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摘　 要： 为实现 “让人民群众在每一个司法案件中都感受到公平正义”， 国家持续推进

量刑规范化改革， 规范刑罚裁量权， 促进量刑公正。 如何把握刑罚裁量权的合理范围，
努力实现同案同判， 是量刑规范化改革的核心。 本文以发现量刑畸轻畸重等量刑偏差判

决为研究目标， 提出一种量刑偏差的识别方法： 基于中国裁判文书网 ４６０ ４８６ 条数据，
采用长短期记忆 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， 简称 ＬＳＴＭ） 模型对案件的量刑进行预测，
并提出了异质性系数度量， 用于量刑偏差案件的识别。 研究发现， 制作、 复制、 出版、
贩卖、 传播淫秽物品牟利罪， 窝藏、 包庇罪， 以及挪用资金罪是最容易产生量刑偏差的

三种罪。 本文以挪用资金罪为例， 采用多元线性回归模型分析了量刑偏差的原因， 分析

发现坦白对挪用资金罪量刑有减轻作用， 挪用金额大小与量刑长短成正比， 然而， “挪

用资金用于营业活动” 这一变量系数存在异常， 可能会导致量刑偏差的出现。 最后， 本

文选取了两个有代表性的量刑偏差案件， 通过法律专家的案例分析来判定偏差案件识别

是否准确， 并提供法律依据。 该方法以既有判决的量刑共识为基础， 以期为国家量刑规

范化改革提供辅助参考。
关键词： 司法人工智能； 刑期预测； 量刑偏差识别； 异质性系数； ＬＳＴＭ 模型
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一、引　言

量刑， 是刑罚公正的终极体现。 为实现 “让人民群众在每一个司法案件中都

感受到公平正义” ， 国家持续推进量刑规范化改革。 为此， 最高人民法院自 ２００８
年起颁布 《人民法院量刑指导意见 （试行） 》 （以下简称 《指导意见》 ） ， 随后进行

了 ６ 次修订。 《指导意见》 对量刑的基本方法和步骤、 常见量刑情节的适用范围、
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常见犯罪的量刑提供了全面的适用指南。 但现实世界千差万别， 《指导意见》 不可

能穷尽所有情况， 加之区域经济社会发展水平差异、 法官个体差异、 被告人所具

有的个性化特征等各种原因， 同案不同判的情况仍有发生。 这可能导致较低的服

判息诉率， 以 ２０２０ 年为例， 中国最高人民法院共审理了 １１２ 万件一审案件， 其中

分别有约 １１％ 和 ２％ 的案件经历了二审和发回重审。 这表明， 仍有大量诉讼并未

终止 （无上诉或反上诉） ， 其中许多案件可能都是争议案件， 不同法官对诸如刑

期、 罚金等具体判罚可能持有不同的意见 （孙海波， ２０１７） 。 同时， 也可能在一定

程度上影响司法公正， 不利于维护法律的权威和公信力。 有学者指出， 应该将法

官个体的刑罚裁量与法官量刑集体经验进行对比， 对靠近集体经验量刑的法官的

自由裁量权采取肯定和尊重的态度， 而对量刑显著偏离集体经验的法官的量刑决

策进行识别并纠正其偏差 （吴雨豪， ２０２１） 。 ２０１６ 年起， 国家大力推进智慧法院

建设， 希望通过大数据、 人工智能技术的运用发现审判共识， 进而提高案件受理

及审判的准确度和公平性， 为推动司法公平正义贡献力量 （白建军， ２０１７； 左卫

民， ２０２１） 。
本文站在审判监督的角度， 提出了一种能够自动发现量刑偏差的技术方法。 自

１　 资料来源： ｈｔｔｐｓ ／ ／ ｗｅｎｓｈｕ ｃｏｕｒｔ ｇｏｖ ｃｎ ／ 。

２０２１ 年起， 中国裁判文书网１ 已向公众开放了超过 １ 亿份法律判决文书， 为基于司

法判决的分析研究提供了海量的数据基础， 也为开发先进的机器学习算法来实现量

刑偏差案件的自动识别奠定了数据基础。 本文以 ２０１８ 年全年刑事裁判文书数据为样

本， 基于 ６２ 种罪名、 共 ４６０ ４８６ 条法律文书数据进行分析， 提出了一种能够准确发

现司法审判中量刑畸轻畸重的异常情况的方法。 具体包括以下三个方面： 首先， 以

刑期为因变量， 以法律文书中 “经审理查明” 和 “法院认为” 提取的文本作为案件

事实描述， 构建长短期记忆模型用于刑期的预测； 其次， 基于模型的预测结果， 计

算预测刑期与真实刑期的差值， 并构建异质性系数用于识别量刑偏差的罪名， 计算

发现， 制作、 复制、 出版、 贩卖、 传播淫秽物品牟利罪， 窝藏、 包庇罪， 以及挪用

资金罪是异质性系数得分最高的三种罪， 说明这三种罪最有可能产生量刑偏差案件；
最后， 为了探究影响量刑的具体因素， 本文以挪用资金罪为例， 构建了影响刑期长

短的回归模型， 分析了挪用资金罪量刑偏差的具体原因。

二、文献综述

随着大数据和人工智能的不断发展， 国内外学术界都在积极推动相关技术与司

法实践的融合， 以促进司法智能化的发展 （Ａｌｅｔｒａｓ ｅｔ ａｌ．， ２０１６； Ｚｈｏｎｇ ｅｔ ａｌ．， ２０１４；

８９１
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张玉洁， ２０２１）。 例如， 以深度学习为代表的自然语言处理 （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏ⁃
ｃｅｓｓｉｎｇ， 简称 ＮＬＰ） 技术在司法领域就得到了极大的发展。 研究人员设计了以循环

神经网络 （Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， 简称 ＲＮＮ） 为基础的不同算法框架以适应不同

的学习任务， 不仅可以根据给定的案情事实描述对判决结果进行预测 （ Ｌｕｏ ｅｔ ａｌ．，
２０１７； Ｈｕ ｅｔ ａｌ．， ２０１８）， 还可以专注于预测刑期等程度更为精细的判决预测任务 （舒
洪水， ２０２０； 李大鹏等， ２０２２）。 在 ＲＮＮ 的诸多变体中， ＬＳＴＭ 是使用最为广泛的模

型结构之一， 它可以解决很多 ＮＬＰ 任务， 例如， Ｊｏｈｎｓｏｎ ａｎｄ Ｚｈａｎｇ （２００３） 探索了

使用 ＬＳＴＭ 模型的文本区域嵌入方法。 Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ． （２０１６） 集成了双向 ＬＳＴＭ （ Ｂｉｄｉ⁃
ｒｅｃｔｉｏｎａｌ⁃ＬＳＴＭ， 简称 ＢｉＬＳＴＭ） 模型和二维最大池化来提取文本特征， Ｗａｎ ｅｔ ａｌ．
（２０１６） 使用双向 ＬＳＴＭ 模型捕获每个句子的上下文信息并进行表示， 以探索语义匹

配关系。 在司法领域， Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ． （２０１９） 指出， 被告人在司法实践中可能被同时指

控多项罪名， 因此可以使用深度门控网络通过提取事实描述和特定罪名之间的复杂

关系， 建立基于罪名的刑期预测模型， 该方法能有效地提高模型的预测精度。 马建

刚和马应龙通过构建图长短期记忆 （ Ｇｒａｐｈ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， 简称 Ｇｒａｐｈ
ＬＳＴＭ） 模型， 实现了语义驱动下的司法文书分类。 而 Ｌｉ ｅｔ ａｌ． （２０１９ｂ） 另辟蹊径，
将有期徒刑的样本数据按照刑期长度划分为五类， 以犯罪事实信息为自变量， 使用

ＦａｓｔＴｅｘｔ 和 ＴｅｘｔＣＮＮ 建立文本分类模型。 王治政等 （２０２１） 则认为相较于深度学习模

型， 司法知识图谱可以展现案件核心要素的联结情况， 更有利于对量刑预测结果进

行解释。 还有学者建议通过一个完整的框架执行所有司法预测任务， 例如， Ｌｉ ｅｔ ａｌ．
（２０１９ａ） 提出了一种多通道注意力机制的神经网络， 按照人类的思维逻辑同时实现

对罪名、 法条和刑期的预测， 提高了司法裁决预测任务的可信度和解释性。
围绕刑罚与量刑影响因素的因果关系研究， 孙道萃 （２０２０） 提出应当建立精准

的人工智能辅助预测量刑系统， 通过挖掘数据中的量刑规律， 从而进一步提高传统

量刑实践的公平性和正义性。 白建军 （２０１６） 选取了 １４７ ２２９ 个交通肇事罪的案件，
以刑期长度为因变量， 以手动提取的法定量刑情节为自变量， 建立多元回归模型，
结果显示： 通过限缩量刑情节的裁量幅度， 可以将此类案件的量刑确定性由原来的

３０ ５％ 提高到 ５１ １％ ； 在此基础上控制样本的离散程度， 可以将量刑确定性由

５１ １％ 进一步提高到 ７３ ４％ 。 还有部分学者则以危险驾驶罪为研究对象， 从不同角

度构建了量刑模型并对量刑特征进行了研究 （章桦和李晓霞， ２０１４； 文姬， ２０１６；
樊祜玺和万力， ２０１９； 江溯， ２０２１； 文姬和黄雪， ２０２０； 白建军， ２０２０； Ｌｅｅ，
２００６）。 除研究如何建立模型来预测刑期长度以外， 高通等 （２０２０） 更关注某一种特

定的酌定情节如何影响量刑结果， 研究结果表明， 赔偿这一酌定情节对故意伤害罪

的量刑结果有显著影响， 且随着案件严重程度的加深， 影响呈下降趋势。 同年，
章桦 （２０２０） 也对贪污罪的数额与情节做出了实证研究， 指出明确数额与严重情节

９９１
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之间、 严重情节与从宽情节在定罪量刑中的影响程度， 应是未来理论研究、 立法修

正和司法解释的着力方向。 除此之外， 还有学者以某种罪名为例研究了更具体的量

刑差异影响因素。 例如， 胡昌明 （２０１８） 以盗窃罪为例探究了被告人身份差异对量

刑的影响； 王剑波 （２０１８） 研究了行政级别、 身份性质与受贿罪的量刑差异。

量刑合理与否关系到司法是否公正运行， 从现有文献看， 利用算法进行量刑纠

偏的文献甚少， 但已经有学者开始关注引起量刑偏差的因素并予以控制。 如吴雨豪

（２０２１） 基于北京地区五类案件近 ５ 万份刑事判决书， 对比个案的刑罚裁量与全样本

量刑集体经验， 识别出了量刑显著偏离集体经验的判决。 赵学军 （２０１９） 通过对

４ ３５４份裁判文书进行统计分析发现， 不同地域、 不同时期和不同个案间的量刑偏差

现象依然存在。 谭红叶等 （２０２０） 提出了偏差区间划分方法， 保证刑期区间划分的

准确性， 避免因刑期区间划分错误带来的预测偏差。

从以上对现有文献的回顾不难看出， 目前已有诸多关于人工智能量刑的研究，

但大多集中在预测及量刑影响因素探究的层面， 鲜有研究量刑偏差案件的识别， 已

有研究主要从理论角度论证疑难案件的定义、 成因、 重要性、 处理方式等内容， 却

未提出识别量刑偏差案件的具体量化方法。 为填补该理论空白， 本文拟通过前沿的

深度学习模型建立刑期预测模型， 并开发出一个量化指标， 用于量刑偏差案件的识

别， 为司法量刑实践提供参考， 使其具有一定的实用价值。

三、数据介绍与描述性分析

本文选取刑事判决文书作为研究对象。 其优势在于， 刑事案件审判过程的规范

性和严谨性相对较高， 犯罪构成要件与量刑情节的内在逻辑与司法人工智能模型的

决策机制更加符合。

（一）数据介绍

本文选取了 ２０１８ 年 １ 月 １ 日至 ２０１８ 年 １２ 月 ３１ 日的刑事裁判文书， 数据总量为

１ ３６１ ３５４ 份， 包含 ２６８ 种不同的罪名。 根据研究目标， 本文仅选择刑期类型为有期

徒刑的判决作为样本。 由于不同罪名包含的样本数量存在较大差异， 部分罪名仅包

含几个样本， 为方便后续建模， 本文进一步选取样本量大于 ５００ 的罪名进行研究。

处理后的样本最终涉及 ６２ 种罪名， 共 ４６０ ４８６ 条数据。

表 １ 展示了样本量最多和最少的十种罪名， 从中可以看到， 盗窃罪、 故意伤害

罪等常见犯罪对应的样本量较大。 这里排除了刑期类型不是有期徒刑的罪名， 例如

大部分的危险驾驶罪、 代替考试罪、 环境监管失职罪和逃避商检罪四种罪名。

００２
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表 １　 样本量最多和最少的十种罪名

罪名 样本量 罪名 样本量

　 盗窃罪 １０７ ２１１
　 组织、 利用会道门、 邪教组织、 利用迷信破

坏法律实施罪
６２６

　 故意伤害罪 ６０ ３８７ 　 强制猥亵、 侮辱妇女罪 ６２３

　 交通肇事罪 ５３ ０６４ 　 集资诈骗罪 ６０７

　 走私、 贩卖、 运输、 制造毒品罪 ３８ ７２８ 　 猥亵儿童罪 ６０７

　 诈骗罪 ２９ ０７２ 　 伪造公司、 企业、 事业单位、 人民团体印章罪 ５８９

　 寻衅滋事罪 ２３ ７５７ 　 窝藏、 包庇罪 ５４０

　 容留他人吸毒罪 １３ ６７１ 　 妨害信用卡管理罪 ５３０

　 开设赌场罪 １１ ７６５ 　 非法采伐、 毁坏国家重点保护植物罪 ５２３

　 抢劫罪 ７ ６６０ 　 危险驾驶罪 ５１８

　 妨害公务罪 ６ ９１６ 　 非法行医罪 ５０３

　 　 注： 本表展示了样本区间为 ２０１８ 年 １ 月 １ 日至 ２０１８ 年 １２ 月 ３１ 日的刑事判决文书中， 样本量最多

的十种罪名与样本量最少的十种罪名以及对应的样本数。

（二）描述性分析

根据研究目的， 本文选取刑期长度作为因变量 （单位： 月）， 其分布见图 １， 可

以看到原始刑期 （左图） 呈右偏分布， 大多数犯罪的刑期集中在 ３０ 个月以内。 此

外， 图 ２ 还展示了案件数最多的五种罪名 （盗窃罪， 故意伤害罪， 交通肇事罪， 走

私、 贩卖、 运输、 制造毒品罪， 诈骗罪） 的刑期分布箱线图， 从中可以看到， 不同

的罪， 其刑期分布差异较大， 其中走私、 贩卖、 运输、 制造毒品罪和诈骗罪的刑期

方差较大， 说明这两种罪个案刑罚差异较大。

图 １　 刑期分布直方图

　 　 　 注： 本图展示了样本数据的刑期分布状况。 其中， 左图为原始刑期分布直方图， 右图为经

过对数变换后的刑期分布直方图。
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图 ２　 案件数最多的五种罪名的分组箱线图

　 　 注： 本图展示了频数最多的五种罪名的刑期分布状况。 其中， 横坐标为罪名， 纵坐

标为刑期的对数值。

由于案件的事实信息是研究定罪量刑的基础， 因此， 只有保证案件内容真实且

客观， 才能确定被告人的犯罪性质并据此裁决刑期的长度。 由于裁判文书的 “案件

内容” 通常篇幅较长， 且包含对案件详细情节和判决结果等各种信息的描述， 因此，
本文仅选取对刑期影响较大的客观事实部分进行研究。 具体而言， 刑事判决文书是

半结构化文书， 完整的文书由案号、 被告人基本信息、 检察院指控、 经审理查明、
法院认为和法院判决等几部分组成。 其中， 被告人基本信息、 检察院指控部分仅代

表各方的观点， 未经法庭质证， 尚未被认定为实际影响判决的法律事实。 因此， 本

文选择案件内容中 “经审理查明” 与 “本院认为” 两部分由法院认定的客观事实信

息， 用于后续对刑期的建模预测。
为了更直观地理解该数据集， 表 ２ 给出了样本量最多的十种罪名的基本描述

统计 （犯罪人年龄中位数、 男性犯罪人占比、 高中学历及以下占比、 刑期中位数、
罚款金额中位数和民事赔偿金额中位数） 。 从表 ２ 可以总结出以下一些结论： 首

先， 这十种罪名的犯罪人年龄的中位数都不超过 ４０ 岁； 其次， 尽管这十种罪名的

法定刑罚各不相同， 但大约有 ８０％ 的案件判处的刑期在 ３０ 个月以下， 大约 ９０％
的案件判处的刑期在 ４４ 个月以下； 最后， 研究发现， 民事赔偿金额的中位数大于

罚款金额的中位数。

２０２
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表 ２　 样本量最多的前十种罪名的描述统计结果

罪名 年龄
男性

（％ ）
高中学历

及以下 （％ ）
刑期

（月）
罚款

（元）
民事赔偿

（元）

　 盗窃罪 ３３ ９１ ５７ ８１ ０９ ９ ３ ０００ ２ ７２１

　 故意伤害罪 ３６ ９１ ０１ ７７ ８３ １２ ５ ０００ ２４ ４０３

　 交通肇事罪 ３７ ９０ ６３ ７５ ０４ １２ ４ ０００ １２１ １１６

　 走私、 贩卖、 运输、 制

造毒品罪
３６ ８３ ０５ ７９ ９４ １８ ５ ０００ １４ ３３７

　 诈骗罪 ３３ ８０ ８５ ６６ ２１ ３６ １０ ０００ １９ ３８７

　 寻衅滋事罪 ３０ ９１ ８１ ７５ ９６ １２ ５ ５００ １４ ２４０

　 容留他人吸毒罪 ３３ ８５ ４１ ７８ ２５ ８ ３ ０００ ４０ ０００

　 开设赌场罪 ３７ ８２ ２６ ７８ ９７ １２ １０ ０００ ２０ ０００

　 抢劫罪 ２８ ９４ ８７ ７８ ９３ ４２ ４ ０００ １０ ０００

　 妨害公务罪 ３８ ８０ ７７ ７５ １４ ８ ５ ０００ ６ ３２２

　 　 注： 本表展示了样本量最多的十种罪名的犯罪人年龄中位数、 男性犯罪人占比、 高中学历及以下占

比、 刑期中位数、 罚款金额中位数和民事赔偿金额中位数。

四、量刑偏差案件发现

实现量刑偏差案件自动识别的基础是能够对案件的刑期进行准确的预测， 而案

件的事实信息是刑期裁决的前提和基础。 对于事实情节较为复杂的案件， 法官更容

易受到认知能力和工作经验等主观因素的影响， 从而可能会做出量刑不一致的裁决，
导致量刑偏差案件的产生。 基于此背景， 这一部分使用简单易训练的长短期记忆模

型 （ＬＳＴＭ） 建立刑期长度与犯罪事实的关系， 并以此对刑期进行预测。 基于模型的

预测结果， 提出异质性系数用于识别量刑偏差案件， 为法官的司法裁定提供辅助。
同时， 为了对比 ＬＳＴＭ 和其他深度学习模型结论的一致性， 参考 Ｋｉｍ （２０１４） 提出

的 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型、 Ｇｒａｖｅｓ ａｎｄ Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ （２００５） 提出的双向 ＬＳＴＭ （ ＢｉＬＳＴＭ） 模

型及 Ｖａｓｗａｎｉ ｅｔ ａｌ． （２０１７） 提出的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型， 本文还训练了 ＴｅｘｔＣＮＮ、 ＢｉＬＳＴＭ
和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 三种模型用于结果对比。

（一）ＬＳＴＭ 模型

长短期记忆模型， 也叫 ＬＳＴＭ 模型， 由 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ ａｎｄ Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ （１９９７） 提

出， 属于循环神经网络 （ＲＮＮ） 的一个变种。 ＲＮＮ 模型主要用于处理文本序列， 可

被视为状态空间模型在文本序列数据上的一种具体实现方法， 其核心思想是通过状

态变量不断保留、 传递历史信息。 ＬＳＴＭ 模型则是对 ＲＮＮ 模型的拓展， 其核心是要
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同时兼顾长期记忆性和短期记忆性。 ＬＳＴＭ 模型设置了隐含层来更新， 其中包含三种

门控单元： 输入门、 遗忘门和输出门。 输入门决定长期状态变量对当前信息的更新，
遗忘门决定对历史状态信息的继承， 输出门决定从长期历史状态到当前短期状态的

输出。 下面具体介绍 ＬＳＴＭ 模型关于刑期预测的模型搭建。

２　 即选取 “经审理查明” 和 “本院认为” 两部分文本内容作为事实描述。

首先， 本文将刑期预测问题表述如下。 设数据集中共有 Ｎ 个案件， 经预处理

后２ ， 案件 ｉ（１≤ｉ≤Ｎ）的事实描述表示为词语序列Ｘｉ ＝ ｛Ｘｉｔ：１≤ｔ≤Ｔｉ｝， 其中， Ｔｉ为Ｘｉ

的长度， Ｘｉｔ为来自一个给定语料库 Ｗ 的词根。 由于本文提取了 “经审理查明” 和

“本院认为” 两部分文本作为每个案件的事实描述， 因此语料库 Ｗ 由该事实描述文

本中不重复的词根构成， 词根则通过中文分词技术获得。 例如本文选取的是 Ｊｉｅｂａ 分

词技术， 图 ３ 展示了语料库 Ｗ 中词频数最高的前 １００ 个词根的词云图。 令Ｙｉ为第 ｉ 个
案件的刑期， 则 ＬＳＴＭ 模型的目的就是根据文本序列Ｘｉ对刑期Ｙｉ进行预测。 值得注意

的是， 每个案件的事实描述的文本序列Ｘｉ的长度会不一样， 这不符合后续 ＬＳＴＭ 模型

对输入的要求 （该模型要求输入序列的长度一样）， 因此， 本文计算了每个案件的文

本序列长度Ｔｉ的值及相应的分位数值。 结果发现， 如果将文本序列的最大长度设置

为 ３ ０００ 个词根， 那么原始文本序列中有超过 ９９％ 的文本信息会被保留下来。 因此，
我们将Ｔｉ统一设置为 ３ ０００， 对于不足 ３ ０００ 的文本序列， 本文采取用空格补全的办

法使其长度达到 ３ ０００。

图 ３　 语料库 Ｗ 中词频数最高的前 １００ 个词根的词云图

注： 本图展示了样本数据中事实描述部分 （即语料库 Ｗ） 词频最高的 １００ 个词根。

其次， 考虑如何基于Ｘｉ构建本文的 ＬＳＴＭ 模型以用于刑期预测。 参考 Ｍｉｋｏｌｏｖ
ｅｔ ａｌ． （２０１３）提出的词向量嵌入的方法， 将语料库 Ｗ 里的每一个词根通过词向量技术

映射为一个维度为 ｄ 的词向量， 本文中令 ｄ ＝ ２５６。 因此， 可以基于某个映射函数 ｆ
得到向量序列 Ｚ ＝ ｆ（Ｘｉｔ）。 接下来， 考虑如何基于 ｔ 时刻的文本信息和两种历史状态

（长期状态和短期状态） 预测Ｘｉ（ ｔ ＋ １） ， 这就产生了如图 ４ 所示的 ＬＳＴＭ 模型结构示意

图。 该模型结构可以保证法律文书中有关案件的事实情况在第 ｔ 时刻的文本描述可以
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全部被考虑进模型并用于预测Ｘｉ（ ｔ ＋ １） ， 在模型的最后一层， 我们构建了Ｘｉｔ和Ｙｉ之间

的函数关系。 至此， ＬＳＴＭ 模型构建完毕。 模型共包含 ７ 层， 除 “经审理查明” 与

“法院认为”、 文本序列外， 还包括一个维度为 ３ ０００ 的输入层， 一个维度为 ２５６ 的嵌

入层， 一个维度为 １２８ 的 ＬＳＴＭ 层， 一个维度为 ５０ 的全连接层， 最后一个是输出层

（因为预测的是刑期， 因此维度为 １）。 为防止模型的过拟合， 模型中参考并使用了

Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ ｅｔ ａｌ． （２０１２） 提出的 ｄｒｏｐｏｕｔ 技术， 并设置随机失活概率为 ０ ０１， 最终，
该模型一共需要消耗 ２５ ８６３ ０２１ 个参数。

图 ４　 ＬＳＴＭ 模型结构示意图

　 注： 作者基于研究结果自行整理。

（二）其他深度学习模型

除了 ＬＳＴＭ 模型， 本文还考虑了其他三种经常用于 ＮＬＰ 任务的深度学习模型，
分别是 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型、 ＢｉＬＳＴＭ 模型和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型。 其中， ＴｅｘｔＣＮＮ 的结构见图

５， 文本序列首先通过输入层和嵌入层， 然后并行连接三个不同大小的卷积层和池化

层， 通过拼接和拉直后， 送入全连接层， 得到刑期输出。 ＢｉＬＳＴＭ 的模型结构类似于

前文的 ＬＳＴＭ， 区别在于将 ＬＳＴＭ 层替换为双向 ＬＳＴＭ 层， 具体模型示意图见图 ６。
本文构建的类 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型结构见图 ７， 其主体部分是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的一个编码器

块 （Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 块）， 可将输入序列转化为含有全局注意力信息的向量表示， 最后同

样将向量表示通过全连接层得到刑期输出。 以上三种模型结构， 采取与 ＬＳＴＭ 模型

一致的预处理方式， 分别构建刑期预测模型。

图 ５　 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型结构示意图

注： 作者基于研究结果自行整理。
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图 ６　 ＢｉＬＳＴＭ 模型结构示意图

注： 作者基于研究结果自行整理。

图 ７　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型结构示意图

注： 作者基于研究结果自行整理。

（三）模型训练结果

本文将全样本数据集随机切分为 ８０％ 的样本作为训练集， 用于模型训练； ２０％
的样本作为测试集， 用于验证模型效果。 由于本文的研究对象刑期长度是连续性变

量， 因此选择均方误差 （ ＭＳＥ） 作为损失函数， 并将 ＭＳＥ 作为模型精度的验证指

标。 在实际训练中， 本文对因变量刑期进行了标准化处理， 使得方差变为 １， 根据回

归模型的Ｒ２计算公式 （Ｒ２ ＝ １ － ＲＳＳ ／ ＴＳＳ， 其中 ＲＳＳ 为回归模型不能解释的方差， 即

残差平方和， ＴＳＳ 为因变量的总平方和） 可知， 如果将 ＲＳＳ 和 ＴＳＳ 都分别除以样本

量， 那么Ｒ２的计算公式就变为Ｒ２ ＝ １ － ＭＳＥ ／ Ｖａｒ （Ｙ）， 其中 Ｖａｒ （Ｙ） 就是因变量的

方差 １， 因此Ｒ２可以计算为 １ － ＭＳＥ， 用以评估模型的拟合优度。 接下来， 为了极小

化损失函数的值， 采取了标准的小批量梯度下降算法， 设定批量数 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 ２００，
使用 Ａｄａｍ 算法进行优化， 并且将学习率设置为 ０ ０１。 所有实验均在 ＮＶＩＤＩＡ Ｐ１００
的 ＧＰＵ （内存为 １６ＧＢ） 上进行训练。 其中， ＬＳＴＭ、 ＴｅｘｔＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 模型训练了

５０ 个批次； 由于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型训练一个批次大概需要 ５０ 分钟， 因此为了结果对

比， 只训练了 ２０ 个批次， 即便是 ２０ 个批次， 从训练曲线上看， 模型也基本达到了

收敛， 见图 ８ｄ。 图 ８ 展示了四个模型分别在训练集和测试集上的损失曲线， 可以看

到， 四个模型在训练集中损失函数的值最后在 ０ １８ 上下徘徊， 在测试集中损失函数

的值最后在 ０ ２２ 上下徘徊， 模型基本收敛。 根据前文的分析， 可以计算出 ＬＳＴＭ 模

型的Ｒ２为 ７８％ 左右， 说明本文构建的 ＬＳＴＭ 模型能够解释刑期变化的 ７８％ 左右， 模

型具有一定的预测能力。 其他三个模型的结论也基本一致。
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图 ８　 四个模型在训练集和测试集上的损失曲线

注： 本图展示了四种深度学习模型的训练效果。 其中， ａ 为 ＬＳＴＭ 模型在训练集和测试集

上的损失曲线， ｂ 为 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型在训练集和测试集上的损失曲线， ｃ 为 ＢｉＬＳＴＭ 模型

在训练集和测试集上的损失曲线， ｄ 为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在训练集和测试集上的损失曲线。

（四）异质性系数的提出

以 ＬＳＴＭ 模型为例， 根据模型的训练结果， 可以计算出第 ｉ 个案件的预测值Ｙ^ｉ，

它表示根据 ＬＳＴＭ 模型给出的预测刑期， 该预测值与真实值之间的差异记为残差

ｅｉ ＝ Ｙｉ － Ｙ^ｉ。 残差越大， 说明法官和模型对该案件的刑期认识越不一致， 这种不一致

很可能是由于案件本身比较复杂、 存在量刑困难造成的。 但是， 一个案件的残差值

存在着随机性， 且无法判断其相对大小， 因此很难对案件的量刑偏差程度给出评判，

因此， 本文首先考虑从犯罪类型上评判哪些罪名更有可能产生量刑偏差案件， 然后

针对每一种罪名， 根据其残差绝对值的大小再进一步判断量刑偏差程度。
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在样本数据中， 不同罪名的刑期分布有很大的差异。 例如， 容留他人吸毒罪的

刑期分布在 ０ 个月 ～ １７４ 个月之间， 均值为 ８ ７ 个月， 标准差为 ４ ７ 个月， 分布较为

集中； 而走私、 贩卖、 运输、 制造毒品罪的刑期分布在 ０ 个月 ～ ２４０ 个月之间， 均值

为 ４８ ２ 个月， 标准差为 ５６ ４ 个月， 分布较为分散。 这说明不同的罪名， 量刑范围

存在较大的差异。 这种差异既可能来自案件本身由于严重程度的不同而造成量刑差

异过大， 也有可能是由于法官的个人主观判断而产生的量刑偏差。 本文参考统计学

中离散系数的构造思想， 提出了异质性系数， 其计算公式为：

第 Ｒ 种罪名的异质性系数 ＝ 第 Ｒ 种罪名的残差绝对值的中位数
第 Ｒ 种罪名的刑期中位数

离散系数是用观测资料的标准差除以均值， 来度量观察值离散程度的统计量，
而本文试图通过异质性系数来度量模型判断和法官判断的不一致程度。 具体地， 对

于第 Ｒ 种罪名的异质性系数， 其分母 “刑期中位数” 表示的是过往司法实践中该罪

名的一个平均刑期程度， 可以近似认为是法官判断的一个平均量刑。 分子度量的则

是具体到该罪的每个案件模型判断与法官判断的平均差异， 近似于离散系数构造中

的标准差。 这样分子除以分母构造出来的指标 （即异质性系数） 可以在一定程度上

表示模型判断和法官判断的不一致程度。 在此背景下， 如果模型给出的预测值和法

官判决基本一致的话， 那么可以说明人和机器对刑期的判断基本不存在争议； 如果

两者相差较大， 则说明人和机器的判断存在不一致， 那么这时就要警惕有可能存在

量刑偏差案件。
由于深度学习模型的输入变量是案件的客观事实信息， 因此模型的预测结果与

实际刑期长度的偏差基本反映了客观事实信息解释刑期长度变化的水平。 对于每个

具体的案件而言， 若模型预测结果与实际刑期长度非常接近， 说明案件的客观事实

可以充分解释刑期长度的变化， 此案件应为常规案件； 若预测结果与实际刑期长度

偏差较大， 即客观事实无法充分解释刑期长度变化， 说明该案件事实情节复杂， 法

官在认定事实和适用法律时可能掺杂了较多的主观因素， 极有可能是量刑疑难案件。
本文在具体计算异质性系数时， 删除了缓刑与数罪并罚情况较为集中的罪名， 如失

火罪、 非法持有毒品罪等。 某种罪名的异质性系数取值越大， 那么该罪名对应案件

的量刑预测结果与实际量刑结果偏离较大， 说明人与模型存在不一致的看法， 极有

可能产生量刑偏差案件； 某种罪名的异质性系数取值越小， 那么该罪名对应案件的

量刑预测结果与实际量刑结果倾向于一致， 说明人与模型的判断比较统一， 那么此

类案件比较容易判决， 出现量刑偏差案件的可能性较低。 表 ３ 展示了分别根据四种

深度学习模型计算出来的异质性系数最高的 ５ 种罪名， 其中有 ３ 种罪名都被四个模

型判断为异质性较高， 分别为： 制作、 复制、 出版、 贩卖、 传播淫秽物品牟利罪

（０ ５９２）， 窝藏、 包庇罪 （０ ５５０） 和挪用资金罪 （０ ５１５）， 其中括号里的数字为根

据四种模型计算出来的平均异质性系数得分。
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表 ３　 四种深度学习模型计算出的异质性系数最高的五种罪

排名 ＬＳＴＭ ＴｅｘｔＣＮＮ ＢｉＬＳＴＭ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

１
　 制作、 复制、 出版、
贩卖、 传播淫秽物品

牟利罪

　 窝藏、 包庇罪

　 制作、 复制、 出版、
贩卖、 传播淫秽物品

牟利罪

　 制作、 复制、 出版、
贩卖、 传播淫秽物品牟

利罪

２ 　 危险驾驶罪

　 制作、 复制、 出版、
贩卖、 传播淫秽物品

牟利罪

　 挪用资金罪 　 窝藏、 包庇罪

３ 　 窝藏、 包庇罪 　 挪用资金罪 　 危险驾驶罪 　 非法行医罪

４ 　 挪用资金罪 　 挪用公款罪

　 组 织、 利 用 会 道

门、 邪教组织、 利用

迷信破坏法律实施罪

　 挪用资金罪

５
　 组 织、 利 用 会 道

门、 邪教组织、 利用

迷信破坏法律实施罪

　 职务侵占罪 　 窝藏、 包庇罪

　 组织、 利用会道门、
邪教组织、 利用迷信破

坏法律实施罪

　 　 注： 本表展示了四种深度学习模型计算的异质性系数得分最高的五种罪名及排序。

五、挪用资金罪量刑偏差的实证分析

通过上述异质性系数的分析， 本文首先对最有可能出现量刑偏差的罪名进行了

识别， 综合四种深度学习模型的预测结果， 制作、 复制、 出版、 贩卖、 传播淫秽物

品牟利罪， 窝藏、 包庇罪和挪用资金罪是同时被四个模型预测为异质性系数较高的

三种罪名。 由于制作、 复制、 出版、 贩卖、 传播淫秽物品牟利罪和窝藏、 包庇罪的

样本量较小 （前者为 ６７２， 后者为 ５４０）， 为保证实证结果的可靠性， 进一步量化影

响量刑偏差的因素， 识别量刑偏差案件的司法特征， 这部分以挪用资金罪为例， 进

行实证分析。

（一）数据与变量

1. 样本

在 ２０１８ 年全部样本中， 存在文本内容缺失、 数据重复以及文本不符合研究需求

的问题， 在剔除瑕疵数据后， 得到 ９１３ 份挪用资金罪的样本数据， 空间跨度为 ３１ 个

３　 中国共有 ３４ 个省级行政区， 样本覆盖不包括台湾省、 香港特别行政区、 澳门特别行政区。

省级行政区３ 。
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2. 变量说明

这里的被解释变量为 “挪用资金罪的有期徒刑刑期”， 解释变量是影响挪用资金

４　 资料来源： 法发 〔２０２１〕 ２１ 号。
５　 资料来源： 法释 〔２０１６〕 ９ 号。
６　 《关于办理贪污贿赂刑事案件适用法律若干问题的解释》 规定挪用资金金额、 情节均为法定刑升格

条件。

罪定罪、 量刑的影响因素。 根据 《刑法》 《关于常见犯罪的量刑指导意见 （试行）》４

《关于办理贪污贿赂刑事案件适用法律若干问题的解释》５ ， 参考判决文书和相关实证

研究文献， 删除分布过于稀疏的变量 （频次少于 ２０）， 共确定了 ２０ 个自变量。 其

中， 犯罪构成情节 ２ 个， 影响量刑的法定量刑情节 ４ 个、 酌定量刑情节 ６ 个， 以及 ８
个非法定因素 （即本文的控制变量）。 具体如下：

犯罪构成情节： 挪用资金用途 （具体分为用于非法活动、 用于经营活动、 用于

个人且超过三个月未归还）、 挪用金额。
法定量刑情节： 自首、 坦白、 立功、 累犯。
酌定量刑情节： 认罪认罚、 退还挪用资金、 前科、 是否取得被害人谅解、 当庭

认罪、 初犯。
非法定因素： ＧＤＰ、 地域 （省份）、 是否有辩护人、 被告人是否有工作、 被告是

否为党员、 教育年限、 性别、 年龄。

（二）模型与回归结果

考虑到选取的自变量较多， 为了避免自变量之间存在多重共线性， 同时也为了

提高模型精度， 本文采用基于似然比检验 （ＬＲ） 的向后逐步回归方法进行估计。 此

外， 由于挪用资金罪采用的是 “数额 ＋ 情节” 的量刑方式６ ， 考虑到不同地区经济水

平差异， 模型同时关注挪用资金罪量刑是否具有地域性。 基于上述设想， 本文分别

建立了四个回归模型： 模型一 （Ｍ１） 将因变量刑期 （有期徒刑， 以月为单位） 标准

化， 未控制省份效应； 模型二 （Ｍ２） 将因变量刑期 （有期徒刑， 以月为单位） 标准

化， 并控制省份效应； 模型三 （ Ｍ３） 的因变量为原始刑期 （有期徒刑， 以月为单

位）， 未控制省份效应； 模型四 （Ｍ４） 的因变量为原始刑期 （有期徒刑， 以月为单

位）， 并控制省份效应。
通过逐步回归进行变量选择， 模型最终保留 ２ 个犯罪构成情节、 ２ 个法定量刑

情节、 ３ 个酌定量刑情节和 ６ 个非法定因素。 针对可能存在的多重共线性问题， 本

文采用相关系数矩阵和方差膨胀因子 （ ＶＩＦ） 两种方法来检验多重共线性程度。 参

照 Ｌｅｅ （２００６） 的判断方法， 变量两两之间的相关系数均小于 ０ ８５， 因此认为不

存在严重的多重共线性。 各变量的 ＶＩＦ 值均小于 ３， 表明不存在明显的多重共线

性。 四个模型的回归结果和Ｒ２值见表 ４。 其中， Ｒ２为模型拟合度， Ｒ２越高表示模型
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表 ４　 模型回归结果

变量
Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｍ４

标准化刑期 标准化刑期 原始刑期 原始刑期

挪用金额 （对数）
０ ０２５ ６∗∗∗ ０ ０２６ ７∗∗∗ ０ ０２２ ２∗∗∗ ０ ０２３ １∗∗∗

（０ ００５ ０） （０ ００５ ２） （０ ００４ ９） （０ ００５ ０）

挪用资金用途 － 用于

营利活动

－ ０ １２４∗∗∗ － ０ １３４∗∗∗ － ０ １３７∗∗∗ － ０ １５０∗∗∗

（０ ０４２ ８） （０ ０４４ ７） （０ ０４４ ７） （０ ０４６ １）

挪用资金用途 － 用于

非法活动

０ ３３１∗∗∗ ０ ３２６∗∗∗ ０ ２８３∗∗∗ ０ ２９０∗∗∗

（０ ０６３ ５） （０ ０６４ ５） （０ ０６１ ４） （０ ０６３ ０）

自首
－ ０ ０５８ ０　 － ０ ０４９ ２ － ０ ０５６ １ － ０ ０５９ ４

（０ ０６１ １） （０ ０６４ １） （０ ０５９ １） （０ ０６２ ７）

坦白
－ ０ １２５∗∗ － ０ １１３∗ － ０ １２６∗∗ － ０ １２８∗∗

（０ ０５７ ９） （０ ０５９ ８） （０ ０５６ ０） （０ ０５８ ５）

前科
０ ０６５ ７ ０ ０４５ ６ ０ ０２６ ５ ０ ００８ ９

（０ ０９０ ２） （０ ０９１ ３） （０ ０８７ ２） （０ ０８９ ２）

退还挪用资金
－ ０ ２９２∗∗∗ － ０ ２５６∗∗ － ０ １６２ － ０ １２２

（０ １０７） 　 （０ １１２） （０ １０４） （０ １０９）

被害人谅解
－ ０ ２４７∗∗∗ － ０ ２８１∗∗∗ － ０ ２３８∗∗∗ － ０ ２５７∗∗∗

（０ ０５９ ７） （０ ０６０ ７） （０ ０５７ ７） （０ ０５９ ３）

ＧＤＰ （对数）
－ ０ ０２６ ９∗ ０ ０４１ ４ － ０ ０１７ ８ ０ ０２８ ２

（０ ０１６ ２） （０ ０６８ １） （０ ０１５ ６） （０ ０６６ ６）

是否有辩护人
０ ３１１∗∗∗ ０ ３１１∗∗∗ ０ ２７１∗∗∗ ０ ２７１∗∗∗

（０ ０４６ ３） （０ ０４８ ２） （０ ０４４ ７） （０ ０４７ １）

性别
０ ０１４ ９ ０ ０１４ ７ － ０ ０３７ ０ － ０ ０４１ ５

（０ ０５８ ６） （０ ０５９ ５） （０ ０５６ ６） （０ ０５８ １）

被告学历
０ ０２６ ９∗∗∗ ０ ０２５ ７∗∗∗ ０ ０２６ ３∗∗∗ ０ ０２５ １∗∗∗

（０ ００７ ９） （０ ００８ １） （０ ００７ ６） （０ ００７ ９）

被告是否为党员
－ ０ １２５ － ０ １７２∗ － ０ ０９５ ３ － ０ １０９

（０ ０９２ ０） （０ ０９３ ８） （０ ０８８ ９） （０ ０９１ ７）

省份效应 否 是 否 是

样本量 ９１３ ９１３ ９１３ ９１３

Ｒ２ ０ １６ ０ ２１ ０ １４ ０ １７

　 　 注： 本表展示了四个回归模型的实证结果， 其中 ∗、 ∗∗、 ∗∗∗分别表示在 １０％ 、 ５％ 和 １％ 的水

平上显著， 系数下方括号内的数值为标准误差。
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拟合度越好。 在本文模型中， 当实际刑期与预测刑期之间的残差越大时， 量刑结果

的确定性越小， 模型拟合度越低。 挪用资金罪各自变量回归系数见表 ４， 其中括号中

的数字为标准误差。

对比四个模型的回归结果， 解释变量在各模型中的影响方向、 显著性、 系数

大小大体相同， 这说明模型具有一定的稳健性。

（三）量刑偏差原因分析

从回归结果来看， 大部分具有显著性的回归结果符合一般认知， 如坦白对量

刑有减轻作用、 挪用金额大小与量刑长短成正比等， 但 “挪用资金用途 － 用于营

利活动” 这一变量系数存在异常。 在挪用资金罪中， 根据资金使用去向的不同，

挪用资金可以分为三种： 挪用资金用于个人且超过三个月未归还、 挪用资金用于

营利活动、 挪用资金用于非法活动。 从法律规定上看， 三者刑法评价的严厉程度

逐步增加， 刑罚逐步严厉。 但根据回归结果， “挪用资金用途 － 用于营利活动” 的

回归系数为负数， 刑罚相较于 “挪用资金用途 － 用于个人且超过三个月未归还”

却更为轻缓。

1. 异常系数原因分析

模型二 （ Ｍ２） 结果表明， 控制其他变量不变， 与挪用资金用于个人且超过三

个月未归还相比， 挪用资金用于营利活动量刑刑期减少。 挪用资金用于营利活动

是以获得金钱或物质回报为目的的行为， 天然具有较大的风险性， 犯罪嫌疑人挪

用资金进行营利活动的风险明显高于归个人使用的挪用行为。 挪用资金用于营利

活动行为的法律评价比挪用资金归个人使用要更为严厉， 因此挪用资金用于营利

活动的系数应当为正数， 但回归结果却显示为负。

造成回归系数异常的原因可以从客观因素和法官心理因素两方面来分析。

从客观因素看， 对挪用资金进行营利活动所获取的利息、 收益进行追缴， 强制

剥夺被告人对吸收资金的占有和使用， 有助于打击和预防挪用资金的犯罪行为，

对量刑起到了缓和作用。 从法官心理因素看， 被告人积极退还挪用资金并与被

害人达成赔偿协议等悔罪表现， 使得法官认为其主观恶性较小， 从而有从宽处

罚倾向。

2. 案例佐证

案例一： （２０１８） 琼 ９０２３ 刑初 ８６ 号

基本案情： ２０１８ 年 ２ 月 ９ 日澄迈县人民检察院提起公诉， 指控被告人朱绵武

犯挪用资金罪。 被告人朱绵武私自将集体资金 ２２ 万元挪用给他人用于营利活动，

数额较大， 追诉前已退还。 海南省澄迈县人民法院判决被告人朱绵武犯挪用资金
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罪， 判处有期徒刑九个月， 缓刑一年。

案例二： （２０１７） 云 ０５０２ 刑初 ３８８ 号

基本案情： ２０１７ 年 ７ 月 ２６ 日重庆市开州区人民检察院提起公诉， 指控被告人

张志良犯挪用资金罪。 被告人张志良挪用村民建房相关费用人民币 ２６５ ５００ 元归个

人使用， 数额较大， 未退还。 云南省保山市隆阳区人民法院判决被告人张志良犯

挪用资金罪， 判处有期徒刑三年。

案例一、 二中两个被告分别为挪用资金用于个人且超过三个月未归还、 挪用

资金用于营利活动已退还两种法律情形， 两个被告人挪用金额大致相当。 以上案

例能够明显看出， 在挪用金额及其他量刑情节基本相同的情况下， 两案量刑差异

较大。

六、结论与研究局限

本文以量刑为研究对象， 选取 ２０１８ 年 １ 月 １ 日至 ２０１８ 年 １２ 月 ３１ 日全年的刑

事裁判文书数据， 对量刑影响因素进行相关研究， 并提出了异质性系数指标， 用

于辅助识别量刑偏差案件。 具体地， 本文以刑期作为因变量， 构建了四种深度学

习模型 （ ＬＳＴＭ、 ＴｅｘｔＣＮＮ、 ＢｉＬＳＴＭ、 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ） 用于刑期的研究， 基于模型结

果可以为每个罪名计算异质性系数得分， 该指标得分越高说明该种罪名越有可能

产生量刑偏差案件。 研究发现， 制作、 复制、 出版、 贩卖、 传播淫秽物品牟利罪，

窝藏、 包庇罪和挪用资金罪是异质性系数得分较高的三种罪名。 为进一步量化影

响量刑偏差的因素， 识别量刑偏差案件的司法特征， 本文以挪用资金罪为例， 进

行了相关实证分析。 多元线性回归分析结果表明， 坦白等法定或酌定量刑情节对

量刑有减轻作用， 挪用资金金额大小与量刑长短成正比。 然而， 也存在与司法解

释相悖的一些现象， 例如挪用资金用途不同对量刑影响不同， 这有可能是挪用资

金罪异质性突出的原因。 本文的意义并非通过建立模型精确预测刑期长度， 从而

取代法官的裁决结果， 而是在确定量刑机制的基础上， 对量刑偏差案件进行识别，

为量刑司法实践提供参考和支撑， 提升量刑体系的规范性。

尽管本文的研究结论对识别量刑偏差案件具有一定的辅助作用， 但仍然存

在一些不足， 值得后续持续研究。 首先， 本文在样本的选取上并未包含案件数

较少的案件 （例如， 本文选取的都是案件数在 ５００ 以上的罪名） ， 对于案件数较

少的罪名的量刑偏差识别应作为一个单独的研究在未来进行探索。 其次， 本文

只考虑了刑事犯罪的量刑问题， 并未考虑其他法律范畴 （ 例如民事） 的量刑问

题， 本文的方法论是否仍然适用于民事或其他法律范畴也值得进一步研究。 再
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次， 本文在实证分析阶段仅使用了法定量刑情节、 酌定量刑情节等关键词， 这

些关键词的选取极度依赖研究人员的专业知识， 难免会造成提取不全面的问题，

因此如何基于大量的司法文书数据， 采取前沿的机器学习算法自动提取对量刑

有重要影响的关键因素， 也是一个非常重要且值得未来单独进行研究的一个问

题， 该问题的研究或许能对实证研究中的 Ｒ２ 提升具有重要帮助。 最后， 本文利

用了前沿的人工智能方法对刑期进行了预测， 并发展了异质性系数用于量刑偏

差案件的识别， 但目前还无法对量刑偏差的具体原因做自动化的识别。 本文在

量刑偏差原因的识别上采取的是一种事后分析的方法， 即通过回归模型去探索

影响偏差产生的因素。 通过人工智能的方法同时分析关于刑期预测、 异质性系

数以及量刑偏差的具体原因， 在未来仍然是一个值得研究的问题。

综上， 尽管本文存在一定的局限， 所提模型虽并不能给出一个绝对正确的量

刑建议， 但是可以客观地描述司法实践中最重要的共识， 以及共识一致的程度。

本文在此基础上， 尝试为量刑偏差问题提供一些参考建议， 为刑罚理论的完善提

供支撑。
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［３３］ ＬＩ Ｓ ＺＨＡＮＧ Ｈ ＹＥ Ｌ ＧＵＯ Ｘ ＦＡＮＧ Ｂ ２０１９ａ． ＭＡＮＮ ａ ｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｌｅｇａｌ ｊｕｄｇ⁃

ｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ ７（１）  １５１１４４ － １５１１５５．

［３４］ ＬＩ Ｙ ＨＥ Ｙ Ｋ ＹＡＮ Ｇ ＺＨＡＮＧ Ｓ ＷＡＮＧ Ｈ ２０１９ｂ． Ｕｓｉｎｇ ｃａｓｅ ｆａｃｔｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｐｅｎａｌｔｙ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ １９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ Ｃｏｍｐａｎｉｏｎ （ＱＲＳ⁃Ｃ） ．

［３５］ ＬＵＯ Ｂ Ｆ ＦＥＮＧ Ｙ Ｓ ＸＵ Ｊ Ｂ ＺＨＡＮＧ Ｘ ＺＨＡＯ Ｄ Ｙ ２０１７． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｃｈａｒｇｅｓ ｆｏｒ ｃｒｉｍｉｎａｌ ｃａｓｅｓ ｗｉｔｈ

ｌｅｇａｌ ｂａｓｉｓ ［Ｊ］ ． ＡｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ． ＤＯＩ １０ １８６５３ ／ ｖ１ ／ Ｄ１７ － １２８９．

［３６］ ＭＩＫＯＬＯＶ Ｔ ＣＨＥＮ Ｋ ＣＯＲＲＡＤＯ Ｇ ＤＥＡＮ Ｊ ２０１３． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｖｅｃｔｏｒ

ｓｐａｃｅ ［Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ８０ ２２０５ － ２２１０．

［３７］ ＶＡＳＷＡＮＩ Ａ ＳＨＡＺＥＥＲ Ｎ Ｍ ＰＡＲＭＡＲ Ｎ ＵＳＺＫＯＲＥＩＴ Ｊ ＪＯＮＥＳ Ｌ ＧＯＭＥＺ Ａ Ｎ ＫＡＩＳＥＲ Ｌ ＰＯＬＯ⁃

ＳＵＫＨＩＮ Ｉ ２０１７． Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ ｙｏｕ ｎｅｅｄ ［Ｊ］ ． ＡｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ． ＤＯＩ １０ ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ １７０６ ０３７６２．
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［３８］ ＷＡＮ Ｓ Ｘ ＬＡＮ Ｙ Ｙ ＧＵＯ Ｊ Ｆ ＸＵ Ｊ ＰＡＮＧ Ｌ ＣＨＥＮＧ Ｘ Ｑ ２０１６． Ａ ｄｅｅｐ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｔｃｈｉｎｇ

ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ⁃ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ． ＡｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ． ＤＯＩ １０ ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ １５１１ ０８２７７．

［３９］ ＺＨＯＮＧ Ｈ Ｘ ＸＩＡＯ Ｃ Ｊ ＴＵ Ｃ Ｃ ＺＨＡＮＧ Ｔ Ｙ ＬＩＵ Ｚ Ｙ ＳＵＮ Ｍ Ｓ ２０１４． Ｈｏｗ ｄｏｅｓ ＮＬＰ ｂｅｎｅｆｉｔ ｌｅｇａｌ ｓｙｓｔｅｍ 

ａ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｌｅｇａｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ［Ｊ］ ． ＡｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ． ＤＯＩ １０ ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ ２００４ １２１５８．

［４０］ ＺＨＯＵ Ｐ ＱＩ Ｚ ＺＨＥＮＧ Ｓ ＸＵ Ｊ ＢＯ Ｘ ２０１６． Ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ ｗｉｔｈ

ｔｗｏ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｔｈｅ ２６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ ３４８５ －

３４９５．
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Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｊｕｄｇｅ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｍａｋｉｎｇ

—Ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ Ｓｅｎｔｅｎｃｉｎｇ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｊｉｎｇ Ｚｈｏｕ
（Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ Ｒｅｎｍｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ）

Ｌｉｎｇｙａｎ Ｙａｎｇ
（Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）

Ｚｈｅ Ｌｉｕ
（Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ Ｒｅｎｍｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ）

∗　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ａｕｔｈｏｒ Ｆａｎｇ Ｗａｎｇ Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｅ⁃ｍａｉｌ ｗａｎｇｆａｎｇ２２６＠
ｓｄｕ． ｅｄｕ． ｃｎ．

Ｆａｎｇ Ｗａｎｇ∗

（Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）

Ｓｕｍｍａｒｙ Ｓｅｎｔｅｎｃｉｎｇ ｉｓ ｔｈｅ ｕｌｔｉｍａｔｅ ｅｍｂｏｄｉｍｅｎｔ ｏｆ ｐｅｎａｌ ｊｕｓｔｉｃｅ． Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｇｏａｌ ｏｆ
“ｍａｋｉｎｇ ｐｅｏｐｌｅ ｆｅｅｌ ｆａｉｒｎｅｓｓ ａｎｄ ｊｕｓｔｉｃｅ ｉｎ ｅｖｅｒｙ ｊｕｄｉｃｉａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ，” ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｕｐｒｅｍｅ
Ｐｅｏｐｌｅｓ Ｃｏｕｒｔ ｃｏｎｔｉｎｕｅｓ ｔｏ ｒｅｆｏｒｍ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｔｅｎｃｉｎｇ． Ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐｕｒｐｏｓｅ ｔｈｅ Ｓｕｐｒｅｍｅ
Ｐｅｏｐｌｅｓ Ｃｏｕｒｔ ｉｓｓｕｅｄ ｔｈｅ “ Ｓｅｎｔｅｎｃｉｎｇ Ｇｕｉｄａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｐｅｏｐｌｅｓ Ｃｏｕｒｔ” （ ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ ｔｈｅ
Ｇｕｉｄａｎｃｅ） ｉｎ ２００８ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｓｉｎｃｅ ｂｅｅｎ ｒｅｖｉｓｅｄ ｓｉｘ ｔｉｍｅｓ． Ｔｈｅ Ｇｕｉｄａｎｃｅ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｓｅｎｔｅｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ｓｅｎｔｅｎｃｉｎｇ
ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｎｔｅｎｃｉｎｇ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ｃｒｉｍｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ａｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ 
ａｎｄ ｔｈｅ Ｇｕｉｄａｎｃｅ ｃａｎｎｏｔ ｃｏｖｅｒ ａｌｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｎｄ
ｓｏｃｉａｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｄｉｖｅｒｇｅｎｔ ｒｕｌｉｎｇｓ ａｍｏｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｊｕｄｇｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｓｏｎａｌ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｅｆｅｎｄａｎｔｓ ｍａｙ ｌｅａｄ ｔｏ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｓｉｍｉｌａｒ ｃａｓｅｓ． Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｌｅａｄ ｔｏ
ａ ｌｏｗ ｒａｔｅ ｏｆ ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ ａｓ ｓｅｅｎ ｉｎ ２０２０ ｗｈｅｎ ｔｈｅ Ｓｕｐｒｅｍｅ Ｐｅｏｐｌｅｓ Ｃｏｕｒｔ ｈｅａｒｄ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ １ １２
ｍｉｌｌｉｏｎ ｆｉｒｓｔ⁃ｉｎｓｔａｎｃｅ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｂｏｕｔ １１％ ａｎｄ ２％ ｗｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｓｅｃｏｎｄ ｔｒｉａｌ ａｎｄ ｒｅｍａｎｄ
ｆｏｒ ｒｅｔｒｉａｌ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｃａｓｅｓ ｈａｖｅ ｎｏｔ ｙｅｔ ｂｅｅｎ ｓｅｔｔｌｅｄ （ ｗｉｔｈｏｕｔ
ａｐｐｅａｌ ｏｒ ｒｅｖｅｒｓｅ ａｐｐｅａｌ）  ａｎｄ ｍａｎｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｍａｙ ｂｅ ｃｏｎｔｒｏｖｅｒｓｉａｌ ｃａｓｅｓ ｗｈｅｒｅ ｊｕｄｇｅｓ ｍａｙ ｈｏｌｄ
ｄｉｖｅｒｇｅｎｔ ｏｐｉｎｉｏｎｓ ｏｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｅｎｔｅｎｃｉｎｇ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｍｐｒｉｓｏｎｍｅｎｔ ｏｒ ｆｉｎｅｓ． Ｔｈｉｓ ｌｏｗ ｒａｔｅ ｏｆ
ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ ｍａｙ ａｌｓｏ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ ｊｕｄｉｃｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｉｓ ｄｅｔｒｉｍｅｎｔａｌ ｔｏ ｓａｆｅｇｕａｒｄｉｎｇ ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｉｔｙ
ａｎｄ ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｗ． Ｓｏｍｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｊｕｄｇｅｓ ｄｉｓｃｒｅｔｉｏｎ ｉｎ
ｓｅｎｔｅｎｃｉｎｇ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｏｆ ｊｕｄｇｅｓ ｉｎ ｓｅｎｔｅｎｃｉｎｇ． Ｊｕｄｇｅｓ ｗｈｏ
ｍａｋｅ ｒｕｌｉｎｇｓ ｔｈａｔ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ａｎｄ ｒｅｓｐｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅｉｒ
ｄｉｓｃｒｅｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ ｊｕｄｇｅｓ ｗｈｏ ｄｅｖｉａｔｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｓｈｏｕｌｄ ｈａｖｅ ｔｈｅｉｒ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ． Ｓｉｎｃｅ ２０１６ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｕｐｒｅｍｅ Ｃｏｕｒｔ ｈａｓ ｖｉｇｏｒｏｕｓｌｙ
ｐｒｏｍｏｔｅｄ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｒｔ ｃｏｕｒｔｓ ｈｏｐｉｎｇ ｔｏ ｕｓｅ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｔｏ ｄｉｓｃｏｖｅｒ ｊｕｄｉｃｉａｌ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ． Ｔｈｉｓ ｗｏｕｌｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｆａｉｒｎｅｓｓ ｏｆ ｃａｓｅ
ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ ａｎｄ ｔｒｉａｌｓ ａｎｄ ｅｎａｂｌｅ ｔｈｅ ｊｕｄｉｃｉａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｍａｋｅ ｆａｉｒ ａｎｄ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｒｕｌｉｎｇｓ．
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