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♦机器学习模型♦

基于带噪预训练的刑期预测方法*

郑 洁1,黄 辉2,秦永彬2**

(1.贵阳职业技术学院信息科学系,贵州贵阳 550081;2.贵州大学计算机科学与技术学院,贵州贵阳 550025)

摘要:刑期预测模型利用自然语言处理技术自动预测当前案件的建议刑期,对提高司法工作效率,维护司法审

判的公平与公正,以及实现同案同判具有重要意义。现有的研究通常采用基于预训练语言模型的方法进行刑

期预测建模,但由于存在裁判文书文本较长、专业性强及部分案由标注数据不足等问题,刑期预测任务依然具

有较强的挑战性。针对上述问题,本文提出了基于带噪预训练的刑期预测方法。首先,根据刑期预测任务的特

点,设计了融合罪名信息的刑期预测模型;其次,结合遮蔽语言模型(Masked
 

Language
 

Model,MLM)任务和

自蒸馏策略减少刑期预测任务预训练数据中噪声的影响;最后,改进RoBERTawwm模型中的位置嵌入,增强

模型的长文本建模能力。实验结果表明,本文提出的预训练方法能够极大地提升刑期预测任务的准确率,在小

样本条件下也具有很好的表现。
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  司法裁判文书中蕴含着重要的案情信息,也隐含

着一定的知识价值,如何高效地从这些专业领域文本

数据中抽取有价值的信息,服务于司法实践,是司法

领域大数据、人工智能交叉应用的关键问题。案件判

决预测是司法智能化建设中的重要一环,该技术利用

自然语言处理等手段分析案件文本,预测案件的罪

名、法条、刑期等判决结果,可以辅助法官对案件进行

快速决策分析,是当前司法实践中需要解决的关键技

术问题,有着重要的研究与应用价值。

  刑期预测是案件判决预测中的一项子任务,旨在

根据裁判文书案情描述对被告人应判处的刑罚时间

进行预测,从而为法官或普通群众提供建议刑期。传

统的刑期预测模型主要依赖于人工构建的规则和特

征,并结合浅层机器学习算法进行刑期数值回归预

测。随着深度学习的发展,现有的研究开始采用神经

网络模型从裁判文书文本中自动学习刑期预测的特

征。相比人工构建特征,神经网络模型能够从司法大

数据中训练出更具泛化性的模型。目前,深度学习已
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经在司法领域取得显著的成果,尤其是以预训练微
调方式建模的预训练语言模型,如BERT[1]、RoBER-
Ta[2]、ERNIE[3]等。基于深度学习的刑期预测模型

通常采用预训练语言模型作为语义编码器,然后添加

一层线性层进行刑期计算。这种方式可以有效地将

通用领域知识迁移至司法领域,并为刑期预测等具体

任务带来性能上的极大提升。然而,由于法律裁判文

书存在专业性强、部分案由标注数据稀缺等问题,即
使使用预训练语言模型,刑期预测任务的性能相较于

法条、罪名预测两个判决预测任务而言仍没有得到很

大提升。其中,主要面临的挑战如下。

  (1)裁判文书文本过长。裁判文书中包含当事人

信息、案情描述、本院认为等重要信息,其中犯罪事

实、本院认为部分记载着案件的具体事实经过和法院

对案件做出的评判内容。罪名预测和法条预测两个

任务一般只需要犯罪事实中关键短语或句子即可作

出结论,而刑期预测由于自身的复杂性,对全局文本

信息的需求更大,特别是本院认为部分。刑期预测模

型往往是综合本院认为和犯罪事实两个部分内容进

行预测,但大部分刑事案由的犯罪事实和本院认为的

文本描述加起来都远大于512字符。由于计算复杂

度的影响,BERT[1]系列语言模型都在预训练阶段限

制了输入token序列最大长度不能超过512字符,这
导致刑期预测建模时需要对输入进行裁剪,无法获得

完整的案件信息。

  (2)领域性强。BERT[1]等语言模型为了具备通

用性,通常由大规模通用领域语料预训练而来。但由

于司法领域数据存在大量专业词汇,与通用领域语言

数据存在分布不一致的情况。在实际任务微调中,词
汇分布直接从一般领域迁移到司法领域语料,预训练

给下游任务带来的提升并不会像通用领域一样明显。
为了将预训练模型应用于司法领域,Xiao等[4]在

Longformer[5]的基础上提出了Lawformer预训练语

言模型,但由于Lawformer使用的多任务联合预训

练,其刑期预测采用回归方式进行建模,该方式性能

较差,且多任务联合训练导致模型不能学习到刑期预

测任务特有的表示。因此,本文专注于如何利用预训

练提升刑期预测的性能。

  (3)部分案由人工标注数据不足。首先,不同案

由的案例数量分布高度不均,如刑事案件中诈骗罪、
盗窃罪等案由积累的案件数量远大于非国家工作人

员受贿罪、单位行贿罪等案由,这导致现有刑期预测

数据集中部分案由准确率不高。其次,在现实场景

中,精确标注的刑期预测数据集是不易获取的,这给

小案由场景带来了一定的挑战。在长期的司法实践

中,法院积累了大量的裁判文书数据,这给迁移学习

带来了一定的实现途径。但经规则提取裁判文书中

的刑期通常存在大量噪声,直接使用包含大量噪声的

刑期标签进行继续预训练会导致模型过拟合于噪声。

  针对以上问题,本文提出了基于带噪预训练的刑

期预测方法。对于预训练数据中富含噪声的问题,首
先,采用遮蔽语言模型(Masked

 

Language
 

Model,

MLM)任务与带噪声的刑期预测任务相结合的预训

练方式,通过 MLM梯度引导模型过拟合于刑期标签

噪声;其次,利用自蒸馏策略进行额外的平滑标签优

化,进一步缓解预训练过程中的噪声影响;最后,延展

RoRERTawwm[6]的绝对位置嵌入,增强模型在司

法长文本上的性能。

1 相关工作

  本文主要涉及司法判决预测和预训练语言模型

的研究,现围绕这两个内容进行概述。

1.1 司法判决预测

  随着智慧法院的提出,法律工作与人工智能技术

相结合的研究越来越多,其中包括刑期预测[7]、罪名

预测、法条预测等任务的司法判决预测一直备受关

注。早期的研究[810]采用大量法律案例训练的机器

学习模型进行司法判决预测工作,但此类方法比较依

赖人工构建特征,可迁移性不强。由于深度学习模型

可以从数据中自动提取司法判决预测的依赖特征,研
究人员开始使用神经网络方法来建模。Zhong等[11]

针对司法判决预测子任务之间的依赖关系,提出了一

种拓扑多任务学习框架 TopJudge;Chen等[12]提出

了基于罪名的刑期预测方法,改善刑期预测性能的同

时增强了模型的可解释性;Zhong等[13]提出了一种

基于强化学习的问答模型来可视化判决预测过程,并
给出可解释的判断;郭彬彬[14]总结了司法审判流程,
提出了基于BERT与改进BP神经网络的刑期预测

模型。这些研究基于深度学习进行司法判决预测建

模,虽然从不同的角度对方法进行了优化,但受限于

基础语言模型,无法进一步提升模型性能。因此,本
文聚焦于优化基础预训练语言模型在刑期预测任务

上的表现。

1.2 预训练语言模型

  在大规模语料上进行自监督训练得到的预训练

语言模型可以将通用知识迁移至下游任务,减轻模型
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对大量标注数据的依赖。早期的预训练模型[1517]主

要用于学习静态的词向量表示,但由于词向量上下文

无关,导致在复杂任务中收益不大。最近,研究人员

发现基于Transformer[18]的预训练语言模型可以很

好地学习到通用语料中蕴含的知识,如 GPT[18]、

BERT[1]、RoBERTa[2]、DeBERTa[19]等模型,极大地

提升了多项自然语言处理任务的性能。受此类研究

的启发,法律智能领域开始将通用预训练语言模型迁

移至法律领域进行自适应预训练。Chalkidis等[20]使

用英文法律领域语料库进行增量预训练得到 LE-
GALBERT系列模型;Zheng等[21]在法律案例语料

上重新训练司法领域的词表,进一步提升了模型在司

法领域的适应性;Xiao等[4]为解决司法长文本问题,
发布中文司法领域预训练语言模型Lawformer,该模

型在一定程度上提升了司法领域下游任务的性能,但
受到噪声标注的影响,在刑期预测等任务上的表现还

有待提升。本文聚焦于刑期预测任务,探索在噪声样

本下的预训练策略。

2 模型构建

2.1 融合罪名信息的刑期预测模型

  以往的研究将刑期预测建模视为回归问题,但由

于刑期分布不均,回归损失容易拟合于刑期极值点,
导致模型泛化能力变差,因此本文采用多分类的方式

进行建模。根据LAIC
 

2021刑期预测数据集[7]的分

布,本文将刑期分为234个类别,分别对应1-234个

月的刑期时长。本文以RoRERTawwm[6]为基本模

型结构,在预训练模型最后一层的输出后添加一个线

性分类层,形成端到端的刑期预测模型,该模型整体

结构见图1。

图1 融合罪名信息的刑期预测模型结构

  Fig.1 Structure
 

of
 

the
 

sentence
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

the
 

fusion
 

of
 

crime
 

information

  对于每一篇裁判文书,本文从中提取出本院认

为、犯罪事实部分内容,并采用正则表达式进行简单

的数据清洗。结果发现,案件的最终刑期不仅与案情

描述内容有关联性,还与案件涉及罪名有较强的关联

性,因此应在模型中融入罪名信息,增强模型对不同

案由刑期的感知。为了充分利用预训练语言模型在

文本数据上的优势,本文将罪名的文本描述(cause)
与本院认为(opinion)、犯罪事实(justice)两个部分文

本进行拼接,并与特殊标识符“[CLS]”“[SEP]”组
合。其中“[CLS]”置于首位,用于表示输入文本的全

局语义,“[SEP]”用于区分每个部分的输入,得到输

入的字符序列之后,根据RoBERTa词表将字符映射

为id,输入模型进行特征提取。

  RoBERTawwm模型主体部分包括嵌入层以及

多个堆叠的双向Transformer结构。首先,将输入的

id序列转为词嵌入表示,并且与位置嵌入、句子类型

嵌入相加,形成最终的特征表示。其次,蕴含罪名、本
院认为以及犯罪事实3个部分信息的特征表示进入

多重双向Transformer编码器,提取上下文语义,同
时,由多头注意力机制组成的Transformer层可以在

多个语义空间中对3个部分特征进行交互计算,增强

最终语义表示的可区分性。最后,模型将“[CLS]”位
置的特征向量hcls 作为输入的全局语义表示,并使用

一层全连接层(Dense)和softmax激活函数得到刑期

的概率分布:

  p=softmax(Whcls+b),
式中,W 为线性层的权重参数,b为偏置。

  本文使用多分类交叉熵作为模型的损失函数:

  L=-∑
C-1

i=0
yilog(pi),

式中,C 为刑期类别的数量;yi 为真实标签的独热

(OneHot)编码值,若类别为i,则yi =1,否则为0;

pi 为类别i的预测概率值。

2.2 带噪预训练

  有效的预训练可以提升模型在下游任务微调的

性能。本文从中国裁判文书网收集了部分与LAIC
 

2021刑期预测数据集案由一致的案件,并使用规则

提取的方式从中提取本院认为、犯罪事实及判决刑期

3个部分信息,最终得到 20 万篇 文 档。同 时,从

CAIL
 

2018[22]数据集筛选出刑期为1-234个月的数

据,并剔除部分质量较差的裁判文书,整理出280万

篇文档。但实验发现,规则提取的刑期标注信息中包

含大量的噪声,并且CAIL
 

2018[22]数据集同样存在

错标数据,导致预训练后的模型在刑期预测任务上微

调性能提升不大。如果对标注结果进行清洗,则会耗

费大量的人力。此外,由于标注错误样本在数据中占

比较大,如果直接过滤则会损失大量有效信息。为了
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充分利用大规模的噪声数据,本文在预训练阶段添加

MLM作为辅助任务,通过构造的标准自监督标签引

导模型正确训练,避免模型往错误梯度的方向优化。

  预训练的模型主体结构和2.1节中的一致,只是

增加了一个 MLM 预训练头。MLM 预训练使用了

和RoBERTa[2]一致的方式,将输入的罪名、本院认

为、犯罪事实文本进行随机遮蔽,即以15%的概率将

文本中的字符随机替换为“[MASK]”,然后让模型预

测遮蔽掉的字符。MLM 任务使用和刑期预测任务

一致的交叉熵损失进行训练:

  Lmlm=-∑
V-1

i=0
ymask

i log(pmask
i ),

式中,V 为模型的词表大小,ymask
i 是遮蔽字符的标

签,pmask
i 表示模型预测的概率。

  刑期预训练的细节和2.1节一致,采用分类方式

进行训练,预训练的基本损失为

  Lbase=Lterm+Lmlm,
式中,Lterm 为刑期任务损失。

  为了缓解刑期噪声对模型的干扰,本文在预训练

阶段引入自蒸馏策略,让模型从教师模型产生的软标

签中学习,缓解噪声的影响。具体地,初始化一个与

基础模型参数一致的教师模型,在之后的训练过程中

教师模型不断演化。本文使用基础模型权重的指数

移动平均(Exponential
 

Moving
 

Average,EMA)对教

师模型进行更新:

  vt=βvt-1+(1-β)θt ,
式中,θt 为t时刻的基础模型参数,vt 为前t个时刻

的移动平均参数,β为加权参数,本文设置为0.999。
采用EMA方式更新教师模型参数,可以修正当前基

础模型因为噪声样本带来的偏差。

  在训练过程中,本文在Lbase 的基础上增加基础

模型和教师模型的 MLM、刑期预测概率分布之间的

KL散度损失,以此对模型的优化进行约束。蒸馏损

失可以定义为

  Ldistill=DKL(pmask‖qmask)+DKL(pterm‖qterm ),

式中,DKL表示KL散度计算函数,pmask和pterm分别

为基础模型预测 MLM 和刑期预测的概率分布,

qmask 是mlm的概率分布,qterm 为刑期预测的概率分

布。最终,增加蒸馏后的模型训练损失如下:

  L=(1-α)Lbase+αLdistill,
式中,α为基础损失和蒸馏损失的调节参数,本文将

其设置为0.4。

2.3 长文本建模

  LAIC
 

2021刑期预测数据集的文本长度分布见

图2。从图2可以看出,刑期预测文本的长度主要集

中在300-1
 

500字符,这给基于深度学习的方法带

来一定的挑战。Xiao等[4]将Longformer迁移到司

法领域,试图解决裁判文书文本过长的问题。然而在

实际使用中为了增强全局注意力,通常会将Long-
former注意力窗口设置为512,这导致Longformer
长度未达到4

 

096字符时计算耗时远高于全注意力

机制,并且同等长度下性能低于BERT、RoBERTa
等基于全注意力机制的模型。因此,本文基于 Ro-
BERTawwm,对模型的绝对位置嵌入进行延伸,提
升模型捕获长文本上下文语义信息的能力。

图2 LAIC
 

2021数据集文本长度分布

Fig.2 Text
 

length
 

distribution
 

of
 

LAIC
 

2021
 

dataset

  原有RoBERTawwm[6]受限于仅有512个位置

嵌入而无法对过长文本建模,本文根据图2中的长度

分布,将最大长度确定为1
 

024字符。为了充分利用

已经预训练过的绝对位置嵌入参数,本文使用原有位

置嵌入初始化扩充后嵌入的前512个位置特征,而对

于后512个位置的特征,本文采用位置累加的方式进

行初始化:

  wn=w511+wn-511,
式中,wn 表示位置id为n 的位置特征向量。

3 验证实验

3.1 数据集

  本文将在LAIC
 

2021刑期预测数据集上验证模

型的有效性。LAIC
 

2021刑期预测数据集是中国司

法大数据研究院承办的第四届“中国法研杯”刑期预

测赛道的评测数据集,包含40余万篇裁判文书的犯

罪事实、本院认为、刑期、年份、省份等信息。本文使

用其中开源的98
 

957篇标注数据进行评测,并按

9∶1切分训练集和测试集,切分过程中保证训练、测
试数据的刑期分布一致。

  LAIC
 

2021数据集不同案由样本分布见图3,共
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计50种案由。从图3可以看出,不同案由的标注样

本分布极度不均衡,样本主要集中在个别案由,大部

分案由样本量严重不足。因此,如何解决小样本案由

是刑期预测任务中的一个重点,这在具体的司法智能

化实践中也有很好的应用价值。

图3 LAIC
 

2021数据集不同案由样本分布

  Fig.3 Sample
 

distribution
 

of
 

different
 

cases
 

in
 

LAIC
 

2021
 

dataset

3.2 评价指标

  本文采用和LAIC
 

2021刑期预测赛道一致的评

价指标,给定样本的预测刑期y'
i 和真实刑期yi,当

前样本的分数为

  scorei=
1,|yi-y'

i|≤0.25yi

0,|yi-y'
i|>0.25yi ,

即预测刑期和真实刑期的偏离程度≤25%视为正确,
否则视为错误。测试集最终准确率为所有样本分数

的均值。

3.3 参数设置

  本文使用RoBERTawwm[6]作为基础预训练语

言模型,权重使用base版本。具体参数设置如表1
所示。
表1 参数设置

Table
 

1 Parameter
 

setting

参数名称
Parameter

 

name
预训练

Pretraining
微调

Finetuning

Mask
 

probability 0.15 -

Learning
 

rate
 

(Lr) 5e-5 2e-5

Weight
 

decay 0.01 0.01

Lr
 

schedule Linear Linear

Warm
 

up
 

ratio 0.1 0.1

Batch
 

size 4 32(16)

Gradient
 

accumulation 32 1(2)

Epoch 1 3

Optimizer AdamW AdamW

Random
 

seed 42 42

Note:"-"
 

means
 

that
 

the
 

parameter
 

does
 

not
 

exist

  预训练总的批次大小为4乘以梯度累计次数

32,即实际预训练批次大小为128。由于文本长度扩

充至1
 

024字符后预训练速度较慢,因此本文采用二

阶段的预训练方式,即先进行512字符长度的预训

练,然后使用该权重初始化继续进行1
 

024字符长度

的预训练,两个阶段训练轮数均为1。微调一列中括

号外对应512字符长度时微调的参数,括号内对应

1
 

024字符长度时的参数。

3.4 结果与分析

  为了全方位对本文方法进行评估,在LAIC
 

2021
刑期预测数据集设计了3组对比实验。实验A将本

文方法和现有的预训练语言模型进行对比,证明本文

方法的有效性;实验B对本文提出的预训练策略进

行消融实验;实验C提取各个案由不同比例数据进

行微调,测试本文方法在小样本条件下的表现。

3.4.1 实验A:模型对比实验

  为了验证本文提出的模型与预训练方法的有效

性,与通用领域预训练模型BERT[1]、MacBERT[6]、

RoBERTawwm[6]及司法领域预训练语言模型Le-
galRoBERTa[4]、legalELECTRA[6]、Lawformer[4]进
行对比实验,实验权重均为base。模型结构均为2.1
节提出的融合罪名信息的刑期预测模型,大部分参数

设置一致,而ELECTRA根据文献建议将其学习率

设置为3e-4,并使用了文献中的分层学习率。对比

实验结果见表2。
表2 模型对比结果

Table
 

2 Comparison
 

results
 

of
 

model

模型
Model

文本长度(字符)
Text

 

length
 

(character)
准确率(%)
Accuracy

 

(%)

BERT 512 64.38

MacBERT 512 64.49

RoBERTawwm 512 65.12

LegalRoBERTa 512 66.03

legalELECTRA 512 66.53

Lawformer 512 65.63

Lawformer 1
 

024 66.76

This
 

study 512 69.76

This
 

study 1
 

024 72.23

  从表2可以看出,3个通用领域预训练语言模型

的准确率接近,且都低于司法领域预训练语言模型。
这说明司法领域数据与通用领域数据之间存在一定

差距,通过在司法领域继续预训练可以消除这个差
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距,提升模型在垂直领域的效果。对比 LegalRoB-
ERTa和Lawformer可以看出,在同等长度下采用

滑窗注意力机制的Lawformer效果不如使用全注意

力机制的LegalRoBERTa,但Lawformer可以支持

更长的文本,使用1
 

024字符长度后准确率比Legal-
RoBERTa高出0.73个百分点。这说明刑期预测任

务对信息的需求很大,更长的文本能够补充更多的判

决信息。本文针对刑期预测任务进行预训练方法研

究,相比现有预训练模型Lawformer
 

(1
 

024字符)提
升了5.47个百分点。这表明本文提出的预训练策略

更加适应于刑期预测任务,并且可以改善模型在富含

噪声的预训练过程中的鲁棒性。

3.4.2 实验B:预训练策略对比实验

  为了进一步分析本文提出的预训练策略,本实验

在RoBERTawwm模型的基础上,对不同策略组合

进行对比实验,结果如表3所示。
表3 预训练策略对比结果

Table
 

3 Comparison
 

results
 

of
 

pretraining
 

strategy

策略
Strategy

预训练长度
(字符)
Length

 

of
 

pretraining
(character)

微调长度
(字符)
Length

 

of
 

finetuning
 

(character)

准确率
(%)

Accuracy
(%)

RoBERTawwm 512 512 63.92

RoBERTawwm+Crime 512 512 64.41

RoBERTawwm+Crime+
MLM 512 512 66.34

RoBERTawwm+Crime+
TASK 512 512 67.06

RoBERTawwm+Crime+
MLM+TASK 512 512 68.52

RoBERTawwm+Crime+
MLM+TASK+SD 512 512 69.76

RoBERTawwm+Crime+
MLM+TASK+SD 512 1

 

024 70.73

RoBERTawwm+Crime+
MLM+TASK+SD 1

 

024 1
 

024 72.23

Note:Crime
 

indicates
 

whether
 

to
 

add
 

crime
 

information,MLM
 

indi-

cates
 

adding
 

MLM
 

pretraining
 

task,TASK
 

indicates
 

using
 

sentence
 

label
 

pretraining,SD
 

indicates
 

selfdistillation

  从表3可以看出:①增加罪名信息后刑期预测准

确率提升了0.49个百分点,说明罪名信息可以给模

型添加额外的审判知识。这个结果和具体司法经验

也是一致的,如故意杀人罪在刑法上判刑高于盗窃

罪。②使用 MLM预训练任务在司法领域继续预训

练可以提升1.93个百分点的准确率,这和现有的司

法预训练语言模型性能基本一致。③即使标签存在

噪声,刑期任务预训练依然能够比 MLM任务带来更

大的提升,这说明预训练任务越接近下游任务越有

效,同时也说明预训练微调范式可以缓解数据噪声

的影响。④结合两个预训练任务比单独使用刑期预

训练提升1.46个百分点,说明 MLM 损失产生的梯

度可以避免模型因错误刑期标签导致的震荡,缓解噪

声的影响。⑤增加自蒸馏策略后下游任务准确率提

升了1.24个百分点,说明采用指数移动平均参数作

为教师模型可以进一步缓解当前错误样本对模型的

影响,并且软标签相比硬标签信息量更大,也能给预

训练带来一定增益。⑥直接对512字符长度预训练

的位置嵌入进行扩充,使用1
 

024字符长度微调提升

准确率0.97个百分点,这说明长文本可以为刑期预

测提供更充足的信息,也证明了本文提出的位置嵌入

初始化方式的有效性。⑦继续使用1
 

024字符长度

预训练,相比512字符长度预训练权重提升1.5个百

分点,说明预训练后的位置嵌入能够更清楚地捕捉到

文本的时序关系。另外,使用更长文本可以加快预训

练的收敛。

3.4.3 实验C:小样本对比实验

  实验对训练集中每一个案由的样本进行采样,随
机从每个案由的全部样本中抽取10%-100%的样

本量,然后对比LegalRoBERTa、Lawformer和本文

预训练权重在不同数量训练样本下的性能。本实验

使用512 字符长度对模型进行微调,结果如图 4
所示。

图4 模型在不同样本量条件下的性能对比

  Fig.4 Performance
 

comparison
 

of
 

models
 

under
 

differ-
ent

 

sample
 

sizes

  实验结果表明,使用本文预训练策略得到的权重

在小样本条件下表现稳定,并且仅用10%的标注样

本量就超过了其他两种权重的全量数据性能。这说

明在大规模噪声数据集上学习到的刑期预测知识可

以迁移至下游任务中,帮助模型在小样本情况下快速
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拟合。在实际的司法智能化实践中,可以使用本文提

出的方法提升模型在案件不足的案由上的性能表现。

4 结论

  本文针对司法领域预训练任务中数据富含噪声、
司法文本过长等问题,提出了一种基于带噪预训练的

刑期预测方法。首先,为了验证本文预训练方法的有

效性,提出了一种融合罪名信息的刑期预测模型作为

基础模型;其次,采用 MLM 自监督任务缓解刑期任

务预训练中噪声的影响,并使用自蒸馏策略提升预训

练模型的鲁棒性;最后,改进RoBERTawwm的位置

嵌入,增强模型对长文本的建模能力。本文的方法相

比现有的司法预训练语言模型提升刑期预测准确率

5.47个百分点,并且在小样本情况下表现优异。在

未来的工作中将继续对司法领域预训练语言模型进

行探索,引入更多的司法判决预训练任务,使模型能

够在多种判决任务中同时具备优秀的性能表现。
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on
 

Noisy
 

Pretraining
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Abstract:
 

The
 

sentence
 

prediction
 

model
 

uses
 

natural
 

language
 

processing
 

technology
 

to
 

automatically
 

predict
 

the
 

recommended
 

sentence
 

of
 

the
 

current
 

case,which
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

judi-
cial

 

work,maintain
 

the
 

fairness
 

and
 

justice
 

of
 

judicial
 

trial,and
 

realize
 

the
 

same
 

sentence
 

in
 

the
 

same
 

case.The
 

existing
 

studies
 

usually
 

adopt
 

the
 

method
 

based
 

on
 

pretraining
 

language
 

model
 

to
 

model
 

the
 

sentence
 

predic-
tion.However,due

 

to
 

the
 

problems
 

of
 

long
 

text
 

of
 

judgment
 

documents,strong
 

professionalism,and
 

insuffi-
cient

 

labeling
 

data
 

for
 

some
 

cases,the
 

task
 

of
 

sentence
 

prediction
 

is
 

still
 

quite
 

challenging.In
 

view
 

of
 

the
 

a-
bove

 

problems,this
 

paper
 

proposes
 

a
 

sentence
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

noisy
 

pretraining.Firstly,accord-
ing

 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

sentence
 

prediction
 

task,a
 

sentence
 

prediction
 

model
 

integrating
 

crime
 

informa-
tion

 

is
 

designed.Secondly,the
 

influence
 

of
 

noise
 

in
 

the
 

pretraining
 

data
 

of
 

sentence
 

prediction
 

task
 

is
 

allevia-
ted

 

by
 

combining
 

the
 

Masked
 

Language
 

Model
 

(MLM)
 

task
 

and
 

the
 

selfdistillation
 

strategy.Finally,the
 

po-
sition

 

embedding
 

in
 

the
 

RoBERTawwm
 

model
 

is
 

improved
 

to
 

enhance
 

the
 

long
 

text
 

modeling
 

ability
 

of
 

the
 

model.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

pretraining
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

greatly
 

im-
prove

 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

sentence
 

prediction
 

task,and
 

also
 

has
 

good
 

performance
 

under
 

small
 

sample
 

condi-
tions.
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