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摘　要: 随着人工智能技术的发展, 人工智能技术在生活中被广泛使用, 并逐步深入到司法审理中. 但在实际应用中

存在着可解释性不足, 不能有效的辅助审理这一问题. 针对这一问题, 本文结合刑事案件审理过程中依据犯罪构成

采用的四要件理论, 从犯罪构成的四要件角度, 设计了构成要件识别任务. 筛选了盗窃罪中一些构成要件, 构建盗窃

罪构成要件数据集. 并基于预训练语言模型 BERT (bidirectional encoder representations from transformers), 设计了构

成要件识别模型, 对该模型在本文构建的数据集上进行测试, 模型识别准确率达到 93.54%. 在构成要件基础上构建

量刑辅助算法能提高现有算法的解释性, 更有效的辅助法官审理案件.
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Abstract: With the development of artificial intelligence technology, it has been widely used in life and gradually
penetrated judicial proceedings. However, there is insufficient interpretability in practical applications and thus it cannot
effectively assist trials. In light of the four-element theory used in criminal case trials according to the constitution of a
crime, this study addresses the above problem by designing an identification task of the four elements constituting a
crime. Some constituent elements of crimes of theft are screened, and a data set of the constituent elements is constructed.
Moreover, a constitutive elements identification model is developed on the basis of the pre-trained language model BERT
and then tested on the data set constructed in this study, with the identification accuracy reaching 93.54%. Constructing an
auxiliary sentencing algorithm based on the constituent elements can improve the interpretability of the existing algorithm
and more effectively assist judges in hearing cases.
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近年来, 人工智能技术取得了长足的进步, 并深入

到生活的方方面面, 在司法领域也是如此. 2018 年, 司

法部印发《“十三五”全国司法行政信息化发展规划》,

明确提出我国到 2020 年全面建成智能高效的司法行

政信息化体系 3.0 版. 在顶层政策大力推动下, 全国各

级法院参与研制了多种司法智能裁判辅助系统和装备,

例如 ,  北京市高级人民法院的“睿法官”智能研判系

统、上海市法院的“上海刑事案件智能辅助办案系
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统”、杭州互联网法院的“智能立案”系统、浙江省高

级人民法院的小 AI做庭审笔录等.
本文认为现有的司法领域中的人工智能系统可分

为两种:
(1) 利用人工智能技术建立的信息化系统. 此类系

统主要通过目前成熟的人工智能技术将案卷文书, 庭
审信息等材料信息化, 录入到系统中. 如通过 OCR 技

术, 识别审问讯问笔录录入系统. 通过语音识别技术将

庭审过程中庭审语音转换成文字记录下来, 辅助记录

员记录信息[1] 等. 这种系统不涉及审理过程, 不需要结

合法律相关知识. 直接利用现有成熟的人工智能技术,
在这些任务上效果也很好.

(2) 结合人工智能技术辅助法官审理的智能审判

系统. 此类系统面向司法领域中的任务, 设计相关算法,
来辅助法官审理案件, 如量刑系统, 通过人工智能算法

根据案件事实得出量刑结果. 这类系统需要面向司法

领域的需求, 结合法律知识和计算机知识设计相应算

法, 并设计相应的交互流程, 以法官判案逻辑为主导,
结合审理流程, 来实现智能化判案的效果.

目前利用人工智能技术建立司法信息化系统已经

取得了很好的效果, 上述的庭审语音辅助系统切实的

减少了记录员的工作量, 让法院庭审过程更加高效. 但
在智能化辅助审理上效果不理想, 如类案推荐系统一

些法官表示无法提供精准类案, 类案没有起到真正的

参考价值. 在江苏智慧审判系统的应用情况来看, 部分

法官甚至表示未使用该系统[2]. 本文认为目前智能化辅

助审理系统主要面临着以下挑战:
计算机系统设计与司法领域知识结合不足. 现有

的辅助审判算法在设计时未考虑司法判案过程, 未结

合司法审判知识. 如 2018年“法研杯”量刑预测任务中,
在算法设计时使用自然语言处理相关技术基于案件事

实直接得到罪名以及判刑刑期结果, 与法院通常的审

理流程不符, 及不具备法理上的解释性, 在刑期任务中

结果仍有很大的提升空间[3].
面对上述问题, 本文认为在实际量刑人工智能系

统的构建中需要引入量刑理论, 依据司法判案中审理

流程来构建相应算法. 在我国, 刑事案件判案过程中通

常根据犯罪构成理论, 目前主流的犯罪构成理论为四

要件理论与三阶层理论, 在实际司法审判中四要件理

论使用更为广泛. 犯罪构成是指依照我国刑法规定, 决
定某一行为的社会危害性及其程度而为该行为构成犯

罪所必须的一切客观和主观要件的有机统一[4], 依据四

要件理论, 主要包括犯罪客体、犯罪客观方面、犯罪

主体和犯罪主观这 4 方面. 我国犯罪四要件理论起源

于苏联, 司法实践至今仍在沿用这一理论. 在构建智能

审判系统时应延续司法中四要件理论, 将四要件识别

引入系统设计中, 在构成要件的基础上进一步来做刑

期预测、类案推送等任务, 为法官提供司法上的解释,
来进一步辅助法官量刑.

本文主要贡献如下:
(1) 梳理了盗窃罪构成要件标签体系, 分析了构成

要件识别的难点和挑战, 并详细分析了识别构成要件

所需的前置条件和内容.
(2) 设计了构成要件识别模型, 利用机器学习技术

来识别构成要件, 包括数据集的构建和构成要件模型

的设计.
(3) 对比了常见的方法与本文设计的方法, 在本文

构建的数据集上, 对现有方法做了充分的测试.
本文设计的构成要件识别任务符合当下司法审理

流程, 在构成要件的基础上进一步来做刑期预测、类

案推送等任务能提高现有方法的可解释性, 能更加有

效的辅助法官审理案件. 

1   相关工作

案件构成要件识别根据构成要件理论, 从案件事

实中识别出构成要件. 目前在构成要件识别中的工作

较少, 与之有一定关联的是案情关键要素识别, 在计算

机任务上可以看做文本分类任务. 在案件要素识别方

面主要有 CAIL2019法研杯提出的案情要素识别任务,
该任务在案情描述中重要事实描述基础上, 识别案情

要素. 基于速裁案件要素式审判的理论, 法律专家梳理

了婚姻家庭、劳动争议和借款合同 3个领域的案情要

素体系. 该数据集包含民事案件内容, 不包括刑事案件

内容. 王得贤[5] 提出基于层次注意力的模型在该数据

集上进行测试. 刘海顺等人[6] 提出编码器解码器结构,
利用 BERT 对文本内容进行编码, 提出 BERT 模型后

三层参数融合策略, 然后使用 LSTM 作为解码器得到

最终的预测结果. 其他工作在可解释性上, 也使用了案

情要素这一概念, Devlin 等人[7] 构建了一个可解释的

智能量刑模型, 该模型一定程度上能解释模型如何确

定其最终输出. 但机器关注的关键部分与司法审理中

关注的焦点并不相同, 现有的通过注意力机制等方法
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提取出的案件要素并不具备司法上的解释性. 钟皓曦

等[8] 基于强化学习和深度学习, 提出通过问答的方式,
获取案件事实中的影响定罪的元素, 并通过这些元素

来确定最终量刑并提供一定的解释性. 但是该文并未

详细阐述如何筛选案件要素, 在单个罪名下的案件要

素量少, 该文选出的案件要素在司法上的支撑薄弱, 在
实际审理中的参考价值模糊. 在实际司法中需要考虑

更多的信息, 按照本文所述的构成要件来进行审理.
案件构成要件识别的难点在于不同的案件构成要

素不同, 在梳理时需要法律人士参与, 需要针对每个罪

名梳理对应的构成要件体系. 其次是利用大数据技术

或深度学习技术依赖大规模标注数据集, 如何利用现

有的公开信息, 构建一个构成要件数据集, 减少人工标

注工作量也是案件构成要件识别面临的挑战. 

2   盗窃罪构成要件分析 

2.1   盗窃罪构成要件

根据刑法第二百六十四条, 盗窃罪是指以非法占

有为目的, 盗窃公私财物数额较大或者多次盗窃、入

户盗窃、携带凶器盗窃、扒窃公私财物的行为. 审理

一起盗窃案件时, 根据犯罪构成中四要件理论, 要判断

一起案件的主体要件、主观要件、客体要件和客观要

件这 4 个构成要件是否存在. 主体要件刻画了行为人

是否具有刑事责任能力, 主观要件分析了行为人对自

己实施的危害社会的行为及其结果所持的心理态度,
客体要件描述犯罪侵犯的法益, 客观要件描述了犯罪

行为事实.
本文详细梳理了盗窃罪的构成要件部分, 并阐述

了构成要件与法院认定事实之间的关系. 在盗窃罪主

体要件中主要从主体行为人是否具有刑事责任能力,
是否为未成年人, 是否有犯罪前科和是否为中国居民

这些方面来判断.
主观要件可从 5 点进行考察, 故意、非法占有为

目的、牟利为目的、对特殊情节的明知和转化为其他

罪名 .  故意主要从犯罪嫌疑人有主动参与作案的动

机、犯罪过程中有无策划、是否事先通谋、事后销赃

的行为人 ,  通谋的内容包括盗窃行为和有无共犯这

4个方面进行识别. 非法占有为目的从对他人财物的明

知和对盗窃后果的明知两点进行识别. 牟利为目的, 主
要从盗窃他人通信线路、复制他人电信码或者明知是

盗窃、复制的电信设备、设施使用来判断. 对特殊情

节的明知, 可依常识推论犯罪嫌疑人是否知道被害人

是残疾人、孤寡老人或者丧失劳动能力的人、被盗财

物是否为珍贵文物, 或者救灾、抢险、防汛、优抚、

扶贫、移民、救济款物, 盗窃地点是自然灾害、事故

灾害、社会安全事件等突发事件期间的事件发生地.
转化为其他罪名从犯罪嫌疑人对行为对象的性质、功

能等特征是否存在明确的认知来判断是否构成特别

罪名.
客体要件从他人占有的财物和价值来考察, 他人

占有的财物主要从实践中的表现和学理解释来认定,
如被害人对所盗财物拥有合法权利. 学理解释根据法

学理论判断客体的一些属性如是否为遗忘物, 基于委

托关系的占有等. 价值在确定刑事处罚时有重要意义,
根据被盗物品价值确定案件的基准刑以及在相应的量

刑格中确定增减刑.
客观要件从客观行为事实来对案件进行考量, 不

同的客观行为事实会影响盗窃罪的认定. 在盗窃罪的

客观行为事实中需要考虑时间、地点、犯罪参与人、

动机、手段、方法、被害人、行为对象、情节和后果

这些方面.
法官依据证据以构成要件为指导归纳、认定案件

事实, 在司法证据中识别案件构成要件, 并最终归纳总

结出案件事实, 最终认定的案件事实包含这起案件所

涉及的全部构成要件. 盗窃罪构成要件标签体系如表 1
中所示.
 

表 1     盗窃罪构成要件标签体系
 

构成要件 标签

主体要件

16周岁以上

具备刑事责任能力

国籍的认定

前科

主观要件

故意

非法占有为目的

牟利为目的

对特殊情节的明知

转化为其他罪名

客体要件
他人占有的财物

价值

客观要件
客观行为事实

转化为其他犯罪
 
 

本文选取了客观要件作为识别对象, 进一步分析

客观行为事实, 筛选识别的要件内容. 在案件审理中,
法官以客观要件中的客观行为事实来判定罪名以及量
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刑. 在上述客观行为事实中主要考察时间、地点, 犯罪

参与人、动机、手段方法、被害人、行为对象、情节

和后果这些内容, 其中手段方法在审理中对案件的罪

名有关键的作用, 是判断一起案件是否构成盗窃罪, 区
别此罪与比罪的核心.

审理过程中犯罪情节和后果对最终处罚的基准刑

有着关键作用. 参考《最高人民法院量刑规范化的指

导意见》第三节盗窃罪相关量刑基准中涉及到的情节,
本文认为在情节和后果中可将盗窃情节分为一般盗窃

行为、量刑从轻、减轻的情节和从重处罚情节这 3种
方面. 一般盗窃行为中根据盗窃数额来判断对该案件

处以多重的刑罚. 如设立盗窃财物金额标准, 划分数额

较大, 数额巨大和数额特别巨大这几档来确定基准刑.
对被盗物品和时间以及行为人和后果进行划分, 可设

立量刑从轻、减轻情节, 如盗窃近亲属财物, 初犯、偶

犯, 未成年人犯罪等. 对盗窃行为进行划分可确定从重

处罚情节, 如多次盗窃, 入户盗窃, 教唆未成年人盗

窃等. 

2.2   盗窃罪构成要件识别任务

X = {x1, x2,

x3, · · · , xm} Ỹ ⊆ Y

m xi

Y = {y1,y2,y3, · · · ,yn}

本文提出的构成要件识别任务根据法院认定的犯

罪事实来识别包含的构成要件. 在形式上通过给系统

输入案件的事实描述部分, 得到该事实中包含的构成

要件标签. 给定法官认定的事实句子序列

, 预测与 X 对应的构成要件标签集合 , …
其中 是序列 X 的长度 ,   表示序列中的第 i 个词 .

为构成要件标签集合. n 为构成要

件类别总数, 一个案件事实至少对应一个构成要件标

Ỹ签, 可能对应多个构成要件标签, 所以 是 Y 的子集. 

2.3   盗窃罪构成要件数据集构建

在构建数据集时, 本文充分利用公开信息, 在上述

分析基础上, 首先确定构成要件标签, 之后在裁判文书

网上筛选相应的数据作为本文的训练和测试数据. 主
要方法如下:

(1) 本文在盗窃罪客观构成要件客观行为事实中

情节和后果的基础上, 依据无需金额标准的情形构建

数据集, 无需金额标准的情形主要包含四类, 依据《最

高人民法院、最高人民检察院关于办理盗窃刑事案件

适用法律若干问题的解释》第三条, 分别是多次盗窃,
入户盗窃、携带凶器盗窃和扒窃. 选取入户盗窃、携

带凶器盗窃、多次盗窃和扒窃作为本文分析的盗窃罪

构成要件中客观要件需要识别的部分. 并加入其他标

签来区分其他构成要件和其他情形.
(2) 从中国裁判文书网[9], 通过下载裁判文书网上

刑事案件中的盗窃罪一审判决书, 分析判决书中本院

认为部分, 查找上述分析出的关键词. 图 1 所示, 一则

盗窃罪案例中, 本院认为部分中包含“以非法占有为目

的, 在公共场所扒窃他人财物, 其行为已构成盗窃罪”.
从中获取关键词“扒窃”. 将该文书的认定事实部分、

被告人基本信息部分抽取出来, 作为数据集中文本的内容.
上述构成要件识别主要依据认定的犯罪事实. 无

需个人信息、过往犯罪经过等信息, 本文在构建数据

集时, 将法院裁判文书中认定的事实部分作为数据输

入, 将构成要件作为标签. 盗窃罪构成要件数据实例如

表 2所示.
 

 

图 1    裁判文书中构成要件示例
 
 

3   基于 BERT的构成要件识别模型
 

3.1   模型整体流程

本文先构建盗窃罪构成要件数据集, 然后基于预

训练模型设计构成要件识别模型, 在本文构建的盗窃

罪构成要件数据集上进行训练, 并取验证集上最优模

型作为最终的模型, 整体流程如图 2所示.
 

3.2   BERT-BiLSTM-Att 模型

本文提出基于 BERT的盗窃罪构成要件识别模型
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首先通过 BERT获取语句的向量表示, 之后运用 BiLSTM

模型提取句特征, 并结合注意力机制进一步.
获取对分类结果有重要影响的特征. 具体流程如下:

m = 512

d = 768 l = 12

(1) 通过预训练语言模型获取句向量. 预训练模

型的大小会影响下游任务的效果. 本文选用了 BERT-

base 模型, 能接受的最长文本长度 字符. 隐藏

层维度 , 编码层层数为 . 在预训练模型上

使用了目前最新的公开中文预训练数据集.

(2) 构建盗窃罪客观要件识别模型. 使用 BERT 最

后一层输出向量作为文本表示, 并拼接 BiLSTM-Att 模

型, 下游任务设置为多分类任务, 通过下游任务对预训练

神经网络进行微调. 具体结构如图 3 所示, 将得到的文

本向量送入 BiLSTM-Att 模型中, 通过该模型识别盗窃

罪构成要件并在最后使用交叉熵损失函数进行训练.
 

表 2     盗窃罪构成要件数据集示例
 

案件事实描述 构成要件标签

2018年6月10日凌晨1时许, 被告人吉某某来到安顺市西秀区东屯乡高关村胡某某家小卖铺,
徒手将被害人胡某某家窗户护栏掰开后翻进其家中…

入户盗窃

2018年11月7日晚, 被告人王某某、陈某某采用镰刀割取的方式, 窃得浙江… 携带凶器盗窃

2019年12月19日10时许, 被告人张某甲在荣成市**镇**村集市上, 趁连某某不备,扒窃其放在上衣口袋内的… 扒窃

2012年1月至2019年8月, 被告人徐宁至四川省会理县绿水镇、…、杭州市××, 实施多起盗窃,具体犯罪事实如下… 多次盗窃

2018年8月12日凌晨, 到泉州市洛江区公共文化活动中心大楼盗窃品牌均为太阳牌的五芯铜芯电缆线64.8米… 其他
 
 

 

客观要件数据集

训练数据集

测试数据集

…

…裁判文书

分段、正则匹配、
关键词查找

构成要件识别模型

测试

训练

训练中最优模型

得到构成要件

 

图 2    构成要件识别流程图
 

e−5在训练时设置学习率为 3 ,  参数优化使用

BERT-Adam优化器. 训练 epoch为 60, batch-size大小

为 16. 

3.3   BERT 模型获取句向量

BERT 模型[10] 在双向 Transformer[11] 编码器的基

础上实现 ,  其中每个 Transformer 编码单元由 6 个

Encoder堆叠在一起, Transformer编码器单个 Encoder

架构图如图 4所示.
图 4中 N 代表编码器层数, 一个 Transformer编码

器包含两层, 一个是多头的自注意力层, 另一个是前馈

神经网络层. 多头自注意力层中自注意力机制能弥补

循环神经网络面临的长依赖问题, 不仅关注当前几个

词, 能够获取更长的全文信息. 并通过多头的方式获取

不同的交互关系.
自注意力机制的可以看做在一个线性投影空间中

建立模型输入中不同向量之间的交互关系. 自注意力

机制的运算过程中, 首先会计算出 3 个新的向量: Q

(query), K (key), V (value), 这 3个向量是词嵌入向量与

一个矩阵相乘得到的结果, 该矩阵是随机初始化的维

度为 (64, 512)的矩阵. 当输入一个句子时, 该句子中的

每个词都与其他的词进行 Attention 计算, Attention

的计算公式如下:

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V

dk Softmax()其中,  表示每个字的 query和 key向量的维度, 

是归一化指数函数. 最终得到的 Attention 值是一个

矩阵值 ,  矩阵值的每一行代表输入句子中相应字的

Attention 向量, 其中包含了句子中该词和其他位置的

词的相互关系信息, 是一个新的向量表示. 由此, 我们

可以看到, BERT 模型使用带有自注意力机制的双向

Transformer 模型获得了句子的前后语义关系, 从而更

好地获得了一个句子的语义表达.
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图 3    BERT-BiLSTM-Att模型结构图

 

Input
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Multi-Head
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forward
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+
Positional

encoding
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x

Inputs 
图 4    Transformer encoder 模块结构图

 

在预训练过程中, BERT使用MLM (masked lang-

uage model)任务和 NSP (next sentence prediction)任务

进行预训练. 一般使用 BERT 做文本分类任务时使用

BERT最后一层池化后的输出, 在其基础上使用全连接

层和交叉熵损失函数进行训练, 如图 5所示. 文本选取

BERT输出作为文本向量表示. 

3.4   BiLSTM-Att 分类模型

LSTM (long short-term memory network)[12,13] 是循

环神经网络的一种变体, 通过引入门控机制来控制信

息的累计速度, 包括有选择地加入新的信息, 并有选择

地遗忘之前累积的信息来改善循环网络的长依赖问题.
BiLSTM-Attention[14] 模型在 LSTM 基础上, 以其作为

基础的网络层, 通过增加一个逆句子顺序的网络层, 来
获取一个词的上下文关系, 增强网络的表示能力. 并在

获取的表示后加入注意力机制来更好的获取关键的信息.
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图 5    BERT文本分类模型
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BiLSTM-Att 模型如图 6 所示, 其中 为词向量,

为某一顺序上 LSTM 在该时刻的向量,  ,

为将两个向量拼接后的向量, 最后将 通过注意力层得

到该句子的表示. 在得到的句子表示上加入 Attention
层之后为 BiLSTM-Attention模型.
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图 6    BiLSTM-Att文本分类模型 

4   实验结果分析 

4.1   测试数据

本文从裁判文书网上下载盗窃罪一审判决书 1万
份, 通过正则的方式获取文书中案件事实部分, 之后对

判决书提取判决结果. 通过本院认为部分, 提取判决结

果中包含上述标签的案件构建 2 400条数据, 筛选标签

示例如图 7所示, 样例数据如表 2所示.
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图 7    判决书中标签示例
 

通过对案件事实和标签进行统计分析, 本文构建

的数据集在文本长度上按字符统计, 平均文本长度为

235字, 最大文本长度 653字, 最小文本长度为 124字.
统计相应的占比 ,  本文构建的数据集中其他文书

600 份, 入户盗窃 587 份, 携带凶器盗窃 122 份, 扒窃

836份, 多次盗窃 483份. 占比如图 8所示.
 

盗窃罪客观要件标签

入户盗窃

携带凶器盗窃

扒窃

多次盗窃

其他

 
图 8    各标签占数据集比例

  

4.2   测试环境

实验硬件设备如表 3所示.
 

表 3     实验环境
 

实验环境 具体配置

操作系统 CentOS 7.7
CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2640 v4 @ 2.40 GHz × 8
GPU NVIDIA TITAN RTX × 4

PyTorch 1.5.1
内存容量 (GB) 256
 
  

4.3   评价指标

F1

将数据集划分为 2 000 条作为训练数据, 200 条作

为评测在 200 份测试数据中进行, 评测上述所有的标

签分类结果, 从精度 (precision), 召回率 (recall),  值

3方面评测算法的结果.
精度 (precision) 是指标记为正类的元组实际为正

类的百分比, 计算方法为:

precision =
Tp

Tp+Fp

Tp Fp其中,  为被分类器正确分类的正元组个数,  为错误

标记为正元组的负元组个数.
召回率计算方法为:

recall =
Tp

Tp+Fn

Tp Fn其中,  为模型预测出的标签正确的标签个数,  为被

错误标记为负元组的正元组个数, 即假负例个数.
F1值计算方式为:

F1 =
2× precision× recall

precision+ recall

precision recall其中,  为上述精度,  为上述召回率.
对上述 3 个指标从 micro 指标进行考察, 计算方

式如下:

Bmicro = B

 q∑
i=1

tpi,

q∑
i=1

f pi,

q∑
i=1

tni,

q∑
i=1

f ni


B(·) precision recall F1其中,  为计算 ,  和 算符. 

4.4   结果分析

数据集划分为训练数据 2 000条, 验证数据 200条,
测试数据 200 条. 实验对比了目前文本分类中常用的

模型和最新的模型. 对比了多个预训练模型, 主要有科

大讯飞开源的中文预训练语言模型[15], 和清华大学开

源的司法数据上的预训练语言模型.
常用的模型比较了 LSTM 和基于 LSTM 的一些

改进模型, 主要有 LSTM、BiLSTM和 BiLSTM-Att. 模
型输入的词向量本文使用 Google团队发布的Word2Vec
工具[16], 通过在 CAIL2018 罪名预测数据集[17] 的事实

部分作为训练语料库, 使用结巴分词将语料分词后进

行训练. Word2Vec中选择的方法为 CBOW, 该方法通

过中心词周围的词来预测中心词. 预训练词向量维度

为 300维, 训练设置的相关参数如表 4所示.
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表 4     Word2Vec 参数设置
 

Window
size

Dim
size

Low-frequency
word

Iteration
Negative
sampling

5 300 10 10 5
 
 

主要比较的预训练模型如下:
BERT-xs: 该预训练模型在 663万篇刑事文书上进

行预训练, 未采用全词覆盖训练策略, 训练时以字为力

度进行切分.
BERT-wwm: 该预训练模型在中文维基百度上进

行训练, 采用全词覆盖训练策略, 训练时一个完整的词

的部分子词被覆盖, 则同属该词的其他部分也会被覆盖.
BERT-wwm-ext: 该预训练模型在上述预训练方法

的基础上增加了数据, 其中 EXT 数据包括: 中文维基

百科, 其他百科、新闻、问答等数据, 总词数达 5.4 B.
RoBERTa-wwm-ext: 使用 RoBERTa 并使用上

述的训练策略和训练数据 ,  将模型换为 RoBERTa,
RoBERTa相比于原始的 BERT做了如下改进: 训练时

间更久, 并增大了 batch size; 移除了 BERT预训练任务

中的 NSP 任务; 训练了更长的序列和动态调整 mask
策略.

precisionmicro

recallmicro F1micro

经计算得到本文使用的模型 为 93.54%,
为 95.75%,  为 94.63%.

表 5 中 BiA 表示 BiLSTM-Att 部分, BERT-xs-
BiA 代表使用 BERT-xs 预训练模型得到文本句向量,
再送入 BiLSTM-Att中做分类, 识别构成要件. BERT-xs
表示只使用 BERT做分类, 识别构成要件, 其他模型标

识同理可得.
 

表 5     测试结果 (%)
 

模型 精度 召回率 F1

LSTM 87.08 85.84 86.45
BiLSTM 87.62 86.79 87.20

BiLSTM-Att 89.52 88.67 89.09
BERT-xs 90.47 89.62 90.04

BERT-wwm 89.72 90.56 90.13
BERT-wwm-ext 91.58 92.45 92.01

RoBERTa-wwm-ext 92.62 94.81 93.70
BERT-xs-BiA 91.43 90.56 90.99

BERT-wwm-BiA 90.65 91.51 91.07
BERT-wwm-ext-BiA 92.99 93.86 93.42

RoBERTa-wwm-ext-BiA 93.54 95.75 94.63
 
 

从实验结果可以看到, 相比于 BiLSTM 和带注意

力层的 BiLSTM, BERT 预训练模型优于传统的模型,
这表明 BERT 模型能够在训练数据较少的情形下, 通
过面向下游任务进行微调, 取得较好的结果.

通过 BERT-xs 和 BERT-xs-BiA 对比和其他预训

练模型间比较可知使用了 BERT提取句向量做为输入

比使用 Word2Vec 训练得到词向量得到的结果好. 这
表明通过 BERT模型获取的文本向量能够更好的表示

文本, 通过与 BiLSTM-Att结合能进一步提高识别效果.
在基于预训练语言模型的对比中, 预训练语言模

型的选择也相当重要, 选择合适的预训练模型能提高

一定的准确率, 如 BERT-wwm、BERT-wwm-ext 和
RoBERTa-wwm-ext模型三者模型大小相差不大, 使用

RoBERTa-wwm-ext 能提高一定的准确率. 在训练时

BERT-xs 能够更快的学习到司法任务相关的内容, 在
前几个 epoch 结果优于其他模型. 但在最终结果上并

非最优, 本文认为这与下游任务有关, 在司法文本分类

任务上通用语料库上预训练的语言模型能达到司法文

本上预训练的语言模型的结果. 

5   总结

本文设计了盗窃罪构成要件识别任务, 结合量刑

理论, 提出结合构成要件的司法智能系统构建思路. 从
案件审理的四要件角度, 详细梳理了盗窃罪的构成要

件和识别该要件所需的前置条件. 之后构建了首个盗

窃罪的构成要件数据集, 从公开数据上利用搜索和正

则匹配等方式筛选数据, 构建了数据集. 最后设计了基

于 BERT 模型的构成要件识别模型, 对该数据集进行

分类, 并测试了相关结果. 在本文构建的数据集上, 该
模型达到了 93.54% 的准确率, 优于传统模型. 本文提

出的构成要件识别任务有很强的司法理论支撑, 能够

指导规范案情要素识别的内容, 并且在本文工作基础

上构建智能审判相关算法, 能够更好的为法官提供指

引, 有很强的实际意义.
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