,复杂关系与信息的查询与表达被大量简化,查询速度大大加快。
一般来说,数据库是最常用的数据收集、存储与分析方式,通过数据库,机器可以高效地获取信息。数据

库的缺点是当数据量过大时,对复杂关系的运算与多度、跨表查询耗时较多,这对算力不够、计算机硬件设备

不先进者是非常不利的。同时,这些算法都有其使用的场景与条件。“深度学习”“强化学习”的前提是充分

的标签数据。“深度学习”最适合的领域是对数据进行分类,尤其是对非结构化的大数据集进行处理,即通过

神经网络输出结果定义的反向传播,给定输入数据的类别。另外,“深度学习”算法具有一定的通用性,可以

将其适用到各个领域上,而不需要特别丰富而专业的知识。从这个角度而言,“深度学习”拓展了人工智能的

运用领域。一般来说,当数据量充足时,可使用“深度学习”算法进行模型构建。“强化学习”也需要海量的标

签数据与学习样本来训练得出一个原先通过硬编码即可简单学习的普遍规律。而当数据量不足时,如只有

几百或几千个数据值时,我们就需要通过人工的方式,如引入图模型来构建一个人类的知识体系,而不是由

机器自身形成的模型。“知识图谱”可以帮助机器识别与使用来自不同数据源的数据,主要是依靠图表的方

式将数据间复杂、交互的交叉关系表现出来。这在数据源愈发多元化、数据存储格式也各不相同的当下显得

格外重要。在“知识图谱”的基础上,有公司甚至开始加入时间维度,以生成事理图谱,可视化、智能化地展示

案情的事实与证据情况。
最近几年,法律人工智能界使用最多、宣传最广的算法即是“知识图谱”。“知识图谱”确实具有一定的优

势。首先,具有知识性,即该算法可以累积较多的专家知识;其次,具有逻辑性,可以通过固定的符号模拟人

类的思维方式进行推理、判断并做出相应的决策;最后,具有透明性,即以符号与推理的方式展示人类的思维

过程,其所使用的符号数据与推理过程都是可视可解释的。“知识图谱”用计算机表示与推理的形式将专业

领域中的经验知识概括、转化为机器能够识别的符号,并将测试数据与之对比、匹配,最后得出推理预测的结

论。
在司法实践中,比较常见的法律人工智能产品有法律检索、文书自动生成、类案推送、语音文字转换等。

法律检索系统、裁判文书自动生成系统所使用的算法是“深度学习”、类比推理①与支持向量机②。类案识别

和推送所使用的算法是“深度学习”“强化学习”与“知识图谱”;语音文字转换系统所使用的算法是“深度学

习”。
由此可见,在司法实践中的法律人工智能产品首先是一种算法的集合或者混合。尽管在名称的选择上,

几乎所有的法律人工智能产品都会强调自身使用了“深度学习”“强化学习”等先进的算法,然而从效果上看,
法律人工智能产品的实际效果不一。事实上,效果比较好的法律人工智能产品是以科大讯飞为代表的语音

文字转换系统,而类案推送、法律检索等法律人工智能产品并未真正得到运用,即使运用也因用户感受不佳

而得不到充分运用。例如,有学者在考察类案推送系统的过程中发现,类案推送在司法一线并未得到广泛的

运用与好评,甚至有许多法官反映,类案类判系统对法官办案“帮助不大”“作用很小”。③

更进一层讲,尽管类案推送与法律检索等效果不佳的法律人工智能产品背后的算法是“深度学习”“强化

学习”与“知识图谱”,但真正起作用的却是“知识图谱”。因此,最新的计算统计概率型算法技术其实并未在

法律人工智能产品中得到运用,我们仍然在使用传统的符号型算法。而运用效果较好的语音文字转换系统,
虽运用了“深度学习”算法,但需要指出的是,这一算法是专门针对语音文字转换领域的算法。在该领域,这
是一种通用技术,既可以适用于法律领域,也可以广泛地适用于翻译、教学等与语音、文字相关的领域。也就
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类比推理也称最近邻算法,即通过对相似度的衡量,归纳、重组、推导出创造性的预测意见。
支持向量机指的是算法先把每个词语都转化为一个“向量”,即多维度的“量”,再将每个词语进行向量化,即“词嵌入”(WordEmbedding)。
它针对的对象是实例。
左卫民《如何通过人工智能实现类案类判》,《中国法律评论》2018年第2期,第26-32页。



是说,这种算法并不是专门为法律领域量身定做的。
总体来说,当下法律人工智能领域的算法存在着严重的名实不符现象。首先,几乎所有的法律人工智能

产品都会强调自身的算法具有先进性;其次,司法领域中使用效果不佳的法律人工智能产品背后的算法,是
以传统型的符号流派算法为主的,而最新的计算统计概率型算法并未真正被运用;最后,运用效果较好的算

法背后是一种“通用型”的算法,目前缺少专门为法律领域专门设计的算法。
(二)算法的透明性缺陷

“深度学习”是一个“端到端”(end-to-end)的黑箱,人类无法获知其做出决策的过程、理由与原因。在法

律领域,“深度学习”算法的致命缺陷在于给出一个判决结果不等于给出了判决尺度与判决规则。“深度学

习”所给出的YESorNO、RIGHTorWRONG的答案无法反映判决的全部内容与法律推理过程。此外,机
器如何判断YESorNO、RIGHTorWRONG也是一个重大的谜团。如何定义胜诉? 支持了全部诉讼请求

或者驳回全部诉讼请求算胜诉,那么实际损失80万,起诉金额100万,最后法院判决支持赔付了50万,在诉

讼上算输还是算赢呢? 在刑事案件中,在3到10年的量刑幅度间,被告人被判了5年算胜诉吗? 这些问题

都无法用YESorNO、RIGHTorWRONG来简单定义。例如威斯康星州诉卢米斯一案〔Statev.Loomis,

881N.W.2d749(Wis.2016)〕:2013年,埃里克·卢米斯(EricLoomis)因偷窃被枪击者抛弃的汽车而被警

察误当作枪击者予以逮捕,并受到与驾车枪击有关的五项刑事指控。鉴于卢米斯存在偷盗和拒捕行为,卢米

斯承认了其中两项较轻的指控。卢米斯回答了 COMPAS犯罪风险评估工具所问的一系列问题,并被

COMPAS认定再犯可能性是“高风险”。COMPAS系统是威斯康星州惩戒部门一直使用的,由一家私人持

股公司开发的一款风险评估工具:一种基于证据衡量罪犯未来犯罪可能性,并为矫治署提供决策支持的软

件。风险评估算法的技术原理是,罪犯先回答一系列问题、问卷或采访。例如COMPAS就有137个问题的

对话系统,这些问题涉及犯罪和个人历史,包括家庭犯罪历史,同时也涉及很多的个人观念和看法,比如个人

可信度、对场景善恶的判断等等。COMPAS的问卷将这些问题分为15个维度:当前指控、犯罪历史、不遵

守、家族犯罪性、同辈交往、毒品滥用、住所的稳定性、社会环境、教育、职业、空闲与娱乐、社交孤立、犯罪人

格、愤怒以及犯罪态度。之后,算法对所有数据进行处理,判定罪犯的再犯罪风险级别。此外,还涉及需求级

别,用于对犯罪人的教育和改造。级别分是在同基准群体与其他罪犯比较的基础上得出的,1-4为低,5-7
为中,8-10为高。用于比较的基准群体有男女两类共八组:男性监禁/假释、男性监禁、男性缓刑、男性混

合,女性监禁/假释、女性监禁、女性缓刑、女性混合。以此来判断罪犯的个人身份信息、成长经历及种族状

况。① 法庭在量刑时,参考了COMPAS犯罪风险评估以及其他众多因素,将COMPAS的犯罪风险评估作

为对卢米斯量刑前调查报告(PSI)的一部分,最终判处卢米斯6年监禁和5年监外执行。之后,卢米斯提起

上讼,主张法庭严重依赖COMPAS系统进行判案的行为侵犯了其在美国宪法第五、十四条修正案下所享有

的正当程序权利,即量刑需要注重个案主义及量刑的准确性,而COMPAS的私企性质及商业秘密阻碍了其

评估的准确性;并且,COMPAS系统不当地考虑了性别因素,其评估结果的非准确性使其不能作为判案依

据。另一方面,法院根据COMPAS系统的预测结果进行判案有程序违法之嫌,不符合个案处理的原则。因

为在判审期间,卢米斯并没有接触这个算法的权限。2016年7月,美国威斯康星州最高法院支持了下级法

院的裁判,驳回了卢米斯的请求,认为初审法院在量刑时利用犯罪风险评估分数不侵犯被告人的正当程序权

利,并且将性别作为参考因素反而提高了犯罪风险评估的准确性。② 即使背后的算法和方法没有向法院和

被告人披露,算法输出的信息有着足够的透明度。在准确量刑方面,一方面,在评估犯罪风险时考虑性别正

是为了提高准确性;另一方面,COMPAS使用的公开数据都是被告人提供的,如果有错误,被告人可以“反
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①

②

朱体正《人工智能辅助刑事裁判的不确定性风险及其防范———美国威斯康星州诉卢米斯案的启示》,《浙江社会科学》2018年第6期,第76-
85页。

MichelleLiu,“SupremeCourtpassesoncrimeassessmentcase,”accessedNovember12,2019,https://www.jsonline.com/story/news/

crime/2017/06/26/supre-court-refuses-wisconsin-predictive-crime-assessment-case/428240001.按:本文所引外文文献均为笔者自己翻译,下
同。



驳、补充和解释”这些信息。COMPAS系统的风险评估是借助独立的子项和复杂的算法完成的,最终从1到

10的级别评定具有中立性和客观性。但法院同时强调,在使用犯罪风险评估工具前,应当给予法官诸如算

法的公开性、有效性、歧视性的提示,提醒法官在量刑时不要过度依赖机器算法,不要过度使用算法。2017
年6月,美国最高法院拒绝提审该案,这实际上间接承认了法律人工智能在司法实践中运用的现状,并希望

维持现状不变。这同时意味着美国法院在法律人工智能的使用问题上尚未形成共识,需要用时间来消化科

技带来的冲击。
司法权作为一种中立、被动的权力,相较立法权缺失了民意基础,相较行政权缺失了强制手段,但承担着

纠纷解决的终局权威、实现社会正义的最后堡垒的重任。司法权获得正当性的重要基础在于其理性,而理性

需要通过司法裁判的说理机制予以体现。法律判决不断规范、完善的过程是一个不断增加其说理性的过程。
一个判决只有能够被解释,才存在被评估、被信赖的空间。也正基于此,我们才可对其进行修正以增加共识,
减少司法判决不透明所带来的震荡与风险,并推动相关法律领域立法的进步与完善。算法尤其是“深度学

习”算法在其运算过程中的方式往往是人类所无法完全理解的。这种在数据输入与输出之间不透明的状态

被形象地称为“黑箱”。也正因为此,我们对机器这种复杂到人类都难以理解的自我学习、自我演进方式,基
于数据建立模型并给出答案的能力感到迷惑与担忧。

“以前,人类是所有重要问题的决策者;而今,算法与人类共同扮演这一角色。”①但不管人工智能有多复

杂,其实质还是统计科学与计算机科学的结合,依然是数据与代码的排列组合。因此,需要算法的设计者在

设计伊始便从算法内部增强其解释性。
(三)算法的公正性与中立性忧思

算法表面上并未依靠暴力来维持与推动,并且在长时间的话语渲染下披上了一层科技化的神秘外衣,树
立起不容质疑的隐形权威,如果没有算法专家的帮助,普通群众更是对算法难以“去魅”。但恰恰是这种对算

法中立性与公正性的盲目迷信,引发了狂热的数据与算法崇拜的思潮,“数学洗白”(mathwashing)现象也愈

发严重,人们不断让渡出自己对事物的判断权与决定权,而算法则不停地在新的领域开疆拓土,占据话语上

的统治地位。这种通过算法所建立起来的新型支配关系,正在演变为一种新兴的权力———算法权力(Algo-
rithmicPower)②,正在培育新的不平等空间。算法在不断自动化地为公众提供现实的答案的同时,也带来

了新的问题。
这其中,算法的公正性与中立性问题最为引人注目。算法或者说技术是中立的吗? 显然,公众对算法中

立存在重大误解。每个人对算法都有着良好的期待,寄希望于算法能够更加客观而无偏见地给出预测与结

论,而不受人类主观情感与情绪以及运算能力的影响。事实上,算法也确实在某些方面与程度达到了这一期

待。例如,有研究显示,法官在假释与保释环节容易受罪犯外表长相的影响,做出不正确的结论;而算法则不

会受这些人类个人情感因素与主观好恶的影响,个案判决间的偏离度更小,也显得更加公正与中立。有鉴于

此,在对外宣传上,法律科技公司一直宣扬着自身的高效、自动、中立与公正,但事实真的如此吗? 非常遗憾

的是,我们或许正在见证技术的另一种偏见。正如威廉·布鲁斯·卡梅隆所指出的———“并非所有能够量化

的东西都很重要,并非所有重要的东西都能量化”③,但“个人的无意识被掌握在算法手中”④。法律人工智能

行业中的算法是作为一项商业秘密而存在的,外人无从知晓,只有算法的设计者才掌握具体细节。算法中夹

杂了太多的商业利益、政治考量与文化偏见。例如卡内基梅隆大学利用一种名为AdFisher的广告钓鱼软

件,模拟普通用户浏览求职网站的行为。结果发现,由谷歌推送的“年薪20万美元的以上职位”男性用户组

收到1852次推送,女性用户组仅仅收到318次。研究者认为,谷歌公司的广告系统已经学会了性别歧视。⑤
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克里斯托弗·斯坦纳《算法帝国》,李筱莹译,人民邮电出版社2014年版,第197页。
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瑟格·阿比特博、吉尔·多维克《算法小时代:从数学到生活的历变》,任轶译,人民邮电出版社2017年版,第133页。

ClaireCainMiller,“WhenAlgorithmsDiscriminate,”NewYorkTimes,July9,2015.



美国联邦贸易委员会在调查中发现广告商更倾向于将高息贷款信息展示给低收入群体看。① 再例如“今日

头条”等个性化新闻软件的出现,会让市民只接触迎合他们狭隘偏好的新闻出版物,从而形成“我的日报”
(DailyMe)。②

在刑事司法领域,这一现象尤为突出。有数据表明,被警察拦截搜身的男性中,黑人或拉丁美洲裔人的

比例高达85%以上。③ 这在某种程度上加大了如未成年饮酒及公共场所抽烟等轻微罪的被发现与放大。一

旦这些黑人与拉丁美洲裔人控制不住情绪与警方产生冲突并因此被捕的话,他们就有了犯罪前科。而这些

有色人种多集中聚居在一些贫困的社区与街道,由于犯罪前科的出现,该地的历史犯罪率自然就会进一步提

高,算法由此会指引警察去此处进行预防型巡逻,这就导致更多的黑人与拉丁美洲裔人被盘查与搜捕,被捕

率进一步提高,进而形成了一个恶性循环。有色人种经常居住地的犯罪率居高不下,证明了加强警察巡逻的

必要性,警察巡逻造成更多的轻微罪的犯罪率与犯罪前科,算法由此更加倾向于对有色人种进行巡检与拦截

搜身,这是一个失真而有害的恶性循环。纽约公民自由联盟2013年的调查数据显示,虽然14至24岁的黑

人和拉美裔男性仅占纽约人口4.7%,但警方拦截搜身的对象高达40.6%属这一群人。④ 马里兰大学一项研

究显示,在包含休斯顿的哈里斯郡,相对于被判犯了相同罪行的白人,黑人被检方求处死刑的几率高三倍,西
班牙语裔被求处死刑的几率高四倍,而且这种形态并非德州独有;美国公民自由联盟指出,在联邦系统中,黑
人得到的刑期比犯类似罪行的白人长约20%,而黑人虽然仅占美国人口13%,但美国在囚犯人高达40%为

黑人。⑤ 而从犯罪类型看,目前算法能够进行预测的犯罪类型往往是街头犯罪、常规犯罪及与人身相关的恶

性犯罪,但金融犯罪、欺诈犯罪、白领犯罪与高智商犯罪却不在其列。可以说,算法的精准与高效也是针对穷

人的精准与高效,而富人这一群体在刑事司法领域被算法有意无意地忽略了。“未来,富人的事务会由人打

理,平民的事情则交由机器。”⑥通过算法的不平等、不公正、不中立的统治将变得更为隐密,手段将更为精

细、间接与难以察觉。犯罪概率评估系统工具的使用需要考虑公共利益,这其中,该工具赖以存在的算法的

合法性与公开性构成了这类工具的合宪性前提。美国调查性新闻机构ProPublica最新的一项实证调查研

究表明,COMPAS已对黑人造成了系统性的歧视。COMPAS系统将黑人错误评估为高犯罪风险及罪犯潜

在分子的概率几乎是白人的两倍。⑦ 实证研究显示,被COMPAS系统认定犯罪风险程度相当的黑人与白

人,当二者被假释后,白人却更有可能(farmorelikely)重新犯罪。这就意味着,COMPAS系统将白人认定

为低风险的做法是不准确的。甚至有学者认为,COMPAS系统在预测未来犯罪方面的准确性和掷硬币差不

多。另外,Tan和Caruana根据COMPAS所描述介绍的指标体系构建了一个模拟COMPAS的模型,同时,
他们还设置了一个对照组,即基于现实世界的实际再犯结果创建了另一个模型。通过对实验组及对照组模

型的比较,Tan和Caruana根据输出结果与种族、性别各变量之间的关系进行比对后发现,COMPAS确实对

黑人存在系统性偏见。⑧ 另有研究者指出,风险评估算法的具体内容被商业公司的保密协议所保护着,要想

获得具体的分析数据、算法与结果是不可能的。⑨ 此外,更惊人的是,风险评估算法已逐步向“深度学习”算
法转变,这就让原本可评估、透明可视的算法变成“黑箱”,“深度学习”会通过运算自己得出相关的结论,但这
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个过程就连开发的人员也很难解释原因。
归根结底,算法的中立性与公正性取决于数据库的覆盖率与准确度,以及设计者给定的规则的客观性与

权威性。如果数据库中数据的代表性与准确性没有问题,而提前设定的规则也未掺入人类的情感偏见,那么

这套识别方法在一定程度与范围内是有效的。算法的不公正性有时并不是算法开发者的故意为之。每个人

都有特定的身份与社会属性,如种族、性别、家教、学历等,除非每个人都身处无知之幕(aVeilofIgno-
rance)①之后,否则算法所产生的不公正其实是社会不公正的投射。为此,首先,需要区分不公正是算法原

因造成的不公正还是社会环境造成的不公正;其次,需要营造一个开放多样的算法竞争市场机制,以避免算

法系统性的不公正,即每个人都有自由选择算法,自由选择法律人工智能产品的权利;最后,在司法领域,当
事人作为数据主体(DataSubject),有权不接受法律人工智能自动得出的裁判结果,并可要求生产法律人工

智能产品的公司提供详细的数据来源、算法模型与输出结果,并对其进行解释。
二 算法“困境”:缘何如此

(一)商业原因

“深度学习”算法的基础是海量的标签数据,对法律数据进行标签化处理,虽然不需要特别专业的法律人

才,但关键在于数据量太大,因此所需要的人力与资金的支持也是惊人的。可以说,在现阶段,“深度学习”与
“强化学习”算法所需的成本与投入是一般的企业无法承受的。这就造成了“强化学习”与“深度学习”算法的

话语宣传、学习与掌握与其实际可能之间产生巨大承受或接受鸿沟。就某种程度而言,AlphaGo在围棋领

域成功的宣传意义要大于实际意义,AlphaGo的胜利是不常见的、偶然的胜利,可能是不具有代表意义的。
对于大公司尤其是中国的大型企业如百度、阿里巴巴、腾讯等头部互联网公司而言,它们当然重视算法,

但是它们更希望将其运用于商业如电商领域。或许在法律人眼中,法律行业的经济体量较大,但将其放置于

整个中国经济的大环境下,法律行业的经济体量其实并不大。中国头部律所一年的创收额度甚至比不上淘

宝、京东等电商企业“双11”一天的创收数额。此外,法律毕竟是分配蛋糕,而不是制造蛋糕,并不会额外制

造经济效应。因此,大企业并没有特别强的动力去研究适用法律领域的算法,更希望将有限的资金与资源投

入到能够产生巨额利润的行业领域如医疗、电子商务等。
法律科技公司往往并不是大公司,而是初创公司,因此,法律科技公司往往会回避对深度算法的使用,但

为了和人工智能的热点联系在一起,只是在宣传话语上模糊地提到“深度学习”,但在实际运用层面上,只是

通过法律条文“知识图谱”的构建,将所有相关的法律条文串联起来。
法律科技公司第一需要解决的是生存问题,在面对大众的法律人工智能技术与产品尚未成熟的情况下,

法律科技公司既需要在短期利益与长期发展中进行选择,也需要对产品的受众进行区分。由于自然语言技

术的制约,法律科技公司无法对日常生活语言进行准确的判别,因此常常会将产品目标对接法律专门机关。
同时,许多法律科技公司并不具备如生产出AlphaGo的谷歌DeepMind团队的人工智能技术。在“深度学

习”算法上,法律科技公司既缺乏大量资金与人力去完成文书标注的基础工作,又缺少GPU这种“深度学

习”算法必备的硬件条件,因此选择用较为简单的传统算法进行产品构建。
在法律领域,使用“知识图谱”主要切合了当下法律科技公司的实际情况,其主要雇员来自于法院的前法

官、检察院的前检察官。在法学专业知识及司法审判技术知识方面,这些人力资源当然是无可挑剔的,也契

合“知识图谱”需要对某一特别法甚至是某一特殊罪名细分领域内的法律要素进行识别、选择与构建的要求。
这也是法律科技公司引入这些优秀的前法官、前检察官的初始用意。构建“知识图谱”的工程,虽然相较“深
度学习”算法的研究要轻松许多,并且在一些简单案件中确实可以起到一定的作用,具有一定的实用性与易

用性,但也明显制约了法律人工智能的深度发展。因为当下最简单的道路,在未来很可能是最艰难的道路,
并可能将法律人工智能置于悬崖之上。

此外,算法的不透明、不公正、不中立,也在于算法掌握在少数的科技公司与算法工程师的手中。出于商
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业秘密的考虑,算法以一种隐形的形式存在,并不向外公开。而为了实现利益最大化,算法向某些特别人群

倾斜,实践中“大数据杀熟”现象的出现,已经昭示了这一点。
(二)技术原因

算法使用的悖论在于,算法模型越通用,则其虽可容纳下更多的“噪声”①,但其高拟合性自然也降低了

预测的精确性。同样的逻辑,当算法模型越个别化,则越只能在特定的场景下使用,越无法容忍数据噪音,但
相应的,其精确性会大大提高。人工智能在具体的任务如图像识别、机器翻译上表现出色,可以惊人的速度

与准确度完成任务。但在这背后起支撑作用的是独立的算法,即一种任务对应一种算法,算法无法迁移与混

杂。当下并没有一个通用的算法可以对所有的法律领域、所有的法律案件类型以及所有的罪名、案由进行概

括式、打通式的计算。这就意味着,如果算法尤其是“深度学习”在法律领域未获得突破的前提下,刑事领域

将近470个罪名、民事领域将近467个二级案由就可能需要通过以“知识图谱”的方式一个一个的解决。这

也是法律人工智能目前只能在简单案件尤其是个别罪名、案由中运用的原因,这些罪名与案由加起来不会超

过20个。

1.“深度学习”算法的技术缺陷

“深度学习”在围棋领域的大获成功,加上商业宣传话语的加持,让人们对其实际效果产生了误解。需要

特别强调的是,人们往往将“深度学习”中的“深”理解为“深度学习”算法可以破解各种深奥的难题,然而事实

并非如此。此处的“深”仅就算法技术、架构上的特质而言,指“深度学习”算法具有多个隐藏层,在结构上较

“深”。20世纪80年代之后,计算机的算力有了巨大的提升,数据的存储能力有了质的飞跃,能够存储当时

看来可称为海量的数据。在此背景下,计算机的存储能力与算力能够支撑其对标签数据进行串联,进而通过

高速计算建立模型,寻找事物之间的潜在规律。而这一过程由于与人脑活动中神经元的串联活动相似,故而

被称作“神经网络”。
受商业宣传话语的影响,我们将“深度学习”误读为灵丹妙药,似乎可以解决一切难题。然而,事实并非

如此。“深度学习”有其擅长的领域,亦有其自身的缺陷。研究者需要做的是,将“深度学习”放置于适合其发

挥作用的领域,而尽量回避可能产生错误的环节。“深度学习”的本质是通过大量数据拟合,试图让机器找到

特征点。“深度学习”的“神经网络”只认特征点,然后由特征点推算概率。“深度学习”一般分为两步。第一

步是将大量训练数据输入到机器中,同时在对应素材上确定标签,之后机器就可以通过GPU扫描寻找到标

签与数据之间的对应关系,并通过建立模型确立机器所认为的规律。这是机器学习的第一步训练(Train)。
第二步则是预测(Predict),即将新的数据输入后,根据之前机器确立的模型,给出相关的预测。

“深度学习”,从本质而言,就是一项统计技术。它既然是统计技术,自然有其适用的范围与局限。首先,
从数据结构看,“深度学习”擅长在封闭式的数据空间内进行数据分类。特别是当训练集数据的数量足够大,
并且与测试集数据在结构与内容上接近甚至相似时,“深度学习”能够出色地完成对数据进行分类的任务。
但当训练集数据较为有限且训练集数据与测试集数据大不相同或者出现全新数据时,“深度学习”的泛化

(Generalization)能力就开始削弱,甚至无法完成对数据的分类工作。在法律世界中,这就决定了“深度学

习”的范围与空间主要限定于案件数量多、案件要素差异不大的案件类型,而疑难复杂的案件则是很难进行

“深度学习”的。“深度学习”发挥出色的前提假设,是数据间的差异不大,环境高度稳定。因此,围棋世界因

其稳定的规则体系而特别适合“深度学习”的发挥。但在法律世界中,显然不是这套逻辑。其次,从数据层次

看,“深度学习”所能够学习、归纳的模型特征还停留在平面的层次上。也就是说,“深度学习”很难学到具有

层级关系的数据特征。这就意味着,当数据越难以分类,离背景知识与常识越近时,“深度学习”越无法解决

上述问题。一旦缺少大量先验知识的数据,“深度学习”在处理开放性问题上往往是束手无策的。而迄今为

止,“深度学习”在将先验知识与背景常识进行归入的工作一直进展不大。再次,从数据数量看,“深度学习”
“强化学习”的训练量级需达到百万甚至亿的数量级,例如DeepMind在棋牌游戏和atari上的研究。最后,
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任务与领域是单一的。以图像识别为例,机器在识别鸡、鸭的准确率上强于人类,但也仅限于鸡、鸭。因为

“深度学习”是根据鸡、鸭的标签数据进行判断的,如果换一个对象换一个领域,如识别猫、狗,机器则全然不

是人类的对手,尽管识别猫与狗要比识别鸡与鸭简单。可以说,深度学习的应用前提是十分严苛的,达不到

其中的任何一项条件都会严重影响“深度学习”的效果,无法达到或超越人类的水平。这也是“深度学习”算
法一直无法迁移至其他相关领域的重要原因。在现实中,大量工作无法满足上述这四个条件,因此,我们更

多的在围棋以及电子游戏中听到“深度学习”算法再获突破的消息。尽管这些消息无疑是鼓舞人心的,但是

我们必须看到,“深度学习”算法也仅仅在这些领域表现出色,而实际离我们的现实生活还是比较遥远的。
“深度学习”的前提是需要有大规模的标签数据作为支撑,而现实生活中除非刻意设计或专门投入资金

进行攻关,否则很难有高质量、高规模的数据样本出现。“深度学习”的缺点是,当数据量不够大时,有可能会

陷入局部极小值的系统次最优解陷阱,即“过拟合”(Overfitting)①。“过拟合”意味着机器将训练数据样本

中的某些细节特点做了放大化的处理,将其视作了一般规律。这是相当危险的。特别是面对数据缺乏代表

性、结构严重单一、差异过小的局面时,尤显危险。例如,如果训练数据集中无罪判决的数量过小,机器在学

习之后就会将无罪判决率低甚至没有无罪判决放大为一般特征,在模型建立完成后,未来即使案件符合无罪

判决的条件,机器也会基于之前的数据特征给出有罪之裁判。可见,“深度学习”算法还不能举一反三。②

法律人工智能的建模,需要对对话与上下文理解的大规模数据集。在标注数据时,需要注意前后文、全
文甚至行业、常识的背景知识,如果没有大规模的标注数据,法律人工智能是很难取得突破的。而这正是我

国法律数据面临的巨大挑战。
首先,我国的法律行业缺少大量有效的标签数据。从整个人工智能界的发展看,获得大量的行业标签数

据,将迅速提升该行业人工智能的水平。这种标签数据的量级是千万级的。例如,在图像、语音识别以及机

器翻译领域,正是有了前期大量标签数据的积累,才获得了令人瞠目结舌的突破。甚至于当需要在某一领域

进行人工智能突破时,会专门组织数据标注的团队,并且该团队是由本领域的专业人才与程序员组成的。以

谷歌为例,为实现机器翻译方面人工智能效果的提升,其专门组织了由语言学家与程序员组成的专业团队对

数据进行标注。当下法律数据行业面临的重大难题是,对日常生活场景下的自然语词难以用法律语词进行

概括与标签化,标准量度不统一、模型目的的不同等因素,则为语素提取、案件要素确定、语义侧重点识别增

加了难度。
其次,我国的法律行业缺乏高质量的数据。裁判文书网上所公开的文书的一大弊病是,法官在裁判说理

时是以一种“打包说理”的方式进行的。也就是说,对于证据、事实、法律的分析是以一种较为笼统的方式进

行阐释的,而不是针对每个证据、每项事实、每条法律进行说理。因此,我们的现有法律数据是笼统的、模糊

的,难以进行深度加工与解构。此外,裁判文书的质量以及判决说理的详细程度一直成为广受学界诟病之

处③,且不说裁判文书的写作质量,甚至一般的行文措辞都闹出不少笑话。例如,有“裁判文书漏洞迭出”,
“短短一页裁判文书就出现了7处错误”,甚至还有把性别“女”写成了“吕”的情况。④

最后,中国现有法律行业的数据缺乏代表性,在结构上存在严重的缺陷。⑤ 有些案件类型如醉驾案件上

网的数量较为充分,为分析研究提供了充足的资源;但有的案件类型如未成年人犯罪案件、离婚案件、危害国

家安全案件、职务犯罪、死刑类案件、无罪案件以及当时当地具有重大影响的案件不上裁判文书网或很少上

裁判文书网,这就造成中国法律数据行业中数据的差异性过小。一旦人工智能学习这种在结构上具有重大

缺陷的数据集,很可能其归纳、提取的数据模式是局限且具有偏见的,会导致模型的“过拟合”。
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2.“知识图谱”算法的技术缺陷

“知识图谱”算法的吊诡之处在于,正是因为“知识图谱”算法在计算推理过程上的透明性与可预测性,让
人们觉得其与真正的人工智能相去甚远。因为人们对智能的期待往往是“超越人类”的,而这一判断标准的

具体化就是人们需要看不懂、摸不透机器在“想”什么。这让最终会形成一串检索树形图的专家系统让人感

觉缺少了真正人工智能的神秘感。
在司法实践中,“知识图谱”算法与司法改革中的要素式审判不谋而合,因此得到了广泛的运用,但“知识

图谱”算法的缺陷也很明显。一是知识的获取与表述有相当难度。一方面,人类的经验知识在学习与传授的

过程中具有概括性与模糊性,因此难以用准确的符号与规则加以描述与表达,法律事务的理解在转化为清晰

的推理逻辑时往往与设想的理想状态有较大差距;另一方面,知识的表述过程是一个浩大且艰巨的过程,要
想将专家经验表述清楚,模型的构建需精密且严谨,一旦出现漏洞,整个专家系统的准确性将从根本上崩塌。
二是对已有的经验知识要求高。专家系统严重依赖规则推理,其推理前提是专业领域中的经验知识,这就要

求这种经验知识首先是正确的,其次是丰富的。如果专家的经验知识在某一问题上尚无定论或者分歧较大,
那么就应当慎重使用“知识图谱”算法。因为如果超出了经验知识的范围或经验意见不一致,就很有可能出

现算法无法求解、输出错误,甚至“知识图谱”因前后逻辑不一而产生冲突、出现崩溃的风险。三是运用成本

高。专家经验的获取需要业内顶尖专家的权威意见,而获取这些信息的成本开销巨大。另外,“知识图谱”算
法需要程序员既对某个领域的专业知识十分熟悉,又要熟练掌握编程知识,这就对用人成本提出了极高的要

求。而新发展起来的“深度学习”算法则不存在这个问题,“深度学习”算法并不要求程序员熟悉特定领域,只
要有专业人员为其提供建模所需的标签数据即可。四是实时性差。“知识图谱”一般适用于数据规模较小的

领域,并受制于单一数据源。一旦数据出现异类,则对服务器的负载加重,难以及时给出结论。五是更新迭

代能力差。“知识图谱”的本质是专家系统,专家系统的核心是规则推理,而涉及规则推理必然涉及到推理逻

辑的固化。因此,“知识图谱”是一种静态而非动态的算法体系,其无法根据更新后的数据自动学习、归纳新

的规则,无法对知识库进行迭代,一旦出现新数据、新问题,则需要算法设计师重新进行设置,这严重阻碍了

“知识图谱”算法的成长。“知识图谱”这种固化了的逻辑处理专家系统,在真正复杂问题的处理上是束手无

策的。实践中的法律问题千差万别、千奇百怪,不可能根据专家系统事先设计好的程序按照机器的意思来发

生。尽管“知识图谱”确实具有透明化的优点,但其在面对真实案情时却难以自主学习与实时响应,难以输出

多个以上的查询结果,难以具备强大的适应能力和知识获取能力,难以对复杂场景进行智能分析,这也成为

人工智能陷入低谷、普遍被认为是辅助手段的重要原因。
(三)人才原因

目前,法律人工智能行业缺少大量法律与计算机科学交叉集合的人才储备。这不仅是法学院的教育体

系暂时还无法培养出法律与人工智能交叉学科的人才,更在于在吸引现有的人工智能人才方面,法律行业的

吸引力也远远不及大型科技公司。大型科技公司通过对人工智能类创业公司的并购,成功获得了大量优秀

的人工智能领域人才,而谷歌、脸书、阿里巴巴、亚马逊更是几乎囊括了这个行业所有的精英团队。可以说,
人工智能领域真正的人才库规模其实并不大,因此一旦科技巨头公司完成了人才的搜罗工作之后,法律行业

如果没有极其吸引人才的薪资待遇与发展机会,是很难将人工智能人才拉到法律行业里来。遗憾的是,法律

行业的普遍薪酬根本无法撼动与挑战互联网科技公司。一个悖论是,鉴于法律领域文本的复杂性,如果程序

员能够对法律文本设计出精准的算法,并达到一定法律司法文件分析要求时,他完全有技术能力去其他领域

研究与工作。因为法律人工智能行业相较于图像、电子商务等领域,后者的技术门槛更低,市场则更宽广,个
人收益也更高。

三 法律人工智能算法的改进

未来,需要建设一个算法实验平台,对算法进行实验、拆分、组合,寻找出不同司法场景下最适合的算法

体系,在这个体系中,不是一种或几种算法,而是多种算法的灵活搭配与组合,是一整套算法的系统与架构。
(一)建立符号处理和计算统计混合模型
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单一的算法已无法满足法律人工智能的发展需要,应当将以专家系统为代表的符号算法与以“深度学

习”为代表的统计算法结合起来。以符号表征系统为本质特征的专家系统已被证明在运行时是十分脆弱的,
很大原因是专家系统所处的年代数据与计算机的计算能力比今天要弱得太多。而算法模型的组合(ensem-
ble)可以将各种算法的优点集中起来,从而大幅降低算法的不确定性,虽然还是会出现一定的偏见(bias)。
在近年来的netflix算法比赛中,第一名及优胜的队伍均使用了算法模型的组合,有的甚至将100个以上的

算法模型通过叠加高层的方式组合在一起。业内的一个共识是,模型组合是未来的趋势。
如今,一个可行且最新的人工智能科研方向是,将在感知分类领域有着惊人优势的“深度学习”、连接主

义、神经网络算法与传统的推理和抽象符号逻辑系统的符号主义、专家系统和规则系统算法结合,既发挥“深
度学习”算法在感知输入领域的优势,又发挥专家系统算法在抽象领域分析的优点。目前,这一方向已经有

一些尝试性的研究在整合两种算法的讨论上获得了一定的突破。例如2016年Gravesetal的可微神经计算

机方法,Bošnjak、Rocktäschel、Naradowsky与Riedel的可微解释器规划方法,Neelakantan、Le、Abadi、Mc-
Callum和Amodei的基于离散运算的神经编程方法。①

另外,相较于无法确定归纳偏置即偏见而一直饱受质疑的黑箱性“深度学习”算法,贝叶斯统计算法可以

通过计算归纳偏置确定为有用的算法。贝叶斯网络可以挖掘隐藏的传播节点及其之间的隐含关系,并且可

预测隐藏节点后的下一层节点,这是“深度学习”算法所无法做到的。因为如果单纯依赖历史数据,必将会使

得通过历史数据训练的模型无法摆脱过去的阴影。因此,为了避免陷入历史数据的陷阱,就需要在历史数据

之外加入随机性,而这正是贝叶斯统计算法所擅长的。而级联随机森林算法(CascadeRandomForest)可以

模拟法官判案决策逻辑。
未来,可以对司法实践中裁判经验较为成熟的类型案件搭建“知识图谱”。例如,对刑事案件,可以从定

罪与量刑要素、证据标准、程序流程等方面制定“知识图谱”,对不同类型案件的不同要素进行要素、标准、规
则的识别与界定。与此同时,在司法数据沉积累积的基础上使用“深度学习”算法预测与判断案件结果。

(二)对算法进行可视化改进

随着人工智能的不断发展与深入,人们对算法黑箱问题的重视程度也愈发强烈。出于技术以及企业商

业化的考量,人工智能所做出的决策的算法过程是不被公开的。未来,通过政府、行业与企业的共同努力,随
着对算法的透明性与可解释性做出承诺的公司越来越多,那些拒绝做出承诺的公司将从市场上被逐步淘汰。
最新的算法研究已表明,至少在累犯预测方面,由杜克大学计算机科学及电气和计算机工程系副教授Cyn-
thiaRudin所设计的具有可解释性的算法模型的准确性与COMPAS等黑箱算法的准确性是不相上下的。

算法应当具有人本主义,人在算法的审核中必须起到不可替代的作用。正如凯西所指出的,想要“规管

算法,驯服算法”,就要让“算法指出可疑之处,由人类去完成最后的核查”,“它们(算法)的运作必须是透明

的:我们必须知道它们接受哪些数据输入,产生什么结果,而且它们必须接受稽查”。② 算法的透明性与可解

释性可以根据公共事务的程度进行一定的区分。企业完全的市场商业行为可以采用黑箱算法,但是涉及到

社会公共事务尤其是刑事司法、政务公开以及医疗、养老、教育等核心高敏感的公共事务时就必须提高算法

公开性、透明性及可解释性的等级与程度,应使用经过公共审计、测试与审查的算法系统,并遵守相关的数

据、算法与输出结果的记录与问责程序,以避免引起严重的正当程序问题。而由市场企业主体提供的高度不

透明、不公开的黑箱算法、企业内部算法以及未经审计验证、审核、测试的新算法则不能适用在这些领域。
法律人工智能系统在设计时即应当增加可解释的模块。从算法的角度而言,“深度学习”虽然在预测方

面有较大的优势,但在可解释方面却偏弱。而“知识图谱”算法虽然无法很好地在疑难案件的预测方面给出

案件的答案,但有透明性的优势。因此,需要将“深度学习”算法与“知识图谱”算法结合起来。此外,加州伯
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①

②

Arvind,Neelakantan,etal,“LearningaNaturalLanguageInterfacewithNeuralProgrammer,”publishedasaconferencepaperat1CLR
2016,arXiv:1611.08945.
《算法密 码 之 凯 西 · 奥 尼 尔:盲 目 信 仰 大 数 据 的 时 代 必 须 结 束》,2018年 10月 29日 访 问,https://new.qq.com/omn/20180203/

20180203A04R1Z.html。



克利大学的学者认为,可以通过交互式诊断的方式分析人工智能模块的记录情况,并忠实重现特定决策结果

做出的计算过程与该过程的执行情况,并辅助确定何种输入特征导致了该特定结果。① 当然,如果这种可解

释性的模块过多,可能会降低整体算法的运算速度与效率,严重的甚至还会影响算法在运算结果上的精确

度。
从政府角度而言,如果政府能够在经济支持上更倾向于帮助更具有解释性与透明度的算法,法官在审理

案件进行判决时拒绝采用无解释性且不透明的算法,那么无疑会起到正向的指引作用,鼓励企业对算法的计

算过程与所做出的具体决策进行详细释明。社会公众还应当具有对算法所做出的决策提出质疑并获得救济

的权利。
(三)建立算法警告、算法开源与算法审计制度

在法律领域使用算法进行相关决策性活动时,必须附随法院对法官的警告。第一,软件具有不透明性,
其商业用途的性质阻止了其对风险分数计算过程的披露;第二,风险分数不能识别特定高风险个体;第三,风
险评估基于全国样本,没有针对特定地区的居民进行交叉验证;第四,风险分数引发了将少数种族或特定人

群的犯罪人评估为高犯罪风险的问题;第五,风险评估算法主要用于帮助监狱部门的量刑后决定,如犯罪人

教育和改造,不得将风险分数用来“决定是否监禁罪犯”或者“决定量刑的严重性”;第六,必须持续维护、监
测、调整算法以确保其准确性,包括可能在法庭上对算法进行交叉询问。

但仅仅通过警告的手段,在法律人工智能的使用问题上踩刹车是远远不够的。我们还需要算法开源

(OpenSource)与算法审计(AlgorithmicAudit)来怀疑以COMPAS为代表的犯罪评估算法的准确性和有

效性,对犯罪风险评估作出限制。算法开源指的是,通过开源实现算法透明性,包括被告人在内的任何人可

以调查、审查算法。国际社会应当倡议在刑事司法、医疗、福利、教育等核心公共机构禁止使用“黑箱”人工智

能与算法系统。算法审计指的是,需要中立的第三方在个案中或者一般地对算法进行审查,而不是由算法的

提供者对算法进行准确性和有效性的审查。第三方审查可以确保算法准确性、有效性以及算法得到合理的

使用,而算法提供者自身的审查出于利益相关性,显然很难保证中立性与公正性。
但从现实的角度来看,算法开源面临着诸多困难,或许并不是当下最优的选择。因为这首先涉及到企业

的商业秘密;其次,即使是企业内部,也无法对其算法得出结果的过程做出充分合理的解释。法律人工智能

产品在发布之前需经过严格的检验以确保其不会因实验数据、算法及人类设定的训练规则而产生或放大偏

见与错误。训练数据应被确保已清除了诸如性别、年龄与种族在内的已知的偏见。并且,实验的方法、数据

与最终结果以及所建立的模型、所使用的算法、所做出的决策应被客观记录且能被查询与使用,方便未来出

现问题时可随时进行审查。使用的训练数据的来源及内容应当能够被如实描述。在此过程中,可以建立实

验组与对照组进行对比,经内部模拟检查新算法是否可能会有算法歧视与黑箱方面的问题。这种严格的测

试是必须的,一旦算法在司法实践中实际运行开来,无偏见的算法会为弥补社会中尤其是刑事司法、警务活

动根深蒂固的偏见起到重大的推动作用,形成一个良性的循环,加速社会共同体的构建与形成。法律人工智

能产品发布后,企业、政府与科研机构应当共同对其在实践中的运行状况进行监督与持续检测,检测的方法、
数据与结果也同样应被公开,供公众查询与了解。在此过程中,既需要对法律人工智能训练所使用的训练数

据集进行跟踪与测评,也需要定期对法律人工智能所使用的算法与规则进行反思。在法律人工智能产品的

整个开发过程中,需要政府、企业与科研机构共同制定一个能够理解、检测、缓解、超越算法偏见、歧视与狭隘

的标准体系。算法的偏见与歧视问题是社会、文化领域中偏见与歧视的映射,这是长期且结构性的问题。特

别是在刑事司法领域,歧视问题有其自身的历史遗留问题。因此,妄图一次性地解决算法歧视问题,是不现

实的,也过分简化了社会系统的复杂性。法律人工智能行业应努力将法律学者、心理学者、社会学者以及计

算机科学与工程学的专家整合一处,赋予他们决策权,通过社会各领域人士的共同努力与跨学科合作研究,
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①IonStoica,etc.,ABerkeleyViewofSystemsChallengesforAI,“TechnicalReportNo.UCB/EECS-2017-159”,AccessedNovember12,

2019,https://www2.eecs.berkeley.edu/Pubs/TechRpts/2017/EECS-2017-159.html.



借鉴各领域的专业知识,寻找潜在的歧视问题。在此基础上,公开、严谨地制定算法公平性审查标准,并定期

更新修订,确保算法检测标准体系的规范化与持续性。此外,算法公平性的监督与问责机制应是强有力的,
即使企业无法详细解释算法产生决策的过程,其也应当对算法决策所产生的后果负责。唯有如此,方可促使

企业在设计、检测、运用算法时更加谨慎与小心。政府、行业与企业均应促成法律人工智能算法的公开性、透
明性与可解释性,增进算法的可信度。政府应意识到算法黑箱性所可能带来的偏见与歧视风险,可从知识产

权法律保护、法律法规硬性要求、适当的法律责任分配以及市场监管等方面鼓励、支持企业进行算法开源,行
业应当制定算法公开性、透明性与可解释性的相关伦理与规范。

综上,算法问题是法律人工智能中的核心问题,但目前法律人工智能市场上存在着大量“拉虎皮作大旗”
的现象,法律人工智能产品中的算法往往有名无实。而在学界,限于学科背景与学科界限,学者对算法尤其

是法律领域可适用的算法的研究,无法从计算机科学与统计学等交叉学科方面进行切入与探讨。未来,需要

从算法本身及技术方面讨论算法在使用过程中出现的法律问题,并做相关改进与发展,以期构建一种负责任

的算法(AccountableAlgorithm)、理性的算法(ReasonableAlgorithm)与公正的算法(EquitableAlgo-
rithm)。

MisunderstandingsandCorrectWays:
theDilemma,CausesandImprovementsofAlgorithmProblems

inLegalArtificialIntelligence

HONGLing-xiao
(LawSchool,SichuanUniversity,Chengdu,Sichuan610207,China)

Abstract:WiththesuccessofAlphaGointhefieldofGo,peoplehavebeguntothinkabout
whetheritispossibletotransplantthestatisticalprobabilisticcalculationalgorithmsrepresented
by“deeplearning”algorithmsintothelegalfield.Atpresent,legaltechnologycompaniesoften
promotetheirlegalartificialintelligenceproductsinthenameof“deeplearning”,“reinforcement
learning”,and“neuralnetwork”,whichdonotworkwellinpractice.Whatisreallyusedinjudi-
cialpracticeisstillthetraditionalsymbolicalgorithmrepresentedbythe“knowledgemap”.The
voice-to-textconversionsystem,whichusesthe“deeplearning”algorithm,isalsoageneral-pur-
posealgorithm,nottailor-madeforthelegalfield.Ithasproblemssuchasopacity,injustice,and
lackofneutrality.Thethreereasonsbehindthisphenomenonarebusiness,technologyandtal-
ents.Legaltechnologycompanieshavetochoosethetraditionalsymbolicalgorithmsthatseemto
bethemostsecureatpresentduetoeconomicreason.Technically,thecharacteristicsofthelaw
itselfalsomakestatisticalprobabilisticalgorithmuselessintheshortterm.Thelackoftalentsin
legalartificialintelligenceisamajorconstrainttoitsdevelopment.Inthefuture,itisnecessary
todevelopanewtypeofalgorithmspecificallyforthelegalfieldthatcombinessymbolicandsta-
tisticalprobabilisticalgorithms.Meanwhile,itisnecessarytoperformalgorithmwarnings,algo-
rithmopensource,andalgorithmauditswhilevisualizingthealgorithms.
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