
 

 

基于注意力机制的 BiGRU 判决结果倾向性分析①

王　宁2,  李世林1,2,  刘堂亮3,  赵　伟4

1(中国科学院大学 北京 100049)
2(中国科学院 沈阳计算技术研究所, 沈阳 110168)
3(辽宁省人民检察院沈阳铁路运输分院, 沈阳 110001)
4(沈阳东软系统集成工程有限公司, 沈阳 110000)
通讯作者: 李世林, E-mail: lishilin16@mails.ucas.ac.cn

摘　要: 对裁判文书中判决结果的倾向性分析是完成律师推荐系统的前提, 如何高效的实现判决结果倾向性分析是

本文的重点. 本文提出了基于注意力机制和 BiGRU的判决结果倾向性分析模型. 首先, 训练词向量, 得到词向量表;
然后, 通过查找词向量表, 将文书数据转化为词向量序列, 将词向量序列作为输入来训练判决结果倾向性分析模型.
实验结果表明: 注意力机制和 BiGRU算法在判决结果倾向性分析中具有一定的有效性. 该模型能够对裁判文书中

判决结果的倾向性做一个合理的判断, 为后期律师推荐系统的实现提供一个合理的评分依据.
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Abstract: The tendency analysis of the judgment results in the judgment documents is the premise of completing the
lawyer recommendation system. How to effectively realize the tendency analysis of judgment results has been focused on.
This study proposes a biased analysis model based on attention mechanism and BiGRU. First, training the word
embedding to obtain a word embedding table. Then, by looking up the word embedding table, the document data is
transformed into a word embedding sequence, and the word embedding sequence is used as input to train the judgment
result orientation analysis model. The experimental results show that the attention mechanism and BiGRU algorithm have
certain effectiveness in the analysis of decision results. The model can make a reasonable judgment on the propensity of
the judgment results in the judgment documents, and provide a reasonable scoring basis for the realization of the later
lawyer recommendation system.
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随着深度学习在机器学习研究领域的表现日益突

出, 深度学习已经被广泛应用于自然语言处理、语音

识别以及图像处理等领域[1]. 由于深度学习的结构灵

活, 可以抽象局部特征且拥有记忆功能, 这些特点使深

度学习在众多算法中脱颖而出. 在自然语言处理的领

域中, 深度学习同样已经表现出其强大的优势.
判决结果倾向性分析的研究可以表述为文本情感

分析在裁判文书中的具体应用, 文本情感分析又是自

然语言处理方法的一种应用. 由于深度学习中的 LSTM、

GRU 等深度循环神经网络在处理序列时能有效地缓

解句子中长距离依赖的问题, 有着较好的计算效果, 所
以深度学习在文本情感分析研究领域中日益流行.

近年来, 注意力机制被广泛用于自然语言处理的

任务中. 最早应用于自然语言处理中的是 Bahdanau等
人[2]使用类似注意力机制的算法完成机器翻译任务. 之
后, 类似的基于注意力机制的 RNN模型扩展并开始应

用到各种自然语言处理任务中.
通过研究近几年的文本情感分析现状, 本文选取

了几种主流的方法进行分析. 王业沛等人[3]在处理文本

情感分析的时候使用了基于三层 LSTM的神经网络模

型, 获得了较高的准确率. 本文在通过本地数据集实验

时, 发现由于单纯的使用 LSTM 网络很难将文本中的

重要信息凸显出来, 这导致实验结果难以达到预期效

果. 周瑛等人[4]将注意力机制加入 LSTM 神经网络实

现对微博情感的分析, 并取得较好结果. 但是单向的

LSTM很难将下文信息利用起来, 在一定程度上降低了

使用效果. 白静等人[5]在处理中文微博立场时使用了基

于注意力的 BiLSTM-CNN模型, 由于该模型需要分别

通过 BiLSTM, CNN 计算获得中间文本表示和局部卷

积特征, 最后再由注意力机制融合, 增加了计算复杂度.
综合以上的分析 ,  本文提出了一种基于注意力

机制的 BiGRU 判决结果倾向性分析模型. 由于 GRU
是 LSTM 的一种变体 ,  且在准确率相近的基础上 ,
GRU具有更高效的计算速度[6]. 在 BiGRU层中每一个训

练序列向前和向后分别是两个循环神经网络, 两个网

络都连接着同一个输出, 这个结构可以为输出层提供

输入序列中每一个点完整的过去和未来的上下文信息.
由于注意力机制能选择性地筛选出重要信息并聚焦

到这些重要信息上, 有效的减少关键信息的丢失. 所以

注意力机制和 BiGRU 可以有效提升本文中的模型准

确性.

1   文本预处理

本文以从中国裁判文书网下载的 2000 份裁判文

书作为实验数据. 通常裁判文书可以分为一审、二审

和再审, 三种文书中的法律称谓有所区别, 比如, 二审

文书中的法律称谓为上诉人和被上诉人等, 会标注出

双方在一审中的法律称谓. 本文忽略当事人在一审中

的法律称谓, 未对二审裁判文书与一审裁判文书做关

联. 由于本文是对判决结果的倾向性分析, 将一审、二

审的裁判文书做关联是没有必要的工作. 因为, 本文所

做的关于判决结果的倾向性分析是判断判决结果倾向

于当事人中的哪一方, 而以一审的中当事人称谓计算,
根据相应的当事人称谓做出倾向性分析, 最终也是达

到同样结果, 并没有对分类精确度有影响. 所以未对二

审裁判文书与一审裁判文书做关联.
针对需要分析的文本数据内容, 本文先对裁判文书

的半结构化文体做分析 .  通常裁判文书的结构如

图 1所示.
 

【法院名】
【判决书种类】

原告：***, ****年出生, *族, 住***.

委托代理人***, ***律师事务所
被告：***, ****年出生, *族, 住***.

委托代理人***, ***律师事务所
【无关内容1：案情陈述】
【无关内容2：判决理由】

判决如下：
一、***. 

二、驳回原告其他请求.

本案受理费*元由被告承担.

【无关内容3：法律依据等】      

 
图 1    裁判文书结构图

 

1.1   数据抽取

由于【无关内容 1】, 【无关内容 2】和【无关内

容 3】在本文中与倾向性分析的任务无关, 因此, 本文

只提取原被告的相关信息以及最终的判决结果.
由于裁判文书具有半结构化特征, 故可以通过关

键字抽取文本中与判决结果倾向性分析相关的信息.
例如: “原告: ”、“被告: ”、“判决如下: ”等关键字. 抽取

出原告、被告信息为下一步处理文本数据做法律称谓

归一化使用.
1.2   法律称谓标准化

在大部分判决结果中会以原告、被告作为当事人

的称呼, 但有些情况下, 判决结果中会存在非标准法律

称谓, 比如: “二审案件受理费 2513元, 由张*负担”, 未
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明确当事人法律称谓的, 难以分析判决结果对于原被

告的倾向性, 因此需要对文本中的非标准称谓进行标

准化. 具体是通过将上一步提取出的原被告字符串与

抽取出的判决结果进行最长公共子序列匹配, 然后替

换成标准法律称谓. 完成法律称谓标准化.
1.3   数据集构建

上步完成之后, 对判决结果进行按条拆分, 以便细

化判决结果的倾向性, 然后按条做标注: 0 表示支持被

告; 1表示支持原告; 对于没有明显胜负倾向的单条判决

结果, 本文以支持原告来标记. 表 1是数据集标注样例.
 

表 1     数据集标注样例展示
 

单条判决结果 标注

二审案件受理费 1300元由, 由上诉人谢某负担 0
撤销**县人民法院 (2012)*民一初字第*号民事判决 1
维持本院 (2010)*中法民一终字第*号民事判决 0

本案受理费 200元, 由原、被告各半负担 1
本判决生效之日起十日内, 被告*有限公司给付原告*因

迟延支付 2010年 4月 1日至 2013年 12月 31日房屋租金

136 665元的违约金 13 666.5元 (136 665×10%)
1

准许周某某撤回起诉 1
驳回上诉, 维持原裁定 0

 
 

1.4   训练词向量

在训练词向量时, 本文使用从中国裁判文书网下载

的裁判文书作为语料, 对裁判文书去除停用词后做分词,
然后使用Word2Vec训练得到词向量表. Word2Vec是一

种将词表示为实数值向量的算法模型, 使用 Distributed
representation 的词向量表示方式. 通过词向量表可以

将需要处理的文本内容转换成低维向量空间中的向量.
文本语义上的相似可以用向量空间上的相似度来表示.

本文使用了Word2Vec中 skip-gram算法, 该算法

输入特定的词的词向量, 输出是特定词对应的上下文

词向量. 利用分词后的文本数据, 通过 skip-gram 算法

计算, 训练得到本文所使用的词向量表.
1.5   词向量表示

先对处理好的训练集和测试集进行去除停用词操

作, 然后做分词, 将分词之后的文本词序列通过词向量

表转化为词向量序列, 完成文本向量化处理. 最后将以

词向量序列形式表示的判决结果输入到构建好的深度

神经网络中进行模型训练.

2   基于注意力机制的 BiGRU 判决结果倾向

性分析模型

本文提出了一种基于注意力机制的 BiGRU 判决

结果倾向性分析模型. 本模型主要是由注意力机制和

BiGRU神经网络构成, 将以词向量表示的判决结果通过

输入层输入到模型, 经过 BiGRU神经网络层特征提取以

及注意力层的信息聚焦, 最终将计算的结果通过 Softmax
进行分类. 其中 BiGRU 层是由多个双向的 GRU 单元

相互连通构成, 进行双向计算. 具体框架如图 2所示.
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图 2    基于注意力机制的 BiGRU判决结果倾向性分析模型

 

2.1   BiGRU 算法模块

GRU (Gated Recurrent Unit) 是长短时记忆神经网

络 (LSTM, Long Short-Term Memory) 的一种变体, 和
LSTM 同属于循环神经网络 (RNN, Recurrent Neural
Network) 的改进模型. 由于 RNN在处理序列时具有严

重的梯度消失问题, 即越靠后的节点对于前面的节点感

知能力越低. 为了解决梯度消失问题, Hinton 等人[7]提

出了长短时记忆神经网络 (LSTM) . 而 GRU作为 LSTM
的变体, 对序列数据处理同样非常适合, 也是通过“门
机制”来记忆前面节点的信息, 以此解决梯度消失问题.
GRU 运用于文本情感分类时, 通常将句子视为序列,
词语则是序列的节点, 通过 GRU单元将词语按序进行

组合, 每个词语会获得其前面词语的信息, 最终得到包

含整个句子上下文信息的句向量, 进而实现文本信息

的特征提取.

zt rt

与 LSTM 不同的是, GRU 模型只有两个门, 分别

为更新门和重置门, 即图 3 中的 和 . 更新门用于控

制前一时刻的状态信息被传入到当前状态中的程度,
更新门的值越大说明前一时刻的状态信息传入就越多.
重置门用于控制遗忘前一时刻的状态信息的程度, 重
置门的值越小说明遗忘得越多.

由于 GRU只能得到前向的上下文信息, 忽略了后

向的下文信息, 因此本文使用了双向 GRU 神经网络,
即从前后向上同时获取上下文信息, 以提高特征提取

的准确率. 并且 BiGRU 具有对词向量的依赖性小, 复
杂度低, 响应时间快的优点.
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图 3    GRU模块示意图

 

xt ht rt

zt zt rt ht−1 ht

ht−1 zt zt

ht−1

是输入数据,  是 GRU单元的输出,  是重置门,
是更新门,  和 共同控制了从 隐藏状态到 隐藏

状态的的计算, 更新门同时控制当前输入数据和先前

记忆信息 , 输出一个在 0~1 之间的数值 ,  决定以

多大程度将 向下一个状态传递. 具体门单元计算为:

zt = σ(Wz · [ht−1, xt]) (1)

rt = σ(Wr · [ht−1, xt]) (2)

h̃t = tanh(W · [rt ×ht−1, xt]) (3)

ht = (1− zt)×ht−1+ zt × h̃t (4)

σ Wz Wr

ht−1 ht ht−1

ht

公式中 是 Sigmoid 函数,  ,  , W 分别为更新

门, 重置门以及候选隐含状态的权重矩阵. 重置门控制

对结果 的重要程度, 当先前记忆 和新的记忆完

全相关性较大时, 可以通过重置门发挥作用, 提升先前

记忆的影响. 根据重置门、更新门和隐含状态的计算

结果可以通过公式得到当前时刻的输出 .
2.2   注意力机制模块

注意力机制的目标是实现从大量信息中忽略不重

要的信息, 有选择地筛选出少量重要信息并聚焦. 聚焦

表现为权重系数的计算, 权重表示信息的重要程度, 即
权重越大表示在对应的文本信息上越聚焦.

输入文本序列较短时, 注意力机制在模型处理的

结果数据中没有明显提升, 当输入文本序列比较长时,
文本语义只能表示为一个中间向量, 文本的信息已经

丢失, 原句中的关键信息也已经部分丢失. 引入注意力

机制的重要原因就是减少文本序列中关键信息的丢失.
由于注意力机制在自然语言处理中对强化关键信息的

有效性, 所以本文在双向 GRU神经网络的基础上添加

了注意力机制来提高模型的准确率.
注意力机制可以减少文本序列关键信息丢失的原

因是通过强化关键信息的比重, 实现方式是通过对不

同的关键信息分配不同的权重, 以提升权重的方式来

强化关键信息的比重, 以减少关键信息的丢失.

注意力机制权重矩阵的计算是通过由注意力机制

分配的不同初始化概率权重与 BiGRU 层各个时间步

的输出向量的乘积的加和, 最后经过 Softmax 函数计

算得到数值.
 

tanh Softmax
ht

 
图 4    注意力机制示意图

 

注意力机制的计算公式如下:

M = tanh(ht) (5)

α = softmax(wTM) (6)

γ = htα
T (7)

ht wT

γ

为 BiGRU 层 t 个时间步的输出特征向量,  为

随机初始化并在训练中学习的权重矩阵,  为注意力层

的输出值, 最后的结果经由激活函数将结果进行映射,
得到本文的分类结果.

3   实验分析

3.1   模型评价标准

对于模型的评价标准, 本文采用准确率 Precision、
召回率 Recall 和 F1值来进行评价. 计算公式如下:

Precision =
Nright

Nright+Nwrong
(8)

Recall =
T P

T P+FN
(9)

F1 =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(10)

Nright Nwrong表示分类正确的数量,  表示分类错误的

数量 .  TP 表示样本为正向且被判断为正向的个数 ,
FN 表示样本为正向被误判为负向的个数. 本文利用前

文中构建的测试集, 对以下设计的四种基于深度学习

算法的情感分析模型进行实验.
3.2   实验设计与结果

实验以本文中构建的数据集按照 4:1 的比例划分

为测试集和训练集. 数据集的总数为 2537 条, 其中支

持原告的为 1728条, 支持被告的为 809条.
本文设计了四组实验, 使用了不同的神经网络算
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法, 分别为: LSTM(baseline), GRU, BIGRU, Attention+
BiGRU. 实验对比结果如表 2.

图 5 为 Attention+BiGRU 模型和 BiGRU 模型随

着迭代次数变化而改变的准确率折线图:
 

表 2     对比实验结果
 

Precision Recall F1
LSTM 0.856 0.862 0.859
GRU 0.860 0.864 0.862
BiGRU 0.878 0.881 0.879

Attention+BiGRU 0.900 0.903 0.901
 

0.90

0.89

0.88

0.87

0.86

0.85

0.84

1

准
确
率

Epoch

Attention-BiGRU准确率曲线图
BiGRU准确率曲线图

2 3 4 5 6 7 8 9 10

 
图 5    对比实验准确率折线图

 

3.3   结果分析

通过对比四组实验的数据结果可以发现 :  基于

LSTM 的模型与基于 GRU 的模型具有相似的准确率,
而低于基于 BiGRU的模型准确度. 基于注意力机制的

BiGRU模型具有更高的准确率.
分析以上结果可以得出以下总结:
1) 在对比基于 GRU 算法的模型和基于 LSTM 算

法的模型实验结果的准确率、召回率和 F1值时, 可以

得到结论: 在本文的实验中, GRU 和 LSTM 具有相似

的准确性. GRU在保持了 LSTM的计算效果的同时使

模型结构更加简单, 从而减少了计算量, 因此 GRU 的

运行时间更短, 效率更高.
2) 在对比基于GRU算法的模型和基于 BiGRU算法

的模型实验结果时, 可以发现 BiGRU准确率高于 GRU
的准确率, 主要是由于 BiGRU对输入的序列在前后向

上进行计算, 可以对文本信息特征的提取更精确. 所以

双向的神经单元模型对计算结果具有更高的准确性.
3) 在对比基于注意力机制的 BiGRU 算法的模型

和基于 BiGRU算法的模型时, 可以发现在添加注意力

机制后, 模型的准确率有了明显的提升, 这说明了注意

力机制在本模型中对模型准确率的有效性.

4   结论与展望

本文通过在使用 BiGRU神经网络的基础上, 利用

注意力机制对输入数据中的关键信息分配不同的影响

力权重, 进而凸显出关键特征, 从而提高模型对判决结

果倾向性分析的准确性. 本文的贡献在于将注意力机

制与 BiGRU神经网络进行结合, 并成功运用到裁判文

书的判决结果倾向性分析任务中, 同时, 通过设置三组

对比实验, 验证了该模型具有较好的使用效果.
本模型主要实现了对裁判文书的判决结果倾向性

做了较为准确的分类, 通过构建数据集验证, 并对比其

他的算法模型, 证明了本模型的有效性. 进而为完成律

师推荐的工作奠定基础.
本文的不足之处是在判决结果倾向性不明显时, 将

判决结果分到了支持原告的一类, 未将倾向性分析做成

支持原告, 支持被告和中立的三分类. 同时, 在处理判决

结果是只是简单的按文本语义做倾向性分析, 未将裁判

文书中的原被告各自诉求考虑在内. 在裁判文书中的可

以提取相应的原被告诉求, 然后对原被告的诉求与判决

结果做语义匹配, 可以判断判决结果是否符合原被告的

诉求. 比如婚姻纠纷中的子女抚养权的归属, 应该参照

原被告的诉求来决定倾向. 因此, 在下一步的研究工作

中应该考虑添加分类的种类以及添加分类的影响因素.
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