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摘　要：司法舆情敏感信息识别主要是从海量网络文本中识别出与司法领域相关的敏感舆情。当前，面向司法舆

情敏感信息识别的研究较少，相比通用领域的敏感信息识别任务，司法舆情敏感信息具有描述不规范、冗余信息多

以及领域词汇过多等特点，这使得通用模型并不适用该任务。为此，该文提出融入领域术语词典的司法舆情敏感

信息识别模型。首先使用双向循环神经网络和多头注意力机制对舆情文本进行编码，得到具有权重信息的文本表

示；其次将领域术语词典作为分类的指导知识，与舆情文本表征构建相似矩阵，得到融入领域术语词典的司法敏感

文本表征；然后利用卷积神经网络对其进行局部信息编码，再利用多头注意力机制获取具有敏感权重的局部特征；

最后实现司法领域敏感信息识别。实验结果表明，相比Ｂｉ－ＬＳＴＭ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ基线模型，Ｆ１ 值提升了８％。
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０　引言

在社交网络中，用户可以随时随地表达自己的
观点［１］，其中针对司法审判部门的相关工作有大量
误解和片面的言论，这些信息传播迅速，敏感度高，

容易引发网络舆情。本文将涉及司法公职人员或特
定案件的负面、不实的网络舆情定义为司法舆情敏
感信息。从海量舆情新闻中快速、准确的识别这些
信息，对于辅助司法部门开展工作尤为重要。
目前，针对司法领域舆情信息的分析工作已经

取得一些进展。赵等人［２］将案件要素作为监督信息
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融入新闻文档与案件描述的相关性分析中，实现了
案件与舆情的相关性分析。韩等人［３］利用案件要素
作为外部知识，来指导涉案舆情文本摘要生成，这些
研究都为开展司法舆情敏感信息识别提供了可借鉴

的方法。司法舆情敏感信息识别是一种特定领域的
分类任务，针对该任务，目前主要的研究方法有两
类，第一类是基于人工构建的敏感词库，构造敏感信
息识别规则。早期，Ｃｈｏｗ等人［４］提出基于参考语
料库的推理检测模型，其出发点是：词语贡献度是
推理的基础，主要是通过预先构建的网络文本语料
库提取词频高的词语表示敏感信息的特征，通过计
算未知文本与已知文本的置信度，取置信度在阈值
之上的文本为敏感文本。Ｃｈｅｎｇ等人［５］通过意见挖
掘技术和语言处理技术，提出敏感信息特征提取算
法，利用半结构化的网络文本构建敏感词典，将词典
中的词语进行敏感信息特征匹配程度的计算，同时
结合词性、实体识别等方法进行敏感信息的判断。

Ｘｕ等人［６］提出基于向量空间模型和余弦相似度的
文本敏感信息分类方法，其主要思想是利用敏感词
表映射出向量空间，通过余弦距离判断未知文本与
已知词语的相似度，然后乘以词频系数突出不同位
置的词语的权重，从而计算文档的相似性，进而识别
敏感信息。但是这类方法依赖于人工构建的匹配规
则，随着深度学习的发展，越来越多的研究者将敏感
信息识别转换为基于深度学习框架的文本二分类任

务，利用神经网络的文本表征能力和特征提取能力，
将文本映射到高维向量空间，识别其是否为敏感信
息。Ｎｅｅｒｂｅｋ等人［７］将敏感信息中的短语结构信息
表示为树结构，利用循环神经网络［８］（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）来预测文档的敏感性，对比
以往的基于词典的敏感信息识别任务，性能有了很
大的提升。Ｘｕ等人［９－１０］将主题聚类融入敏感信息
识别中，首先提出了一种基于加权潜在狄利克雷分
布［１１］（Ｌａｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）的网络敏
感信息主题识别方法，利用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ技术训练敏
感词汇的词嵌入表示，通过相似度计算寻找更细粒
度的关键字和生成高质量的主题词，然后将得到的
主题 信 息 与 经 过 双 向 循 环 神 经 网 络［１２］ （Ｂｉ－
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　Ｌｏｎｇ　Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ　Ｍｅｍｏｒｙ，Ｂｉ－ＬＳＴＭ）
表征后的文本特征向量进行融合，最后利用注意力
机制［１３］进行权重计算，从而实现敏感信息识别。
虽然上述方法在通用领域的敏感信息识别任务

上已经取得了较好的效果，但是，针对司法领域的敏
感信息识别，并不能将其看为一个简单的二分类任
务，需要同时考虑是否涉及司法领域以及是否为敏
感信息。如表１所示，针对司法领域敏感信息的识
别任务会出现司法相关不敏感信息和司法无关敏感

信息，其同样可以为司法部门的工作提供建议，因此
本文将司法舆情敏感信息识别任务转化为一个四分

类任务，需要识别敏感性和领域性。

表１　分类类别及司法舆情数据举例

类型 内容

司法相关敏感信息

　　例１：辽宁．又是辽宁。辽宁的法治，从公开资料来看，讲法讲的挺好吗。想必辽宁高院应该收
到了当事人的申诉材料，为什么不给人家解决一下？别做双面人！切实的干点工作吧……：天道好
轮回，苍天绕过谁！一手制造陈洪伟律师冤案的办案人员，你们真的不怕报应吗？辽宁律师反腐遭
报复含冤入狱何日还清白？一个人的不公平就是全社会的不公平！恳请社会各界正义人士关注辽

宁陈洪伟律师冤案。
例２：酒肉穿肠过，法律算个球。四川高院唐法官是这么想的。【恳请佛山中院开庭审理俞崎

案】俞崎案，二审律师何兵教授和李仲伟律师 已经向＠佛山市中级人民法院 提交了应当开庭的律
师意见书，意见书中对一审认……屏其实是复制件，开庭时即未出示手机上的原件，也没有按法定
程序．．．全文

司法相关不敏感信息
　　例３：＃共同战疫 法院在行动＃ 【ｖｏｌｇ｜一名书记员的独白】一场“战疫”，打开了２０２０年，这段
时间，你的生活发生了什么变化？口罩成了生活的必需品，所有住宅区都围蔽起来……而法院人的
工作又发生了什么……吴惠筠用ｖｌｏｇ告诉你↓↓↓↓＠广东省高级人民法院．．．全文

司法无关敏感信息
　　例４：近日，…对…政客歇斯底里的表演作出的这番评价，可谓入木三分。在当前多国疫情趋
缓、民众生活逐渐重启之际，全球唯一超级大国竟然还保持着每日超过２万病例的增长，令人扼腕叹
息……

司法无关不敏感信息
　　例５：首家全国证券期货纠纷专业调解组织在沪揭牌，注册资本亿元中证资本市场法律服务中
心于月日在上海正式揭牌成立……场的全国性证券期货纠纷公益调解机构，注册资本亿元人
民……

７７
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　　针对此任务，本文构建了司法舆情敏感信息识
别数据集，表１为数据举例。分析表１中示例可以
看出：①司法舆情文本具有描述不规范、冗余信息
多等问题，导致难以对其进行有效的表征，如例３中
的“【ｖｏｌｇ｜”等特殊符号，以及例２中的“【恳请佛山
中院开庭审理俞崎案】……，全文”等转发信息，进行
表征后均为冗余特征。②涉及司法领域的敏感信息
中包含导致文本敏感的短语，而这些短语没有在通
用领域的敏感词典中出现，如“越权越规”“无视法
律，法规”等，导致直接利用基于敏感词典的方法不
能很好地适应于司法领域。为了获得更好的表征，
让模型能够学习到司法敏感信息相关的表示，本文
抽取司法领域术语构造领域术语词典，将术语词典
作为外部指导融入深度学习框架中，进而增强敏感
术语的表征［１４］。
根据以上分析，本文首先构建司法领域术语词

典，并利用领域术语词典作为外部知识，融入舆情文
本的编码过程中，从而提高司法舆情敏感信息分类

的准确率。

１．融入领域术语词典的司法舆情敏感信息识
别模型

　　为了更好地融入领域术语词典，本文构造基于
多头注意力的双向循环网络和卷积网络结合的司法

舆情敏感信息识别模型（Ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｉｎ
ＲＮＮ　ａｎｄ　ＣＮＮ　ｆｏｒ　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＡＲＣ－
ＳＩ），如图１所示。具体来讲，模型架构包括四个部
分：编码层、领域术语词典融入层、局部特征提取层
和分类层。编码层分别将舆情文本和领域术语词典
进行编码和特征关注；领域术语词典融入层计算领
域术语词典与舆情文本的相似度并将其融入文本表

征中；局部特征提取层在领域术语词典融入层的基
础上提取权重高的局部特征；分类层对提取的特征
进行类别概率的预测。下面将对每层进行详细
描述。

图１　融入领域术语词典的司法敏感信息识别模型示意图

１．１　编码层

要实现领域术语词典融入，需要先对舆情文本
和领域术语词典进行编码。
对于舆情文本，设Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ}，其中，

ｄｉ∈Ｖ 为第ｉ个位置的词，Ｖ 为词表。通过词嵌入

将Ｄ 转为Ｄ�ｅ＝ ｄ�ｅｉ｛ }，其中ｅ为词嵌入的维度，词嵌
入由 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ开源工具中的Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ［１５］模型预

训练得到。
由于此前向量表征未考虑上下文语义特征，故

需要将舆情文本向量表征Ｄ�ｅ 输入一个可以理解上

８７
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下文的编码机制中。本文采用Ｂｉ－ＬＳＴＭ 作为理解
上下文信息的嵌入机制，模拟单词之间的特征交互，
并将两个方向的输出进行简单拼接，得到该网络层
的输出Ｈ，其中每列向量表示舆情文本上下文的表
征，如式（１）所示。

Ｈ＝Ｂｉ－ＬＳＴＭ（Ｄ�ｅ） （１）

　　研究发现，重要的信息分布在一段文字的几句
话中［１６］，为得到更为有效的上下文表征，需要计算
词语之间的依赖关系和整句话的权重大小。本文利
用注意力机制对上下文表征Ｈ 进行权重的计算，如
式（２）所示。

ａｔｔ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫＴ／ ｄ■ ｋ）Ｖ （２）

　　首先将上下文表征 Ｈ 映射得到查询向量
（ｑｕｅｒｙ，Ｑ）和键值向量（ｋｅｙ，Ｋ；ｖａｌｕｅ，Ｖ），输出是Ｖ

的加权求和，计算Ｑ 和Ｋ 的点积后除以 ｄ■ｋ，保证
内积的结果不会太大。为考虑多角度、多层面的特
征，所以使用多头注意力机制将多个自注意力连接
起来，过程如式（３）所示。

ｍｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，…，ｈｅａｄｈ）ＷＯ

ｗｈｅｒｅ　ｈｅａｄｉ＝ａｔｔ（ＱＷＱ
ｉ，ＫＷｋ

ｉ，ＶＷＶ
ｉ） （３）

　　其中，ｃｏｎｃａｔ 表 示 拼 接 操 作，其 中 ＷＱ
ｉ ∈

Ｒｄｍｏｄｅｌ×ｄｋ，ＷＫ
ｉ ∈Ｒｄｍｏｄｅｌ×ｄｋ，ＷＶ

ｉ ∈Ｒｄｍｏｄｅｌ×ｄｖ，ＷＯ ∈
Ｒｈｄｖ×ｄｋ，ｄｋ 表示隐层特征维度大小。经过多头注意
力网络将得到文本内的权重关系，为防止丢失原文
本语义，对于输出的结果进行残差连接，如式（４）
所示。

Ａｈ ＝ｒｅｓｉｄｕａｌＣｏｎｎｅｃｔ（Ｍｄ，Ｈ） （４）

　　其中，ｒｅｓｉｄｕａｌＣｏｎｎｅｃｔ表示残差连接，Ｍｄ 表示

经过多头注意力机制的输出结果，Ａｈ 表示残差连接
后的结果。

对于领域术语词典，设有Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ}，

其中ｘｊ∈Ｖ 表示词典中第ｊ个词，首先通过词嵌入

将Ｘ 转为Ｘ�ｅ＝ ｘ�ｅｊ｛ }，本文使用全连接网络对领域
术语词典的文本内容进行编码，过程如式（５）所示。

Ｋｈ＝ｆ（Ｗ　Ｘ�＋ｂ） （５）

　　其中Ｗ 表示可训练权重矩阵，ｂ为偏置向量，ｆ（）
表示激活函数，对于术语词典的编码结果本文用Ｋｈ

表示。

经过编码层将舆情文本和领域词典进行分别编

码，得到Ａｈ、Ｋｈ，表示获取到具有上下文权重信息
的舆情文本编码矩阵，以及领域术语词典的编码
矩阵。

１．２　领域术语词典融入层

该网络层的目的是挖掘领域术语词典中词语信

息的隐含知识，对模型的表征学习进行指导，主要是
将领域术语词典与文本表征进行相关度计算后，融
入文本表征。
首先将领域术语词典的表征Ｋｈ 与舆情文本表

征Ａｈ 计算相似矩阵，其过程如式（６）所示。

Ｓｉｊ＝ｓｉｍ（ｋｈｉ，ａｈｊ） （６）

　　其中，Ｓｉｊ表示术语词典表征Ｋｈ 中的第ｉ个领
域词与文本特征Ａｈ 的第ｊ个隐向量之间的相似性，

ｋｈｉ 表示对应词典第ｉ个领域词表征向量，ａｈｊ 表示

Ａｈ 的第ｊ列向量，ｓｉｍ表示计算ｋｈｉ 与ａｈｊ 之间相似
度的可训练函数，如式（７）所示。

ｓｉｍ（ｋ，ａ）＝ＷＴ
（ｓ）（ｋ；ａ；ｋ·ａ） （７）

　　其中，ＷＴ
（Ｓ）∈Ｒ６ｄ是待训练的权重向量，“·”表

示元素按位相乘，“；”表示向量在行上进行拼接，ｋ
与Ｋｈ 的列向量对应，ａ与Ａｈ 的列向量对应。为获
取到每一个舆情描述与词汇直接的权重关系，如
式（８）所示。

Ｓ�＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｓｉｊ）Ａｈ （８）

　　其中，将Ｓｉｊ进行归一化后与词汇嵌入矩阵Ａｈ

进行相乘后得到具有权重信息的相关矩阵Ｓ�。最终
将相似矩阵与原文本编码矩阵进行拼接，得到融入

词典信息的文本表征Ａ�，如式（９）所示。

Ａ�＝［Ａｈ；Ｓ�］ （９）

１．３　局部特征提取层

对于融入领域术语词典的文本表征，本文利用

ＣＮＮ网络对其进行局部特征的编码，由于冗余信息
同样包含在局部特征中，为此利用多头注意力机制
对敏感信息权重高的局部特征进行关注。

首先，对已经融入词典信息的文本表征Ａ�进行
卷积操作，其中卷积操作的核心是利用滑动窗口对
文本进行局部特征的编码，获取文本的Ｎ－ｇｒａｍ信
息，如式（１０）所示。

Ｚ�ｋ ＝ＣＮＮ（Ａ�） （１０）

　　其中，ｋ表示ＣＮＮ网络的输出通道。然后将

Ｚ�ｋ 进行多头注意力操作，获取到具有权重信息的特
征矩阵。这里与舆情描述编码层的注意力机制不
同，前者主要是关注文本表征时权重高的信息，而这
里主要对ＣＮＮ网络输出通道进行关注，关注局部

９７
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特征中更为明显的 Ｎ－ｇｒａｍ 信息，过程如式（１１）
所示。

Ｏｋ ＝ｍｕｌｉｔＨｅａｄ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｚ�ｋ） （１１）

　　其中，ｍｕｌｉｔＨｅａｄ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ表示多头注意力操
作，其中具体细节如式（２）和式（３）所示，Ｏｋ 表示多
头注意力操作的结果。

１．４　分类层

在分类层中，为得到文本分类概率分布，将在局
部特征提取层中得到的Ｏｋ，利用ｓｏｆｔｍａｘ将其映射
到分类空间，如式（１２）所示，其中，Ｐ（Ｄ）表示对于
输入舆情文本Ｄ 的预测概率分布。

Ｐ（Ｄ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｏｋ） （１２）

　　在训练时，文本采用交叉熵损失来衡量预测敏
感信息概率分布和真实概率分布之间的差距，并通
过反向传播算法训练和更新模型参数，损失函数如
式（１３）所示。

ｌｏｓｓ＝－∑
ｘ∈Ｔ
∑
Ｃ

ｉ＝１
Ｐｔｉ（ｘ）ｌｏｇ（Ｐｐｉ（ｘ）） （１３）

　　其中，Ｔ 为训练集，ｘ 为训练集中的每一个样
本，Ｐｔｉ（ｘ）表示样本ｘ的真实概率分布，Ｐｐｉ（ｘ）表示
样本ｘ的预测概率分布，Ｃ表示所有类别。

２　实验与结果分析

２．１　数据集以及领域术语词典的构建

　　为了验证司法舆情敏感识别模型的有效性，本
文构建了司法舆情信息数据集。首先，从２０２０年３
月１日到２０２０年６月１日对新浪微博、ｇｉｔｈｕｂ等网
站的舆情信息进行获取，经过人工筛选和标注后构
成共两万条司法舆情文本，包括司法相关敏感信息

４　１６９条，其他三类数据１５　６８５条，具体统计信息如
表２所示。

表２　数据集大小以及数据特点

类别 总计／篇 平均字数／字

司法相关敏感信息 ４　１６９　 １４２

司法相关不敏感信息 ８　３３８　 １３９

司法无关敏感信息 ６　１５４　 １３８

司法无关不敏感信息 １１９３　 １４６

　　本文按照８∶１∶１的比例构建训练集、验证集
和测试集，具体的数据集划分细节信息如图２所示。

从图２可以看出，在训练集、测试集、验证集中，四类
数据分布与原始数据保持一致。

图２　数据集划分信息

领域术语词典的构建对于司法敏感信息识别任

务极为重要。本文构建的领域术语词典包含人工构
建的司法敏感词汇、司法相关词汇和公开中文敏感
词汇①。其中从裁判文书网②和中国法院网③筛选部
分词汇构建司法相关词汇；根据司法舆情数据特点中
选取部分词汇构建司法敏感词汇。其中术语的组成
有字、词及短语，具体词汇数量及示例如表３所示。

表３　领域术语词典大小及示例

领域术语词典 数量 示例

司法相关词汇 ４３１
行政赔偿、法定期限、人身权
利、交通事故

司法敏感词汇 ３　４７０
压迫、罪恶滔天、姑息养奸、鸣
冤、官威、阳奉阴违

公开敏感词汇 ７７０ 法轮功、禁制

　　从表３示例中可以看出，司法相关词汇与司法
敏感词汇在感情表达上不同，前者更倾向于描述法
律事实，而后者则倾向于表达情感。由于司法相关
的词汇对于实现司法领域分类有着明显的指向性，

但不能反映司法舆情的敏感性，因此本文构造包含
司法敏感词汇和司法相关词汇组成的司法敏感词汇

以及公开敏感词汇的领域术语词典来辅助司法敏感

信息识别。

２．２　参数设置

本实验中，设计训练轮次为２０轮，模型的学习

０８

①

②

③

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／５７ｉｎｇ／Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ－ｗｏｒｄ
ｈｔｔｐ：／／ｗｅｎｓｈｕ．ｃｏｕｒｔ．ｇｏｖ．ｃｎ／

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｃｈｉｎａｃｏｕｒｔ．ｏｒｇ／ｉｎｄｅｘ．ｓｈｔｍｌ
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率为１ｅ－４，设置舆情文本最大截取长度为３００字，词
嵌入维度为５１２，Ｄｒｏｐｏｕｔ［１７］为０．５，卷积神经网络模
型中滤波器（输出通道）个数为２５６，滑动窗口大小
为（２，３，４），优化算法使用Ａｄａｍ［１８］。

２．３　评价指标

对于本任务来讲，通过计算宏平均和微平均的
指标更能评价司法敏感信息分类模型的效果。本文
主要采用微平均Ｆ１ 值（Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１）、宏平均精确率
（Ｍａｃｒｏ＿Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、宏平均召回率 （Ｍａｃｒｏ＿

Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、宏平均Ｆ１ 值（Ｍａｃｒｏ－Ｆ１）作为评价指
标［１９］，其中计算过程如式（１４）～式（１７）所示。

ｍｉｃｒｏ－Ｆ１＝
２ＴＰ

２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ
（１４）

Ｐ＝
１
ｎ∑

ｎ

１

ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（１５）

Ｒ＝
１
ｎ∑

ｎ

１

ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（１６）

ｍａｃｒｏ－Ｆ１＝
２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

（１７）

　　这些指标基于“混淆矩阵［２０］”，其中，ＴＰ表示真
正例，ＦＰ为假正例，ＴＮ为真反例，ＦＮ为假反例，

ＴＰ、ＦＰ、ＴＮ、ＦＮ分别为混淆矩阵对应元素在所有类
别ｎ上的平均值。

２．４　基线模型选取

此部分本文选用几类非常典型的文本分类模型

作为其线模型，基线模型的介绍如下所示。

ＣＮＮ［２１］模型　主要包括一个卷积层和一个池
化层，再通过一个全连接层进行分类。

Ｂｉ－ＬＳＴＭ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［２２］模型　使用双向循环神
经网络和一个 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层，再通过一个全连接层
进行分类。

ＲＣＮＮ［１５］模型 　Ｌａｉ等人提出的一种结合

ＲＮＮ和ＣＮＮ进行分类的神经网络模型，主要包括
一个循环神经网络层和一个卷积层，再通过一个全
连接层进行分类。

ＢＥＲＴ［２３］模型　通过ＢＥＲＴ预训练模型进行文
本表征后通过全连接网络进行分类［２４］。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１３］模型　使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型
中的两个编码器编码，再通过一个全连接层进行
分类。

ＦａｓｔＴｅｘｔ［２５］模型　将整篇文档的词及Ｎ－ｇｒａｍ
向量叠加平均得到文档向量，然后将文档向量进行

归一化后做多分类。

ＳＶＭ　定义在特征空间上的间隔最大的线性
分类器，通常用于文本分类任务，模型的文本特征提
取和表示方法与文献［２６］一致。

２．５　实验结果

２．５．１　基线模型对比实验

　　为了验证本文提出方法的有效性，与２．４节的
基线模型进行了对比，实验结果如表４所示。

表４　基线模型对比实验

（单位：％）

Ｍｏｄｅｌ　 Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

ＣＮＮ　 ８４．０４　 ８６．４１　 ８４．６７　 ８５．２８

Ｂｉ－ＬＳＴＭ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　８１．２５　 ８２．１８　 ８３．７６　 ８２．８８

ＲＣＮＮ　 ８５．３８　 ８６．４４　 ８６．９２　 ８５．２７

ＢＥＲＴ　 ８３．９５　 ８４．９５　 ８４．２１　 ８４．５７

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　 ７５．２３　 ８１．７６　 ７１．０６　 ７４．７８

ＦａｓｔＴｅｘｔ　 ８３．３８　 ８６．４４　 ７９．９２　 ８２．２７

ＳＶＭ　 ７６．３４　 ７８．３３　 ７６．２１　 ７６．７８

ＭＡＲＣ－ＳＩ　 ８９．２８　 ９１．１６　 ８９．６６　 ８９．１４

　　从表４中可以看出，与基线模型、预训练模型和
机器学习模型相比，ＭＡＲＣ－ＳＩ都有不错的效果，证
明本文中所提出的融入领域术语词典的方法对于司

法领域敏感信息识别任务是有效的。从实验结果中
可以看出，ＲＣＮＮ、ＦａｓｔＴｅｘｔ模型均有不错的效果，

表明本文中所选用的模型架构和基于局部特征提取

的思想是合理的，而其中ＢＥＲＴ预训练模型由于其
分词结构固定反而不适用于本任务。对于多数任务
效果不错的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，在本任务中效果不
佳，可能是由于舆情文本中冗余信息过多，导致其中
自注意机制不能有效地进行特征提取。从结果可以
看出，本文所提模型 ＭＡＲＣ－ＳＩ在司法舆情敏感信
息分类中具有明显的优势。

２．５．２　消融实验
为验证 ＭＡＲＣ－ＳＩ模型中每一层网络对于整体

分类的有效性，本文设计了消融实验，其中（－）编码
层是将Ｂｉ－ＬＳＴＭ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层去除，代替为全连接
层，（－）领域术语词典融入层是将领域术语词典融
入层去除，（－）局部特征提取层是将ＣＮＮ和 Ｓｅｌｆ－
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层替换为全连接层，实验结果如表５
所示。
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表５　消融实验 （单位：％）

Ｍｏｄｅｌ　 Ｐ　 Ｆ１

（－）编码层 ８２．１１　 ８２．０２

（－）领域术语词典融入层 ８８．６６　 ８８．０３

（－）局部特征提取层 ８７．６６　 ８７．８３

ＭＡＲＣ－ＳＩ　 ９０．８３　 ８９．１４

　　分析表５中的结果，去除编码层的效果比

ＭＡＲＣ－ＳＩ的Ｆ１ 值低７％左右，说明对于舆情文本
和领域术语词典的编码仍然是重要的一块；而融入
领域术语词典可以提升整体的模型效果１％左右，
说明对于本任务来讲，领域术语词典对于模型的学
习是有指导作用的；对于去除局部特征提取网络，其
比 ＭＡＲＣ－ＳＩ的Ｆ１ 值低２％左右，说明融入术语词
典后，整体网络还是需要进行特征的提取。从消融
实验中可以看出，本文所提出的网络模型架构对于
司法敏感信息识别任务是有效的。

２．５．３　不同术语词汇对实验结果的影响
由于领域术语词典的类型对模型影响比较大，

为比较领域术语词典对于模型的影响，将不同领域
术语词汇分别输入 ＭＡＲＣ－ＳＩ模型进行实验。其中
分别融入手动构建的司法敏感词汇和公开敏感术语

词汇进行实验，结果如表６所示。

表６　不同术语词汇对实验结果的影响
（单位：％）

Ｍｏｄｅｌ　 Ｐ　 Ｆ１

（ａ）司法敏感词汇 ８７．１２　 ８７．２３

（ｂ）公开敏感词汇 ８６．２５　 ８６．１１

（ａ＋ｂ）所有词汇 ９０．８３　 ８９．１４

　　从表６中的结果可以看出，手动构建的司法敏
感词汇比公开的敏感词汇的Ｆ１ 有１％左右的提升，
说明本文中构建的司法领域术语词汇具有很强的领

域特征，能够加强敏感术语的表征。而整体的领域
术语词典的融入比少量的领域术语效果更佳，表示
领域知识的覆盖面对于增强领域术语的表征有很大

的影响。
分析表４和表６的实验结果，表明本文所提出

的融入领域术语词典的方法比基线模型的方法均有

不错的效果提升，反映出领域知识的融入可以增强
专业术语的表征。

２．５．４　案例分析
为验证领域术语词汇和冗余信息对于 ＭＡＲＣ－

ＳＩ的结果的影响，本文列举表７中所示例１和例２
信息，二者均为司法敏感信息，选用基线模型ＣＮＮ、

Ｂｉ－ＬＳＴＭ　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型与 ＭＡＲＣ－ＳＩ的结果进行
对比，表７中“结果”一栏表示相应模型判断的结果
是否为司法敏感信息。

表７　案例分析

舆情文本 模型 结果

　　例１：＠福建高院 ＠福建检
察／／＠漳州古雷征海林建新冤案：
还是漳州司法的耻辱，也是李祥等
法官终身抹不去的污点／／＠古雷
神：／／＠斯诺登科＿９９６：这样断案
奇才也只有漳州法院才能出现，中
国司法的悲哀！发布了头条文章：
《没有……罪吗？互不相识的“同
案犯”》没有投资款也没有贪污款
去向，不影响定罪吗？互不相识的
“同案犯”

ＣＮＮ 是

Ｂｉ－ＬＳＴＭ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

否

ＭＡＲＣ－ＳＩ 是

　　例２：醉驾入刑。依照相关法
律，应该是双开了。关键是现在的
武汉，湖北高院的干部还能公然醉
驾违法，胆子的确够大。【＃官方
回应湖北高院防疫干部醉驾撞车

＃：已停职，警方已刑事立案】３月
１１日，武 汉 救 援 车 队 女 志 愿 者
开．．．．．．警。目前，＠湖北高院 通
报，许某被停职。＠武汉武昌交警
通报，因 醉 驾 已 对 许 某 刑 事 立
案。．．．全文

ＣＮＮ 否

Ｂｉ－ＬＳＴＭ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

否

ＭＡＲＣ－ＳＩ 是

　　分析表７，由于冗余信息过多使 Ｂｉ－ＬＳＴＭ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型不能进行有效的识别；同时，虽然

ＣＮＮ模型对局部信息进行提取后可以减少冗余信
息的影响，但由于其难以增强敏感术语的表征，如例

２中“双开”“公然醉驾违法”等敏感术语的表征，使
其效果不如 ＭＡＲＣ－ＳＩ模型。从结果可以看出，本
文设计的 ＭＡＲＣ－ＳＩ模型对于描述不规范、具有冗
余信息的文本有更好的表征能力，也可以很好地利
用司法敏感信息词汇对司法舆情敏感信息进行更有

效的分类。

３　总结与展望

本文基于领域知识指导模型自动学习特征的思

想，提出融入领域术语词典的司法舆情敏感信息识
别模型。该模型通过融入领域术语词典，能够很好
地提升司法敏感信息识别的效果，证明融入领域术
语词典对于司法舆情敏感信息识别任务的有效性。
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下一步可以研究将司法知识、法律文书或司法知识
图谱等外部知识融入深度学习模型，进而提升识别
效果。
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［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５１ｓｔ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｏｆｉａ：

ＡＣＬ，２０１３：１２４３－１２５３．
［１７］　Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ　Ｎ，Ｇｅｏｆｆｒｅｙ　Ｅ　Ｈ，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｒｏｐｏｕｔ：

Ａ　ｓｉｍｐｌｅ　ｗａｙ　ｔｏ　ｐｒｅｖｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｒｏｍ　ｏｖｅｒ　ｆｉｔｔｉｎｇ
［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１５，１５（１）：

１９２９－１９５８．
［１８］　Ｋｉｎｇｍａ　Ｄ　Ｐ，Ｂａ　Ｊ．Ａｄａｍ：Ａ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，２０１５：１－１５．

［１９］　Ｋｏｗｓａｒｉ　Ｋ，Ｊａｆａｒｉ　Ｍ　Ｋ，Ｈｅｉｄａｒｙｓａｆａ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｅｘｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：Ａ　ｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

２０１９，１０（４）：６７－７５．
［２０］　Ｌｅｖｅｒ　Ｊ，Ｋｒｚｙｗｉｎｓｋｉ　Ｍ，Ａｌｔｍａｎ　Ｎ．Ｐｏｉｎｔｓ　ｏｆ　ｓｉｇｎｉｆｉ－

ｃａｎｃｅ：Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ　ｍｅｔｈｏｄｓ，

２０１６，１３（８）：６０３－６０４．
［２１］　Ｋｉｍ　Ｙ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｓｅｎｔｅｎｃｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ
Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｏｎ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
Ｄｏｈａ，Ｑａｔａｒ，２０１４：１７４６－１７５１．

［２２］　Ｚｈｏｕ　Ｐ，Ｓｈｉ　Ｗ，Ｔｉａｎ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｂｉｄｉｒｅｃ－
ｔｉｏｎａｌ　ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５４ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔ－
ｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．
Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１６：２０７－２１２．

［２３］　Ｄｅｖｌｉｎ　Ｊ，Ｃｈａｎｇ　Ｍ，Ｌｅｅ　Ｋ，ｅｔ　ａｌ．ＢＥＲＴ：Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ　ｏｆ
ｄｅｅｐ　ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ　ｆｏｒ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ－
ｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｎｏｒｔｈ　Ａ－
ｍｅｒｉｃａｎ　Ｃｈａｐｔｅｒ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：Ｈｕｍａｎ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｍｉｎｎｅａｐｏ－

ｌｉｓ，ＭＮ，ＵＳＡ，２０１９：４１７１－４１８６． （下转第９２页）
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宋威（１９８１—），通信作者，博士，教授，主要研究

领域为机器学习、数据挖掘、模式识别等。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｓｏｎｇｗｅｉ＠ｊｉａｎｇｎａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ

周俊昊（１９９４—），硕士研究生，主要研究领域为

自然语言处理、命名实体识别等。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｈｏｕｊｕｎｈａｏ＠ｓｔｕ．ｊｉａｎｇｎａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ

■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■
（上接第８３页）
［２４］　Ｓｕｎ　Ｃ，Ｑｉｕ　Ｘ，Ｘｕ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｈｏｗ　ｔｏ　ｆｉｎｅ－ｔｕｎｅ　ｂｅｒｔ　ｆｏｒ

ｔｅｘｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ？［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ　Ｎａ－
ｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓ－
ｔｉｃｓ．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，Ｃｈａｍ，２０１９：１９４－２０６．

［２５］　Ｊｏｕｌｉｎ　Ａ，ＧｒａｖｅÉ，Ｂｏｊａｎｏｗｓｋｉ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ．Ｂａｇ　ｏｆ　ｔｒｉｃｋｓ　ｆｏｒ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｔｅｘｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１５ｔｈ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｈａｐｔｅｒ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ　２０１７：４２７－４３１．

［２６］　Ｈｅ　Ｙ　Ｘ，Ｓｕｎ　Ｓ　Ｔ，Ｎｉｕ　Ｆ　Ｆ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ　ｅｎｈａｎｃｅｄ　ｗｉｔｈ　ｅｍｏｔｉｏｎ　ｓｅｍａｎｔｉｃｓ　ｆｏｒ　ｍｉｃｒｏｂ－
ｌｏｇ　ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍ－
ｐｕｔｅｒｓ，２０１７，４０（４）：７７３－７９０．

张泽锋（１９９６—），硕士研究生，主要研究领域为

自然语言处理、信息检索。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｅｆｅｎｇ＿ｚ＠１２６．ｃｏｍ

毛存礼（１９７７—），博士，副教授，主要研究领域为

自然语言处理、信息检索、机器翻译。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｍａｏｃｕｎｌｉ＠１６３．ｃｏｍ

余正涛（１９７０—），通信作者，教授，博士生导

师，主要研究领域为自然语言处理、信息检索、

机器翻译。

Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｔｙｕ＠ｈｏｔｍａｉｌ．ｃｏｍ

２９


