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基于主题模型的法院文本典型案例推荐
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摘　要：考虑到案件不能量化、业务法官经验局限以及相似案件的认定缺乏统一的标准和尺度等因素，提出一种基

于主题模型的法院文本典型案例推荐模型，基于本模型从相似度最大的文本中利用正则和加权的方法根据法院文

本中判决年限和对应刑法给出推荐．同时对案件进行深度挖掘和分析，将相似度最高的案件定为最优推荐案件推

荐给用户．实验结果表明，提出的基于主题模型的文本相似度计算方法跟传统的方法相比能够取得更好的Ｆ值．
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１　引言

伴随着时下互联网技术的快速发展，现在的社

会信息化程度越来越高，信息量也正以前所未有的

速度增长．在管理和组织海量信息方面，文本相似性

分析作为基础性的工作在文本挖掘、信息检索、敏感

信息过滤机器翻译等领域有着较为广泛的应用，文

本相似性分析结果的优劣直接影响到文本分类和聚

类的结果．

作为文本分析应用的一种，法院文本案例相似

性分析受到越来越多的关注．目前在法院审判过程

中，对审判案件中相似事实的认定法院内部没有形

成统一的标准，而法律又赋予了法官在法律许可的

范围内具有一定的自由裁量权，这样当法官受不同

知识框架、认知背景、经验和价值评价等因素的影响

时，容易造成同案不同判的情况．当前社会案件数量

持续增长，复杂的新类型案件逐渐增多，加上新时期

社会公众的法治意识不断增强，解决公众纠纷的渠

道也趋于多元化，但是往往因为不了解和没有比较，

绝大多数解决纠纷所采取的方式是法院诉讼．从全

局看，这在一定程度上造成了社会经济资源的浪费，

包括当事人的时间成本的花费经济效益的受损，法

院诉讼资源的占用，以及其他纠纷渠道资源的闲置

等．因此研究典型案例推荐模型，可以为法官、当事

人、律师等提供经典案例推荐，在案例推荐模型中基

于裁判文书和电子卷宗等文书信息，从中自动提取
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与本案案情有关的案情要素内容，并通过自然语言

理解和分析算法，对采集所有案件的信息进行全方

位分析，根据案情、案件量刑进行综合分析挖掘，智

能识别相似案件．同时对案件进行深度挖掘分析将

相似度最高的案件定为最优推荐案件推荐给用户．

用户针对最优推荐案件与当前案件的匹配度情况进

行评价．

综上，本文提出一种基于主题模型的法院文本

典型案例推荐算法，从相似度最大的文本中利用基

于正则和加权的方法根据法院文本中判决年限和对

应刑法给出推荐．同时对案件进行深度挖掘分析将

相似度最高的案件定为最优推荐案件推荐给用户．

２　相关工作

近些年随着数据挖掘技术的快速发展和日益成

熟，以及大量的结构化、非结构化和半结构化数据的

积累，许多研究者在文本挖掘领域做了大量研究，尤

其是在文本相似性分析方面做了不少工作．刘群、李

素建等人通过研究ＨｏｗＮｅｔ的多维知识表示模型

提出构建一种相似语义树，词项之间的语义相似度

可以通过计算树节点之间的距离得到［１］．詹志建等

人针对已有的一些基于语义和统计方法上的不足，

在基于词项语义计算和语言网络的基础上，提出一

种新的文本相似度计算方法，该方法跟传统的ＴＦ

ＩＤＦ相比能得到更好的Ｆ度量值
［２］．张永安等人研

究了一种基于历史案例本体知识库对判决结果进行

推理的算法，通过基于案例特征将决策树、神经网络

等算法相结合训练推力模型，预测目标案例的判决

结果［３］．ＢｌｅｉＤＭ等提出的ＬＤＡ模型目前被广泛

应用到实际项目中，并且取得了不错的效果，该模型

不仅能有效降低数据维度，而且还能够识别出文本

隐藏的主题信息［４］，不过在标准ＬＤＡ模型中，每个

特征词被认为是同等重要的，这种假设用在法院文

本上是不适用的，因为在法院文本中，最能表示其

特征的词项主要来源于摘要、时间、地点、标题、判决

年限、对应刑法等要素中的词集，显然，不同的特征

词需要对应不同的权重，结合某些加权方法来调整

不同特征词的权重能有效提高文本相似性分析的结

果．ＳｉＸ等已经通过实验证明了对于表示文本的特

征词，其粒度不一样，对文本的描述能力不同［５］．

Ｗｉｌｓｏｎ等通过实验证明了基于ＬＤＡ模型合理的加

权策略会使高频词汇自然分配，而不会被强制分配

或随机分散到各主题中［６］，文献［７］中ＩｗａｔａＴ等人

指出如果仅使用基于词项来表示文本会造成一定的

稀疏性，而如果仅使用基于ＬＤＡ模型得到的特征

词会因为主题比较泛化，也就是粒度较粗而无法对

文本进行细节上的表示．

综合以上对文本特征表示以及文本相似性计算

相关文献方法的分析，本文将加权ＬＤＡ模型结合

多粒度特征来表示文本，然后使用语义分析结合词

频统计，通过计算重要特征词的语义相似度来表示

文本相似度．

３　模型构建

３．１　文本预处理

对法院文本进行特征提取、文本相似分析以及

最后的推荐之前，需要对文本进行预处理，在这个过

程中首先需要对文本进行分词，形成文本对应的词

序列．

然后过滤掉文本中携带信息量较少的词，包括

停用词、虚词、连词、介词等没有特征意义的词，降低

文本的特征维数，紧接着通过全文检索引擎Ｌｕｃｅｎｅ

建立索引并入库，通过Ｌｕｃｅｎｅ框架进行全文检索得

到跟待分析法院文本相关的Ｔｏｐｋ文本．

３．２　基于ＬＤＡ主题模型的特征词权重调整和多

粒度文本特征选择

　　在标注ＬＤＡ模型中，特征词狑犻的主题狕犻的后

验分布一般是使用ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ采样方法来估

计，最后得到的参数采样公式如（１）所示．

狆狕犻＝犽狕犻，狑，α，（ ）β "

狆狕犻＝犽，狑犻＝狋狕犻，狑犻，α，（ ）β "

狀
（）狋
犽，犻＋β狋

∑
犞

狋＝１
狀
（）狋
犽，犻＋β（ ）狋

· 狀
（）犽
犿，犻＋α犽

∑
犓

犽＝１
狀
（）犽
犿，犻＋α（ ）犽

（１）

式中，α犽和β狋分别代表了主题犽和特征词狋的狄利

克雷先验分布．最终θ和φ的后验估计值分别如公

式（２）和公式（３）所示：

θ犿，犽 ＝
狀犽犿＋α犽

∑
犓

犽＝１
狀犽犿＋α（ ）犽

（２）

φ犽，狋＝
狀狋犽＋β狋

∑
犞

狋＝１
狀狋犽＋β（ ）狋

（３）

式中，θ犿，犽表示文本犿 中主题犽出现的概率；φ犽，狋表

示主题犽中特征词狋的概率；它们分别表示对应的

两个狄利克雷分布在贝叶斯框架下的参数估计值．

上述的ＬＤＡ模型没有考虑每个特征词的权

重，这种假设对于法院文本是不适合的，显然不同

词性、不同位置的特征词对法院文本的表示能力

是不一样的，因为在法院文本中，最能表示其特征

９２１
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的词项主要是来源于摘要、时间、地点、标题、判决

年限、对应刑法等要素中的词集，将合适的加权方

法代入到基于ＬＤＡ模型生成特征词的过程中，即

不同的特征信息对应特征词有不同的权重，这样

获得的特征词更具有表意性，从而提高文本相似

性分析的结果．

互信息是文本特征选择中常用的一种方法，

其时间复杂度较低，不过在互信息中，一些小众词

或者低频词容易被选为特征来表示文本，显然这

是不合适的，因此需要降低文本中这些特征词出

现的概率，结合互信息，在本文的方法中对上述标

准ＬＤＡ模型做出一些调整和改进，针对那些出现

频次较高但是表示文本能力不足的词，降低其生

成过程中的概率分布，同理对出现频次较低不过

具有较大表示文本特征意义的词，提高其生成过

程中的概率分布．

特征词的生成如式（４）所示．

狆 狑θ，（ ）φ ＝
狑犲犻犵犺狋狋，（ ）犱·φ犽，狋

∑狋＝犱
狑犲犻犵犺狋狋，（ ）犱

（４）

不同于标准ＬＤＡ模型中的特征词生成过程，

本文对其作出一些调整，将权重引入到采样过程中，

得到改变后的ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ采样如式（５）所示．

狆狕犻＝犽狕犻，狑，α，（ ）β "

狆狕犻＝犽，狑犻＝狋狕犻，狑犻，α，（ ）β "

狑犲犻犵犺狋狋，（ ）犱狀
（）狋
犽，犻＋β狋

∑
犞

狋＝１
狑犲犻犵犺狋狋，（ ）犱狀

（）狋
犽，犻＋β（ ）狋

·

狑犲犻犵犺狋狋，（ ）犱狀
（）犽
犿，犻＋α犽

∑
犓

犽＝１
狑犲犻犵犺狋狋，（ ）犱狀

（）犽
犿，犻＋α（ ）犽

（５）

结合互信息，其中特征词狑犻跟文本犱的点互

信息计算如式（６）所示．

犘犕犐 狑犻，（ ）犱 ＝ｌｏｇ２
狆 狑犻，（ ）犱
狆 狑（ ）犻狆（）犱

（６）

在点互信息中调整每个特征词的权重，并将其

扩展到ＬＤＡ模型中，调整后的特征词狑犻跟文本犱

的点互信息计算如式（７）所示．

狑犲犻犵犺狋狋＝狑犻，（ ）犱 ＝∑
犾

犼＝１

λ·μ犼·犘犕犐 狑（ ）犻 犼

（７）

其中μ犼表示权重，并且μ１＞μ２＞．．．＞μ犾，∑
犾

犼＝１
μ犼

＝１，λ为调节因子．

对于文本犱犻，通过上述调整后的ＬＤＡ模型生

成其特征词，得到特征向量犱犻＝ 狋犻１，狋犻２，．．．，狋（ ）犻犿 ，

考虑到仅使用ＬＤＡ模型得到的特征词主题比较泛

化，在文本细节上的表示能力不足，因此本文引入了

一些能够有效描述文本细节方面的特征词．首先计

算文本中每个特征词的ＴＦＩＤＦ值，对其进行排序，

取一定阈值δ以上的词来表示文本，得到特征向量

犱犻＝ 狑犻１，狑犻２，狑犻３，．．．，狑（ ）犻狀 ，结合上述两种类型的

特征，最终可以得到文本的特征向量为

犱犻＝ 狋犻１，狋犻２，狋犻３，．．．，狋犻犿，狑犻１，狑犻２，狑犻３，．．．，狑（ ）犻狀

这里尽量保证每个法院文本特征向量具有相同

的维度，其中如果同一个特征词被狑犻狀 与狋犻犿 同时表

示，在本文的方法中会视为是不同的特征词．

３．３　基于语义分析结合词频统计的文本相似度计算

本文中使用文本特征向量中词项间的相似度来

度量文本间的相似度计算．在此之前，通过改进的

ＨｏｗＮｅｔ进行词语语义相似度计算，如式（８）所示．

狊犻犿 犛１，犛（ ）２ ＝α× 犱犲狆狋犺犛（ ）１ ＋犱犲狆狋犺犛（ ）（ ）２ ／

α× 犱犲狆狋犺犛（ ）１ ＋犱犲狆狋犺犛（ ）（ ）２ ＋犱犻狊狋犛１，犛（ ）（ ）２

（８）

设狏犻，狏犼分别表示两篇文本对应的特征词项向

量，狏犻 ＝ ω犻１，ω犻２，．．．，ω（ ）犻犿 ，狏犼 ＝ ω犼１，ω犼２，．．．，ω犼（ ）狀 ，

由此定义文本相似度如式（９）所示．

ｔｅｘｔ犛犻犿 狏犻，狏（ ）犼 ＝狑犳×ｖｅｃ犛犻犿 狏犻，狏（ ）犼 ＋

１－狑（ ）犳ｃｏｓ犛犻犿 狏犻，狏（ ）犼
（９）

式中，ｖｅｃ犛犻犿 狏犻，狏（ ）犼 表示特征词项向量狏犻与狏犼之

间的语义相似度，如式（１２）所示．

并且特征词项向量狏犻与狏犼间的余弦相似度计

算如式（１０）所示 （其中λ指的是狏犻和狏犼中出现的相

同词项的个数）．

犮狅狊犛犻犿 狏犻，狏（ ）犼 ＝

∑
λ

犽＝１

犜犉犐犇犉 ω（ ）犻犽 ×犜犉犐犇犉 ω犼（ ）犽 ／

∑
犿

犽＝１

犜犉犐犇犉 ω（ ）（ ）犻犽
２
×∑

狀

犾＝１

犜犉犐犇犉 ω犼（ ）（ ）犾槡
２

（１０）

值得注意的是对于两篇文本而言，一般会存在

一些语义相似度比较高的词项，这些词项相比其他

剩余词项会拥有更高的ＴＦＩＤＦ值，通过计算它们

之间的语义上的相似度能更好的反映文本的相似度

情况，不过对于其他剩余的词项通过计算其在整个

文本中的概率分布来反映文本相似度，因此在式（９）

中需要对狏犲犮犛犻犿 狏犻，狏（ ）犼 进行加权，其中加权因子

狑犳的计算是通过关键词向量中满足相似度阈值条

件的关键词的ＴＦＩＤＦ值在整个文本ＴＦＩＤＦ总和

中所占的比例得到，如式（１１）所示：
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狑犳＝

　
１
２

∑
犽∈Λ犻

犜犉犐犇犉 ω（ ）犻犽

∑
犿

犽＝１

犜犉犐犇犉 ω（ ）犻犽

＋

∑
犾∈Λ犼

犜犉犐犇犉 ω犼（ ）犾

∑
狀

犾＝１

犜犉犐犇犉 ω犼（ ）

烄

烆

烌

烎犾

（１１）

式中，犜犉犐犇犉 ω（ ）犻犽 表示特征词项ω犻犽的ＴＦＩＤＦ值，

等式右边表示特征词项向量狏犻中所有满足相似度

阈值条件的特征词项ω犻犽 犽∈Λ（ ）犻 的ＴＦＩＤＦ值在狏犻

所有的词项ＴＦＩＤＦ值总和中所占的百分比．这里

定义两个集合Λ犻和Λ犼，如果特征词项向量狏犻中的

某个特征词项ω犻犽与另一个特征词项向量狏犼中的特

征词项ω犼犾犾＝１，２，…，（ ）狀 的相似度大于设定的阈

值μ，则ω犻犽属于Λ犻．同理对狏犼中的特征词项进行选

择得到Λ犼．

狏犲犮犛犻犿 狏犻，狏（ ）犼 ＝

　
１
２

１
犿∑

犿

犽＝１

ｍａｘ
１≤犾≤狀

狊犻犿 ω犻犽，ω犼（ ）｛ ｝犾

＋
１
狀∑

狀

犾＝１

ｍａｘ
１≤犽≤狀

狊犻犿 ω犼犾，ω（ ）｛ ｝

烄

烆

烌

烎
犻犽

（１２）

式中，狊犻犿 ω犼犾，ω（ ）犻犽 表示特征词项ω犻犽，ω犼犾 之间的语

义相似度，由式（８）计算得到狏犲犮犛犻犿 狏犻，狏（ ）犼 由特征

词项向量狏犻、狏犼中所包含的词项语义相似度决定．

本文模型算法如下所示．

　　输入：文本数据集和待分析文本

输出：最优推荐案例文本

将文本进行预处理．

通过加权ＬＤＡ模型和多粒度文本特征选择得到文本对应特征

向量狏犻．

从向量狏犻中的词项ω犻１开始，利用式（８）找到向量狏犼中与ω犻１最

相似的词项ω犼犽，然后累加狏犻中每个项的相似度，除以向量狏犻的维度，

以此来作为向量狏犻和狏犼的相似度狊犻犿 狏犻，狏（ ）犼 ．重复步骤１，２的过

程，得到向量狏犼和狏犻的相似度狊犻犿 狏犼，狏（ ）犻 ．

取狊犻犿 狏犻，狏（ ）犼 和狊犻犿 狏犼，狏（ ）犻 的算术平均值来表示向量狏犻和狏犼
的语义相似度狏犲犮犛犻犿 狏犻，狏（ ）犼 ．

分别对向量狏犻和狏犼中的词项计算其ＴＦＩＤＦ权值，并且狏狏犻和狏犼
之间的余弦相似度通过公式（１０）计算得到．

经过上面的步骤得到Λ犻和Λ犼中的元素，由此加权因子狑犳通过

公式（１１）计算得到．
综上，利用式（９）计算最终得到向量狏犻和狏犼之间的文本相似度．

从相似度最大的文本中利用基于正则和加权的方法根据法院

文本中判决年限和对应刑法给出推荐．

４　实验

４．１　基于文本分类语料库数据集

本文实验数据部分先选用了其大学自然语言处

理小组收集与整理的部分文本分类语料库．该部分

语料库分１０个类别，共２８１５篇．每个类别中根据

文本内容又细分为不同子类别，该语料库中各个类

别的子类别可以作为各个文本集的标准聚类

结果［８］．

在基于词频统计与语义分析相结合相似度计算

中，首先需要知道词语相似度阈值μ的大小会对聚

类结果产生的影响以及其具体表现分布，在经过加

权ＬＤＡ模型和多粒度文本特征选择后，本文通过

利用经典的ＤＫＭ聚类算法来进行聚类实验，结果

如图１所示，从图中可以看出聚类的结果跟同一个

聚类中的特征词项对应相似度阈值μ有关．根据实

验结果，本文取词语相似度阈值为０．７．

图１　特征词相似度阈值μ对聚类结果的影响

将本文的算法跟传统ＴＦＩＤＦ算法和文献［８］

里的ＴＳｅｍＳｉｍ算法分别应用在ＤＫＭ聚类实验中，

得到如图２所示的实验结果，从图２实验结果可以

得到本文算法相比传统ＴＦＩＤＦ算法以及ＴＳｅｍ

Ｓｉｍ算法有着更好的Ｆ度量值的结论．

图２　聚类结果在Ｆ度量值上比较

４．２　基于实际法院文本数据集

将本文算法应用到实际的法院文本数据中，同

样与传统ＴＦＩＤＦ算法以及ＴＳｅｍＳｉｍ算法在通过

经典的ＤＫＭ聚类算法实验进行比较，得到的结果

如图３所示，其中数据来源于法院判决文本刑事案

件，有交通事故、聚众斗殴、非法盗窃、合同诈骗４类

案件，共计４０００余份．分析图３可以得到在应用于

法院判决文本上本文算法比传统ＴＦＩＤＦ算法和
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ＴＳｅｍＳｉｍ算法有更好的Ｆ值．

图３　应用于法院判决文本上的

聚类结果在Ｆ度量值上比较

５　结束语

本文提出一种基于主题模型的法院文本典型案

例推荐模型，在模型中不仅能有效降低文本模型的

维度，还考虑到了文本隐含语义信息以及采用多粒

度特征来表示文本，有效避免粒度太细造成的稀疏

性．最后从相似度最大的文本中利用基于正则和加

权的方法，根据法院文本中判决年限和对应刑法给

出推荐．实验结果表明，本文提出的基于主题模型的

文本相似度计算方法跟传统的方法相比能够取得更

好的Ｆ值．
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