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摘要  

一個高效的資料庫系統是發展進階

智能服務的基礎。然而，由於法律用語

斷詞具有（1）專用性、（2）組合性、

（3）層次性等特性，傳統斷詞工具（如 

Jieba）難以準確處理這類複雜詞彙，進

而影響法律資訊檢索與文本分析的精確

度，限制法律智能服務的進一步發展。

為解決此問題，我們提出一套 JT-NG-IDF

自動化辭典建構方法，以協助斷詞工具

提升法律用語斷詞的準確性。結果顯示 

JT-NG-IDF 在長詞辨識與補充法律專業

詞上效果最佳，能有效補足既有法律辭

典之不足。 

 

1. 簡介 

隨著資料庫技術的成熟，許多領域

都已建立相當好用的資料庫系統，並以

此類系統為根基，提供切合使用者期待

的智能服務，如：交易資料庫系統與喜

好商品推薦服務。然而，中文法律文書

資料庫仍停留在基本的字串比對，使得

法律文書進階分析與服務一直未能有很

好的智能服務發展，其中一個關鍵就在

於法律文書的斷詞困難。 

正確的斷詞是文書索引、分析的基

礎，然而，透過資料觀察，我們發現法

律文書的用詞具備以下三種與一般文書

用詞顯著不同的特性：（1）專用性：某

些詞語在使用一般斷詞工具時不易被正

確斷出，但在法律語境中具有特定意義，

因此需要被正確辨識，例如：「受領」、

「催告」、「孳息」等；（2）組合性：

由兩個或以上常見詞組合而成，雖然各

成分在一般語境中可單獨出現，但在法

律語境中卻具有特定整體意涵，應作為

一個詞處理，例如：「相當因果關係」、

「損害賠償」；（3）層次性：詞語本身

呈現出語義層級的結構，從基本概念延

伸出更細緻的法律適用情境，並形成不

同的法律意涵與適用條件，如：「損害

賠償」、「損害賠償責任」、「連帶損

害賠償責任」。由於上述這些特性，使

得現行的自然語言斷詞系統（例如

Jieba[1]），雖然在一般文本的斷詞很

有幫助，但在處理法律專業字詞時常會

遇到斷詞錯誤，導致語意理解錯誤，進

而影響斷詞系統在法律資訊檢索、判決

書分析及法律文件處理的精確度。 

為了更好地處理法律用語斷詞問題，

利用法律辭典改善斷詞是很直接又有成

效的作法，例如將《裁判書用語辭典》

讀進 Jieba 斷詞。然而，現有的法律辭

典也缺少許多法律用詞，例如司法院裁

判書用語查詢系統中並未收錄如「連帶

損害賠償責任」、「情事變更」、「履

行輔助人」及「無權處分」等詞彙。 

因此我們希望藉由建立一個法律常

用語辭典以幫助提升現有斷詞方法在法

律專業領域的準確性；同時，不同於研

究[2]使用人工篩選法律常用字詞，本專

題也希望建立電腦自動化篩選方法，以

讓本方法能夠在將來法律專業領域受到

世代更迭後還能有效率地自動化篩選出

法律專業字詞。我們預計開發一套基於

文件分析建構辭典的自動化方法， 透過

結合 Jieba[1]、TF（Term Frequency）、

IDF（Inverse Document Frequency）

[3]、N-gram [4]及資料分析等技術，從

大量法律文本中提取專業詞彙，建構高

品質的法律專業用詞辭典，並利用這一

辭典來提升斷詞品質。 

 

 



2. 相關研究 

研究[5]使用 Jieba 斷詞搭配 TF-IDF

技術[3]進行專有詞篩選，在斷詞的結果

交由人工判定篩選出重要詞，並篩選出

TF-IDF 高的詞製作出字典，再把篩選出

的字典讀進 Jieba[1]以改進下次的斷詞

成果，最後反覆迭代多次。這樣的處理

方式依然高度仰賴人工篩選，且對於人

工專業仍具備高度要求，因此，我們希

望讓本方法能夠在將來法律專業領域受

到世代更迭後還能有效率地自動化篩選

出法律字詞。 

 

3. 研究方法 

我們的方法旨在從眾多法律判決書

中提取法律常用詞彙，核心概念是透過

多層次分析，先對文本進行初步分詞，

並根據各詞出現的頻率（TF）篩選出判

決書常用詞，接著分析詞與詞之間的共

現頻率，將應屬於同一專業詞的片段合

併生成更符合法律語義的長詞（ N-

gram），如「損害賠償」，最後檢查詞

的普遍性（IDF）篩選出具法律意義而非

案件意義的法律術語。 

其中，在判決文書資料集裡，我們

關注的詞是屬於 TF 高且 IDF 低的詞，因

為這類詞彙在單篇文書中頻繁出現，且

在整體語料中也很常見，通常代表具有

穩定語義的法律常用詞。例如「合意解

除」、「附隨義務」，這些詞不僅出現

頻率高，也具有通用性，是我們最主要

保留的對象。 

因此，我們以 Jieba–tw、TF、IDF、

N-Gram 的概念為基礎，建構一個新的方

法 JT-NG-IDF，來擷取判決文書中的重

要詞彙，此 JT-NG-IDF 方法包含三大步

驟，分別處理基本斷詞與資料清理、長

詞生成、代表詞擷取。 

 

階段 1： 基本斷詞與資料清理(Jieba-tw、

Term Frequency，JT) 

在這個階段，我們以常用的文書處

理技術處理台灣法院的判決書文本，將

判決書文本使用 Jieba-tw [2]進行分詞，

並進一步去除停用詞、單字詞、數字、

符號及英文字。此外，在實務上，判決

書中往往包含大量的序數前綴、時間前

綴接數字再接單位量詞（如“第 1 條”、

“民國 108 年”等），此類用詞經由

jieba-tw 分詞將產生大量破碎且意義相

對模糊的分詞，造成後續分析困擾，因

此，我們以格式規則方法將其排除。 

此後，基於重要詞彙具備一定程度

重複出現的特性，我們根據詞頻（TF）

做過濾，擷取前 k (%) 高頻詞作為關鍵

詞，以便後續分析可以著重在重要詞彙

上。 

其中，詞頻的計算我們採用為每一

篇文書計算一詞彙出現的次數，篩選出

每篇文件中的高頻詞，直接將其視為關

鍵字。此方法的好處是著重在個別判決

書的詞彙出現頻率，則傾向於選出較為

多樣且具變化性的詞彙，使得結果詞彙

中既有辭典外的法律詞彙出現比例相對

提升。 

𝐾1  =  ∪{𝑡|𝑟𝑎𝑛𝑘𝑑(𝑡) ≤ 𝑘 ⋅ |𝑡 ∈ 𝑑|},
⬚

𝑑
 

 

𝑟𝑎𝑛𝑘𝑑(𝑡)為文件𝑑中的詞按照𝑇𝐹(𝑑,⋅)

由大到小排序後，詞彙𝑡的名次（最高頻 

= 1） 

𝑇𝐹(𝑑, 𝑡)  =  
𝑛(𝑑,𝑡)

∑ 𝑛(𝑑,𝑖)⬚
𝑖

,  

其中𝑛(𝑑, 𝑡)是詞彙  𝑡 在文件 𝑑 中出

現的次數。 

 

階段 2： 長詞生成( N-gram，NG ) 

在此階段，我們目標為從大量法律

文本中自動擷取潛在的長詞組合，藉此

補足現有法律專業辭典在長詞上的不足。

實務上觀察可見，法律語言具有高度的

組合性與層次性，例如「相當因果關

係」、「信賴保護原則」等語塊詞，常

由兩個以上常見詞語組成，卻攜帶不可

分割的法律語義。為了擷取此類詞語，

我們採用 N-gram 合併關鍵詞集 D中的破

碎短詞：我們從 Bi-gram 起步，進一步

推展至 Tri-gram、Four-gram，逐步擴

充詞組長度，期望可以涵蓋如「交通事



故調查書」、「附隨義務存在與否」等

長詞組，並視實際應用需求彈性調整至

更高階層，如 Five-gram 以上。 

需要注意的是，在詞組合併中，由

於不同的字後面可接續的詞的數量變化

極大，舉例來說，一些詞如「合意」後

續選擇較少（如「合意解除」），而其

他短詞如「違反」可能有大量可能後接

詞（如「違反法律」、「違反合約」、

「違反規定」等），為了控制詞組合併

的準確度與穩定性，我們設計動態門檻

調整詞彙併條件，使得詞彙多寡與語義

可信度的平衡可被兼顧。動態門檻的核

心是以平均（1/Ｍ）為基礎，其中 Ｍ 

代表當前詞後面可接續的候選詞數量。

這種設計的邏輯在於，當候選詞較少時

（如 Ｍ=2），語義連結通常較強，我們

希望保留較高相關性的組合；而當候選

詞眾多時（如 Ｍ=20 ）這些候選詞之間

的語義連結較弱，應採取較低的門檻以

減少錯誤過濾，如： 

假設觀察詞”信賴”的候選延伸詞

和其條件機率有： 

⚫ 保護：0.50  

⚫ 關係：0.30   

⚫ 基礎：0.20 

因為候選數 Ｍ=3，根據動態門檻計算公

式，門檻為 1/3＝0.33，基於此門檻，

「信賴保護」會合併。 

然而這種門檻也帶來潛在的問題：

隨著 Ｍ 的增加，1/Ｍ 的門檻會趨近於 

0，如Ｍ=50 時，門檻僅為 0.02，這將

導致許多語義弱的組合被錯誤地合併，

為解決這個問題，我們引入了一個固定

門檻（如 0.1）作為下限，這種方式確保

了在 Ｍ 極大時，門檻也不會過低。 

因為法律詞彙本身常具有語義上的

層次性，在此基礎上，我們設計了遞進

式的詞組合併規則，以對應此種語義層

次，具體而言，Tri-gram 合併僅針對已

完成 Bi-gram 合併的詞對進行，亦即當

前兩詞已被判定為語意緊密並成功合併

後，才會進一步檢查是否能納入第三個

詞構成更長詞組。Four-gram 的合併亦

是建立在 Tri-gram 基礎上，逐層推進。

這種由下而上的漸進式方式有助於在資

料中穩定取得語義連貫的長詞組合。 

我們定義一個合併條件機率門檻 θₙ

（對 n-gram 設定的門檻），並用 𝐾2 表

示透過 N-gram 擴展後的詞集。則： 

⚫ 合併條件： 

對於任意詞組 w₁, w₂, ..., wₙ ∈ K₁，

若： 

𝑃(𝑤ₙ | 𝑤₁, . . . , 𝑤ₙ₋₁)  =
𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤₁, . . . , 𝑤ₙ)

 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑤₁, . . . , 𝑤ₙ₋₁) 
  ≥  𝜃ₙ 

則定義該詞組為合法合併詞，並加入擴

展集  𝐾2 。 

⚫ 階段二生成的詞集合： 

𝐾2 =  𝐾₁ ∪ { 𝑤₁ ⋯ 𝑤ₙ | ∀ 𝑛 ≥  2, 

𝑃(𝑤ₙ | 𝑤₁, . . . , 𝑤ₙ₋₁)  ≥  𝜃ₙ, 

𝑤₁, . . . , 𝑤ₙ ∈  𝐾₁ } 
其中合併順序遵守階層性：只有 

w₁w₂ ∈  𝐾2 時才會考慮合併 w₁w₂w₃。 

 

階段 3：代表詞擷取 

在此階段，我們確認被擷取的關鍵

詞是否具有法律及情境的通用性。具體

而言，根據觀察，我們發現判決書中存

在一些詞彙是偏向案件特性而非法律意

義的用詞，如“西瓜刀”，這類的詞彙

可能在極少數文書中以極高的頻率出現，

且不屬於停用詞，因此被認定為關鍵詞。

然而，這類詞彙並不具高度的法律及情

境普遍性，因此，並不適合被納入法律

用語辭典。為了過濾掉這種詞彙，我們

評估每個關鍵詞的 IDF，僅將 IDF低於門

檻𝜆 的詞推薦納入法律用語辭典𝐷𝑖𝑐𝑡： 

𝐷𝑖𝑐𝑡 = 𝐷𝑖𝑐𝑡 ∪ {𝑡 | 𝑡 ∈ 𝐾2, 𝑙𝑜𝑔(
𝑁

𝐴(𝑡)
) ≤ 𝜆} 



4. 實驗 

4.1 實驗設定 

本研究以「交通事故民事賠償」為

核心概念擴充，自司法院資料開放平臺

提取 2022 年的資料為研究案例，具體篩

選條件為：凡案由包含「損害賠償」、

「侵權損害賠償」、「過失傷害」、

「過失致重傷」、「公共危險」或內文

包含「車禍」、「交通事故」、「損害

賠償」或「慰撫金」之非憲法、行政、

刑法或懲戒類型的判決，為本次專題所

採用之資料，共 201,197筆。 

本研究設計 JT、JT-IDF、JT-NG-IDF

三種方法在各自表現最佳的參數條件下

進行分析。具體設定如下： 

1. JT方法：取每篇文書中前 0.3% 

的高頻詞彙。 

2. JT-IDF 方法：取每篇文書中前 

11% 的高頻詞彙，並擷取出 IDF 

值小於 4.9 的詞彙。 

3. JT-NG-IDF 方法:取每篇文書中

前 11% 的高頻詞彙，經過 N-

gram合併後，擷取出 IDF 值小

於 4.9 的詞彙。 

為了評估並量化每個階段產出的字

典之成效，我們從兩個面向採用六種指

標進行評估：（1）與答案辭典進行比對：

我們使用之答案辭典包括 tidy_append、

law_terms_index ， 其 中

law_terms_index為司法院裁判書用語辭

典資料庫中的法律用詞，而 tidy_append

是較為生活化之用詞，並用辭典與我們

建構的辭典進行比較，評估召回率

（Recall，R）、精確率（Precision，P）

與 F值（F1 Score）；（2）對料想外詞

語進行檢視：邀請法律專業人士對建構

辭典中未被答案辭典收錄的詞語進行評

估，判斷其是否屬於法律專業用語，若

是 則 記 為 增 補 率 （ Supplementation 

Rate，SR），若為一般詞或法律文書普

遍用詞(但不具備特定法律意義)則記為

冗餘率（Redundancy Rate，RR），若為

錯誤詞則記為錯誤率（Error Rate，

ER）。 

tidy_append 

 JT JT-IDF JT-NG-IDF 

P 27.93% 78.87% 69.88% 

R 33.36% 80.86% 81.55% 

F1 30.40% 79.85% 75.27% 

SR 
*0.97 % 

(30 字) 

10.98% 

(85 字) 

12.91% 

(159 字) 

RR 
*3.66 % 

(113 字) 

62.79% 

(486 字) 

51.54% 

(635 字) 

ER 
*0.39 % 

(12 字) 

26.23% 

(203 字) 

35.55% 

(438 字) 

表一、自動化辭典建構方法在短詞法律

辭典上的表現 

law_terms_index 

 JT JT-IDF JT-NG-IDF 

P 
2.86% 7.02% 7.45% 

R 4.10% 8.65% 10.53% 

F1 
3.37% 7.75% 8.73% 

SR 
*0.26% 

(11 字) 

*1.29% 

(44 字) 

*1.36% 

(53 字) 

RR 
*28.93% 

(113 詞) 

*89.69% 

(3055 字) 

*79.94% 

(3108 字) 

ER 
*0.29% 

(12 字) 

*4.79% 

(163 字) 

*5.04% 

(196 字) 

表二、自動化辭典建構方法在長詞法律

專業辭典上的表現 

 

 

 

 



（一）𝑃(𝛼, 𝛽) =
|𝛼∩𝛽|

|𝛼|
 

（二）𝑅(𝛼, 𝛽) =
|𝛼∩𝛽|

|𝛽|
 

 (三) 𝐹1(𝛼, 𝛽)  =   2 ×
𝑃(𝛼,𝛽)×𝑅(𝛼,𝛽)

𝑃(𝛼,𝛽)+𝑅(𝛼,𝛽)
 

（四）𝑆𝑅(𝛼, 𝛽) =
|𝐿𝑇(𝛼−𝛽)|

|𝛼⟍𝛽|
 

（五）𝑅𝑅(𝛼, 𝛽) =
|𝐶𝑇𝑆𝐿𝐶(𝛼−𝛽)|

|𝛼⟍𝛽|
 

（六）𝐸𝑅(𝛼, 𝛽) =
|𝐸𝑇(𝛼−𝛽)|

|𝛼⟍𝛽|
 

其中𝛼為建構字典之收錄詞集，𝛽為

答 案 辭 典 之 收 錄 詞 集 ， LT （ Legal 

Terminology）篩選出法律專用語，

CTSLC（Common Term Served as Legal 

Context）篩選實為一般詞但可作為法律

內文使用之詞語，ET（Erroneous Term）

篩出錯誤詞。  

 4.2 實驗結果與討論 

表一與表二分別比較 JT、JT-IDF、

JT-NG-IDF 三種方法對照 tidy_append、

law_terms_index兩種辭典的表現。結果

顯示，在六項指標上，JT-IDF、JT-NG-

IDF表現都明顯優於 JT，這表示考量 IDF

可以篩選出更具法律意義而非案件意義

的詞彙。比較 JT-IDF 與 JT-NG-IDF， 

JT-IDF在短詞（tidy_append）上似乎優

於 JT-NG-IDF（有較高的 P、R、F1 及較

低的 ER），而在長詞（law_terms_index）

上則表現不如 JT-NG-IDF（以絕對詞數觀

察，特別是在表一中，SR 的差異），這

驗證了我們引入 N-gram 模型的初衷，

即為了強化對組合詞的擷取能力，能具

擷取法律專業用語的能力。另外，比較

表一與表二，由於 law_terms_index 為

法律專業辭典，收錄較多法律專業長詞，

使得三種方法在 P、R 及 F1 的表現都極

差，但這更凸顯了 JT-IDF 及 JT-NG-IDF

在 SR、RR 的優秀表現，顯示現有法律辭

典不夠完備的困境。 

表三呈現了 Jeiba搭配使用不同字典

時，平均斷詞錯誤次數，其中，Raw 為

Jieba常配搭的一般辭典。從其結果可以

看出，當在 Raw 基礎上加入我們產出的

字典（JT-NG-IDF）後，Jieba 的斷詞精

確度有所提升，平均錯誤從 6.65 降至 

6.57，變異數也從 18.3954 下降至

17.4538。另一方面，Raw 加入現有的法

律專業字典（Tidy+Law）時，平均錯誤

雖然僅略降，但變異數顯著降低，從 

17.45 降至 6.72，顯示斷詞結果更為穩

定；然而，再次加入我們產出的字典

（JT-NG-IDF）時，因為 N-gram 合併機

制會產生部分錯詞，導致平均錯誤其實

是略為上升的，但由於涵蓋了更多法律

專業用詞，可使整體變異數進一步降低

至 5.1262，這說明斷詞結果趨於一致，

呈現出更高的一致性與穩定性。 

依據上述結果，我們認為在尚未具

備專業辭典的情況下，加入我們所建構

的字典整體上能有效提升斷詞精確度與

穩定性；然而，當已有一定規模的專業

辭典時，效果仍有限，可能仍須思考如

何降低 N-GRAM的錯誤率。 

 

Jieba斷詞 平均錯誤 

（變異數） 

Raw 6.6538 

(18.3954) 

Raw+JT-NG-IDF 6.5769 

(17.4538) 

Raw+Tidy+Law+JT-

NG-IDF 

5.3846  

(5.1262) 

Raw+Tidy+Law 5.1923  

(6.7215) 

表三、Jeiba搭配使用不同字典時，平

均斷詞錯誤次數 

 

5. 結論 

本專題觀察法律用語的特性，建立

自動化辭典建構方法，能有效協助改善

現有斷詞工具在法律斷詞上的限制；此

自動化辭典建構方法亦可用於未來法律

專業辭典的自動更新及維護，幫助建構、

維護高效法律資料庫系統，以提供智能

法律文本檢索及分析應用。 
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