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[bookmark: 中文摘要_2]摘要：当前建设工程合同管理工作量大，长期依赖人工审核和主观经验，为改变合同审查依赖主观经验的现状，进一步探索和实现合同条款智能识别和智能审核，尝试引入基于深度学习（DL）的自然语言处理（NLP）技术，提出一种建设工程合同智能分类方法。首先，设计合同智能分类方案，分别采用卷积神经网络（CNN）、长短期记忆网络（LSTM）和融合模型进行计算实验；其次，将CNN和LSTM模型用于合同文本特征提取和合同文本分类中，通过融合两个神经网络以提升分类模型的性能指标。结果显示，精确率和召回率的调和平均数（F1值）最高的为融合模型，其次是LSTM模型，CNN模型最低。相较于基于机器学习的其他同类研究，基于NLP和DL的建设工程合同分类融合模型能够提高合同文本分类任务的效果，实现对大规模数据量的施工、勘察、监理等不同类型合同的准确识别以及快速分类和归档。
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[bookmark: 英文摘要_2]Abstract: Currently, the construction project contract management workload is heavy, relying on manual review and subjective experience. In order to change this status quo, further explore and realize the intelligent identification and intelligent review of contract clauses, this paper introduces natural language processing (NLP) technology based on deep learning (DL), and proposes an intelligent classification method for construction project contract management. First of all, it designs a contract intelligent classification scheme, and uses convolutional neural network (CNN), long short-term memory (LSTM) and fusion model to conduct separate calculation experiments. Secondly, the CNN and LSTM models are used in contract text feature extraction and contract text classification, and the performance indicators of the classification model are improved by the fusion of two neural networks. The results show that the fusion model has the highest harmonic mean of precision and recall (F1 value), followed by the LSTM model, and the CNN model is the lowest. Compared with other similar research based on machine learning, the fusion model of construction contract classification based on NLP and DL can improve the effect of contract text classification tasks, and realize accurate identification, rapid classification and archiving of large-scale data volumes of construction, survey, supervision and other types of contracts.
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1  研究背景

[bookmark: 正文段落_2]目前以工程总承包（engineering procurement construction，EPC）、政府和社会资本合作（public private partnership，PPP）等总包合同和全过程咨询合同为代表的新型承发包模式与咨询取得更广泛的应用，建设工程合同内约定的投资总额逐渐增大，条款约定也愈发复杂，合同种类繁多，合同审核工作量越来越大。建设工程合同的人工审查存在下述长期难以解决且无法回避的问题[1]：（1）依赖人员经验积累和主观判断，不同人对同一份合同的评价可能迥异、同一个人对某类合同形成思维定式导致习惯性主观评价，这两种情况称为合同审核中“认识边界问题”[2]；（2）人为疏漏频繁出现，重复工作、叠加风险；（3）合同商议期短，无法满足短暂招投标期内大批量的合同审查需要，导致履约过程合同风险仍不断显现，引发大量纠纷案件。2019年，我国（未含港澳台地区。下同）建筑纠纷案件仍保持较高增长趋势，建筑行业纠纷裁判文书总数为466 631份，争议标的总额为4 376.41亿元[3]，表明依赖经验的建设工程合同审查仍存在大量问题，信息化、智能化水平亟须提高。
[bookmark: 正文段落_4]建设工程合同审核指合同从订立、履约到终止全生命周期中对合同风险因素的识别、估计、评价和控制行为[4]。由于施工、勘察设计、供应、租赁等不同类型合同的章节编排、条款内容存在差异，合同管理人员在进行合同审查时关注点不尽相同，所以进行合同文本分类是合同智能审核的第一步工作。近年来大数据（big data）、人工智能（artificial intelligence，AI）、自然语言处理（natural language processing，NLP），深度学习（deep learning，DL）等前沿信息技术已逐步应用于建设工程项目合规性检测、辅助决策等领域。美国在民事法律领域也有很多公司开始使用人工智能审查合同[5]。作为将非结构化文本自动进行结构化处理的计算机技术，NLP技术成为实现合同风险智能检测的关键工具，DL技术则进一步提升NLP技术抽取信息、学习语料特征的能力。在计算机和AI技术取得长足进步的今天，采用智能化手段提升合同条款的分类效率，不仅是建设工程合同风险控制的实践需要，也成为合同管理领域最前沿的研究方向之一。
[bookmark: 正文段落_6]然而，尽管卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）模型、长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）模型等深度学习技术在文本分类领域取得了良好的效果，但是单一模型因其单一的结构缺乏同时捕获并利用全局语义特征与局部语义特征的能力[6]，对此，可以考虑将两种或多种模型融合，通过不同模型间的优势互补来提高模型的文本分类的性能。因此，为提高合同文本智能分类的效率，也为神经网络模型的融合对模型性能影响的研究积累经验，本研究尝试进一步探索和实现合同条款智能识别和智能审核，以语言学、NLP技术、深度学习技术和建设工程合同管理为理论依据，采用融合CNN与LSTM的模型对合同文本智能分类，并以模型试验的方式验证建设工程合同分类算法的可行性和准确性。
[bookmark: 一级标题_4][bookmark: 一级标题序号_2]2  文献综述
[bookmark: 正文段落_10]建设工程合同是利用书面语言编写的非结构化文本，合同文本词汇和语法规则具有明显的特殊性：条款语句结构复杂、文本定位难度高，同时专业词汇多，容易因破坏规范表述引起语义分析错误。而NLP技术能将非结构化合同文本处理为计算机理解并掌握的机器语言，搭建了人与计算机技术沟通的桥梁[7]，是实现计算机理解合同语义信息的关键工具。在建设工程合同风险管理领域，研究人员主要通过NLP技术实现文本分类、信息检索及抽取和合同文书推荐等工作。
关于文本分类的研究，如Qady等人[8]通过机器学习的方法，将合同条款按照安全措施、施工环境等预先设定的类别自动分类；Glaser等人[9]实验对比了不同类型合同文档在机器学习模型的可移植性，结果表明在逻辑回归、随机森林、多层感知器、极限树分类和支持向量机等众多机器学习模型中，支持向量机对德国民法典数据集的分类效果最佳；刘彤[10]基于多标签分类方法构建了医疗事故裁判文书分类模型，实现对相似案例的初步筛选，同时将主动学习法引入分类模型的训练过程中，解决了裁判文书数据集较少和人工标注耗时长的问题，提高了分类模型的精度；雷坤等人[11]使用语义检索技术对2017年湖北省施工合同纠纷裁判文书进行分类。然而合同属于商业秘密，研究人员难以获得大量公开的合同文本数据，同时合同文本篇章结构、表述方式不同于日常用语，导致目前基于NLP和深度学习技术的合同文本分类研究尚处于起步阶段。
[bookmark: 正文段落_12]自然语言处理任务是深度学习的一个重要应用领域。Tian等人[12]将双向长短时记忆神经网络和Gaussian LDA模型用于抽取智能合约中源代码、标签、账户信息等数据语法规则和上下文信息，实现对海量智能合约的快速分类和准确检索。采用CNN、LSTM模型则可从大量合同文本中自动完成条款文本表示和特征提取工作，实现对建设工程合同的自动分类。夏鹏[13]利用门控结构对LSTM网络编码后的隐层状态进行过滤，能够根据输入案情描述预测对应法条，从而加强文本分类模型的知识表示能力。然而目前关于深度学习技术在合同分类的研究主要关注于算法对文本分类处理效率和精度，针对基于深度学习的NLP技术在建设工程合同分类的应用研究尚存空白，在国内外仍具有非常广阔的探索空间。
[bookmark: 一级标题序号_3][bookmark: 一级标题_6]3  基于NLP和深度学习的合同条款分类模型
[bookmark: 二级标题序号_4][bookmark: 二级标题_2]3.1  建设工程合同条款分类方案设计
[bookmark: 正文段落_16]文本分类（text classification，TC）是指利用计算机，按照预先给定的规则或方法实现文本自动归类的技术[14]，是NLP技术的经典应用场景之一。文本类别通常由标签指代，需要事先根据文本特征预定义标签。文本分类按输出的标签类型数量可分为3类。其中二分类问题主要判断数据是否属于当前标签，模型输出结果只有“是”或“否”两种；多分类问题主要判断数据是否属于多个标签的其中一个，标签与标签之间互斥，模型输出为one-hot向量数；多标签分类问题主要判断数据是否同时属于多个标签，数据所属的标签数量不确定，标签间存在关联性[15]，模型输出为类别向量形式。根据合同分类的流程，合同管理人员首先需要判断当前合同所属的类别，因此合同文本分类算法主要判断当前合同属于众多建设工程合同的哪一类，属于多分类问题。本研究设计的合同文本分类算法具体包括数据获取、中文NLP预处理、文本表示、文本分类4个步骤，如图1所示。
[image: ]
图1  合同文本分类算法
[bookmark: 正文段落_18]
[bookmark: _GoBack]（1）数据获取。在通过房地产开发公司、施工单位和咨询单位获取部分合同文本的基础上，还可以考虑从各类公开的法律文书网站补充一定数量的合同文本数据。本研究采用网络爬虫（web crawler）技术代替人工点击网页，自动获取，提高数据采集效率，再使用数据增强技术（data augmentation）丰富训练集数据的种类。选择Wei的研究团队[16]在2019年提出的基于随机词替换的数据增强方法（easy data augmentation，EDA）作为有效的合同文本增强策略。
（2）中文NLP预处理。原始合同语料库文本仍为大段描述性内容，故需要对中文文本进行文本预处理，清洗掉不影响文本表达的无效字词。中文分词操作的目的是根据一定规则将自动识别中文文本的字符串切分为合理的词语序列。本研究进行中文NLP预处理的下一步工作是对合同条款进行文本表示，故选择了NLP技术的中文分词、去除停用词和词频统计3种方法。合同条款等中文文本是以“字”作为书写的最小单位，与英文不同，中文词语不存在明确的间隔标记，所以选择Python开源的第三方中文分词库Jieba库作为实现文本预处理的工具，目前Jieba库也是最常用的中文NLP处理工具之一。
（3）文本表示。为使计算机能够处理合同文本，需要通过自然语言建模的方法将其转换为结构化的数字向量形式，本研究选择基于深度学习的文本表示方法。文本表示方法主要通过预训练技术实现，词向量Word2vec在模型结构和训练效率上具有稳定和高效的优势，在大规模文本语料中无监督训练词向量任务中具有良好的表现，是在预训练技术中应用最广泛的分布式表示技术，所以选择Word2vec模型作为合同文本表示的工具。
（4）文本分类。鉴于建设工程合同文本以长文本居多的特点，本研究选择卷积神经网络与长短时记忆神经网络作为合同文本分类算法模型，并在原有分类模型的基础上将CNN的输出结果和LSTM输出结果进行融合，以提升合同文本智能分类的效率。
[bookmark: 二级标题序号_5][bookmark: 二级标题_4]3.2  建设工程合同文本分类算法
[bookmark: _Hlk117243158]建设工程合同文本分类本质是一种长文本分类任务，合同条款的文本不仅包含了词语本身的局部信息，还包含词语与上下文其他条款的序列信息。CNN模型是通过若干不同卷积核实现对词向量一维方向的卷积，优点在于容易获取文本的局部关键信息，可以很好地完成短文本分类任务；而LSTM模型更容易学习文本中的上下文序列信息，对整体的上下文信息更敏感。所以考虑综合CNN和LSTM模型的优点，提升对建设工程合同文本的分类效果。
[bookmark: 三级标题序号_6][bookmark: 三级标题_2]3.2.1  CNN分类模型
[bookmark: 正文段落_20][bookmark: 三级标题序号_8_0][bookmark: 三级标题_6_0]在卷积神经网络学习模型中，为使得文本特征提取的效果最优，文本数据主要以矩阵形式输入神经网络中[17]。在输入层（input layer）以文本词向量形式输入合同文本，通过纵向堆叠得到二维的文本特征矩阵。为方便程序处理，假设以合同条款最长的词向量文本构造特征矩阵，若向量长度不足进行补零操作。该条款所包含的词分别为，其中是经过skip-gram模型训练得到的特征表示后的维词向量。
[bookmark: 正文段落_22]卷积层（convolution layer）是CNN模型的关键结构，由若干个本质为互相关函数的卷积核（kernels）构成。由于卷积核只关注输入数据的局部特征，故需要依次与上一层特征图（feature map）局部窗口结合实现卷积计算。常见卷积计算公式如下：
[bookmark: 公式_6]		                           （1）
[bookmark: 正文段落_怀疑_64]式（1）中：为输出特征图中第行第列的元素值；为输入第个词对应的维向量；为卷积核；为卷积核输出矩阵的尺寸。
在卷积层通过改变窗宽度的大小，设计了3种尺寸分别为、、的特征图，并在卷积核中依次提取各特征向量图的空间特征。输入的特征表示（）的计算公式如下：
                                 	（2）
[bookmark: 正文段落_怀疑_65]式（2）中：为卷积结果输入激活函数后生成的输出特征图曲线（feature map curve）；为偏置项。
为最大限度提升收敛序列接近极限值的速率，此处为Relu函数，激活函数计算公式如下：
		                                    （3）
式（3）中：为神经元的输入数据。
[bookmark: 正文段落_28][bookmark: 公式_23]为降低模型训练所需的参数个数，池化层（pooling layer）主要目的是对卷积层输出数据对应的特征图像进行下采样操作。假设采样窗口的宽度为、高度为，以窗口大小作为步长将输出特征矩阵分为尺寸的子矩阵，对每个子矩阵进行下采样。本研究采用最大值下采样策略，在池化过程中使用动态最大向下采样Max-Pooling函数提取位于鞍点的局部特征向量图数值，从而获得文本最大池化状态下的输出矩阵。Pooling函数计算公式如下：
                        （4）
[bookmark: 正文段落_怀疑_66]式（4）中：和为特征图输出所用的偏移量；为第层的特征池化操作。
[bookmark: 正文段落_32]全连接层（fully connected layer）的作用则是将池化层输出的特征子矩阵与神经元连接，在对应空间中一一映射出数据特征表示的数值。全连接层使用个高度和宽度均为1的卷积核，这些卷积核共同组成卷积层输出特征矩阵子区域的尺寸。全连接层各神经元的输出结果计算公式如下：
		                                  （5）
[bookmark: 正文段落_怀疑_67]式（5）中：为神经元的输出数据；为权重。
[bookmark: 正文段落_36][bookmark: 非嵌入式图形_怀疑_表内图片_环绕_1_1][bookmark: 待人工检查悬浮图在表中_1]在完成模型搭建后，需要根据前向传播算法获取的各层参数值反向计算得到各层的偏差值，并借助梯度下降算法计算新参数，对各层参数进行反复迭代和替换，直至参数误差满足条件[18]。基于CNN的合同文本分类模型结构如图2所示。
【图2内：1.n用斜体表示。2.用附件单独提供清晰度足的图片】
[bookmark: 中文图题_表内_1_1]
[image: ]
图2  基于CNN的合同文本分类模型结构
注：图中不同色阶的方框用以区分不同的文本向量以及卷积核。
[bookmark: 三级标题序号_7_0][bookmark: 三级标题_4_0]
3.2.2  LSTM分类模型
[bookmark: 正文段落_38_0]循环神经网络（recurrent neural network，RNN）模型更容易学习文本中的上下文序列信息，对整体的上下文信息更敏感，因此考虑将RNN模型用于解决文本分类不同场景的问题。Hochreiter等人[19]提出的长短期记忆网络模型主要改进了RNN模型隐藏层的结构，如图3所示，有输入门、遗忘门和输出门3种类型的门控结构，这些门控通过Sigmoid函数和内积运算实现对输入模型数据的数据存储和迭代的功能。计算公式如下：
		                                      （6）
		                                      （7）
[bookmark: 正文段落_怀疑_68_0]式（6）（7）中：为Sigmoid函数；表示无信息通过，当表示所有信息均可通过。
[bookmark: 正文段落_42_0]LSTM前向传播的计算公式如下： 
		                            （8）
[bookmark: 正文段落_怀疑_69_0]式（8）中：为输入门在时刻的输出；为时间步；为时刻的记忆单元，为时刻的记忆单元。
输入门控制了文本数据进入LSTM模型的记忆单元数量，即有多少可以保存到的值。
[bookmark: 中文图序_1_0][bookmark: 中文图题_前_2_0]
[image: ]
图3  LSTM隐藏层结构
[bookmark: 正文段落_46_0]
遗忘门是LSTM隐藏层的关键门控，作用在于决定模型训练过程中数据状态保留与否，解决了RNN模型在反向传播过程中容易出现梯度消失的问题。遗忘门的计算公式如下：
		（9）
[bookmark: 正文段落_48_0]式（9）表示了的文本数据对的影响，输出门控制了对当前输出值的影响，即时间步时记忆单元输出的值。在输出门，LSTM单元的在时刻的输出的计算公式如下：
[bookmark: 公式_55_0]		                          （10）

3.2.3  融合模型
[bookmark: 正文段落_52_0][bookmark: 嵌入式图形_3_0]模型融合又称为“集成学习（ensemble learning）”或“多分类器系统”，主要应用在分类和回归任务中，将多个分类模型的计算结果按需求进行组合，从而最大程度利用每个模型的优势，有效提高模型的泛化能力并降低模型过拟合的风险[20]。模型融合的流程如图4所示。

[image: ]
[bookmark: 中文图序_2_0][bookmark: 中文图题_1_0][bookmark: 正文段落_54_0]图4  模型融合流程

根据分类器的组合策略不同，模型融合可分为投票法、平均法和学习法3种方法。其中，平均法能够提高预测结果的准确率且实现过程简单，适用于个体学习器性能相近的情况，而学习法获得的融合模型鲁棒性强，但与其他方法相比学习过程复杂度最高，在算法调参时易受其他因素影响学习结果，所以本研究选择平均法作为模型融合的方法。平均法分为算术平均和线性加权两类，算术平均是较为简单的模型融合法，线性加权方法是对算术平均法的改进。本研究采用线性加权方法，模型融合结果的计算公式如下：
		                              （11）
[bookmark: 正文段落_怀疑_70_0][bookmark: 一级标题序号_9_0][bookmark: 一级标题_8_0]式（11）中：为类别的投票结果；q为分类模型的个数；为第个模型的加权系数。
[bookmark: 正文段落_58_0]在训练过程中，CNN和LSTM模型各输出一个概率预测矩阵，将每个模型的概率矩阵按系数加权平均，在训练过程根据分类结果动态调节权重大小。在模型实验过程中发现，当CNN和LSTM的权重比为3∶7时，融合模型分类的准确率最高。
4  模型分析与验证
[bookmark: 二级标题序号_10_0][bookmark: 二级标题_6_0]4.1  数据集及实验设置
[bookmark: 正文段落_60_0]在通过房地产开发公司、施工单位和咨询单位获取部分合同文本的基础上，本研究使用Python的Requests爬虫库抓取公开法律文书网站的合同文本数据，共获得1 322份建设工程合同语料。计算机处理器配置为Intel（R）、Core（TM）、i7-7 700 CPU，显卡为NVIDIA GeForce GTX 1 050。在Goolge公司开发的机器学习系统TensorFlow 1.13.1实现合同文本分类算法的编码过程，搭建深度学习模型所采用的语言为Python 3.7.0，集成开发环境为Pycharm专业版，使用Jieba工具和gensim的模块进行预处理。
[bookmark: 二级标题序号_11_0][bookmark: 二级标题_8_0]4.2  数据预处理
[bookmark: 正文段落_62_0]使用电子设计自动化（EDA）技术对合同文本进行数据增强，处理后合同文本数量增加到2 515份。数据增强前后合同数据集数量分布如表1所示。
[bookmark: 中文表序_1_0][bookmark: 中文表题_2_0]表1  数据增强前后样本合同数据集数量分布
	[bookmark: 表格_2_0]合同类型
	增强前/份
	增强后/份
	合同类型
	增强前/份
	增强后/份

	施工
	337
	674
	租赁
	102
	204

	勘察设计
	245
	462
	其他
	157
	215

	供应
	90
	182
	工程分包
	307
	614

	工程咨询
	84
	164
	总计
	1 322
	2 515


[bookmark: 正文段落_65_0]
文本增强后，给原始合同文本数据打上“text-label”形式的标签，然后按合同文本分类算法的流程，经过中文NLP预处理后，使用Python的gensim模块将分词处理后的文本转化为词向量。由于总数据量并不庞大，将数据按照8∶2的比例划分为训练集、验证集两个集合较为科学[21]，因此本文将合同文本数据集按8∶2的比例分成训练集、验证集2个子数据集。
[bookmark: 正文段落_67_0]由于本研究选取施工合同作为合同条款标签体系的建模对象，因此在合同条款多标签分类模型测试主要以674份施工合同作为实验语料数据，通过文本分割技术提取施工合同内的条款内容。
[bookmark: 二级标题序号_12_0][bookmark: 二级标题_10_0]4.3  评价指标
[bookmark: 正文段落_69_0]本实验采用精确率（precision）、召回率（recall）和F1值（F1 score）作为算法性能优劣的评价指标。精确率指检测数据中被正确预测的对象数目在实际被模型预测的对象数目的百分比；召回率指所有被正确预测的对象数目在应该被模型预测到的对象数目的百分比；而F1值为精确率和召回率的调和平均数，它是一个综合考虑精确率和召回率来度量模型性能优劣的评价指标。各评价指标的计算公式如下：
		                                    （12）
		                                      （13）
		                                   （14）
式（12）（13）（14）中：TP（true positive）表示被预测为正例的正样本数目；TN（true negative）表示被预测为负例的负样本数目【式中没有TN，请核实】；FP（false positive）表示被预测为正例的负样本数目；FN（false negative）表示被预测为负例的正样本数目。
[bookmark: 二级标题序号_13_0][bookmark: 二级标题_12_0]4.4  实验结果及分析
[bookmark: 正文段落_71_0]本实验的3个分类模型的测试结果如表2所示，CNN和LSTM模型的正确率函数、损失率函数及不同迭代轮次下模型评价指标的变化情况如图5至图10所示，分类模型的精确率、召回率和F1值分别为CNN：0.820、0.861、0.833；LSTM：0.897、0.881、0.883；融合模型：0.882、0.921、0.898。
在7类建设工程合同分类指标中，LSTM的精确率、召回率和F1值大部分优于CNN，分析认为原因为LSTM模型特有的3个门控结构使其对合同文本特征的学习效果更优。CNN和LSTM模型正确率和损失率函数的趋势不明显，其中LSTM正确率和损失率函数波动幅度更大，有待于在后续研究中进一步丰富合同文本数据量，使其呈现更明显的趋势，提升训练过程的效果。
[bookmark: 正文段落_75_0]融合后的分类模型F1值达到了0.898，高于CNN和LSTM模型的0.833，说明了融合模型的文本分类算法综合性能最优，将CNN和LSTM模型融合可以提升合同文本分类的效果。此外，融合模型中施工、勘察设计合同的分类结果较优（见表2），分析认为原因有两方面：（1）施工合同和勘察设计合同的内容相对单一，容易被算法识别，如施工合同是对工程项目从施工、竣工验收到项目运营期间有关成本、进度和质量的约定，勘察设计合同是对勘察设计单位资质、现场勘察过程和勘察设计工作成果的约定，因此深度学习模型在抽取文本特征时文本表征集中，性能评估指标值较高。（2）施工、勘察设计合同数量较多，而供应合同的数量仅为182份，体现出深度学习模型训练结果与数据数量相关，因此后续在优化模型的过程中应考虑持续更新合同数据，不断丰富合同语料信息，以提升模型的实际应用能力；工程分包合同数量占比虽然达到24.41%，然而合同文本分类指标却不理想，分析认为由于工程分包合同涵盖工程分包、材料采购、劳务分包等不同类型，各类合同的文本数据量较少，影响了合同文本分类的效果。
[bookmark: 中文表序_2_0][bookmark: 中文表题_4_0]表2  样本合同文本分类模型测试结果
	[bookmark: 表格_3_0]合同
类型
	评价指标

	
	precision
	recall
	F1 Score

	
	CNN
	LSTM
	融合模型
	CNN
	LSTM
	融合模型
	CNN
	LSTM
	融合模型

	施工
	1.000
	1.000
	1.000
	0.762
	0.779
	0.952
	0.865
	0.876
	0.975

	勘察设计
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000

	供应
	0.500
	0.667
	0.634
	0.667
	0.667
	0.667
	0.572
	0.667
	0.650

	工程咨询
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000
	1.000

	租赁
	0.800
	1.000
	0.960
	1.000
	1.000
	1.000
	0.889
	1.000
	0.980

	其他
	0.857
	1.000
	0.971
	0.820
	0.835
	0.964
	0.838
	0.910
	0.967

	工程分包
	0.583
	0.615
	0.609
	0.778
	0.889
	0.867
	0.667
	0.727
	0.715


[bookmark: 非嵌入式图形_怀疑_表内图片_环绕_1_6_0][bookmark: 待人工检查悬浮图在表中_6_0][bookmark: 正文段落_73_0]







[image: ]
   图5  样本CNN文本分类模型正确率函数 
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图6  样本CNN文本分类模型损失率函数
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[bookmark: 非嵌入式图形_怀疑_表内图片_环绕_1_5_0][bookmark: 待人工检查悬浮图在表中_5_0]图7  样本CNN文本分类模型不同迭代轮次下算法性能评价

[image: ]      
图8  样本LSTM文本分类模型正确率函数
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[bookmark: 待人工检查悬浮图在表中_3_0][bookmark: 非嵌入式图形_怀疑_表内图片_环绕_1_3_0]    图9  样本LSTM文本分类模型损失率函数
[image: ]
图10  样本LSTM文本分类模型不同迭代轮次下算法性能评价

[bookmark: 一级标题序号_14_0][bookmark: 一级标题_10_0]5  结论与展望
[bookmark: 正文段落_77_0]近年来，基于NLP技术的建设工程合同智能审查的研究逐渐受到关注，NLP技术能够改善建设工程合同审查依赖主观经验的现状，为实现合同审查智能化提供技术支持。本研究设计了基于NLP和深度学习的建设工程合同条款分类方案，采用线性加权的方法融合CNN和LSTM模型，提升了合同文本分类模型的算法性能；此外，因为合同复杂程度和语料数量的不同，在建设工程合同分类结果中，勘察设计、工程咨询合同的分类结果较优。以上实验结果验证了将CNN和LSTM模型融合以提高文本分类效果的可行性；同时，相比基于机器学习的数据量和规模小的同类研究，基于深度学习的建设工程合同文本分类算法能够实现对海量合同条款的快速分类和归档功能，且合同分类过程符合审查人员的思维方式，为新型承发包模式下合同审查人员提供了智能决策辅助，有效改善了依赖经验的传统合同管理方式。
[bookmark: 正文段落_79_0]建设工程合同条款的智能分类是实现建设工程合同风险管理向智能化发展的第一步，下一步的研究将与语义相似度算法结合，从而实现对合同条款缺漏风险的智能化检测，避免在合同订立阶段因人工疏漏引发的条款缺漏、内容二义性、责权关系失衡等合同风险。随着计算机和AI技术的发展，基于深度学习的NLP技术的合同风险管理能够帮助项目承包人和咨询单位的审查人员减轻合同管理压力，提升合同风险检测的效率和准确度，促进建设工程合同管理的全面自动化和智能化。
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