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摘要 司法量刑预测往往面临法定区间约束, 特征高维异质以及扰动非高斯等挑战. 为此, 本文考虑一类带时

变饱和映射的随机动态模型的自适应预测问题, 基于 Laplace 条件负对数似然提出逐分量自适应似然梯度算法

(componentwise adaptive likelihood gradient algorithm, CALG). 该算法可依据各坐标方向的历史信息对不同分

量进行自适应更新,从而适用于高维、稀疏和异质的结构化量刑数据. 在理论方面,本文建立了 CALG算法的累

积遗憾上界, 证明在常用量刑评价指标下, CALG 算法的自适应预测器能渐近达到与已知真实参数的 Oracle 预

测器相同的性能.为验证上述理论框架在真实司法场景中的适用性,本文基于盗窃罪量刑逻辑构建了 “有期徒刑

预测 – 缓刑适用判定 – 缓刑考验期预测” 的分阶段耦合量刑模型. 该模型将有期徒刑和缓刑考验期刻画为带时

变饱和映射的随机回归问题, 并将缓刑适用判定刻画为由主刑门槛和案件综合评分共同决定的二分类问题, 从

而显式反映法定区间约束与阶段性裁判逻辑. 在真实盗窃罪裁判文书数据上, 本文开展残差分布拟合与尺度参

数估计实验,以检验 Laplace噪声假设的经验合理性. 随后,本文在三阶段预测任务上将 CALG算法与牛顿型饱

和观测自适应方法、非逐分量更新方法、常用一阶优化器以及大模型评测方法进行比较, 实验结果表明所提方

法在有期徒刑预测、缓刑适用判定和缓刑考验期预测任务上整体取得更优预测精度和计算效率.
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1 引言

司法量刑是在既有法律规范框架下,综合考虑犯罪事实、量刑情节以及行为人的人身危险性等因素,确定刑

罚种类与刑罚幅度的关键裁判环节. 随着司法大数据建设以及自然语言处理技术的发展, 量刑预测逐渐成为司

法人工智能中的重要研究方向 [1]. 与一般预测问题不同,量刑结果通常受量刑起点、基准刑调节、缓刑适用条件

以及缓刑考验期上下界等多重规则的约束. 同时, 裁判文书中连续型与二值等离散型量刑要素并存, 不同特征在

数值尺度、频率和预测作用上差异明显. 事实抽取误差、地区裁判差异和个案裁量空间等因素, 也可能使量刑残
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差偏离单一高斯噪声假设, 呈现尖峰厚尾等非高斯特征. 因此, 如何在法定饱和约束、高维异质特征和非高斯扰

动并存的条件下建立具有理论保证的自适应预测方法, 是量刑预测中的基础问题.

现有量刑与裁判预测研究大多采用静态监督学习框架, 其基本思路是利用文本表示学习、特征工程或深度

神经网络, 从裁判文书或结构化案件特征中学习案件事实与罪名、适用法条、刑期或其他裁判结果之间的映射

关系. 例如, 文献 [2] 通过图神经网络和注意力机制学习法条之间的语义关联, 以区分易混淆法条并提升法律判

决预测效果; 文献 [3] 提出半监督溯因学习框架, 将法律知识用于盗窃罪量刑情节抽取和刑期预测. 与裁判结果

预测相配套, 法律要素抽取研究也开始探索利用大语言模型从刑事裁判文书中识别案件事实和量刑情节, 为后

续结构化建模提供数据基础 [4]. 该类方法能够利用大规模司法数据中的复杂语义信息和非线性特征交互, 具有

较强的拟合能力和任务适应性. 然而, 其预测规律主要由样本数据隐式学习, 对法定量刑区间、裁判阶段顺序和

缓刑适用条件等法律规则通常缺少显式约束, 因而难以直接保证预测结果与法律规则的一致性, 其预测过程的

可解释性也相对有限.

为增强量刑预测的法律解释性和规则一致性, 近年来已有研究将法律规则、量刑指导意见和裁判逻辑显式

纳入模型结构. 该类方法是将量刑起点、基准刑调节、量刑情节的作用方式以及法定刑幅度等法律规则直接表

示为模型中的结构关系或约束条件. 例如, 在量刑规则与量刑情节的实证研究方面, 文献 [5] 基于故意伤害罪致

人轻伤样本研究认罪认罚对量刑的实际影响, 揭示了特定量刑情节在司法实践中的作用方式. 机理建模方面, 文

献 [6] 依据相关法律规则首次构建了更符合法逻辑的非线性随机量刑模型, 并在故意伤害罪致人重伤样本上建

立了有期徒刑预测的理论保证. 文献 [7] 进一步依据量刑指导意见构建了更细化的饱和量刑模型, 文献 [8] 引入

神经网络拟合未建模动态, 构建了两阶段混合非线性随机量刑模型, 并结合随机梯度算法和 Adam 算法设计两

阶段学习方法, 在故意伤害罪数据上验证了机理模型与神经网络模型结合的有效性. 相较于仅依赖数据驱动的

预测方法, 机理量刑模型能够显式保留法律规则和量刑逻辑, 有助于提升量刑预测的可解释性和可靠性.

然而, 现有机理量刑模型多以有期徒刑预测为核心任务, 对缓刑适用和缓刑考验期的阶段性依赖关系刻画

不足. 一类常见做法是将是否缓刑或缓刑考验期直接作为有期徒刑预测模型中的解释变量 [6, 8],但缓刑并非主刑

确定之前的普通量刑情节, 而是在主刑确定后结合犯罪情节、悔罪表现、再犯危险性以及社区影响等条件作出

的独立判断. 因此, 将是否缓刑或缓刑考验期直接作为有期徒刑预测模型中的解释变量可能造成量刑阶段关系

的倒置,也难以刻画主刑、缓刑适用与缓刑考验期之间的内在耦合关系.现有缓刑研究更多聚焦于缓刑适用影响

因素、再犯风险评估以及缓刑适用判定任务 [9∼11]. 例如文献 [11] 将案件事实描述与缓刑法律要素相结合, 构建

了融合法律逻辑的缓刑预测模型, 从而提高了缓刑适用判定的准确性与可解释性, 但仍主要依赖深度神经网络

近似和离线训练. 据我们所知, 现有研究尚未建立同时输出有期徒刑、缓刑适用和缓刑考验期, 并显式反映三者

阶段性依赖关系的分阶段耦合量刑预测模型.

从计算方法来看, 带约束输出的随机动态系统辨识与预测在控制、信号处理与在线学习等领域已有较多研

究. 针对饱和观测下的自适应辨识问题, 根据参数更新增益结构的不同, 现有算法分为 Newton 型或拟 Newton

型方法以及梯度型方法两类. Newton 型或拟 Newton 型算法通常通过递推更新信息矩阵或增益矩阵, 利用不同

参数方向上的二阶信息对更新方向进行校正. 该类方法能够提高参数更新的方向性和估计效率, 并建立了具有

更快收敛速度的参数收敛性或累积遗憾分析 [12,13]. 然而, 其通常需要存储和更新高维矩阵, 空间复杂度和单步

计算复杂度随参数维数呈二次增长. 当司法量刑特征经过机理展开和交互构造后, 特征维度往往迅速增大, 此时

二阶矩阵的存储和更新成本将显著上升. 梯度型算法 [8, 14] 主要利用当前样本产生的一阶梯度方向递推更新参

数, 具有实现简单、存储开销低和适用于高维特征数据等优点. 优化领域以 AdaGrad、RMSProp、Adam 及其变

体为代表的梯度方法, 通常结合历史梯度信息实现逐坐标自适应更新, 已成为处理高维稀疏与异质数据的重要

工具 [15, 16]. 然而现有饱和观测梯度型方法通常对所有参数采用统一的更新尺度, 尚未充分考虑不同特征坐标在

尺度、稀疏性和激励强度上的差异. 例如, 盗窃金额、盗窃次数等连续变量与自首、累犯、认罪认罚、退赃退赔

等二值或等级变量在数值范围、出现频率和预测作用上存在明显差别.若所有参数共用同一学习率,则可能出现

高频或大尺度坐标主导更新, 而低频或弱激励坐标学习不足的问题, 从而影响算法的数值稳定性和预测性能. 因

此,根据各坐标方向的历史梯度强度分别更新步长,是一种避免高维矩阵更新且同时适应量刑数据高维、稀疏和
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尺度异质特征的自然途径.

综上,现有研究在模型层面仍缺乏对有期徒刑、缓刑适用和缓刑考验期阶段性依赖关系的统一刻画,在算法

层面则仍缺乏一种能够同时兼顾饱和观测、高维可扩展性和坐标异质性的递推更新机制.因此,本文考虑饱和观

测下随机动态模型, 针对高维异质数据特征提出了逐分量自适应似然梯度算法, 建立了无需任何数据激励条件

下算法的预测性能理论分析并应用于盗窃罪量刑预测. 本文的主要贡献如下.

(1) 算法方面. 针对饱和随机动态模型, 提出基于 Laplace 条件负对数似然的逐分量自适应似然梯度算法

(CALG).该算法利用各特征坐标的历史激励强度构造对角信息矩阵以调节不同维度的自适应步长,避免 Newton

型方法中高维矩阵增益更新的计算负担, 可适用于高维、稀疏和尺度异质结构化量刑数据.

(2)理论方面. 在无需任何数据激励条件下建立了 CALG算法的累积条件似然遗憾上界,并在相对精度、带

自由裁量容忍区间的相对精度、分类准确率等常用量刑评价指标下, 证明 CALG 自适应预测器可渐近逼近已知

真实参数的 Oracle 预测器.

(3) 应用方面. 进一步在真实盗窃罪裁判文书数据上开展系统实验. 首先, 基于盗窃罪量刑逻辑构建 “有期

徒刑预测 – 缓刑适用判定 – 缓刑考验期预测” 的分阶段耦合量刑模型. 随后, 将 CALG 算法与矩阵型饱和观测

自适应方法、非逐分量更新方法、常用一阶优化器以及大模型评测方法进行比较. 实验结果表明, CALG在三阶

段量刑预测任务上整体取得更优的预测精度和计算效率.

2 问题描述

针对量刑预测中输出受法定区间约束、案件特征呈现高维异质性、存在非高斯扰动等情形, 本节考虑一类

带时变饱和映射的随机动态回归模型, 提出基于 Laplace 条件似然的逐分量自适应学习算法.

2.1 模型和假设

考虑如下随机动态模型 [6]:

yk+1 = Sk(ϕ
⊤
k θ

∗ + wk+1), (1)

其中 yk ∈ R 表示 k 时刻的量刑输出, ϕk ∈ Rd 代表 k 时刻的 d 维特征, θ∗ ∈ Rd 为未知真实参数, wk+1 ∈ R 为
随机噪声干扰, 可表示未观测量刑因素、个案裁量差异、模型近似误差以及数据处理误差等因素在量刑预测中

的综合影响. 非线性函数 Sk(·) 定义如下:

Sk(x) =


Uk, x > uk,

x, x ∈ [lk, uk],

Lk, x < lk,

(2)

其中 lk, uk 分别表示输入饱和区间的上下阈值, Lk, Uk 为对应的输出饱和区间的上下阈值.

设 (Ω,F , {Fk}k>0,P) 为一滤过概率空间, 其中 {Fk}k>0 为一列非降的 σ- 代数. 本文假定阈值 lk, uk, Lk, Uk

均 Fk- 可测且满足

Lk 6 lk 6 uk 6 Uk, sup
k>0

max{|lk|, |uk|} <∞, a.s. (3)

同时, 完全退化情形 Lk = lk = uk = Uk 几乎处处不发生. 当 lk = uk 且 Lk < Uk 时, 上述饱和映射退化为二分

类模型, 因而模型 (1) 可同时涵盖连续型饱和回归和二分类饱和观测两类任务. 为后续理论分析, 进一步引入如

下假设.

假设1 对任意 k > 0, ϕk 为 Fk- 可测且满足 supk>0 ∥ϕk∥ <∞, a.s. 此外, 存在已知凸紧集 D ⊂ Rd 使得真

实参数 θ∗ ∈ D.

假设2 给定 Fk, 噪声 wk+1 条件服从 Laplace 分布 L(0, b), 其中 b > 0 为尺度参数.
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注释1 假设 2 中, 位置参数为 0 表示扰动在给定历史信息后不存在系统性方向偏差, 尺度参数 b 刻画潜在

扰动的离散程度. 相较于正态分布, Laplace 分布具有更尖峰的中心形态和相对更厚的指数型尾部, 因而更适合

刻画司法量刑数据中可能由事实抽取误差、裁判尺度差异、个案裁量空间或异常案件等因素引起的尖峰厚尾扰

动. 后文第 4.3.1 小节的残差拟合实验进一步表明, Laplace 分布比正态分布更贴近本文盗窃罪有期徒刑残差的

经验分布, 从而为该噪声假设提供了经验支持.

2.2 自适应估计与预测算法

给定 Fk, 噪声 wk+1 的条件密度函数和条件分布函数分别记为 fw(x) 和 Fw(x). 在模型 (1) 和假设 2 下, 观

测值 yk+1 的条件负对数似然函数可写为

ℓk(θ) =− log pθ(yk+1 | Fk)

=−
[
δk logFw(lk − ϕ⊤k θ) + (1− δk − δ̄k) log fw(yk+1 − ϕ⊤k θ) + δ̄k log

(
1− Fw(uk − ϕ⊤k θ)

)]
,

(4)

其中 δk = I (yk+1 = Lk) , δ̄k = I (yk+1 = Uk). 对 ℓk(θ) 关于参数 θ 求次梯度, 可得

gk(θ) = −ϕkψk(θ) ∈ ∂ℓk(θ), (5)

其中标量似然方向定义为

ψk(θ) = (1− δk − δ̄k)
sgn(yk+1 − ϕ⊤k θ)

b
− δk

fw(lk − ϕ⊤k θ)

Fw(lk − ϕ⊤k θ)
+ δ̄k

fw(uk − ϕ⊤k θ)

1− Fw(uk − ϕ⊤k θ)
. (6)

在不可微点处取 sgn(0) = 0. 式 (6) 表明, 非饱和观测通过 Laplace 绝对值损失的符号方向修正参数, 而饱和观

测处分别通过相应边界事件的条件概率修正参数.

为适应不同特征坐标在尺度、出现频率和历史累计强度方面的差异, 对任意 i = 1, . . . , d, 定义

r−1,i = e, rk,i = rk−1,i + ϕ2k,i = e +

k∑
t=0

ϕ2t,i,

Rk = diag{Rk,1, . . . , Rk,d}, Rk,i = rβ1

k,i log
β2 rk,i,

(7)

其中 e 为自然对数的底. 由此, 第 i 个参数坐标在第 k 步的有效学习率为 µ/Rk,i.

为保证参数估计序列的有界性,同时考虑到不同参数坐标采用 Rk 所确定的不同更新尺度,本文定义相应的

加权投影算子和 CALG 更新为

Πk[x] = argmin
ϑ∈D

∥∥∥R1/2
k (ϑ− x)

∥∥∥2 ,
θk+1 = Πk

[
θk + µR−1

k ϕkψk(θk)
]
.

(8)

完整的算法实现流程如算法 1 所示. 在第 k 步, 算法首先利用回归向量 ϕk 和参数估计 θk 生成在线预测,

接收到观测 yk+1 后, 根据其饱和状态计算标量似然方向 ψk(θk), 并利用逐分量尺度矩阵 Rk 调节不同参数坐标

的有效更新步长. 最后, 算法通过投影算子 Πk 将更新结果限制在凸紧集 D 内, 从而保证参数估计序列的有界

性. 此外, 算法引入对角缩放矩阵 Rk 对各个分量进行自适应归一化, 其第 i个对角元 Rk,i 由对应分量的历史信

息累计量 rk,i 自适应构造, 从而使算法能够对强激励坐标采用相对保守的更新尺度, 对弱激励坐标保留较大的

有效步长. 该逐分量缩放机制既避免了矩阵型自适应方法中高维增益矩阵的存储与更新开销, 又能够更好地适

应高维、稀疏和尺度异质的结构化量刑特征. 参数 β1, β2 分别控制多项式型和对数型缩放强度,在收敛速度与数

值稳定性间提供更灵活的平衡.

3 主要结果及证明

在 3.1 和 3.2 小节中, 我们分别给出 CALG 算法的预测性能理论及证明.
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算法 1 逐分量自适应似然梯度算法 (CALG).

输入: 参数集合 D, 初始估计 θ0, 步长 µ > 0, 参数 β1, β2, Laplace 尺度参数 b, 数据量 T .

输出: 预测序列 {ŷk+1}T−1
k=0 和参数估计序列 {θk}Tk=0.

1: 初始化: 对 i = 1, . . . , d, 令 r−1,i = e;

2: for k = 0, 1, . . . , T − 1 do

3: 在线预测: ŷk+1 = Sk(ϕ
⊤
k θk);

4: 计算似然梯度方向: 根据式 (6) 计算 ψk(θk);

5: 更新逐分量尺度: 根据式 (7) 更新 rk,i 和 Rk;

6: 投影更新参数: 根据式 (8) 更新 θk+1;

7: end for

3.1 性能分析

本小节基于条件负对数似然的凸性和随机 Lyapunov 函数分析方法, 建立 CALG 学习算法相对于真实参数

θ∗ 的累积似然遗憾上界, 说明由 CALG 生成的自适应预测器在平均意义下可逼近已知真实参数时的 Oracle 预

测器, 并给出相对精度、自由裁量精度以及分类准确率等司法量刑常用预测指标的渐近性能分析.

为便于表述, 记 Ek[·] = E[· | Fk]. 下述定理首先给出累积似然遗憾的渐近上界.

定理1 在假设 1 和 2 下, 若参数满足 β1 = 1
2 , β2 ∈

(
1
2 , 1
]
或者 β1 ∈

(
1
2 , 1
)
, β2 = 0, 有

n∑
k=0

Ek [ℓk(θk)− ℓk(θ
∗)] = O

(
nβ1 logβ2 n

)
, a.s. (9)

注释2 注意到在司法量刑预测中, 结构化特征数据通常具有高维稀疏性, 难以满足传统持续激励条件. 定

理 1在无需任何特征向量的激励条件下,给出了 CALG算法的累积条件似然遗憾上界,可为 CALG应用于司法

量刑预测场景提供理论保证.

基于定理 1,本文进一步分析算法的预测性能极限.当真实参数 θ∗ 已知时,由于 Laplace噪声关于零点对称,

且连续饱和映射 Sk(·) 为单调非降函数, 在绝对值损失准则 |y − ŷ| 下的 Oracle 预测器可取为

ŷ∗k+1 = Sk(ϕ
⊤
k θ

∗). (10)

由于真实参数 θ∗ 未知, CALG 算法以递推估计值 θk 代替 θ∗, 从而得到相应的自适应预测器

ŷk+1 = Sk(ϕ
⊤
k θk).

对于有期徒刑预测任务来说, 考虑到司法量刑中存在一定的自由裁量空间, 本文参考文献 [8] 的设定, 采用

带自由裁量容忍区间的相对精度 (relative accuracy with discretion, RAD) 作为评价指标

RAD(T ) = 1− 1

T

T−1∑
k=0

|yk+1 − ŷk+1|
yk+1

I (|yk+1 − ŷk+1| > τ(yk+1)) , (11)

其中 τ(y) = max{0.2y, 2}. 对于缓刑考验期预测任务来说, 本文采用司法量刑任务中常见的相对精度 [6] 作为评

价指标

RA(T ) = 1− 1

T

T−1∑
k=0

|yk+1 − ŷk+1|
yk+1

. (12)

相应地, 将式 (11) 和 (12) 中的自适应预测器 ŷk+1 分别替换为 Oracle 预测器 ŷ∗k+1, 可得已知真实参数下的精

度指标 RAD∗(T ) 和 RA∗(T ). 下述定理给出自适应预测器与已知真实参数 Oracle 预测器在上述指标式 (11) 和

(12) 下的渐近关系.
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定理2 在定理 1 的条件下, 若饱和映射 Sk(·) 连续 (Lk = lk, Uk = uk, a.s.), 且存在常数 y, 使得 lk > y >

0, a.s., 则有

RA(T ) = RA∗(T ) + o(1) = 1− 1

T

T−1∑
k=0

σk + o(1), a.s., (13)

若进一步满足如下自由裁量阈值分离条件:

lim
ε→0

lim sup
T→∞

1

T

T−1∑
k=0

[
I
(
|ϕ⊤k θ∗ − (lk + τ(lk))| 6 ε

)
+ I
(
|ϕ⊤k θ∗ − (uk − τ(uk))| 6 ε

) ]
= 0, a.s., (14)

lim
ε→0

lim sup
T→∞

1

T

T−1∑
k=0

[
I (|(uk − lk)− τ(lk)| 6 ε) + I (|(uk − lk)− τ(uk)| 6 ε)

]
= 0, a.s., (15)

则有

RAD(T ) = RAD∗(T ) + o(1) = 1− 1

T

T−1∑
k=0

σ̄k + o(1), a.s., (16)

其中

σk = Ek

[ |yk+1 − ŷ∗k+1|
yk+1

]
, σ̄k = Ek

[ |yk+1 − ŷ∗k+1|
yk+1

I
(
|yk+1 − ŷ∗k+1| > τ(yk+1)

)]
. (17)

注释3 由 RAD 指标定义式 (11) 可知, 如果 |yk+1 − ŷ∗k+1| 经常位于自由裁量阈值 τ(yk+1) 附近, 那么即使

ŷk+1 与 ŷ∗k+1 很接近, 相应示性函数也可能频繁发生跳变. 条件式 (14) 用于排除 Oracle 未饱和预测值在端点诱

导的裁量临界值附近持续聚集. 而条件式 (15) 排除区间宽度与端点容忍阈值重合的退化情形. 对于本文采用的

三个固定有期徒刑区间,区间宽度与相应端点自由裁量阈值之间的最小距离为 22.8个月,条件式 (15)自动成立.

此外, 针对是否适用缓刑的二分类任务, 即 Lk = 0, lk = uk = 0, Uk = 1, 本文采用准确率作为评价指标

Acc(T ) =
1

T

T−1∑
k=0

I (yk+1 = ŷk+1) , Acc∗(T ) =
1

T

T−1∑
k=0

I
(
yk+1 = ŷ∗k+1

)
, (18)

其中 ŷk+1 = I
(
ϕ⊤k θk > 0

)
, ŷ∗k+1 = I

(
ϕ⊤k θ

∗ > 0
)
. 下述定理给出自适应分类器与已知真实参数 Oracle 分类器在

准确率指标下的渐近关系。

定理3 在定理 1 的条件下, 若如下分类边界分离条件成立:

lim
ε→0

lim sup
T→∞

1

T

T−1∑
k=0

I
(
|ϕ⊤k θ∗| 6 ε

)
= 0, a.s., (19)

则有

Acc(T ) = Acc∗(T ) + o(1) = 1− 1

2T

T−1∑
k=0

exp

(
−|ϕ⊤k θ∗|

b

)
+ o(1), a.s. (20)

注释4 条件式 (19) 用于刻画类别可分性, 要求样本不会频繁落在分类边界上, 使得当 θk 逼近 θ∗ 时, 由参

数估计误差引起的分类符号变化在时间平均意义下趋于 0, 从而保证自适应分类器与 Oracle 分类器在准确率指

标下的渐近等价性.

3.2 定理证明

在本小节中, 我们将依次给出定理 1∼3 的证明. 为此, 我们首先给出两个辅助引理.

引理1 在假设 1 和 2 下, 对任意 k > 0, 由式 (4) 定义的单步条件负对数似然函数 ℓk(ϑ) 关于参数 ϑ ∈ Rd

是凸函数, 且满足

Ek[ψk(θk)]ϕ
⊤
k θ̃k 6 Ek[ℓk(θ

∗)− ℓk(θk)] , (21)

其中 θ̃k = θk − θ∗.
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证明 由假设 2, 噪声 wk+1 的条件密度函数和条件分布函数分别为

fw(x) =
1

2b
exp

(
−|x|
b

)
, x ∈ R, Fw(x) =


1

2
exp
(x
b

)
, x < 0,

1− 1

2
exp
(
−x
b

)
, x > 0.

(22)

记 ρ0(x) = − log fw(x), ρ1(x) = − logFw(x), ρ2(x) = − log
(
1 − Fw(x)

)
. 由式 (22) 可知 ρ0(x) = log(2b) + |x|

b

为凸函数. 进一步, 由式 (22) 可知, 当 x < 0 时, ρ′′1(x) = 0, 且当 x > 0 时, ρ′′1(x) =
1
2 e

−x/b

b2(1− 1
2 e

−x/b)
2 > 0. 同时我们

有 ρ′1(0−) = − 1
b , ρ

′
1(0+) = − 1

b . 故 ρ1 在 R 上为凸函数. 类似地, 由式 (22) 可知当 x > 0 时, ρ′′2(x) = 0, 且当

x < 0时, ρ′′2(x) =
1
2 e

x/b

b2(1− 1
2 e

x/b)
2 > 0.此外 ρ′2(0−) = 1

b , ρ
′
2(0+) = 1

b .故 ρ2 在 R上也为凸函数. 结合 δk, 1− δk − δ̄k

和 δ̄k 的非负性可知 ℓk(θ) 关于 θ 为凸函数.

进一步, 注意到 gk(ϑ) = −ϕkψk(ϑ) ∈ ∂ℓk(ϑ), 其中在内部连续观测项不可微处采用 sgn(0) = 0 对应的次梯

度, 于是由凸函数的次梯度不等式可得

ψk(θk)ϕ
⊤
k θ̃k 6 ℓk(θ

∗)− ℓk(θk). (23)

此外, 由于 θk 和 ϕk 均为 Fk- 可测, 因此对式 (23) 两边取条件期望可得式 (21). 证毕.

引理2 在假设 1 和 2 下, 存在正的 Fk- 可测随机变量 ck 使得

Ek [ψk(θk)]ϕ
⊤
k θ̃k 6 −ck

(
ϕ⊤k θ̃k

)2
, (24)

其中 ck = 1
2b2 exp

(
−max{|lk|,|uk|}+∥ϕk∥

(
∥θk∥+∥θ∗∥

)
b

)
.

证明 记 Xk+1 = ϕ⊤k θ
∗ + wk+1, 则有

P(Xk+1 < lk | Fk) = Fw(lk − ϕ⊤k θ
∗), P(Xk+1 > uk | Fk) = 1− Fw(uk − ϕ⊤k θ

∗). (25)

下面分三种情形证明引理. 首先, 当 ϕ⊤k θk 6 lk 时, 在事件 lk < Xk+1 < uk 上 sgn(yk+1 − ϕ⊤k θk) = 1 几乎处

处成立. 同时, 由于 uk − ϕ⊤k θk > 0 且 lk − ϕ⊤k θk > 0, 并利用 Laplace 分布的特征可得

fw(uk − ϕ⊤k θk)

1− Fw(uk − ϕ⊤k θk)
=

1

b
, fw(lk − ϕ⊤k θk) =

1− Fw(lk − ϕ⊤k θk)

b
.

于是

Ek[ψk(θk)] =
Fw(uk − ϕ⊤k θ

∗)− Fw(lk − ϕ⊤k θ
∗)

b
− Fw(lk − ϕ⊤k θ

∗)
fw(lk − ϕ⊤k θk)

Fw(lk − ϕ⊤k θk)
+

1

b

[
1− Fw(uk − ϕ⊤k θ

∗)
]

=
Fw(lk − ϕ⊤k θk)− Fw(lk − ϕ⊤k θ

∗)

bFw(lk − ϕ⊤k θk)
.

由拉格朗日中值定理, 存在位于 lk − ϕ⊤k θk 与 lk − ϕ⊤k θ
∗ 之间的随机变量 ξk,1, 使得

Fw(lk − ϕ⊤k θk)− Fw(lk − ϕ⊤k θ
∗) = −fw(ξk,1)ϕ⊤k θ̃k.

从而

Ek[ψk(θk)]ϕ
⊤
k θ̃k = − fw(ξk,1)

bFw(lk − ϕ⊤k θk)
(ϕ⊤k θ̃k)

2 6 −fw(ξk,1)
b

(ϕ⊤k θ̃k)
2.

其次, 当 lk < ϕ⊤k θk < uk 时, 有 lk − ϕ⊤k θk < 0 且 uk − ϕ⊤k θk > 0, 从而由 Laplace 分布可得

fw(lk − ϕ⊤k θk)

Fw(lk − ϕ⊤k θk)
=

1

b
,

fw(uk − ϕ⊤k θk)

1− Fw(uk − ϕ⊤k θk)
=

1

b
.
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因此

Ek[ψk(θk)] =
1

b

[
P(Xk+1 > ϕ⊤k θk | Fk)− P(Xk+1 < ϕ⊤k θk | Fk)

]
=

1− 2Fw(ϕ
⊤
k θ̃k)

b
.

由于 Fw(0) = 1/2, 由拉格朗日中值定理, 存在位于 0 与 ϕ⊤k θ̃k 之间的随机变量 ξk,2, 使得

1− 2Fw(ϕ
⊤
k θ̃k) = −2fw(ξk,2)ϕ

⊤
k θ̃k.

于是

Ek[ψk(θk)]ϕ
⊤
k θ̃k = −2fw(ξk,2)

b
(ϕ⊤k θ̃k)

2.

最后, 当 ϕ⊤k θk > uk 时, 在事件 lk < Xk+1 < uk 上, sgn(yk+1 − ϕ⊤k θk) = −1 几乎处处成立. 同时, 由于

lk − ϕ⊤k θk 6 0, 由 Laplace 分布可得
fw(lk − ϕ⊤k θk)

Fw(lk − ϕ⊤k θk)
=

1

b
.

于是

Ek[ψk(θk)] =− Fw(uk − ϕ⊤k θ
∗)− Fw(lk − ϕ⊤k θ

∗)

b
− Fw(lk − ϕ⊤k θ

∗)

b
+

[
1− Fw(uk − ϕ⊤k θ

∗)
]
fw(uk − ϕ⊤k θk)

1− Fw(uk − ϕ⊤k θk)

=− Fw(uk − ϕ⊤k θ
∗)

b
+
[
1− Fw(uk − ϕ⊤k θ

∗)
] fw(uk − ϕ⊤k θk)

1− Fw(uk − ϕ⊤k θk)
.

又因为 uk − ϕ⊤k θk 6 0, 有

fw(uk − ϕ⊤k θk) =
Fw(uk − ϕ⊤k θk)

b
.

因此

Ek[ψk(θk)] =
Fw(uk − ϕ⊤k θk)− Fw(uk − ϕ⊤k θ

∗)

b
[
1− Fw(uk − ϕ⊤k θk)

] .

由拉格朗日中值定理, 存在位于 uk − ϕ⊤k θk 与 uk − ϕ⊤k θ
∗ 之间的随机变量 ξk,3, 使得

Fw(uk − ϕ⊤k θk)− Fw(uk − ϕ⊤k θ
∗) = −fw(ξk,3)(ϕ⊤k θ̃k).

从而

Ek[ψk(θk)] (ϕ
⊤
k θ̃k) = − fw(ξk,3)

b
[
1− Fw(uk − ϕ⊤k θk)

] (ϕ⊤k θ̃k)2 6 −fw(ξk,3)
b

(ϕ⊤k θ̃k)
2.

综上, 三种情形下均存在 ξk,i, i = 1, 2, 3, 使得

Ek[ψk(θk)] (ϕ
⊤
k θ̃k) 6 −fw(ξk,i)

b
(ϕ⊤k θ̃k)

2.

结合 Laplace 密度函数式 (22) 和 |ξk,i| 6 max{|lk|, |uk|}+ ∥ϕk∥
(
∥θk∥+ ∥θ∗∥

)
可得

fw(ξk,i) >
1

2b
exp

(
−
max{|lk|, |uk|}+ ∥ϕk∥

(
∥θk∥+ ∥θ∗∥

)
b

)
.

故可得式 (24). 证毕.

定理 1 的证明. 记 ek+1 = ψk(θk)− Ek [ψk(θk)] . 显然 {ek+1,Fk+1} 为鞅差序列. 由 Laplace 分布式 (22) 和

ψk(θk)的定义可知 |ψk(θk)| 6 1
b , |ek+1| 6 2

b .为统一记号,令 R−1 = R0. 类似最小二乘的经典分析方法 (如 [17]),

对任意 k > 1, 构造 Lyapunov 函数为 Vk = θ̃⊤k Rk−1θ̃k 且 V0 = θ̃⊤0 R0θ̃0. 由算法 1 和投影算子 Πk(·) 的非扩张性,

可得
Vk+1 6Vk + θ̃⊤k (Rk −Rk−1) θ̃k + 2µϕ⊤k θ̃kEk [ψk(θk)] + µ2ϕ⊤k R

−1
k ϕk (Ek [ψk(θk)])

2

+ 2µϕ⊤k θ̃kek+1 + 2µ2ϕ⊤k R
−1
k ϕkEk [ψk(θk)] ek+1 + µ2ϕ⊤k R

−1
k ϕke

2
k+1.

(26)



刘宇静等 中国科学 :信息科学 2026年 第 56卷 第 9期 2291

对式 (26) 从 k = 0 到 n 求和, 由引理 1 和 2 可得

Vn+1 6V0 +
n∑

k=0

θ̃⊤k (Rk −Rk−1) θ̃k − µ
n∑

k=0

Ek [ℓk(θk)− ℓk(θ
∗)]− µ

n∑
k=0

ck

(
ϕ⊤k θ̃k

)2
+ µ2

n∑
k=0

ϕ⊤k R
−1
k ϕk (Ek [ψk(θk)])

2
+ 2µ

n∑
k=0

ϕ⊤k θ̃kek+1

+ 2µ2
n∑

k=0

ϕ⊤k R
−1
k ϕkEk [ψk(θk)] ek+1 + µ2

n∑
k=0

ϕ⊤k R
−1
k ϕke

2
k+1.

(27)

下面分别估计式 (27) 的右端各项.

首先, 针对第 2 项, 由于投影集合 D 是紧的, 存在有限随机变量 C 使得 ∥θ̃k∥ 6 C, a.s. 此外, 注意到 Rk 为

对角阵, 且对任意 k > 1 和 1 6 i 6 d 有 Rk,i −Rk−1,i > 0, 因此

θ̃⊤k (Rk −Rk−1)θ̃k =
d∑

i=1

θ̃2k,i
(
Rk,i −Rk−1,i

)
6 C2

d∑
i=1

(
Rk,i −Rk−1,i

)
,

对上式从 k = 1 到 n 求和可得

n∑
k=1

θ̃⊤k (Rk −Rk−1)θ̃k = O

(
max
16i6d

Rn,i

)
, a.s. (28)

其次, 针对第 5 项有

ϕ⊤k R
−1
k ϕk =

d∑
i=1

ϕ2k,i
Rk,i

6
d∑

i=1

ϕ2k,i

rβ1

k,i log
β2 rk,i

,

注意到 rk,i − rk−1,i = ϕ2k,i, 于是当 β1 = 1
2 , β2 >

1
2 或 β1 >

1
2 , β2 = 0 时

n∑
k=1

ϕ2k,i

rβ1

k,i log
β2 rk,i

6
∫ rn,i

e

dx

xβ1 logβ2 x
= o

(
rβ1

n,i log
β2 rn,i

)
+O(1). (29)

由 ψk(θk) 的定义可知, 对任意 k 有 |ψk(θk)| 6 1
b . 因此

n∑
k=0

ϕ⊤k R
−1
k ϕk (Ek [ψk(θk)])

2
= o

(
d∑

i=1

rβ1

n,i log
β2 rn,i

)
+O(1), a.s. (30)

进一步, 对于第 6 和 7 项, 由假设 1 知存在有限 Cϕ > 0, 使得对任意 k > 0 和 1 6 i 6 d 有 |ϕk,i| 6 Cϕ. 由

Cr 不等式可得

(
ϕ⊤k R

−1
k ϕk

)2
=

(
d∑

i=1

ϕ2k,i
Rk,i

)2

6 d
d∑

i=1

ϕ4k,i

r2β1

k,i log2β2 rk,i
6 C2

ϕd
d∑

i=1

ϕ2k,i

r2β1

k,i log2β2 rk,i
.

另一方面, 由 rk,i − rk−1,i = ϕ2k,i 可得

n∑
k=1

ϕ2k,i

r2β1

k,i log2β2 rk,i
6
∫ rn,i

e

dx

x2β1 log2β2 x
6
∫ ∞

e

dx

x2β1 log2β2 x
<∞.

故可得
n∑

k=1

(
ϕ⊤k R

−1
k ϕk

)2
= O(1), a.s. (31)
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由式 (31) 和鞅收敛定理 (见文献 [18] 中定理 1.3.9) 以及 ψk(θk) 和 ek+1 的有界性, 我们有

2µ
n∑

k=0

ϕ⊤k θ̃kek+1 + 2µ2
n∑

k=0

ϕ⊤k R
−1
k ϕkEk [ψk(θk)] ek+1

=o

(
n∑

k=1

(ϕ⊤k θ̃k)
2

)
+ o

(
n∑

k=0

(ϕ⊤k R
−1
k ϕk)

2

)
+O(1) = o

(
n∑

k=1

(ϕ⊤k θ̃k)
2

)
+O(1), a.s.

(32)

类似地, 对于最后一项, 我们有

n∑
k=0

ϕ⊤k R
−1
k ϕke

2
k+1 = O

(
n∑

k=0

ϕ⊤k R
−1
k ϕk

)
= O

(
d∑

i=1

rβ1

n,i log
β2 rn,i

)
, a.s. (33)

此外, 由假设 1 以及参数 θk 的有界性, 可知存在正的有限随机变量 co 使得对任意 k > 0 有 ck > co. 故结

合式 (27), (28), (30), (32) 和 (33), 可得

n∑
k=0

Ek [ℓk(θk)− ℓk(θ
∗)] +

co
2

n∑
k=0

(
ϕ⊤k θ̃k

)2
= O

(
d∑

i=1

rβ1

n,i log
β2 rn,i

)
, a.s. (34)

由假设 1 可知 rn,i = O(n), a.s. 因此结合式 (34) 可得式 (9). 证毕.

定理 2 的证明. 首先证明 RA∗(T ) 和 RAD∗(T ) 的渐近表示. 由饱和映射连续且 lk > y > 0 可得

0 6
|yk+1 − ŷ∗k+1|

yk+1
6 uk − lk

y
6

supt>0(ut − lt)

y
<∞, a.s.

于是 { |yk+1−ŷ∗
k+1|

yk+1
− σk,Fk+1} 为条件二阶矩有界的鞅差序列. 由鞅收敛定理 (见文献 [18] 中定理 1.3.9) 有

1

T

T−1∑
k=0

[ |yk+1 − ŷ∗k+1|
yk+1

− σk

]
= o(1), a.s. (35)

同理, 可知 { |yk+1−ŷ∗
k+1|

yk+1
I
(
|yk+1 − ŷ∗k+1| > τ(yk+1)

)
− σ̄k,Fk+1} 也是条件二阶矩一致有界的鞅差序列, 从而有

1

T

T−1∑
k=0

[ |yk+1 − ŷ∗k+1|
yk+1

I
(
|yk+1 − ŷ∗k+1| > τ(yk+1)

)
− σ̄k

]
= o(1), a.s. (36)

由式 (35) 和 (36) 可得

RA∗(T ) = 1− 1

T

T−1∑
k=0

σk + o(1), RAD∗(T ) = 1− 1

T

T−1∑
k=0

σ̄k + o(1), a.s. (37)

下面证明自适应预测器与 Oracle 预测器之间的渐近等价关系. 由式 (34) 和 Schwarz 不等式可得

1

T

T−1∑
k=0

|ϕ⊤k θ̃k| → 0, a.s. (38)

因此有

1

T

T−1∑
k=0

|ŷk+1 − ŷ∗k+1| 6
1

T

T−1∑
k=0

|ϕ⊤k θ̃k| → 0, a.s. (39)

进一步由三角不等式和 yk+1 > y 有

|RA(T )− RA∗(T )| 6 1

T

T−1∑
k=0

∣∣|yk+1 − ŷk+1| − |yk+1 − ŷ∗k+1|
∣∣

yk+1
6 1

y

1

T

T−1∑
k=0

|ŷk+1 − ŷ∗k+1| = o(1), a.s.



刘宇静等 中国科学 :信息科学 2026年 第 56卷 第 9期 2293

故有

RA(T ) = RA∗(T ) + o(1), a.s. (40)

下面证明 RAD(T ) = RAD∗(T ) + o(1). 我们首先证明

lim
ε→0

lim sup
T→∞

1

T

T−1∑
k=0

I
(∣∣|yk+1 − Sk(ϕ

⊤
k θ

∗)| − τ(yk+1)
∣∣ 6 ε

)
= 0, a.s. (41)

定义函数 hk(y) = |y − Sk(ϕ
⊤
k θ

∗)| − τ(y). 由模型 (1), 假设 1 和 2 可知, 当 yk+1 ∈ (lk, uk) 时, 存在与 k 无关的常

数 C0 > 0, 使得对任意 ε > 0,

P (|hk(yk+1)| 6 ε, yk+1 ∈ (lk, uk) | Fk) 6
C0

2b
ε. (42)

当 yk+1 = lk 时, 若 ϕ⊤k θ
∗ < lk, 则 |hk(yk+1)| =

∣∣Sk(ϕ
⊤
k θ

∗)−
(
lk + τ(lk)

)∣∣ = τ(lk) > 2, 因此对任意 ε < 1, 事件

|hk(yk+1)| < ε 不可能发生. 故当 yk+1 = lk 时, 对任意 ε < 1 有

I
(∣∣Sk(ϕ

⊤
k θ

∗)−
(
lk + τ(lk)

)∣∣ 6 ε
)
6 I

(
|ϕ⊤k θ∗ −

(
lk + τ(lk)

)
| 6 ε

)
+ I (|uk − lk − τ(lk)| 6 ε) . (43)

同理, 当 yk+1 = uk 时, 对任意 ε < 1 有

I
(∣∣Sk(ϕ

⊤
k θ

∗)−
(
uk − τ(uk)

)∣∣ 6 ε
)
6 I

(
|ϕ⊤k θ∗ −

(
uk − τ(uk)

)
| 6 ε

)
+ I (|uk − lk − τ(uk)| 6 ε) . (44)

由式 (14), (15), (43) 和 (44) 可得

lim
ε→0

lim sup
T→∞

1

T

T−1∑
k=0

[
I
(∣∣Sk(ϕ

⊤
k θ

∗)−
(
lk + τ(lk)

)∣∣ 6 ε
)
+ I
(∣∣Sk(ϕ

⊤
k θ

∗)−
(
uk − τ(uk)

)∣∣ 6 ε
) ]

= 0, a.s. (45)

故由式 (42)∼(45) 可知

lim
ε→0

lim sup
T→∞

1

T

T−1∑
k=0

P (|hk(yk+1)| 6 ε | Fk) = 0. (46)

进一步, 令 Ak+1(ε) = {|hk(yk+1)| 6 ε} . 对固定 ε > 0, {I(Ak+1(ε)) − P(Ak+1(ε) | Fk),Fk+1} 是有界鞅差序列,

因而

lim
ε→0

lim sup
T→∞

1

T

T−1∑
k=0

[I(Ak+1(ε))− P(Ak+1(ε) | Fk)] = 0, a.s.

故结合式 (46) 和 (45) 可得式 (41).

最后证明 RAD(T )− RAD∗(T ) → 0. 记

Bk = I (|yk+1 − ŷk+1| > τ(yk+1)) , B∗
k = I

(
|yk+1 − ŷ∗k+1| > τ(yk+1)

)
.

由
∣∣|yk+1 − ŷk+1| − |yk+1 − ŷ∗k+1|

∣∣ 6 |ŷk+1 − ŷ∗k+1| 可知

I(Bk ̸= B∗
k) 6 I(|ŷk+1 − ŷ∗k+1| > ε) + I

(∣∣|yk+1 − ŷ∗k+1| − τ(yk+1)
∣∣ 6 ε

)
. (47)

由 Markov 不等式和式 (39), 对固定 ε > 0 有

1

T

T−1∑
k=0

I(|ŷk+1 − ŷ∗k+1| > ε) 6 1

ε

1

T

T−1∑
k=0

|ŷk+1 − ŷ∗k+1| → 0, a.s.

再结合式 (41) 与 (47), 得

1

T

T−1∑
k=0

I(Bk ̸= B∗
k) → 0, a.s. (48)
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由三角不等式, 存在常数 Cy > 0 使得∣∣∣∣ |yk+1 − ŷk+1|
yk+1

Bk −
|yk+1 − ŷ∗k+1|

yk+1
B∗

k

∣∣∣∣
6
∣∣|yk+1 − ŷk+1| − |yk+1 − ŷ∗k+1|

∣∣
yk+1

+
|yk+1 − ŷ∗k+1|

yk+1
I(Bk ̸= B∗

k) 6
|ŷk+1 − ŷ∗k+1|

y
+ CyI(Bk ̸= B∗

k).

结合式 (39) 和 (48), 可得

RAD(T ) = RAD∗(T ) + o(1), a.s.

再结合式 (37), 即得式 (16). 证毕.

定理 3 的证明. 在二分类模型下, 由假设 2 知, 当 ϕ⊤k θ
∗ > 0 时有

P
(
yk+1 = ŷ∗k+1 | Fk

)
= P

(
ϕ⊤k θ

∗ + wk+1 > 0 | Fk

)
= 1− 1

2
exp

(
−|ϕ⊤k θ∗|

b

)
.

当 ϕ⊤k θ
∗ < 0 时有

P
(
yk+1 = ŷ∗k+1 | Fk

)
= P

(
ϕ⊤k θ

∗ + wk+1 6 0 | Fk

)
= Fw(−ϕ⊤k θ∗) = 1− 1

2
exp

(
−|ϕ⊤k θ∗|

b

)
.

综上, 对任意 k > 0, 均有

Ek

[
I
(
yk+1 = ŷ∗k+1

)]
= 1− 1

2
exp

(
−|ϕ⊤k θ∗|

b

)
.

因此 {I
(
yk+1 = ŷ∗k+1

)
− [1− 1

2 exp(−
|ϕ⊤

k θ∗|
b )],Fk+1} 为一致有界鞅差序列, 于是

Acc∗(T ) = 1− 1

2T

T−1∑
k=0

exp

(
−|ϕ⊤k θ∗|

b

)
+ o(1), a.s. (49)

下面证明 Acc(T ) = Acc∗(T ) + o(1). 若 ŷk+1 ̸= ŷ∗k+1, 则 ϕ⊤k θk 与 ϕ⊤k θ
∗ 位于分类阈值 0 的两侧, 从而必有

|ϕ⊤k θ∗| 6 |ϕ⊤k θ̃k|. 因此, 对任意 ε > 0, 有

I
(
ŷk+1 ̸= ŷ∗k+1

)
6 I

(
|ϕ⊤k θ̃k| > ε

)
+ I
(
|ϕ⊤k θ∗| 6 ε

)
.

由 Markov 不等式可得

1

T

T−1∑
k=0

I
(
|ϕ⊤k θ̃k| > ε

)
6 1

ε

1

T

T−1∑
k=0

|ϕ⊤k θ̃k| → 0, a.s.

再结合分类边界分离条件式 (19), 可得

1

T

T−1∑
k=0

I
(
ŷk+1 ̸= ŷ∗k+1

)
→ 0, a.s.

另一方面, 对任意 k, 有 ∣∣I (yk+1 = ŷk+1)− I
(
yk+1 = ŷ∗k+1

)∣∣ 6 I
(
ŷk+1 ̸= ŷ∗k+1

)
.

于是

|Acc(T )−Acc∗(T )| 6 1

T

T−1∑
k=0

I
(
ŷk+1 ̸= ŷ∗k+1

)
= o(1), a.s.

结合上式和式 (49) 可得式 (20). 证毕.
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4 基于盗窃罪裁判文书的量刑预测实验

在本节中, 我们结合盗窃罪量刑指导意见和缓刑适用规则, 构建分阶段耦合量刑预测模型, 并在真实盗窃罪

裁判文书数据上检验 CALG 算法的性能.

4.1 非线性耦合量刑模型

本小节首先结合盗窃罪量刑指导意见和缓刑适用规则, 构建盗窃案件的分阶段量刑生成机制. 从裁判顺序

看, 法院通常先根据犯罪事实和量刑情节确定主刑, 即有期徒刑刑期; 随后在主刑满足法定条件的基础上, 结合

犯罪情节、悔罪表现、再犯危险性以及社区影响等因素判断是否适用缓刑; 若适用缓刑, 则进一步确定缓刑考验

期.因此, 本文将盗窃罪量刑过程建模为一个 “有期徒刑预测 –缓刑适用判定 –缓刑考验期预测”的分阶段耦合

系统. 具体而言, 对第 t 个案件, 记 yt,1 ∈ R+, dt ∈ {0, 1}, yt,2 ∈ R+, 分别表示有期徒刑刑期 (月)、是否适用缓

刑以及缓刑考验期 (月). 本文将三阶段裁判过程建模为

yt,1 = St,1(ηt + wt,1),

dt = I (yt,1 6 36) I (st > r) , st = ϕ⊤t θ
∗
1 + wt,2,

yt,2 = dt St,2

(
max{12, yt,1}+ ϕ⊤t θ

∗
2 + wt,3

)
,

(50)

其中, wt,1 表示有期徒刑潜在刑期中未被量刑机理特征 ηt 建模的扰动, 主要反映未观测量刑因素、个案裁量差

异及模型近似误差; wt,2 表示缓刑适用潜在评分 st 中的随机扰动; wt,3 表示缓刑考验期潜在连续变量中未被主

刑结果和案件特征建模的扰动.对是否缓刑任务, I (yt,1 6 36)项对应缓刑适用中的主刑门槛条件, st 代表案件适

宜适用缓刑的潜在评分, r 为缓刑适用判定阈值.

注意到盗窃罪量刑通常并非由单一因素线性决定, 而是具有较明显的层级化调节结构. 根据量刑指导意见

的一般思路, 法院通常先结合犯罪事实确定量刑起点, 再根据盗窃金额、盗窃次数、作案方式等事实因素形成基

准刑, 随后考虑犯罪形态、共同犯罪地位、认罪悔罪、退赃退赔、前科累犯等量刑情节, 对基准刑进行从宽或从

严调节 [6, 8]. 受这一量刑逻辑启发, 本文将有期徒刑生成阶段的未饱和结构项 ηt 设定为

ηt =

(
at +

m1∑
r=1

brx
(r)
t

)
×

m2∏
j=1

(
1 + pjz

(j)
t

)×

(
1 +

m3∑
k=1

qkv
(k)
t

)
, (51)

其中第一部分表示由量刑起点和主要犯罪事实共同决定的基准刑部分, at 为量刑起点, xt = (x
(1)
t , . . . , x

(m1)
t )⊤

表示 m1 个决定基准刑的犯罪事实, 如盗窃数额、盗窃次数、作案手段、文物数量等. 第二部分表示具有优先适

用性质的量刑因素对基准刑的比例调节作用, zt = (z
(1)
t , . . . , z

(m2)
t )⊤ 表示 m2 个优先量刑因素, 如犯罪预备、未

遂、中止、从犯等. 第三部分表示一般量刑情节和缓刑相关因素对刑期的综合调节作用, vt = (v
(1)
t , . . . , v

(m3)
t )⊤

表示 m3 个一般量刑情节, 如自首、前科、累犯、认罪认罚、退赃退赔以及盗窃罪特有情节等. 此外, 回归向量

ϕt =
[
x⊤t , z⊤t , v⊤t , ζt

⊤
]⊤

, 其中 ζt = (ζ
(1)
t , . . . , ζ

(m4)
t )⊤ 表示 m4 个主要影响缓刑适用与缓刑考验期的附加因

素, 如悔罪表现、社会危险性、宣告缓刑对社区影响等. 式 (50) 中的饱和映射定义为

St,i(x) =


ut,i, x > ut,i,

x, lt,i 6 x 6 ut,i,

lt,i, x < lt,i,

i = 1, 2,

其中缓刑考验期 yt,2 的上下界, 按照《中华人民共和国刑法》关于缓刑考验期的区间限制, 取

lt,2 = max{12, yt,1}, ut,2 = 60.
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根据《中华人民共和国刑法》第二百六十四条以及山东省高级人民法院、山东省人民检察院《⟨ 关于常见犯罪的
量刑指导意见 (试行)⟩ 实施细则 (试行)》, 有期徒刑 yt,1 的上下界 (lt,1, ut,1) 由盗窃数额、盗窃次数、特定盗窃

方式、文物等级以及其他严重情节等案件事实和法律规则统一确定, 分为

(lt,1, ut,1) =


(6, 36), 轻罪区间,

(36, 120), 中罪区间,

(120, 180), 重罪区间.

(52)

对于具有法定减轻处罚情节的案件, 亦按照相应规则予以降档处理. 相应地, 不同法定刑幅度分别设置量刑起点

at, 但采用维度和坐标含义统一的基准刑特征向量, 其幅度差异由量刑起点、特征取值及饱和区间体现, 从而保

留量刑层级结构并满足相应的法定区间约束.

下面进一步说明上述非线性结构与前文理论模型之间的关系.对于缓刑适用阶段,在满足主刑门槛 yt,1 6 36

的样本上, 令 ϕ̄t = [ϕ⊤t , 1]⊤, θ̄∗ = [θ∗⊤1 , −r]⊤, 则 dt = I
(
ϕ̄⊤t θ̄

∗ + wt,2 > 0
)
, 对应于模型 (1) 中 lk = uk =

0, Lk = 0, Uk = 1 的二分类情形. 对于缓刑考验期阶段, 在 dt = 1 的样本上, 记 ȳt,2 = yt,2 −max{12, yt,1}, 则
ȳt,2 = S̄t,2

(
ϕ⊤t θ

∗
2 + wt,3

)
, 其中 S̄t,2 的上下饱和阈值分别为 0 和 60 −max{12, yt,1}. 因而, 缓刑考验期模型可写

为带时变上下界的饱和随机回归模型. 而针对有期徒刑预测任务,式 (50)中的 ηt 采用乘积形式是为了反映量刑

过程中的法律调节逻辑. 但由于模型关于原始未知参数 br, pj , qk 通常是非线性的, 难以直接适用前文针对线性

参数化饱和随机动态模型所建立的凸性和遗憾上界结果. 因此, 本文采用扩展回归向量方法将上述乘积结构改

写为线性参数化形式. 具体而言, 定义扩展回归向量和扩展参数向量为

φt = ρt ⊗ χt ⊗

 1

vt

 , Θ∗ = β ⊗ ϑ⊗

1

α

 , ρt = (at, x
⊤
t )

⊤,

χt = ⊗m2
j=1

 1

z
(j)
t

 , ϑ = ⊗m2
j=1

 1

pj

 , β = (1, b1, . . . , bm1)
⊤, α = (q1, . . . , qm3)

⊤,

其中 ⊗ 为 Kronecker 积. 因此, 令 Lt,1 = lt,1, Ut,1 = ut,1, 有期徒刑预测模型可写为与模型 (1) 统一的线性参数

化饱和随机回归形式

yt,1 = St,1

(
φ⊤
t Θ

∗ + wt,1

)
. (53)

本文允许回归向量和饱和阈值随案件、地区和时间适应变化, 不要求其独立同分布或平稳. 但假定真实参数 Θ∗,

θ∗2 和 θ̄∗ 保持不变.

4.2 数据处理与评价指标

值得注意的是, 司法量刑预测不仅需要合理的模型结构, 还依赖于高质量的结构化案件特征. 然而, 裁判文

书通常以自然语言形式记录案件事实、量刑理由和判决结果, 相关情节分散在事实认定、裁判说理和判决主文

等不同部分, 表述方式并不统一, 难以直接用于定量分析. 以盗窃罪为例, 盗窃金额、盗窃次数、退赃退赔金额、

刑期和罚金等信息常受到多笔盗窃、共同犯罪、既遂与未遂并存、金额类型混杂以及刑期单位换算等因素影响,

难以通过简单正则匹配或传统命名实体识别方法准确提取. 因此, 实验中采用通用大语言模型辅助完成量刑要

素的初步抽取, 将非结构化裁判文书转换为可用于统计建模与在线递推的结构化特征.

在特征体系构建方面, 本文依据《中华人民共和国刑法》总则关于量刑的规定、盗窃罪相关司法解释以及量

刑指导意见, 将抽取目标划分为被告人身份与刑事责任能力、共同犯罪地位与犯罪形态、认罪悔罪与从宽情节、

退赃退赔情况、盗窃行为规模与次数、特殊场所和特殊对象情节、具体盗窃方式以及最终刑罚结果等维度.特征

取值包括数值型和二值型两类: 前者用于刻画盗窃金额、盗窃次数、有期徒刑刑期、缓刑考验期和罚金数额等可

量化信息, 后者用于标记自首、累犯、认罪认罚、退赃退赔、从犯、犯罪未遂等法院明确认定的量刑情节. 为提
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高抽取质量,本文设置抽取前筛选、抽取后规则核验和人工抽样复核三个环节: 首先筛除多被告案件以减少情节

混淆, 随后对被告人数量、刑罚类型、刑期单位和缓刑考验期约束等进行规则核验, 并对格式错误或抽取失败样

本进行重复抽取. 本文所使用的数据提取 Prompt 见附录 B. 进一步地, 本文随机抽取 200 份裁判文书进行人工

复核, 对盗窃金额、盗窃次数、有期徒刑刑期、缓刑考验期、罚金数额以及自首、累犯、认罪认罚、退赃退赔、从

犯、犯罪未遂等 69 个量刑情节逐项核对. 复核结果显示各特征错误率不超过 5%, 表明经规则核验后的结构化

量刑要素具有较高可靠性, 可作为后续量刑预测实验的数据基础.

实验数据. 本文选取中国裁判文书网公开发布的 2019年以后山东省盗窃罪刑事判决书作为实验数据. 在数

据预处理阶段,依次排除管制、拘役、无期徒刑、死刑、数罪并罚等不适用于本文建模框架的样本,剔除缓刑考验期

不满足法律约束的缓刑案件,即要求缓刑案件满足有期徒刑不超过 36个月,且缓刑考验期位于 [max{12, yt,1}, 60]
区间内. 经筛选后, 最终得到 8948 条有效样本, 其中不适用缓刑样本 7399 条, 适用缓刑且缓刑考验期有效的样

本 1549 条. 实验首先按照裁判文书判决日期由早到晚对全部样本排序, 并采用前向时间划分构造训练集和测

试集, 得到训练集 7158 条和测试集 1790 条. 在特征构造方面, 本文将案件特征划分为四组, 其维数分别为

m1 = 8, m2 = 10, m3 = 35, m4 = 3, 分别对应决定基准刑的主要犯罪事实、优先适用的量刑因素、一般量刑情

节以及主要影响缓刑适用和缓刑考验期的附加因素.

评价指标. 针对有期徒刑预测任务, 本文采用式 (11) 中定义的带自由裁量容忍区间的相对精度 RAD 作

为评价指标. 具体而言, 对第 t 个案件, 设真实有期徒刑为 yt,1, 本文参考既有研究 [8] 取自由裁量容忍阈值为

τ(yt,1) = max{0.2yt,1, 2}. 当预测刑期与真实刑期的绝对误差不超过该阈值时, 该样本不计入 RAD 的相对误差

惩罚, 而一旦误差超过该阈值, 则将其相对误差 |yt,1 − ŷt,1|/yt,1 计入平均损失. 因此, RAD 更适合评价有期徒刑

预测结果在量刑裁量意义下的有效性, 可为识别超出自由裁量容忍阈值、需要优先人工复核的案件提供量化依

据. 针对是否适用缓刑的二分类任务,本文采用准确率 Acc衡量分类效果,表示全部测试案件中预测缓刑标签与

真实缓刑标签一致的样本比例. 针对缓刑考验期预测任务, 本文采用式 (12) 中定义的相对精度 RA 作为评价指

标, 用以衡量预测缓刑考验期相对于真实考验期的平均相对误差.

4.3 Laplace 尺度参数的估计实验

本小节首先通过残差分布拟合检验 Laplace 噪声假设的合理性, 随后基于附录 A 中的方法估计三阶段模型

的尺度参数.

4.3.1 有期徒刑残差的噪声分布拟合实验

为比较 Laplace 噪声与正态噪声对有期徒刑预测误差的刻画能力, 本文设计分档残差拟合实验. 考虑到盗

窃罪有期徒刑受到法定量刑区间约束, 不同档位的裁量空间和残差结构可能存在差异, 本文根据真实刑期将样

本划分为三个开区间

D轻档 = {t | 6 < yt,1 < 36}, D中档 = {t | 36 < yt,1 < 120}, D重档 = {t | 120 < yt,1 < 180},

为避免法定分界点处的截断效应和档位归属歧义, 实验中剔除位于分界点上的样本. 在每个档位内, 采用递推最

小二乘方法拟合线性有期徒刑预测模型,记未饱和线性预测值为 η̂t,则对应残差为 rt = yt,1− η̂t.随后,我们分别

使用正态分布和 Laplace 分布对残差进行极大似然拟合. 记两类分布的密度函数分别为 fN(r;ϑN), ϑN = (µ, σ),

和 fL(r;ϑL), ϑL = (m, b),其中 µ和 σ 分别为正态分布的均值和标准差, m和 b分别为 Laplace分布的位置参数

和尺度参数. 对某一档位内的残差样本 R = {r1, . . . , rn}, 定义样本对数似然函数为

ℓn(ϑM ;R) =
n∑

i=1

log fM (ri;ϑM ), M ∈ {N,L},

相应的极大似然估计为 ϑ̂M = argmaxϑM ℓn(ϑM ;R).本文采用样本对数似然、赤池信息准则 (Akaike information

criterion, AIC)、贝叶斯信息准则 (Bayesian information criterion, BIC)以及 Kolmogorov-Smirnov (KS)统计量比
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表 1 不同有期徒刑档位下残差噪声分布拟合结果.

Table 1 Distribution-fitting results for residual noise in different imprisonment ranges.

Range Interval/months Sample size Distribution Log-likelihood AIC BIC KS

Minor (6,36) 6868
Normal −16969.72 33943.43 33957.10 0.0677

Laplace −16568.16 33140.31 33153.98 0.0292

Middle (36,120) 307
Normal −1096.24 2196.49 2203.94 0.0920

Laplace −1068.97 2141.95 2149.40 0.0662

Serious (120,180) 22
Normal −48.92 101.83 104.02 0.3636

Laplace −36.49 76.99 79.17 0.3300

图 1 (网络版彩图) 不同有期徒刑档位下 RLS 残差的经验分布、正态分布和 Laplace 分布拟合曲线. (a) 轻档; (b) 中档;

(c) 重档.

Figure 1 (Color online) Empirical distributions of RLS residuals and fitted normal and Laplace density curves for different fixed-term

imprisonment ranges. (a) Minor range; (b) middle range; (c) serious range.

较两类分布的拟合效果. 具体而言,

AICM = 4− 2ℓn(ϑ̂M ;R), BICM = 2 log n− 2ℓn(ϑ̂M ;R), M ∈ {N,L}. (54)

显然 AIC和 BIC越小,表示对应分布对残差样本的拟合效果越好.此外, KS统计量定义为残差经验分布函数与

拟合分布函数之间的最大距离

DM = sup
x

|Fn(x)− FM (x; ϑ̂M )|, M ∈ {N,L}, (55)

其中 Fn(x) 为残差样本的经验分布函数, FM (x; ϑ̂M ) 为在极大似然估计参数下得到的拟合分布函数. KS 统计量

越小, 表示拟合分布与经验残差分布越接近.

表 1 给出了不同量刑档位下残差分布拟合结果. 可以看到, 在轻档、中档和重档中, Laplace 分布均取得了

更高的最大化样本对数似然以及更低的 AIC、BIC 和 KS 统计量 (粗体表示最优结果), 表明其相较于正态分布

更能刻画有期徒刑残差的经验分布. 图 1 进一步展示了各档位下 RLS 残差的经验分布及拟合曲线, 可以看出残

差在零点附近具有较明显的集中峰值并呈现尖峰厚尾特征, 为本文采用 Laplace 噪声假设提供了经验依据.

4.3.2 三阶段 Laplace 尺度参数估计实验

上一节的残差拟合实验表明, Laplace 分布相较于正态分布更适合刻画有期徒刑残差. 需要指出的是, 该实

验主要用于验证噪声分布形态. 在实际量刑模型中, 有期徒刑和缓刑考验期均受到法定上下界约束, 观测值可能

是潜在连续变量经饱和映射后的结果. 因此, 若仅依赖非饱和区域残差估计尺度参数, 将忽略边界观测所包含的

截尾概率信息. 为此, 本文采用附录 A 中基于边界阈值事件诱导的 Laplace 二分类似然方法, 分别估计有期徒

刑、缓刑适用判定和缓刑考验期三个阶段的尺度参数.
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表 2 三阶段模型中 Laplace 尺度参数的多随机种子估计结果.

Table 2 Laplace scale-parameter estimates for the three-stage model over multiple random seeds.

Task/range Number of runs Mean ± standard deviation Median

Probation applicability 30 0.2153± 0.0515 0.2039

Imprisonment (minor range) 30 1.9763± 0.1939 2.0075

Imprisonment (middle range) 30 2.0569± 0.0134 2.0551

Imprisonment (serious range) 30 2.0575± 0.0228 2.0595

Probation period 30 5.1060± 1.7300 5.5774

为检验尺度估计的稳定性, 本文在不同随机种子 0, 1, . . . , 29 下重复运行估计过程. 表 2 给出了各尺度参数

在 30 次运行中的均值、标准差和中位数. 可以看到, 有期徒刑三个档位的尺度估计较为稳定, 表明分档尺度参

数具有较好的重复性. 是否缓刑任务的尺度均值为 0.2153, 中位数为 0.2039. 缓刑考验期任务的尺度标准差相对

较大, 主要原因在于缓刑考验期样本在法定下界处存在明显集中现象, 使尺度估计更容易受到下界样本比例变

化的影响. 为保证后续对比实验的一致性, 本文采用多随机种子估计均值作为最终固定尺度参数.

4.4 与不同饱和观测自适应更新方法的对比

为验证 CALG 算法的有效性, 本小节与两类已有饱和观测自适应方法进行比较, 包括文献 [19] 中的两步加

权最小绝对偏差算法 (TSWLAD) 和文献 [12] 中的两步拟牛顿算法 (TSQN). 三类方法均采用相同的数据预处

理、样本划分和法定饱和区间, 均选取逐坐标边界为 10 且在每次参数更新时进行逐坐标投影. 为保证比较公平,

TSWLAD 和 TSQN 的分布函数、密度函数和边界饱和修正项均替换为与本文一致的 Laplace 噪声模型.

4.4.1 是否缓刑预测

在是否缓刑任务中, 三类方法的参数初值均设为零向量, 分类阈值取为 0.5. 三类方法均对每个到达样本采

用 “先预测并记录预测结果, 再利用该样本更新参数” 的在线递推方式, 采用累计预测准确率 Acc(k) (式 (18))

作为评价指标, 其中第 k 个样本的预测结果由利用该样本更新之前的参数给出.

图 2 展示了三类方法在是否缓刑预测任务中的累计准确率变化过程. 可以看到, CALG 在初始阶段快速提

升,并随样本数增加逐渐稳定在 92%以上; TSWLAD的累计准确率整体低于 CALG,最终稳定在约 91%; TSQN

在初始阶段波动较大, 随后长期处于较低水平, 最终累计准确率约为 83%. 这说明, 在是否缓刑这一类别不均衡

的二分类任务中, CALG 具有更好的在线适应能力和稳定性, 这可能得益于 CALG 能够根据不同特征坐标的累

计信息自适应调节更新尺度, 并利用 Laplace 条件似然得分刻画非高斯扰动下二值观测中所包含的信息.

4.4.2 有期徒刑与缓刑考验期预测

本小节进一步考察三类方法在两个连续型量刑任务中的表现,即有期徒刑预测和缓刑考验期预测. 如式 (53)

所示, 有期徒刑阶段的乘积型量刑机理可通过扩展回归向量改写为线性参数化饱和回归形式. 这一处理避免了

直接求解非凸非线性参数估计问题, 但也带来了结构化特征高维稀疏的问题.

在有期徒刑预测任务中, CALG使用优先适用量刑情节 zt、量刑起点、主要犯罪事实和一般量刑情节之间的

全阶展开模型. 具体而言,有期徒刑预测头的全阶展开维数为 pfull = (1+m1)2
m2(1+m3) = 331776.若 TSWLAD

和 TSQN也使用该全阶展开,则单个 pfull×pfull 增益矩阵规模约为 1.1008×1011,采用双精度浮点数存储时仅一

个矩阵即需要约 881GB空间. 因此, 在可计算的对比实验中, TSWLAD和 TSQN仅采用零阶与一阶交互项,其

近似展开维数为 p̄ = (1 +m1)
∑1

q=0

(
m2

q

)
(1 +m3) = 3564. 对缓刑考验期预测任务, 三类方法均采用下界平移的

饱和回归模型. 训练阶段的下界由真实有期徒刑给出, 测试阶段的下界由上一阶段得到的有期徒刑预测值确定.

本文还在三阶段耦合量刑模型的基础上进一步引入 “混合线性逼近” 模块, 以拟合未建模动态. 该方法不使

用神经网络, 而是在原有机理特征之外引入固定的线性逼近基函数. 记 ξt 为清洗并标准化后的直接案件特征向

量. 基于 ξt, 分别构造 Γ1(ξt),Γ2(ξt) ∈ Rqh 用于有期徒刑与缓刑考验期预测. 两类特征映射均采用最高三阶的混
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图 2 (网络版彩图) 是否缓刑预测任务中 CALG、TSWLAD 与 TSQN 的在线累计预测准确率曲线.

Figure 2 (Color online) Online cumulative prediction accuracy curves of CALG, TSWLAD, and TSQN for the probation applicability

prediction task.

合基函数结构, 由 Volterra 型交互项、Taylor 型多项式项和 Chebyshev 型基函数组成. 三类基函数分别映射到

互不重叠的哈希子空间, 每一类最多保留 700 个二阶交互项和 700 个三阶交互项. qh > 0 代表相应特征维度. 具

体而言, 对有期徒刑预测任务, “全阶展开 + 线性逼近” 模型写为

yt,1 = St,1

(
φ⊤
t Θ

∗ + Γ1(ξt)
⊤γ1 + wt,1

)
, (56)

其中 Γ1(ξt)
⊤γ1 用于补充机理模型未覆盖的复杂交互和经验性裁量偏差. 类似地, 对缓刑考验期预测任务, 相应

模型可写为

yt,2 = dtSt,2

(
lt,2 + ϕ⊤t θ

∗
2 + Γ2(ξt)

⊤γ2 + wt,3

)
. (57)

本文采用 CALG 算法对机理参数和线性逼近参数进行统一递推更新. 为避免高维线性逼近项过拟合并替代原

有量刑机理项, 本文引入正则约束 λ
2

(
Γh(ξt)

⊤γh
)2
, h = 1, 2, 其中正则系数 λ > 0 由验证集寻优确定.

注意到固定基函数的表达能力仍受预设基函数类型和阶数限制, 难以充分刻画结构化量刑特征之间更复杂

的非线性作用. 尽管前文 CALG 算法的理论结果并不能覆盖关于神经网络参数的非凸扩展, 但为进一步考察所

构建分阶段耦合量刑框架与非线性数据驱动模块的兼容性, 类似文章 [8], 本文在保持全阶量刑机理项、法定饱

和区间和阶段耦合关系不变的基础上, 将线性逼近项替换为神经网络残差项 gh(ξ̃t,h;ωh), h = 1, 2. 该模块为两

隐含层全连接网络, 两层宽度分别为 128 和 64, 隐含层使用 ReLU 激活函数, 输出层为单维线性单元. 为降低初

始化波动,有期徒刑预测使用 K = 5个独立初始化网络的平均输出.此外,我们同样对神经网络输出增加正则约

束 λout,h

2 gh(ξ̃t,h;ωh)
2, h = 1, 2, 其中正则系数由验证集寻优确定.

表 3 给出了两个连续型量刑任务在 5 个随机种子下的测试集性能. 结果以均值 ± 标准差表示. 表中

“approx” 和 “NN” 分别表示逼近和神经网络. 可以看到, 在有期徒刑预测任务中, 采用全阶展开的 CALG 已

优于 TSWLAD 和 TSQN; 进一步加入高维线性逼近项/神经网络逼近项后, CALG 的 RAD 由 88.23% 提升至

89.20%/90.19%. 在缓刑考验期预测任务中, 全阶展开 CALG 的 RA 为 91.00%, 加入线性逼近项/神经网络逼近

项后提升至 91.10%/92.58%. 这说明, 全阶机理展开能够有效保留量刑规则中的结构性信息, 而高维线性逼近项

以及神经网络逼近项能够进一步补充机理模型未完全刻画的复杂交互和经验性裁量偏差, 从而进一步提高预测

精度.

表 4给出了有期徒刑预测任务下不同方法的计算效率比较,其中 qh = 350000为线性逼近特征维数, CNN 和

PNN = 17665 分别表示单个网络前向 – 反向训练的计算成本和可训练参数个数. 运行时间为同一实验环境下的

实际耗时, 以均值 ± 标准差表示, 耗时比以 CALG 全阶展开方法的运行时间为基准. 可以看出, CALG 使用全
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表 3 两个回归预测任务下不同方法的测试集主要指标比较.

Table 3 Comparison of major test-set metrics for different methods on two regression tasks.

Method Model
Fixed-term imprisonment

prediction RAD (%)

Probation-period

prediction RA (%)

TSWLAD First-order approx 87.03± 0.09 90.76± 0.09

TSQN First-order approx 83.69± 1.35 89.58± 0.32

CALG Full-order expansion 88.23± 0.07 91.00± 0.04

CALG Full-order expansion + linear approx 89.20± 0.02 91.10± 0.02

CALG Full-order expansion + NN approx 90.19± 0.11 92.58± 0.20

表 4 有期徒刑预测任务下不同方法的计算效率比较.

Table 4 Comparison of computational efficiency for different methods in fixed-term-imprisonment prediction.

Method Model Time complexity Space complexity Runtime (s) Relative runtime

TSWLAD First-order approx O(np̄2) O(p̄2) 2034.18± 384.46 163.46×

TSQN First-order approx O(np̄2) O(p̄2) 1893.68± 73.74 152.17×

CALG Full-order expansion O(npfull) O(pfull) 12.44± 1.91 1.00×

CALG Full-order expansion + linear approx O(n(pfull + qh)) O(pfull + qh) 37.56± 0.47 3.02×

CALG Full-order expansion + NN approx O(npfull +KnCNN) O(pfull +KPNN) 39.68± 2.06 3.19×

阶机理展开时运行时间为 12.44 s, 进一步叠加高维线性逼近项后运行时间为 37.56 s, 仍显著低于 TSWLAD 和

TSQN 方法. 这是因为 TSWLAD 和 TSQN 需要维护并更新 p × p 量级的增益矩阵, 时间和空间复杂度分别为

O(np2) 和 O(p2); 而 CALG 仅维护参数向量和逐分量累计量, 对给定设计维数呈线性复杂度.

本小节实验表明, 在高维结构化量刑特征下, CALG 能够利用全阶机理展开并兼容高维线性逼近项, 在提升

预测精度的同时显著降低矩阵型自适应方法所需的计算和存储成本, 具有较好的在线更新能力和可扩展性.

4.5 逐分量更新机制的有效性分析

为验证逐分量参数更新机制的有效性, 本文进一步将所提出的逐分量 Laplace 随机梯度方法与非逐分量更

新方法 [8] 进行比较. 两种方法采用相同的数据预处理、Laplace噪声假设和超参数设置,唯一差异在于自适应步

长的构造方式. 对于逐分量更新方法, 每个参数维度有不同的自适应学习率, 而非逐分量更新方法中所有参数在

同一时刻使用相同的学习率. 实验结果如图 3 所示. 在 5 个随机种子下, 逐分量更新在三个预测任务上均优于

全局步长更新, 其中是否缓刑任务的 Acc 由 90.42% 提升至 93.64%, 提高 3.22%; 有期徒刑预测的 RAD 精度由

87.60%提升至 88.23%,提高 0.63%; 对于缓刑考验期预测,逐分量更新的相对精度为 91.00%,略高于全局步长更

新的 90.17%. 总体来看, 逐分量更新能够更好地适应不同量刑特征在尺度、频率和稀疏性上的差异,从而提升多

阶段量刑预测模型的综合性能.

4.6 优化器消融实验

为进一步验证所提出逐分量自适应似然梯度更新机制的有效性, 本文对不同一阶优化器进行消融比较, 包

括 SGD、SGD-Momentum方法、Nesterov方法、RMSprop、Adam、AdamW以及本文提出的 CALG算法. 具体

而言, 所有方法均采用相同的三阶段量刑预测模型、相同的不含高维线性逼近项的基础全阶展开模型、相同的

Laplace 条件似然和相同的逐分量投影边界 10. 各算法的超参数均通过在训练集内部按时间顺序划分的验证集

上进行网格搜索确定. 在缓刑考验期预测任务中, 各方法均使用对应有期徒刑预测头输出的预测刑期构造测试

阶段的缓刑考验期下界, 以保持三阶段端到端预测流程一致.

各优化器在三个预测头上的最终超参数配置见表 5. 其中, SGD仅含学习率 η; SGD-Momentum和 Nesterov

额外包含动量系数 m; RMSprop 包含学习率、二阶矩衰减系数 α; Adam 与 AdamW 包含学习率、一阶矩衰减
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图 3 (网络版彩图) 逐分量步长更新与全局步长更新在五个随机种子下的测试性能比较. 柱顶数值为均值 ± 标准差.

Figure 3 (Color online) Comparison of test performance between componentwise and global step update schemes over five random

seeds. Values above the bars indicate the mean ± standard deviation.

表 5 不同优化器在三个预测任务中的超参数配置.

Table 5 Hyperparameter settings of different optimizers for the three prediction tasks.

Optimizer
Probation

applicability

Fixed-term imprisonment

prediction

Probation-period

prediction

SGD η = 3×10−3 η = 1×10−4 η = 3×10−3

SGD-Momentum η = 3×10−4, m = 0.9 η = 1×10−4, m = 0.8 η = 3×10−4, m = 0.9

Nesterov η = 1×10−3, m = 0.95 η = 1×10−4, m = 0.8 η = 3×10−4, m = 0.9

RMSprop η = 10−3, α = 0.99 η = 10−3, α = 0.9 η = 10−3, α = 0.99

Adam η = 10−3, β1,A = 0.9, β2,A = 0.99

AdamW η = 10−3, β1,A = 0.9, β2,A = 0.99, λ = 10−3

系数 β1,A、二阶矩衰减系数 β2,A, 且 AdamW 额外使用解耦权重衰减系数.

表 6 给出了不同优化器在五个随机种子下的测试集结果. 可以看到, CALG 在是否缓刑、有期徒刑预测和

缓刑考验期预测三个任务的主要指标上均取得最高平均性能,分别达到 93.64%、88.23%和 91.00%. 在是否缓刑

任务中, CALG 高于 SGD、SGD-Momentum、Nesterov、RMSprop、Adam 和 AdamW, 表明基于历史坐标信息

的逐分量更新更适合类别不均衡且具有门槛效应的缓刑适用判定. 在有期徒刑预测任务中, CALG 的 RAD 高

于 RMSprop、Adam 和 AdamW 等自适应优化器, 说明其在主刑预测中仍保持较强竞争力. 在缓刑考验期预测

任务中, CALG 的 RA 同样优于其他优化器, 表明逐分量自适应更新能够在三阶段量刑预测流程中保持较好的

整体稳定性.

4.7 与大模型基准的比较

近年来, 大模型在长文本理解和生成式推理方面取得了显著进展, 并逐渐应用于法律文本分析任务. 与本文

基于结构化量刑要素的 CALG 方法不同, 大模型基准直接以裁判文书中的事实描述和量刑情节为输入, 输出有

期徒刑刑期、是否适用缓刑以及缓刑考验期, 从原始文本端到端建模的角度评价其三阶段量刑预测能力.

大模型基准设置. 本文评估 Qwen3-max 和 DeepSeek-V4-Flash (284B) 两个大模型直接评测基准. 为避免标

签泄漏, 本文在构造输入时删除判决主文、最终刑期、缓刑考验期、罚金数额等结果信息, 仅保留事实认定和量
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表 6 不同优化器在五个随机种子下的测试集性能比较.

Table 6 Comparison of test-set performance among different optimizers over five random seeds.

Method

Probation

applicability

Fixed-term imprisonment

prediction

Probation-period

prediction

Acc (%) RAD (%) RA (%)

SGD 92.57± 0.00 87.58± 0.05 90.45± 0.07

SGD-Momentum 92.63± 0.00 85.35± 0.35 89.92± 0.25

Nesterov 91.56± 0.07 85.53± 0.26 89.89± 0.36

RMSprop 93.18± 0.00 88.20± 0.05 90.18± 0.01

Adam 93.13± 0.00 88.22± 0.06 90.27± 0.02

AdamW 93.13± 0.00 88.22± 0.05 90.28± 0.05

CALG 93.64± 0.05 88.23± 0.07 91.00± 0.04

表 7 大模型与 CALG 的测试集性能比较.

Table 7 Comparison of test-set performance between large language models and CALG.

Method

Probation

applicability

Fixed-term imprisonment

prediction

Probation-period

prediction

Acc (%) RAD (%) RA (%)

Qwen3-max 91.62 82.38 70.91

DeepSeek-V4-Flash (284B) 90.37 87.97 85.64

CALG 93.64 88.23 91.00

刑情节描述, 并要求模型输出以月为单位的刑期结果. 考虑到未经司法量刑数据微调的大模型可能存在数值输

出不稳定或格式不规范的问题, 本文采用两阶段评测流程: 先由模型直接生成预测结果, 再由同一模型解析回答

并统一转换为月份数值; 对未能解析出有效预测结果的样本, 在相应指标计算中予以排除.

实验结果.表 7给出了两个大模型评测与 CALG在相同测试集上的比较结果.可以看到,在本文数据集、特

征抽取规则、提示设置和评价流程下, 基于结构化特征的 CALG 在三项指标上均取得最优性能, 是否缓刑 Acc、

有期徒刑 RAD和缓刑考验期 RA分别达到93.64%、88.23%和 91.00%. 在大模型直接评测中, Qwen3-max的是否

缓刑 Acc为 91.62%,但有期徒刑和缓刑考验期任务指标相对较低,分别为 82.38%和 70.91%; DeepSeek-V4-Flash

在数值预测任务上表现更好, 有期徒刑 RAD 和缓刑考验期 RA 分别达到 87.97% 和 85.64%, 说明大规模通用模

型具备一定的法律文本理解和量刑语义推断能力. 但与 CALG 相比, 其三项指标仍存在差距, 表明仅依赖通用

大模型的零样本生成式推理, 仍难以充分适配具体量刑预测任务的数据分布和评价目标. 从计算和建模代价看,

CALG 基于抽取后的结构化量刑要素进行逐分量递推更新, 具有更低的模型规模、训练成本和部署成本. 此外,

CALG 显式保留了分阶段裁判逻辑、法定区间约束和特征层面的可解释性, 更适合对在线更新能力和结果可解

释性有要求的量刑辅助分析场景.

5 总结

司法量刑预测通常面临法定区间约束、高维异质特征、多阶段耦合以及非高斯扰动等问题, 对现有监督学

习方法和传统自适应辨识算法提出了新的挑战. 针对此类问题, 本文研究了一类带时变饱和映射的随机动态模

型的自适应预测问题, 提出基于 Laplace 条件负对数似然的 CALG, 以适用于高维、稀疏和尺度异质的结构化量

刑特征数据. 在无需特征数据任何激励的条件下, 证明了 CALG 自适应预测器在常用量刑评价指标下可渐近逼

近已知真实参数的 Oracle 预测器, 为复杂司法量刑预测提供了理论保证.

在应用层面, 本文结合盗窃罪量刑指导逻辑和缓刑适用规则, 构建了 “有期徒刑预测 – 缓刑适用判定 – 缓
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刑考验期预测” 的分阶段耦合量刑模型. 借助大语言模型从真实盗窃罪裁判文书中抽取结构化量刑要素, 并通

过规则核验和人工抽样复核提高数据可靠性. 残差分布拟合实验表明, 相比正态分布, Laplace 分布能够更好地

刻画有期徒刑残差的尖峰厚尾特征, 为本文采用 Laplace 噪声假设提供了经验依据. 在三阶段量刑预测实验中,

CALG 与饱和牛顿型算法、非逐分量更新方法、常用一阶优化器以及大模型基准评测进行了系统比较. 结果表

明, CALG 在有期徒刑预测、缓刑适用判定和缓刑考验期预测任务上整体取得了较好的预测精度和稳定性.

本文工作仍有若干值得进一步研究的问题.例如,真实司法数据中可能存在地区差异、时间漂移以及更复杂

的未建模因素, 后续可进一步研究带有时变参数、区域异质性或非线性补偿项的结构化量刑模型. 总体而言, 本

文建立的逐分量 Laplace自适应预测方法及其分阶段量刑建模框架,为高维异质司法数据下兼具法律解释性、理

论保证和计算效率的量刑预测研究提供了一种新的思路.
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附录 A Laplace 尺度参数的估计

针对 CALG 算法对噪声尺度参数的依赖性, 本文根据三阶段模型中不同输出变量的观测机制, 利用训练集样本分别估计相应

的 Laplace 尺度参数. 由于有期徒刑阶段受到不同法定量刑档位的影响, 本文对有期徒刑扰动采用分档尺度参数. 记第 t 个案件所

属的有期徒刑档位 κt ∈ {轻档,中档,重档}. 假设有期徒刑阶段的扰动项在给定档位后服从

wt,1 | {κt = j} ∼ Laplace(0, b1,j), j ∈ {轻档,中档,重档}.

缓刑适用阶段和缓刑考验期阶段的扰动项分别假设为

wt,2 ∼ Laplace(0, b2), wt,3 ∼ Laplace(0, b3),

其中 b1,j 表示有期徒刑第 j 个量刑档位的尺度参数, b2 表示缓刑适用判定阶段的尺度参数, b3 表示缓刑考验期阶段的尺度参数.

首先, 记标准 Laplace 分布函数为

F0(x) =


1

2
ex, x < 0,

1−
1

2
e−x, x > 0.

(A1)

对二值观测 z ∈ {0, 1}, 定义 Laplace 分布函数诱导的二分类负对数似然为

ℓbin(z, η) = −z logF0(η)− (1− z) log{1− F0(η)}. (A2)

后续三个阶段的尺度参数 {b
1,轻

, b
1,中

, b
1,重, b2, b3} 均基于该二分类似然函数进行估计.

A.1 有期徒刑阶段的三档尺度估计

针对有期徒刑阶段, 如式 (52) 所示, 首先根据案件事实将训练样本划入轻档、中档和重档. 对任一档位 j, 记其固定上下界为

(cj,1, cj,2) ∈ {(6, 36), (36, 120), (120, 180)}.

记第 j 档训练样本集合为 Tj . 对 t ∈ Tj , 构造辅助变量如下:

st,j = min{max(yt,1, cj,1), cj,2}. (A3)

由此定义两个边界阈值事件

z
(1)
t,j = I (st,j − cj,1 > 0) , z

(2)
t,j = I (st,j − cj,2 > 0) . (A4)

在第 j 档内, 令 Xt,j = [φ⊤
t,j , 1]

⊤, 其中 φt,j 为第 j 档有期徒刑对应的展开特征向量. 本文引入两个阈值模型

P
(
z
(r)
t,j = 1 | Xt,j

)
= F0

(
X⊤

t,jλj,r

)
, r = 1, 2, (A5)

其中

λj,1 =

 θj/b1,j

(aj − cj,1)/b1,j

 , λj,2 =

 θj/b1,j

(aj − cj,2)/b1,j

 , (A6)

其中 aj 表示未知截距参数. 记两个阈值模型的最后一维参数分别为 αj,1 和 αj,2, 由 αj,1 和 αj,2 的估计值 α̂j,1 和 α̂j,2 可以恢复

第 j 档的尺度参数, 即

b̂1,j =
cj,2 − cj,1

α̂j,1 − α̂j,2
. (A7)

在数值实现中,为提高稳定性,首先根据非饱和区域的数据构造尺度参数初始值.对第 j档内部样本 Ij = {t : cj,1 < st,j < cj,2},
采用最小二乘拟合, 根据残差得到初始位置参数. 进一步, 通过最小化如下负对数似然指标给出参数 λj,1, λj,2 的估计:

min
λj,1,λj,2

∑
t∈Tj

2∑
r=1

ℓbin

(
z
(r)
t,j , X

⊤
t,jλj,r

)
. (A8)

在高维展开特征下, 为避免完整 RLS 维护 p× p 增益矩阵带来的计算和存储开销, 主实验中采用 L-BFGS-B 对目标式 (A8) 进行批

量优化. L-BFGS-B 最大迭代次数设为 100, 正则系数设为 10−6, 并通过式 (A7) 得到各档尺度参数.

A.2 缓刑适用阶段的尺度估计

对于是否适用缓刑阶段, 给定分类阈值 r 下, 由假设 2 和模型 (50) 有

P(dt = 1|ϕt, t ∈ Te) = F0

(
[ϕ⊤t , 1]λ2

)
, Te = {t : yt,1 6 36}, (A9)

其中 ϕt 为缓刑适用判定阶段的特征向量且 λ2 =
[
θ∗1
b2
, − r

b2

]
. 在数值实现中, 通过如下的最小化二分类负对数似然给出参数 λ2 的

估计值, 即

min
λ2

∑
t∈Te

ℓbin

(
dt, [ϕ⊤t , 1]λ2

)
. (A10)

算法采用递推形式训练, 训练轮数设为 20 次. 本文实验中默认取 r = 0.5. 因此当得到 λ2 最后一维参数估计 α̂ 时, 可由

b̂2 = −
r

α̂
, (A11)

得到缓刑适用阶段的 Laplace 尺度参数.
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A.3 缓刑考验期阶段的尺度估计

对于缓刑考验期阶段, 本文只使用真实适用缓刑且缓刑考验期满足法律约束的训练样本. 记该样本集合为

T = {t : dt = 1, yt,2 ∈ [ot, 60], ot = lt,2 = max{12, yt,1}} .

定义中心化变量

ỹt,2 = yt,2 − ot, l̃t,2 = 0, ũt,2 = 60− ot.

于是缓刑考验期模型可写为中心化后的饱和形式

ỹt,2 = S̃t,2

(
a+ ϕ⊤t θ

∗
2 + wt,3

)
, l̃t,2 = 0, ũt,2 = 60− ot,

其中 a 为阈值参数.

与有期徒刑阶段类似, 对中心化后的缓刑考验期构造两个阈值事件

z
(1)
t,3 = I (ỹt,2 > 0) , z

(2)
t,3 = I (ỹt,2 > ũt,2) , (A12)

由假设 2 可知

P
(
z
(p)
t,3 = 1 | ϕt, ct,p

)
= F0

(
[ϕ⊤t , 1,−ct,p]λ3

)
, ct,1 = 0, ct,2 = ũt,2, p = 1, 2, (A13)

其中 λ3 = [
θ∗⊤2
b3

, a
b3
, 1

b3
]T. 记 λ3 的最后一维参数为 γ2. 因此, 在估计得到 γ̂2 后, 缓刑考验期阶段的尺度参数便可恢复.

在实际数据中, 缓刑考验期存在明显的下界集中现象, 即大量样本满足 ỹt,2 = 0. 为避免下界样本在尺度识别中占据过强主导

作用, 本文对不同边界状态的样本采用类别加权. 具体而言, 本阶段优化的加权负对数似然为

L3(λ3) =
∑
t∈T

2∑
p=1

ωt ℓbin

(
z
(p)
t,3 , [ϕ⊤t , 1,−ct,p]λ3

)
, (A14)

其中 ωt 表示样本 t 所属边界状态对应的权重定义为

ωt =


0.3, ỹt,2 = 0,

1, 0 < ỹt,2 < ũt,2,

1, ỹt,2 > ũt,2.

本文采用 L-BFGS-B 对目标式 (A14) 进行数值优化, 并由 b̂3 = 1/γ̂2 恢复缓刑考验期阶段的 Laplace 尺度参数.

附录 B 数据提取 Prompt

PROMPT = “你是一个专业的法律信息结构化抽取助手. 你的任务是阅读裁判文书全文, 客观提取影响量刑的关键情节.

核心原则:

1. 全案罪名覆盖: 不仅限于盗窃罪, 需提取被告人所犯所有罪名 (如合同诈骗、抢劫等) 对应的量刑情节. 只要在该案判决中

被认定, 均需提取.

2. 多被告独立提取: 该案件可能包含多名被告人, 必须逐一提取每人的特征, 严禁混淆.

3. 统括性描述映射: 特别注意文中 “三被告人均...”, “二被告人...”, “均系自首”, “均认罪认罚” 等统括性表述.

必须将此类特征准确赋值给所有涵盖在内的被告人, 绝不能只给第一被告人填 1, 其余填 0.

4. “本院认为” 优先: 对于法定量刑情节 (如数额巨大、主从犯、自首), 以 “本院认为” 段落的认定为准. 若公诉机关指控但法

院未认定, 则不提取.

5. 前科严格绑定: 提取 “前科详情” 时, 必须严格通过人名定位, 确保张某的行政处罚不会被错误提取到李某名下.

6. 互斥特征规则: 主犯类型, 退赃情况字段均为互斥项, 最多仅一项填 1, 其余填 0, 严格按提取规则优先级判定.

输出必须为标准 JSON, 键名与特征列表完全一致.”

EXTRACTION USER PROMPT TEMPLATE = r“

[任务]: 请阅读以下案件信息, 针对盗窃罪, 提取影响量刑的关键特征. 若为多被告, 请逐一输出每位被告人的特征.

[基础信息字段] (文本/列表/整数)

– 被告人姓名

– 案号

– crimes: 触犯罪名 (列表, 可包含盗窃罪以外罪名; 无则填空列表或空字符串)

– previous judgments text: 前科详情 (仅该被告人的前科/行政处罚; 无填 “无” 或空)

– prior sentence months: 漏罪/新罪有期徒刑原判刑期 (月整数; 无填 0)

[身份与刑责能力] (0/1)

– 无刑事责任 (14–16 岁)

– 减轻刑事责任 (16–18 岁)
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– 75 周岁或以上

– 无刑事责任的精神病人

– 负刑事责任的精神病人

– 减轻刑事责任的精神病人

– 又聋又哑, 盲人

[退赃情况 0/1] (互斥, 优先级: 全部退赃 > 部分退赃 > 追回 > 无)

– 追回: 赃物被公安机关或司法机关追回, 被告人未主动退赃

– 全部退赃: 被告人主动退还全部赃款赃物

– 部分退赃: 被告人主动退还部分赃款赃物

– 退赃金额: 如果有退赃金额的话输出金额, 无则为 0

– 无: 以上情况都不满足

[共同犯罪地位与形态] (0/1)

– 主犯 (法院明确认定为主犯)

– 罪责较轻的主犯: 法院明确认定为主犯, 但同时认定其罪责较轻

– 非主犯: 以上情况都不满足

– 共同犯罪 (注意: 只要该被告人参与的任一罪名被认定为共同犯罪, 此处即填 1. 若三被告人合谋诈骗, 三人此处均为 1)

– 从犯

– 胁从犯

– 教唆犯

– 教唆不满十八周岁

– 被教唆人未实施犯罪

– 犯罪预备

– 犯罪未遂

– 犯罪中止

– 单位犯罪

– 犯罪集团的首要分子

– 涉黑涉恶

– 不致再危害社会/不致危害社会

– 没有参与分赃或分赃较少

[认罪悔罪与从宽] (0/1)

特别注意: 若文中出现 “三被告人均自首”, “均签署认罪认罚” 等表述, 所有涉及的被告人以下对应字段均需填 1.

– 自首

– 累犯

– 立功

– 坦白

– 认罪认罚

– 当庭自愿认罪

– 前科, 劣迹

– 初犯, 偶犯

– 调解

– 和解

– 谅解 (注意: 若取得谅解, 通常意味着有赔偿或特定行为, 需结合上下文判断)

– 积极赔偿

– 被害人过错

– 符合社区矫正条件/社区同意对其社区矫正

[盗窃行为规模与次数] (数值/0/1)

注意: 以 “本院认为” 中对犯罪数额的定性 (如 “数额巨大”) 为准. 若涉及多个罪名, 只要任意一个罪名达到 “数额巨大”, 此处

即填 1.

– 盗窃次数

– 盗窃金额 (仅填写盗窃罪的金额, 无盗窃填 0)

– 数额较大 (0/1)

– 数额巨大 (0/1, 例如: 合同诈骗数额巨大, 此处填 1)

– 数额特别巨大 (0/1)

– 2 年内 3 次盗窃 (0/1)
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– 曾因盗窃受过刑事处罚 (0/1)

– 1 年内曾因盗窃受过行政处罚 (0/1)

[盗窃次数计算规则]

– 无论是否成功, 每次实施盗窃行为计为 1 次

– 连续盗窃不同对象视为多次

– 累计所有明确描述的盗窃行为次数

– 如果文本中无法明确盗窃次数, 但是提到被告人多次盗窃, 那么盗窃次数算作 3

[盗窃金额计算规则]

– 仅统计被告人实际盗窃的财物价值

– 如果文本中明确写出了被告人盗窃财物的总价值, 直接提取, 不用再把多个财物价值相加

– 必须排除: 罚金/赔偿金/误工费/精神损失费等衍生费用

– 混合表述时仅提取直接盗窃金额 (例: ‘售卖盗窃物品非法获利 2010 元, 盗窃物品经鉴定价值 3150 元’ 仅计 3150)

[场所/对象/动机等特殊情节] (0/1)

– 组织, 控制未成年人盗窃

– 盗窃弱势群体

– 犯罪对象为弱势群体

– 在医院盗窃

– 盗窃救灾物资

– 自然灾害盗窃

– 为赌博盗窃

– 生活所需盗窃

– 社会危害大 (后果比较严重, 影响恶劣)

– 附带民事诉讼

[盗窃具体方式] (0/1)

– 入户盗窃

– 扒窃 (行为方式: 趁人不备或贴身盗窃, 非公共场合或使用暴力胁迫等非秘密手段的不认定为扒窃)

– 盗窃近亲友财物

– 携带凶器盗窃

– 社会安全事件期间盗窃

– 采用破坏性手段盗窃

[刑罚结果] (月份整数/0/1)

– 管制 (月数)

– 拘役 (月数)

– 数罪并罚 (0/1, 法院是否判决数罪并罚)

– 有期徒刑 (月数)

– 无期徒刑 (0/1)

– 死刑 (0/1)

– 缓刑考验期 (注意: 是缓刑考验期, 不是主刑; 只输出月份整数)

– 罚金 (整数, 人民币; 无填 0)

– 主动缴纳罚金 (0/1)

– 减轻 (0/1, 法院是否认定减轻处罚)

– 从轻 (0/1, 法院是否认定从轻处罚)

[统一换算规则]

(1) 所有 “年/月/日” 一律换算成 “月数整数”, 输出时不要单位, 不要文字, 只输出数字.

(2) 年 → 月: 1 年 = 12 个月.

(3) 月 → 月: 直接取月数.

(4) 年 + 月: 例如 “三年六个月” = 3*12 + 6 = 42.

(5) 日/天: 若出现 “X 日/天”, 按 30 天 = 1 个月换算, 月数 = 四舍五入到整数 (例如 90 天约等于 3 个月).

(6) 中文数字必须转换为阿拉伯数字再换算: 如 “一年六个月” = 18, “十个月” = 10, “二年” = 24.

(7) 若出现 “免予刑事处罚/无罪/不予处罚” 等无刑罚情形, 则所有月数字段为 0, 无期/死刑为 0.

[案情详情]:

case info

[输出要求]:

1. 必须输出标准 JSON; 键名与上述特征列表完全一致.
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2. 数值型字段 (如 “盗窃次数”, “盗窃金额”, “prior sentence months”, “罚金”, “管制”, “拘役”, “有期徒刑”, “缓刑考验期”)填

写具体整数;

缺失填 0.

3. 其他所有特征 (0/1 项) 仅在 “本院认为” 明确认定时填 1, 否则填 0.

4. 多被告时用数组 ‘defendants’,每个元素为一名被告人的对象;建议保留: 被告人姓名,案号, crimes, previous judgments text,

prior sentence months.

5. 不要包含 Markdown 标记; 不要输出说明文字. ”
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Abstract Judicial sentencing prediction often faces challenges arising from statutory sentencing-range constraints, high-

dimensional heterogeneous features, and non-Gaussian disturbances. To address these issues, this paper studies the adaptive

prediction problem for a class of stochastic dynamic models with time-varying saturation mappings, and proposes a

componentwise adaptive likelihood gradient algorithm (CALG) based on the Laplace conditional negative log-likelihood.

CALG adaptively updates different components according to the historical information along each coordinate, making it

suitable for high-dimensional, sparse, and heterogeneous structured sentencing data. Theoretically, this paper establishes

a cumulative regret upper bound for CALG, and shows that, under commonly used sentencing evaluation metrics, the

adaptive predictor generated by CALG can asymptotically achieve the same performance as the Oracle predictor with the true

parameter. To verify the applicability of the proposed theoretical framework to real judicial scenarios, this paper constructs

a stage-coupled sentencing model for theft cases, consisting of fixed-term imprisonment prediction, probation applicability

determination, and probation prediction. The model formulates fixed-term imprisonment and probation prediction as

stochastic regression problems with time-varying saturation mappings, and formulates probation applicability determination

as a binary classification problem jointly governed by a principal-sentence threshold and a case-level score, thereby explicitly

capturing statutory range constraints and the staged logic of judicial sentencing. On real theft judgment data, residual-

distribution fitting and scale-parameter estimation experiments are conducted to examine the empirical plausibility of the

Laplace noise assumption. Subsequently, in the three-stage prediction tasks, CALG is compared with Newton-like adaptive

methods for saturation-observation models, non-componentwise updating methods, commonly used first-order optimizers,

and large-language-model evaluation baselines. The experimental results show that the proposed method achieves overall

better predictive accuracy and computational efficiency in fixed-term imprisonment prediction, probation applicability

determination, and probation prediction.

Keywords sentencing prediction, probation prediction, time-varying saturation model, componentwise adaptive likelihood

gradient algorithm, stage-coupled sentencing model, theft cases


