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基于堆叠模型的司法短文本多标签分类
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摘摇 要:司法文书短文本的语义多样性和特征稀疏性等特点,对短文本多标签分类精度提出了很大的挑战,传统单一模型

的分类算法已无法满足业务需求。 为此,提出一种融合深度学习与堆叠模型的多标签分类方法。 该方法将分类器划分成

两个层次,第一层使用 BERT、卷积神经网络、门限循环单元等深度学习方法作为基础分类器,每个基础分类器模型通过 K
折交叉验证得到所有数据的多标签分类概率值,将此概率值数据进行融合形成元数据;第二层使用自定义的深度神经网

络作为混合器,以第一层的元数据为输入,通过训练多标签概率矩阵获取模型参数。 该方法将强分类器关联在一起,获得

比单个分类器更加强大的性能。 实验结果表明,深度学习堆叠模型实现了 87%左右的短文本分类 F1 分数,优于 BERT、卷
积神经网络、循环神经网络及其他单个模型的性能。
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Multi-label Classification of Judicial Short Texts Based on
Stacking Model
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Abstract:The semantic diversity and feature sparsity of short texts in judicial documents is a great challenge to the accuracy of multi-
label classification,so the traditional single model classification algorithm can no longer meet the business needs. For this reason,we
propose a multi-label classification method combining deep learning and stacking model. This method divides the classifiers into two
layers. In the first layer,deep learning methods such as BERT,convolutional neural network and gated recurrent unit are used as the basic
classifier. Each basic classifier model obtains the multi-label classification probability value of all data through K-fold cross-validation,
which are merged to form metadata. In the second layer,the user-defined deep neural network is used as the mixer,and the metadata in
the first layer is used as the input,and the model parameters are obtained by training the multi label probability matrix. This method
associates the strong learners together and gains more powerful functions than a single classifier. The experiment shows that the proposed
model stacking method achieves about 87% of the F1 score of short text classification,which is superior to BERT,convolutional neural
network, cyclic neural network and other single models.
Key words:stacking model;bidirectional encoder representations from transformers;convolutional neural network;gated recurrent unit;
multi-label classification

0摇 引摇 言
随着国内司法业务信息化的发展,司法领域产生

了巨量的文本数据,目前办案人员主要依靠手工分析

案件卷宗、提取案件要素的工作方式,效率低下,已无

法满足智慧司法的客观需要。 如何在海量司法文书数

据中自动抽取出有价值的信息,具有巨大的社会意义

和商业价值。 一种可行的方式是将司法文书进行细粒

度分割,生成短文本子集,并通过深度学习等智能化方

法对短文本进行多标签分类,将案件要素抽取出来呈

现给办案人员。 高效地将大规模司法短文本数据进行
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正确的归类,是智慧司法系统的基本任务,也是其他司

法过程的基础。
近年来,随着计算能力和深度学习算法的快速发

展,深度学习在人工智能的多个领域都取得了显著的

进展。 通过使用非线性网络结构实现复杂的函数表

达,并在特征表达时使用分布式特征输入,使深度学习

凭借强大的特征学习能力,在自然语言处理领域取得

令人瞩目的成绩。
Arevian[1]使用真实世界中的文本对循环神经网络

进行训练,完成文本分类。 Chen 等人[2] 采用扩展短文

本特征的方式派生特定粒度的暗含主题,并在在多个

主题粒度上,利用多主题来更精确的进行短文本建模。
Fu 等人[3]使用卷积神经网络对司法文书进行分类,达
到了比传统的基于 Logistic 回归和支持向量机更好的

效果。 Kim[4]提出的 TextCNN 模型在文本分类方面取

得了很好的效果,使得该模型成为 CNN 在自然语言处

理中应用最广泛的模型。 Kalchbrenner 等[5] 提出了动

态的 k-max pooling 机制,使得文本特征提取能力进一

步增强。 Lei 等[6]在标准卷积层使用基于张量的词间

操作代替串接词向量的线性运算。 Zhang 等人[7] 使用

N-Gram 模型扩展短文本,通过词语之间的相似度阈

值判定文本的分类。 陈钊等人[8]使用情感词典识别构

成二值特征作为外部辅助特征,提高了 CNN 模型的处

理能力。 Shi 等人[9]提出了卷积循环神经网络,在处理

序列对象时比传统神经网络模型具有一些优点。
Vaswani 等 人[10] 提 出 基 于 多 头 自 注 意 力 机 制 的

Transformer 模型,大大提高了文本特征提取能力,为序

列标注任务提出新的解决方法。 Yang 等[11] 在 LSTM
模型运用 Attention 机制进行文本级分类,取得了较好

的分类效果。 Xiao 等人[12] 提出结合卷积神经网络和

循环神经网络的方式提取文本特征,结合了两种神经

网络的特点。 Hassan 等人[13] 针对卷积神经网络在捕

获文本特征长期依赖问题时需要多层网络,提出联合

CNN 和 RNN 网络模型。 Yin 等人[14] 提出一个更为细

化的卷积神经网络 ATTCONV,该算法使用注意力机

制扩展了卷积运算的上下文范围。 2018 年 10 月底,
Google 公布 BERT( bidirectional encoder representation
from transformers) [15] 预训练模型在 11 项 NLP 任务中

刷新纪录,引起业界的广泛关注。
然而,现有的方法应用于司法短文本多标签分类

时,还存在分类准确率不高的问题,主要原因是提取文

本特征的方式仍然过于单一。 为此,该文提出了一种

基于深度学习堆叠模型的多标签分类方法,融合了

Transformer、卷积神经网络、循环神经网络等各种深度

学习算法的优势,解决了提取特征角度单一的问题,进
一步提升了短文本多标签分类性能。

1摇 短文本分类堆叠模型
短文本多标签分类问题可以定义为:对于给定的

样本数据集 D = {X,Y} ,其中 X = {x i}
N
i = 1 表示该数据

集的样本空间, N 为样本空间中样本的数量, Y =
{y1

i ,y
2
i ,…,yQ

i }
N
i = 1 表示样本集的标签空间, Q 为标签空

间中标签的数量。 x i 是样本集中的第 i 个实例,即一个

短文本,将其进一步细化为 x i = {w1,w2,…,wm} , w i 表

示一个实例中第 i 个字符的词向量。 y i 的取值范围为

{0,1},0 表示样本不属于 y i 类别,1 表示样本属于 y i

类别。
提出的堆叠模型整体架构如图 1 所示。

N Q

1 2 3

t1 t2 t3

1 2 3

图 1摇 短文本分类堆叠模型整体架构
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摇 摇 首先使用 K 折交叉验证分割训练数据集,在第一

层的分类模型上分别得到预测模型: F j(X
i) 寅 P i

j , P i
j

是交叉验证过程中第 j 个分类模型的第 i 折作为验证

集生成的多标签概率矩阵。 将 P i
j 进行拼接,作为混合

分类 器 的 输 入 数 据, 训 练 混 合 分 类 器, 得 到:
G(P i

1,2,…,q) 寅 L i ,其中 L i 为第 i 个样本的多标签分类

结果。 该文以第一层使用 3 个分类模型为例。
这种模型的优势在于,首先分别使用 3 种不同类

型的深度学习网络从不同角度提取文本特征,其次将

不同模型的输出结果以多标签概率值进行融合,可以

获得比分类结果更加丰富的信息。 第一基础分类模型

与第二基础分类模型使用相同的结构、相同的训练参

数,只是使用了不同的训练数据,应用在不同的过

程中。
为验证该方法的有效性,第一层分类模型分别使

用 BERT 预训练模型、单通道 TextCNN 模型、Bi-GRU
模型,混合分类模型使用自定义的包含两个隐藏层的

深度神经网络。
1. 1摇 BERT 预训练模型

BERT 预训练模型是在多层 Transformer 编码器

的基础上实现的。 Transformer 编码器作为文本特征

提取器,其特征提取能力远远大于 RNN 和 CNN 模型,
这也是 BERT 模型的核心优势所在。

Transformer 是一个完全依赖自注意力来计算输

入和输出的表示,而不使用序列对齐的递归神经网络

或卷积神经网络的转换模型。 自注意力的计算方法如

下:需要从编码器的每个输入向量中创建三个向量,一
个 Query 向量、一个 Key 向量和一个 Value 向量。 这

些向量是通过将词嵌入向量与 3 个训练后的矩阵

Wq 、 Wk 、 Wv 相乘得到的,维度默认为 64。 为了便于

计算,将三个向量分别合并成矩阵,得到自注意力层的

计算公式:
Z = Attention(Q,K,V) = softmax Q KT / d( )

k
V

(1)
其中,Q是 Query 向量组合的矩阵, K和V是由 Key 向

量和 Value 向量组合的矩阵, d 表示 Query 向量的维

度,除以 dk 可以使训练过程中的梯度下降更加稳

定。 最后由 Softmax 将分数进行归一化,每个单词的

得分,决定了对某个位置上的单词进行编码时对其他

单词的关注程度。 由于 BERT 的目标是生成语言模

型,只需要使用 Transformer 的编码器机制。
在 Transformer 的基础上,BERT 使用 Masked LM

来进行无监督预训练。 一个深度双向模型,要比单向

的“左-右冶模型,或者浅层融合“左-右冶和“右-左冶的
模型更高效。 为了解决双向训练中每个词在多次上下

文可以间接看见自己的问题,BERT 采用随机遮掩一

定百分比的输入 token,然后通过预测被遮掩的 token
进行训练。
1. 2摇 单通道 TextCNN 模型

TextCNN 使用双通道,引入通道的目的是希望防

止过拟合,可以在不同的通道中使用不同方式的词向

量嵌入方式,达到在小数据集合获得比单通道更好的

性能。 其实直接使用正则化效果更好,该文使用单通

道的 TextCNN 模型,其结构如图 2 所示。

0
1
2

n-1

K 0
1

Wi

Wj

1 024@2×1

1 024@3×1

1 024@4×1

图 2摇 TextCNN 模型结构

整个模型由四部分构成:输入层、卷积层、池化层、
全连接层。 TextCNN 模型的输入层需要输入一个定

长的文本序列,通过分析语料集样本指定一个输入序

列的长度 L ,比 L 短的样本序列需要填充,比 L 长的序

列需要截取。 对于词向量的表示使用预训练好的

word2vec 作为输入。
在自然语言处理领域,因为在词向量上滑动提取

特征没有意义,所以每个卷积核在整个句子长度上进

行一维滑动,即卷积核的宽度与词向量的维度等宽,高
度与步长可以自定义。 通常,在 TextCNN 模型中使用

多个不同尺寸的卷积核。 卷积核的高度,可以理解为

局部词序的长度,窗口值是需要设置的超参数,一般选

取 2 ~ 6 之间的值。
在卷积层保留了特征的位置信息,为了保证特征

的位置信息在池化层不被丢失,TexCNN 模型选用 k-
max pooling 池化方法。 相比于最大池化方法,k-max
pooling 针对每个卷积核都保留前 k 个最大值,并且保

留这些值出现的顺序,即按照文本中的位置顺序来排

列这 k 个最大值,对于文本分类精度提升有很大作用。
卷积层与池化层的核心作用就是特征提取,从定长文

本序列中利用局部词序信息,提取初级的特征,并组合

初级的特征为高级特征。
1. 3摇 Bi-GRU 层

GRU 单元保持了 LSTM 的效果,同时又使结构更

加简单。 GRU 只剩下更新门和重置门两个门限。 更

新门用于控制前一时刻的状态信息被带入到当前状态
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的程度,更新门的值越大说明前一时刻的状态信息带

入越多。 重置门用于控制忽略前一时刻的状态信息的

程度,值越小说明忽略得越多。 GRU 单元结构如图 3
所示,GRU 单元的计算公式为:

z( t) = 滓(WT
xz·x( t) + WT

hz·h( t -1)) (2)
r( t) = 滓(WT

xr·x( t) + WT
hr·h( t -1)) (3)

g( t) = tanh(WT
xg·x( t) + WT

hg·( r( t) 茚 h( t -1))) (4)
h( t) = (1 - z( t)) 茚 tanh(WT

xg·h( t -1) + z( t) 茚 g( t))

(5)
其中, Wxz 、 Wxr 、 Wxg 是每一层连接到输入向量 xg 的

权重矩阵, Whz 、 Whr 、 Whg 是每一层连接到前一个短

期状态 h( t -1) 的权重矩阵。

图 3摇 GRU 单元结构

在处理文本分类问题时,神经网络模型不仅要关

注上文信息,同样也要关注下文信息,将前向 GRU 和

后向 GRU 结合起来,使得每一个训练序列向前和向后

分别是两个循环神经网络,而且这两个网络连接着同

一个输出层,这便是 Bi-GRU 的优点。
1. 4摇 多标签分类概率融合

针对训练集,使用 5 折交叉验证方法,首先将训练

数据随机分割成 5 个不同的子集,每个子集称为一个

折叠。 使用第一层文本分类模型对数据进行 5 次训练

和评估,每次使用 4 个折叠进行训练,使用另外一个折

叠进行评估,评估的结果为每个类别的多标签概率值,
而不是分类结果。 目前的堆叠模型,初级学习器都是

输出分类结果,让混合器在此数据上进行投票,多标签

概率值数据远比分类结果值包含更加丰富的信息。
基于标签 m 的输入序列 sm ,假设经 BERT 模型的

输出为 z ,则经过 Sigmod 函数计算后,标签 m经第 l个
分类器判定属于分类 q 的概率值 p l

m,q( z | sm) 表示为:
p l
m,q( z | sm) = 1 / (1 + e -z) (6)

模型训练完成以后,在验证集上输出每种标签的

概率值。 以上过程重复 5 次,在交叉验证集上生成一

组新的特征数据集。 从而可获得任意文本 m 经第 l 个
分类器(当 l =1 时,约定分类器为 BERT 模型)分类后

的多标签概率值,表示为 < sm; p
1
m,1, p

1
m,2,…, p1

m,q; x1,
x2,x3,…,xQ > 。

同理,另外两个模型的输出结果为: 掖 sm;p
2
m,1,

p2
m,2,…,p2

m,q;x1,x2,…,xQ业 和 掖 sm;p
3
m,1,p

3
m,2,…,p3

m,q;
x1,x2,…,xQ业 。

将多个交叉验证产生的多标签概率值进行融合,
对于单个样本来说,相当于将该样本产生的三个多标

签概率值向量进行拼接,拼接后的数据作为下一层分

类器的输入数据,标记仍然使用原来的 label。 对任意

输入样本 m ,新数据标签集表示为: 掖 sm;Pm;x1,x2,…,
xQ业 。

其中, Pm 为经过 3 个分类器的概率联合,表示为:

Pm =

p1
m,1,p

1
m,2,…,p1

m,q

p2
m,1,p

2
m,2,…,p2

m,q

p3
m,1,p

3
m,2,…,p3

m,

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

q

(7)

经过 DNN 混合器得到: Pm 寅 Lm , Lm 表示最终计

算出的多标签分类结果。
1. 5摇 DNN 混合器

混合器采用自定义的深度神经网络,输入是基础

分类模型计算的联合多标签概率值,输出为样本的多

标签分类,其网络结构包含两个隐藏层,每个隐藏层

256 个神经元,采用 He 初始化方法;Dropout 设置为

0郾 5,使用 ReLU 激活函数。

2摇 实验结果分析
为了验证所提多标签分类模型的有效性,使用中

国裁判文书网公开的裁判文书,以从长文本中抽取案

件要素为例,比较该模型与常用模型在分类性能上的

差别。
2. 1摇 标注语料

本实验搜集到中国裁判文书网公开的裁判文书

10 万余份。 为实现对文本进行分割并分类,需要定义

复杂的短文本类别标签集,针对不同的犯罪类型,标签

集包含的内容也各不相同。 以盗窃罪为例,需要定义

的类别有:盗窃时间点、盗窃工具、手段方法、公然窃

取、秘密窃取、入户扒窃、造成其他损害、被盗物品价

值、失窃者损失后果、处理情况、是否返还、如何到案、
强制措施、认罪认罚情况、上诉抗诉等共 15 类标签。
由于目前并没有公开的司法文书标注语料库可供使

用,因此从语料库中选取盗窃类型且内容较为详实的

2 900 份文书进行标注,所有的标注工作均由经过专业

培训的人员手工标注完成。 尽管不排除主观因素对多

标签标注边界的影响,但总体而言标注质量较高,非常

适合用于模型的训练。
标注工作完成后,短文本样本的表示方式为:

掖 sm,x1,x2,…,xQ业 ,其中 sm 为输入第 m 个的文本序

列, x i 为是否属于标签 i 的示性函数,如果 x i = 1,表示

sm 属于分类 i ,否则 x i = 0。
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2. 2摇 样本分布

盗窃案件各要素标签样本分布如表 1 所示。
表 1摇 盗窃案标签样本分布

标签 训练集 验证集 测试集

盗窃时间点 4 536 1 179 998

盗窃工具 2 237 515 537

手段方法 5 282 1 109 1 532

公然窃取 2 197 615 593

秘密窃取 2 567 642 590

入户扒窃 1 610 419 467

造成其他损害 1 528 321 443

被盗物品价值 6 029 1 447 1 507

失窃者损失后果 671 195 148

处理情况 4 193 1 174 964

是否返还 3 259 880 782

如何到案 1 936 465 465

强制措施 829 199 174

认罪认罚情况 1 365 341 355

上诉抗诉 336 74 94

摇 摇 从数据集中随机抽取三部分作为训练集、验证集、
测试集,文书数量比例约为 4 颐 1 颐 1。 第一基础分类

模型主要用于获取所有样本的多标签概率分布矩阵,
每次使用 80% 的训练集数据进行训练。 第二基础分

类模型,则使用全部的训练集数据重新训练 3 个第一

层分类器,在原来分配的验证集上获取最佳模型。 混

合器使用多标签概率矩阵进行训练,在训练第二基础

分类模型后,使用同一个混合器。 两个过程分布完成

以后,在最终在测试集上得到整个堆叠模型的性能

指标。
2. 3摇 结果对比

在机器学习中评估模型的性能通常使用精度 P 、
召回率 R 、F1 分数三个指标,计算公式分别为:

P i = TPi / (TPi + FPi) (8)
R i = TPi / (TPi + FNi) (9)
F i = 2P i 伊 R i / (P i + R i) (10)

其中,TP 表示真正类的数量,FP 表示假正类的数量,
FN 表示假负类的数量。 由公式可知, P 表示精度, R
表示召回率,F1 分数是精度和召回率的谐波平均值,
只有当召回率和精度都很高时,才能获得较高的 F1 分

数。 为了证明提出的模型在性能方面的优越性,在相

同数据集上,分别与 TextCNN、BiGRU、BERT 等几个

模型进行比较,比较结果如表 2 所示。

表 2摇 不同模型在测试集上分类性能

标签
摇 摇 摇 TextCNN摇 摇 摇 摇 摇 摇 Bi-GRU摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 BERT摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 堆叠模型摇 摇 摇

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

盗窃时间点

盗窃工具

手段方法

公然窃取

秘密窃取

入户扒窃

造成其他损害

被盗物品价值

失窃者损失后果

处理情况

是否返还

如何到案

强制措施

认罪认罚情况

上诉抗诉

0. 818 0. 785 0. 801

0. 826 0. 760 0. 792

0. 895 0. 840 0. 867

0. 817 0. 790 0. 803

0. 779 0. 769 0. 774

0. 808 0. 735 0. 770

0. 797 0. 744 0. 770

0. 893 0. 802 0. 845

0. 772 0. 744 0. 758

0. 806 0. 775 0. 790

0. 804 0. 762 0. 782

0. 823 0. 747 0. 783

0. 815 0. 719 0. 764

0. 790 0. 713 0. 750

0. 752 0. 706 0. 728

0. 763 0. 883 0. 819

0. 745 0. 805 0. 774

0. 865 0. 849 0. 857

0. 770 0. 805 0. 787

0. 760 0. 776 0. 768

0. 785 0. 815 0. 799

0. 731 0. 780 0. 755

0. 872 0. 891 0. 881

0. 763 0. 795 0. 778

0. 840 0. 892 0. 865

0. 751 0. 839 0. 793

0. 767 0. 768 0. 768

0. 767 0. 781 0. 774

0. 699 0. 763 0. 730

0. 735 0. 759 0. 747

0. 899 0. 920 0. 909

0. 748 0. 903 0. 818

0. 848 0. 863 0. 856

0. 837 0. 773 0. 804

0. 794 0. 822 0. 808

0. 754 0. 792 0. 772

0. 772 0. 856 0. 812

0. 866 0. 847 0. 856

0. 805 0. 822 0. 814

0. 890 0. 853 0. 871

0. 836 0. 825 0. 831

0. 835 0. 859 0. 847

0. 738 0. 780 0. 758

0. 754 0. 855 0. 801

0. 781 0. 802 0. 791

0. 957 0. 934 0. 946

0. 916 0. 832 0. 872

0. 891 0. 823 0. 855

0. 859 0. 860 0. 860

0. 922 0. 843 0. 881

0. 806 0. 899 0. 850

0. 926 0. 792 0. 854

0. 895 0. 882 0. 889

0. 847 0. 836 0. 842

0. 917 0. 879 0. 897

0. 868 0. 802 0. 834

0. 863 0. 765 0. 811

0. 910 0. 734 0. 813

0. 809 0. 862 0. 835

0. 749 0. 772 0. 760

加权均值 0. 832 0. 779 0. 805 0. 798 0. 839 0. 818 0. 836 0. 850 0. 842 0. 894 0. 852 0. 872

摇 摇 从统计数据可以看出,堆叠模型综合计算 BERT、
TextCNN、BiGRU 等强模型输出的分类概率值,在 F1
分数上获得进一步的提升,F1 分数的加权平均值达到

87. 2% ,比性能最好的 BERT 模型提高了 3 个百分点。

3摇 结束语
为提高短文本多标签分类性能,提出一种融合深

度学习与堆叠模型的短文本多标签分类方法,该方法
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采取多层分类器结构,使用 BERT、TextCNN、Bi-GRU
等差异化较大、准确性较高的强分类器作为第一层学

习模型,生成的多标签概率矩阵用来训练第二层的混

合器。
实验表明,该方法优于目前主流的几种短文本多

标签分类模型,在性能上得到了进一步的提升。
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