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基于机器学习的司法数据分析及建模研究

———以“故意伤害罪”为例
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摘　 要： 当今社会，司法审判工作日益受到人民与社会的关注，其合理性常常被视为国家司法机关执法公正有效的重要评价

标准之一。 运用大数据挖掘技术对故意伤害罪判决刑期进行有效预测，能够科学地提高司法审判公正性，并为国家法律制度

的进一步完善提供理论依据。 本文通过采集近几年贵州法院“故意伤害罪”案由的数据信息，然后运用 ＣＲＦ 等技术进行数据

预处理，进而通过对模糊 Ｃ 均值聚类、主成分分析、深度神经网络和岭回归等多种典型机器学习算法的比较和融合，构建故意

伤害罪判罚刑期预测的专家系统模型。 通过理论分析和实验验证，该模型对判罚刑期具有精准的预测效果。 结果表明，文章

基于机器学习方法搭建的专家智能审判系统模型对审判机关判案具有较高的利用价值。
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０　 引　 言

人工智能技术在司法领域的应用最早出现于上

世纪 ７０ 年代，美国法律界提出“电脑辅助法律研

究”（Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ａｓｓｉｓｔｅｄ ｌｅｇａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ）的构想，并依

托硅谷等在数据挖掘、机器学习等人工智能方面的

突出优势和大胆创新，首次设计并研发了“法律机

器人”（Ｌｅｘ Ｍａｃｈｉｎｅ） ［１］。 近年来，随着人工智能技

术在国内的高速发展，中国法律科技市场也逐渐向

人工智能与法律的结合上发展［２］。
中国传统司法界存在文献繁琐，法规众多，案件

信息复杂，法官负担重，判案效率低等问题。 其次，
中国刑法采用相对确定的法制定刑，法官可在量刑

幅度范围内行使自由裁量权［３］，从而难以避免同案

裁量的差异性。 因此，如何高效、准确、科学地设计

一个公平公正的辅助量刑系统至关重要。 运用恰当

的机器学习算法进而构建专家模型是司法领域亟需

解决的问题［４－５］。
然而，由于法律数据具有数量大、复杂化、多元

化、速率快和不稳定等特点，导致基于机器学习算法

的专家智能审判系统的建立尚处于起步阶段。 并且



在国内，就机器学习与司法大数据的跨学科研究多

数仍处于仿真或理论分析阶段，缺乏较系统和成熟

的技术支持。
因此，本文搭建了专家智能审判系统，初步实现

了将多种机器学习算法用于司法判案，利用 ＦＣＭ、
ＰＣＡ、ＤＮＮ 和岭回归等多种算法，设计了一套完整

的高精度刑期预测模型，以减轻法官工作负担，同时

减少量刑过程中的主客观偏差和不公正现象。
１　 专家智能审判系统模型设计

本文处理的数据来源于贵州法院，整理了从

２０１６ 年 １ 月至 ２０１７ 年 ５ 月所涉及的“故意伤害罪”
案件，此类案件共 ５ ０００ 多宗。 通过数据分析可知，
法律案件的刑期判罚范围在 ０～２４０ 个月之间，跨度

较大，若直接利用数据构造单一的回归模型会导致

较大的刑期偏差。 为了减小偏差，设计了如图 １ 所

示的模型框架。 专家系统的建立和刑期预测主要包

括数据预处理、数据挖掘和刑期预测三个阶段。 研

究可得阐释分述如下。
（１）数据预处理阶段：将采集的数据运用 ＣＲＦ

序列标注模型和传统规则方法相结合的方式进行要

素识别与提取；然后，清洗问题数据并对特殊文本进

行类型转化。
（２）数据挖掘阶段：首先，利用模糊 Ｃ 均值聚类

算法对预处理后的数据进行模糊分析，为分类模型

提供科学有效的标签；然后，利用 ＰＣＡ 主成分分析

法对已提取的案件要素进行降维处理，减少计算复

杂度；最后，利用深度神经网络对降维后的数据进行

训练，实现案件的分类。
（３）刑期预测阶段：利用岭回归技术对各类案

件进行建模分析，通过建立可靠的专家智能审判系

统，进而达到对判罚刑期进行有效预测的目的。

词袋模型
编码 PCA降维

数据预处理 数据挖掘

模型C均
值聚类

DNN
分类器

新的案件

岭回归
算法

预测模型

刑期预测
结果

刑期预测

图 １　 故意伤害罪判罚刑期预测流程
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２　 相关工作

２．１　 模糊 Ｃ 均值算法

模糊 Ｃ 均值算法（ Ｆｕｚｚｙ Ｃ －Ｍｅａｎｓ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＦＣＭ）是通过考查样本间的相互关系，分析隶属度，

对类与类之间有交叉的数据集进行聚类［６］。 通过

引入隶属度因子 ｍ ，将类内加权平均误差和目标函

数推广到无限族，并给出交替优化（ＡＯ）算法，使得

聚类结果更加客观真实地反映事实［７］。
考虑到分类模型的训练过程必须是一个监督学

习的过程，因而，需要为每一个案件贴上模糊标签。
而对于这类模糊数据，运用 ＦＣＭ 算法将给样本提供

较科学的类别标签。 对此流程中各步骤可阐述如下。
Ｓｔｅｐ １　 随机初始化模糊矩阵 Ｕ， 使每个样本 ｊ

对 ｃ 个类中的每个类 ｉ 都有一个初始隶属度 ｕｉｊ ，并
且满足下式约束：

∑
ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ ＝ １，∀ｊ ＝ １，２，…，ｎ， （１）

　 　 Ｓｔｅｐ ２　 定义 ＦＣＭ 的目标函数为：

Ｊ（Ｕ，ｃ１，…，ｃ２） ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ‖ｃｉ － ｘ ｊ‖

２
， （２）

　 　 其中， ｃｉ 为每类的聚类中心， ｘ ｊ 为样本， ｍ 为隶

属度因子。
Ｓｔｅｐ ３　 将带有等式约束（１）的目标函数采用

拉格朗日乘数法进行转化得到：

Ｊ
－
（Ｕ，ｃ１，…，ｃｃ，λ １，…，λ ｎ） ＝ Ｊ（Ｕ，ｃ１，…，ｃｃ） ＋

∑
ｎ

ｊ ＝ １
λ ｊ（∑

ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ － １）， （３）

Ｓｔｅｐ ４　 分别对式（３）变量 ｕｉｊ 和 ｃｉ 求导，令导

数为零，进而得到聚类中心 ｃｉ 和隶属度矩阵 ｕｉｊ 的迭

代公式为：

ｃｉ ＝
∑

ｎ

ｊ ＝ １
（ｘ ｊｕｍ

ｉｊ ）

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ

， （４）

ｕｉｊ ＝
１

∑
ｃ

ｋ ＝ １
（
‖ｘ ｊ － ｃｉ‖
‖ｃｋ － ｘ ｊ‖

）
２

ｍ－１

． （５）

　 　 Ｓｔｅｐ ５　 根据式（４）和式（５）更新目标函数 Ｊ
－
及

隶属度矩阵 Ｕ， 并返回 Ｓｔｅｐ ４。
Ｓｔｅｐ ６　 若迭代次数大于最大迭代数，则算法

停止。
２．２　 深度神经网络算法

本文利用深度神经网络（Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＮＮ）实现对贵州法院故意伤害罪案件的分类，进
而构建一个高精度的故意伤害罪的案件分类器。 总

地来说，首先运用词袋模型（Ｂａｇ ｏｆ Ｗｏｒｄｓ） ［８］，将法

律案件中各要素的文本信息转化为计算机可理解的

数据形式［９］；然后使用主成分分析算法（ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
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Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ） ［１０］，在保证准确度的同

时，降低特征维度并提高模型构建效率［１１］；最后实

现 ＤＮＮ 模型的构造。
典型的深度学习模型（Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ），是机器

学习算法中一个重要的分支［１２］。 神经网络中最基

本的单元为神经元［１３］，研究给出的模型结构如图 ２
所示，其输入与输出关系可表示为：

ｙ ＝ ｆ（∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉａｉ － θ） ． （６）

　 　 其中， ａｉ 表示第 ｉ 个神经元的输入； ｗ ｉ 表示对

应第 ｉ 个神经元的连接权重； θ 表示神经元阈值； ｆ
表示激活函数； ｙ 表示神经元的输出。

将如上结构的多个神经元按照一定的层次结构

连接起来，就得到了神经网络，主要是由输入层、隐
藏层、输出层组成。 ＤＮＮ 就可以认为是有很多隐藏

层的神经网络，如图 ３ 所示。 神经网络隐藏层的层

数可以依照数据的复杂程度合理增减，以此提高模

型的表达能力，但模型的复杂度也会随着隐藏层层

数的增加而增加。
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图 ２　 神经元模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｕｒｏｎ ｍｏｄｅｌ

输入层 第一隐藏层 第i隐藏层 输出层

图 ３ 深度神经网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．３ 岭回归算法

较常用且易于实现的线性回归在处理例如本文

的较高维数据时常会出现多重共线性问题、求逆运

算不稳定、模型解释性较差、预测准确性较低等问

题［１４－１６］。
分析可知，岭回归算法［１７］是针对共线性数据分

析的有偏估计的一种回归方法，通过牺牲解的无偏

性，以丢失部分信息、降低精度为代价获得更加准确

的预测结果。 同时因为引入了惩罚项，有效防止过拟

合，提高模型的泛化性能［１８］。 岭回归目标函数为：

Ｊ（ｗ） ＝ １
２

‖ ＸＴＷ － ｙ‖２
２ ＋ １

２
λ ‖Ｗ‖２

２， （７）

　 　 其中， λ 为正则化系数。 将上式两端对 Ｗ 求

导，得到最优解 Ｗ∗ 为：
Ｗ∗ ＝ （ＸＴＸ ＋ λＩ） －１ ＸＴｙ． （８）

　 　 针对同样呈现高维特性的故意伤害罪数据，本文

依据各案件的犯案要素，对每一类样本基于该算法建

立一种回归分析模型来预测该类作案人员的刑期。
３　 实验结果及分析

３．１ 数据预处理

不同于普通的语料库数据，贵州法院故意伤害

罪案件数据以虚拟编号的形式存储，其字典示例见

表 １。 为了让计算机能够理解这类数据，采用了词

袋模型对数据进行有效编码，其结果见表 ２，得到一

个５ ３４８×７８ 的特征矩阵。 表 ２ 中列表示案件要素，
１ 表示该案件中存在该要素，０ 表示不存在。 词袋模

型完成了对原始故意伤害罪案件文本要素到文本向

量空间的映射。
表 １　 故意伤害罪案件要素字典示例

Ｔａｂ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｏｆ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｉｎｊｕｒｙ
ｃｒｉｍｅｓ

ＩＤ 案件要素集

１

２

３

４

５

︙

｛１０２，１０１，１０２００１，２０１，１０６００１，…，２０２，２０１００１，１０６，
２０２００４，１０１００１｝
｛ １０２， １０１， ２０１， １０６００１， …， １０２００５， ２０１００１， １０６，
２０２００４，１０１００１，１０２００５｝
｛ １０２， １０１， ２０１， １０６００１００３， …， １０６， １０１００１， １０４，
１０２００１，１０４００４，１０６００１｝
｛ １０２， １０１， ２０１， １０６００１００３， ２０２， …， １０１００１， １０４，
１０２００１，１０４００４，２０２００２｝
｛１０２， １０１， ２０１， ２０２， ２０１００２， １０６， …， １０４， １０２００１，
１０４００４，１０６００１，２０２００４｝
……

３．２　 基于 ＦＣＭ 算法的故意伤害罪聚类结果分析

本文将 Ｘｉｅ－Ｂｅｎｉ （ＸＢ） 作为度量 ＦＣＭ 聚类方

法优劣的评价指标，其表达式为：

ｐ ＝
∑

ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ‖ｘ ｊ － ｃｉ‖２

２

ｎ·ｍｉｎｉ，ｊ≠ｉ ‖ｃｉ － ｃｊ‖２
２

． （９）

　 　 式（９）表明，当实现目标函数极小化，同时满足

类间距离极大化，即不同类之间的样本分散较开时，
聚类效果较好。
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表 ２　 故意伤害罪词袋模型示例

Ｔａｂ． ２　 Ｉｎｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｉｎｊｕｒｙ ｃｒｉｍｅ ｂａｇ ｍｏｄｅｌ ｅｘａｍｐｌｅ

１０２ １０１ １０２００１ ２０１ １０６００１ １０６００１００３ ２０２ ２０１００１ １０６ ２０２００４ …

１
２
３
４
５
︙

１
１
１
１
１
…

１
１
１
１
１
…

１
０
１
０
１
…

１
１
１
１
１
…

１
１
１
０
１
…

１
１
１
１
０
…

１
１
１
１
１
…

１
１
１
１
１
…

１
１
１
１
１
…

１
１
０
０
１
…

…
…
…
…
…
…

　 　 实验中，分别运用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 和 ＦＣＭ 对预处理

后的故意伤害罪案件的刑期进行聚类，并将 ２ 种算

法的聚类结果进行了对比。 在 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 聚类实验

中，设置最大迭代次数为 １ ０００ 次，类别个数 ｋ 为 ５；
在 ＦＣＭ 聚类实验中，设置最大迭代次数为 １００ 次，
类别个数 ｃ 为 ５，模糊（隶属度）加权指数 ｍ 依据经

验值取为 ２．０，ＸＢ 为０．０５６ ５，效果如图 ４ 所示，其中

横、纵坐标均表示刑期（月数），红色×表示 ＦＣＭ 各

类聚类中心，５ 种不同的颜色代表不同的类别。 其

中，表 ３ 是 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 和 ＦＣＭ 刑期聚类分布的平均

偏差。 由表 ３ 易见，对于法律数据，ＦＣＭ 聚类比 Ｋ－
Ｍｅａｎｓ 聚类有更好的聚类效果，能够为分类器提供

更可靠的类别标签。
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图 ４　 ＦＣＭ 聚类效果图

Ｆｉｇ． ４　 ＦＣＭ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｍａｐ

表 ３　 故意伤害罪案件聚类分布对比表

Ｔａｂ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎａｌ

ｉｎｊｕｒｙ ｃｒｉｍｅ ｃａｓｅｓ

方法 刑期聚类中心 ／ 月 群聚案件个数 ／ 宗 平均偏差距离 ／ 月

Ｋ－Ｍｅａｎｓ １０
４１
８０

１２８
１７２

３ ６２９
１ ０８２
１５４
２３７
２４６

０．１６
０．３６
１．１７
１．０１
１．０１

ＦＣＭ ８
３４
６３

１２６
１７４

３ ３０７
１ ２６７
２６３
２６５
２４６

０．０９
０．２２
０．７０
０．８８
０．７２

３．３　 基于 ＤＮＮ 算法的故意伤害罪分类结果分析

（１）ＰＣＡ 结果分析。 经统计，贵州法院故意伤

害罪案件数据共有不重复要素（属性）７８ 个，研究将

３．２ 节中的词袋模型输出作为 ＰＣＡ 主成分分析的输

入，提取原始数据的 ８５％主成分，即将 ７８ 维的特征

空间投影到 ３５ 维的特征空间下，在保证数据特性的

同时实现维数的约减，大大减少了计算开销，使得数

据更易使用，同时也能在一定程度上去除数据噪声。
（２）ＤＮＮ 结果分析。 本文提出的 ＤＮＮ 分类器

模型是基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架构建的。 具体

实现过程可阐释如下。
首先，在 ＤＮＮ 分类器训练前，将聚类得到的结

果作为 ５ ３４８ 个案件的真实类别标签，将这些带有

标签的数据作为 ＤＮＮ 分类器训练的原始数据，并基

于交叉验证法随机提取 ８０％的数据量（４ ２７８）作为

ＤＮＮ 分类器模型的训练集，剩余的 ２０％（１ ０７０）作

为测试集用于模型评估。
其次，分别对比实验了 ３ 层、４ 层、５ 层 ＤＮＮ 模

型后，最终选择 ５ 层神经网络模型为本文的 ＤＮＮ 分

类器，具体网络结构见表 ４。 其中，使用 Ｒｅｌｕ（） 函

数作为隐藏层的激活函数；使用 Ｓｏｆｔｍａｘ（） 函数作

为输出层的激活函数；运用 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 算法作为反

向传播的优化器，使其收敛速度更快，震荡更小。
表 ４　 ＤＮＮ 网络结构

Ｔａｂ． ４　 ＤＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

神经元个数 连接方式

输入层

第一层隐藏层

第二层隐藏层

第三层隐藏层

第四层隐藏层

输出层

３５
１０
２５
３０
２５
５

———
全连接

全连接

全连接

全连接

全连接

　 　 在实验阶段，为了突出 ＤＮＮ 算法的有效性和优

越性，本文将其与经典的 ＳＶＭ 分类算法进行了比

较，结果见表 ５。 分析可知，基于 ＤＮＮ 算法的分类

模型比基于 ＳＶＭ 算法的分类模型具有更高的分类

精度，能给案件提供更精准的预判。 最后统计分类

２９ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



结果中属于各类的案件刑期的分布情况见表 ６，例
如，分类结果属于第一类的案件中，绝大部分案件的

真实刑期分布在 １４４ ～ ２４０ 个月之间。 通过明确刑

期分布区间，可为后续的建模分析奠定基础。
表 ５　 ＳＶＭ 与 ＤＮＮ 分类算法效果对比图

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＶＭ ａｎｄ ＤＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法 参数　 　 　 　 精度 ／ ％

ＳＶＭ 惩罚因子

核函数

１
高斯核

７２．３０

ＤＮＮ 层数

激活函数

优化器

迭代次数

５
Ｒｅｌｕ ／ Ｓｏｆｔｍａｘ
Ｍｏｍｅｎｔｕｍ

３ ２００

８０．０２

表 ６　 各类案件刑期分布

Ｔａｂ． ６　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｃａｓｅｓ

类别 第一类 第二类 第三类 第四类 第五类

刑期分布

区间 ／ 月
１１４～２４０ ９６～１４４ ５０～９６ ２４～５０ ０～２４

３．４　 基于岭回归模型的故意伤害罪判罚刑期预测

结果分析

将训练集依据 ＦＣＭ 的结果分为 ５ 组不同类的

案件。 其中，属于第一类的案件有 ２８０ 宗，属于第二

类的案件有 ２３３ 宗，属于第三类的案件有 ２３７ 宗，属
于第四类的案件有 １ ３０８ 宗，属于第五类的案件有

３ ２９０宗，并分别对这 ５ 组数据构建回归预测模型。
基于式（８）求得的模型参数 Ｗ∗ 值可得多元线性回

归预测模型：

Ｙ^ ＝ ＸＴ Ｗ∗， （１０）

　 　 其中， Ｙ^ 是判罚刑期预测值。 式（１０）的展开形

式则为对每一宗案件的刑期预测通式，即：

ｙ^ ＝ ｘｉ１ｗ１ ＋ ｘｉ２ｗ２ ＋ … ＋ ｘｉｊｗ ｊ，∀ｊ ＝ １，２，…，３５；
ｉ ＝ １，２，…，５ ３４８． （１１）

　 　 根据每一类的回归模型，对测试集案例进行刑

期预测， λ 取为 ｅ －１０，可以得到每一类案件的刑期预

测模型见表 ７。
表 ７　 各类案件刑期预测模型

Ｔａｂ． ７　 Ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ

类别 预测模型

第一类 ｙ^ｉ ＝ － ２９．２５ｘｉ１ ＋ １０．７４ｘｉ２ ＋ … ＋ ５１．４１ｘｉ３５，ｉ ＝ １，２，…，２８０

第二类 ｙ^ｉ ＝ － １７．０ｘｉ１ － ９１．３５ｘｉ２ ＋ … ＋ ３６．１９ｘｉ３５，ｉ ＝ １，２，…，２３３

第三类 ｙ^ｉ ＝ － ３６．６５ｘｉ１ － ５．１ｘｉ２ ＋ … ＋ １４．０ｘｉ３５，ｉ ＝ １，２，…，２３７

第四类 ｙ^ｉ ＝ － ３２．２ｘｉ１ ＋ ２８１．６７ｘｉ２ ＋ … － ４．０４ｘｉ３５，ｉ ＝ １，２，…，１ ３０８

第五类 ｙ^ｉ ＝ － ３８．８９ｘｉ１ － ３．５１ｘｉ２ ＋ … ＋ ４．９７ｘｉ３５，ｉ ＝ １，２，…，３ ２９０

　 　 将测试集分别输入到对应类别的回归模型中得

到每个案件的刑期预测值，并与实际值进行比较，
得到平均绝对值误差（ＭＡＥ）， 结果如图 ５ ～图 ９ 所

示。 其中，每幅子图的横坐标表示属于该类的案件

个数，纵坐标表示每个案件对应的刑期（月数）；圆
形点（蓝色）表示每个案件的实际刑期，三角形点

（红色）表示每个案件的预测刑期。 从图 ５ ～图 ９ 可

以看出，整体案件的预测刑期与真实刑期大致接近。
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图 ５　 第一类案件刑期预测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｅｎａｌｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃｌａｓｓ １
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图 ６　 第二类案件刑期预测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｅｎａｌｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃｌａｓｓ ２
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图 ７　 第三类案件刑期预测结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｅｎａｌｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃｌａｓｓ ３
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图 ８　 第四类案件刑期预测结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｅｎａｌｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃｌａｓｓ ４

３９第 １ 期 戴非凡， 等： 基于机器学习的司法数据分析及建模研究———以“故意伤害罪”为例
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图 ９　 第五类案件刑期预测结果
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　 　 最后，通过对比了岭回归（Ｒｉｄｇｅ）、Ｌａｓｓｏ 回归、线
性回归（ＬＲ）、前向逐步回归（ＦＳＲ）这几种较常用的

经典回归预测算法的 ＭＡＥ， 结果如图 １０ 所示，明显

发现岭回归算法更适用于本文设计的基于故意伤害

罪司法数据的专家智能审判系统预测模型的构建。
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图 １０　 各预测模型预测刑期偏差对比图
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４　 结束语

本文结合几种典型的机器学习算法，如模糊 Ｃ
均值聚类算法、主成分分析技术、深度神经网络和岭

回归算法等，针对贵州法院故意伤害罪案例数据，设
计并构建专家智能审判系统，进而对判罚刑期做出

精准预测，为辅助判案提供理论依据。 并利用真实

案例加以验证，得出本文搭建的模型能够以较小的

偏差对判案刑期进行有效预测，为司法工作注入前

所未有的创造力。 下一步，将针对样本分布不均匀

等问题，在数据处理和算法上进一步改进，构建预测

精度更高的专家系统模型。
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