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摘　 要： 随着大数据技术的发展，加强司法大数据应用成为推进司法现代化建设的重要手段，如何处理司法大数据中的非结

构化数据亟待解决。 为此，本文提出了面向司法大数据的文本主题 ＯＬＡＰ 系统。 在离线数据处理模块中，设计了 Ｓｐａｎ 数据模

型，并定义了多种针对该模型的操作符；设计了基于规则的文本行政区划归类方法，并构建了主题立方体。 在线上查询模块

中，实现了基于倒排索引的关键词搜索方法和最大独特主题范围查询，提供了上卷、下钻、切片等功能。 通过在大规模的真实

数据集上对系统进行测试，实验结果证明了该系统的合理性和实用性。
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０　 引　 言

随着新兴技术的发展，数据流量增长速率不断

加快，大数据成为各行各业的研究热点。 司法大数

据的运用正成为提高司法业务效率、推进审判体系

和审判能力的现代化重要手段。 绝大部分的司法数

据，如：法律文书、法律新闻等法律类文章都是非结

构化数据，其中蕴含着案件类别、案件发生时间、案
件发生地点等重要信息。 如何处理这些非结构化数

据，挖掘其中的重要信息亟待解决。
法律文书或法律类新闻中，往往包含地理位置

信息，提取文本中的地理信息并精准定位，对案件地

域分布研究具有重要意义。 因此，需要设计一个能

自动判别法律文章的行政区划方法，以满足用户希

望根据法律文章的地点维度做数据分析的需求。
对于文本数据关键信息的获取，常见的是通过

主题建模方式抽取文章的潜在主题。 文本主题即文

本的主旨思想，表现为一系列相关的词语。 如：一篇

法律文章中涉及到“离婚”这个主题，那么出现“婚
姻”、“子女抚养权”、“财产纠纷”等词语的可能性会

比较高。 从数学角度来看，主题就是语料库中词语

的条件概率分布。 一个词语和主题关系越紧密，其
在文章中出现的条件概率越大。 主题模型是对文字

中隐含主题的一种建模方法。 ＬＤＡ（Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ



Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ） ［１］是一种经典的文档主题生成模型，通
过对文本进行统计分析，学习出主题的分布，可实现

关键词提取及文章聚类。 ＬＤＡ 假设在一个文本集

合中存在多个主题，每个主题下又都包含一系列的

词汇。 那么对集合中任意一篇文章，可看作是按照

一定概率选择主题及词汇构造而成。 集合中的单词

构成的概率分布，组成了一个主题。 不同的主题再

构成一个概率分布，最终组成文章。 ＬＤＡ 首先按照

一定概率选择某个主题，接着在此主题下以一定的

概率选出某个词，作为该文章的第一个词。 通过不

断迭代上述步骤模拟文章生成的过程，最终得到一

篇完整的文章。 目前针对文章主题，各方学者展开

了许多研究工作。 比较常见的有主题检测与跟

踪［２］、主题生命周期以及突发性［３］ 等。 但是，这些

研究都将重点放在了给定范围内文档主题的变化状

态，并未考虑该主题在全局范围的地位。 因此，文献

［４］中提出了独特主题这一概念，用来寻找只在小

范围内频繁出现而不在全部文档中出现的主题。
常见的大数据处理技术有 ＨＢａｓｅ［５］、 Ｓｐａｒｋ［６］

等。 ＨＢａｓｅ 是一个开源的非关系型分布式数据库，
其参考了谷歌的 ＢｉｇＴａｂｌｅ［７］ 建模，可以容错地存储

海量稀疏的数据。 Ｓｐａｒｋ 是一种快速、通用、可扩展

的大数据分析引擎，为分布式数据集的处理提供了

一个有效的框架，并以高效的方式处理分布式数据

集。 Ｓｐａｒｋ 实现了一种分布式的内存抽象，称为弹性

分布式数据集［８］。 其能够广泛适用于数据并行类

应用。 其中包括：批处理、结构化查询、实时流处理、
机器学习与图计算等。

数据仓库技术常应用于大规模数据分析工作。
ＯＬＡＰ （ Ｏｎｌｉｎｅ Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ） ［９］ 是 数 据 仓

库［１０］提供的一种对储存在数据库中的多维数据进

行搜索和分析的技术，其能在不同维度上对数据进

行搜索和分析。 常规的 ＯＬＡＰ 实现方式，是用数据

库中的多维数据，构建数据立方体［１１］，多维数据的

每一维都对应到数据立方体的每一条轴上。 通过对

数据立方体各个维度的组合，实现 ＯＬＡＰ 分析。 此

外，ＯＬＡＰ 还提供了诸如上卷、下钻、切片等操作，使
用户可以更深入的分析数据。 然而 ＯＬＡＰ 的这些操

作大都只支持关系型数据。
针对上述提到的种种现象和问题，本文设计了一

个面向司法大数据的文本主题 ＯＬＡＰ 系统。 通过对文

本进行预处理及分析，来实现法律文章数据行政区划

归类、主题建模、独特主题查找以及基于此的 ＯＬＡＰ，具
有重要的实际意义。 本文从 ３ 方面对此进行了研究：

（１）针对司法数据量庞大且多以非关系型数据

为主的特点，设计了一个数据模型以及基于此基础

的操作符，通过各种操作符的组合达到数据处理的

目的。 底层使用了 Ｓｐａｒｋ 分布式处理系统来实现，
以此达到高效地处理大规模非关系型数据的目的。

（２）针对法律文章数据中的主题、时间、地理位

置等多维度信息挖掘，设计并实现了一系列数据处

理方法，使数据可以最终变为主题立方体形式，供
ＯＬＡＰ 查询使用。

（３）设计了基于 ＯＬＡＰ 的线上查询模块以获取

司法数据关键信息。

１　 基于 Ｓｐａｎ数据模型的文本主题ＯＬＡＰ系统

本文设计了基于 Ｓｐａｎ 数据模型的文本主题

ＯＬＡＰ 系统。 系统由线上查询和离线处理两部分组

成，整体流程如图 １ 所示。

LDA模型训练

行政区划归类

Spark分布式处理

Span数据去重

分词与词性
标注数据清洗

数据爬取

Scrapy框架

离线部分

OLAP查询

最大独立主题
范围查询

关键词相关主
题匹配

线上查询模型

主题立方体
存储在HBase中

计算模块

图 １　 系统整体流程

Ｆｉｇ． １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
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　 　 系统使用 Ｓｃｒａｐｙ 分布式爬虫框架，爬取网络上

的法律文章［１２］，利用 Ｓｐａｒｋ 对文本进行清洗、去重

以及分词处理［１３］。 本文设计了 Ｓｐａｎ 数据模型，将
处理后的文本以 Ｓｐａｎ 形式存入 ＨＢａｓｅ 中。 随后，使
用 Ｓｐａｎ 的操作符进行关键词提取、行政区划归类以

及主 ＬＤＡ 模型训练，最终得到具有时间维度和地理

维度的主题模型立方体。 当用户发起 ＯＬＡＰ 查询

时，系统根据用户的查询操作，结合之前保存在

ＨＢａｓｅ 中的数据以及主题立方体，进行关键词相关

主题匹配和最大独立主题范围查询。 用户可以对返

回的结果执行上卷、下钻等 ＯＬＡＰ 操作来获取感兴

趣的信息。
１．１　 Ｓｐａｎ 数据模型

在传统的数据模型基础上，本文提出了 Ｓｐａｎ 关

系模型，来描述原本非关系型的文本数据，并在此基

础上设计了适用于此关系模型的操作符和任务。
　 　 系统将每篇法律文章表示为关系模型的一行，
其中包含的属性见表 １。 如：ｉｄ 为文章的编号、ｔｉｔｌｅ
为文章的标题、ｔｅｘｔ 为文章的正文、 ｔｅｘｔ＿ｓｐａｎｓ 为文

章正文经过切词和词性标注后的结果。
其中，“ ｔｅｘｔ＿ｓｐａｎｓ”和“ ｔｉｔｌｅ＿ｓｐａｎｓ”两列的类型

为 Ｌｉｓｔ＜Ｓｐａｎ＞。 Ｓｐａｎ 的定义见表 ２。
　 　 每一个 Ｓｐａｎ 都是文章在分词之后的一块内容，
每个 Ｓｐａｎ 包含表 ２ 所示的 ４ 个属性。

其中，ｗｏｒｄ 是 Ｓｐａｎ 的词语；ｐｏｓ 是 Ｓｐａｎ 的词性；
ｓｔａｒｔ 是 Ｓｐａｎ 在文章中的起始位置；ｅｎｄ 是 Ｓｐａｎ 在文

章中的结束位置。
表 １　 数据模型

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａ ｍｏｄｅｌ

字段 描述 类型 备注

ｉｄ 自增主键 Ｉｎｔｅｇｅｒ 主键

ｔｉｔｌｅ 文章标题 Ｓｔｒｉｎｇ
ｕｒｌ 文章 ｕｒｌ Ｓｔｒｉｎｇ
ｄａｔｅ 文章发布日期 Ｄａｔｅ

ｌｏｃａｔｉｏｎ 所属行政区划 Ｓｔｒｉｎｇ 如“湖北省”
ｃｈｉｌｄ＿ｌｏｃａｔｉｏｎ 二级行政区划 Ｓｔｒｉｎｇ 如“武汉市”

ｔｅｘｔ 文章正文 Ｔｅｘｔ
ｔｉｔｌｅ＿ｓｐａｎｓ 标题切词及标注后结果 Ｌｉｓｔ＜Ｓｐａｎ＞ Ｔｏｋｅｎ 对象

ｔｅｘｔ＿ｓｐａｎｓ 正文切词及标注后结果 Ｌｉｓｔ＜Ｓｐａｎ＞ Ｔｏｋｅｎ 对象

表 ２　 Ｓｐａｎ 定义

Ｔａｂ． ２　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｐａｎ

字段 描述 类型 备注

ｗｏｒｄ 词语 Ｓｔｒｉｎｇ
ｐｏｓ 词性 Ｓｔｒｉｎｇ 如“ｎｓ”代表地名

ｓｔａｒｔ 在文章中的起始位置 Ｉｎｔｅｇｅｒ
ｅｎｄ 在文章中的结束位置 Ｉｎｔｅｇｅｒ

　 　 本文将每篇文章的 ｔｅｘｔ＿ｓｐａｎｓ 字段看作一张

表，表中的每一行都为一个 ｓｐａｎ。 这样的表示方式

对于理解之后定义的诸多基于 ｓｐａｎ 之上的操作是

有帮助的。 具体表示方式如图 ２ 所示。

id title date location text spans

0001

0002

0003

6人非法狩猎黄鼠狼
被抓：查获123张皮毛

湖南衡阳女子5年
第5次离婚案宣判

昆明市中院维持李心草
溺亡案原判，驳回上诉

4月30日，宁顺花诉陈定
华离婚纠纷案在湖南省
衡阳市......

2021/04/30

2020/12/31

2020/11/30

湖南

江苏

云南

近日，江苏盐城。阮某
祥常昼伏夜出，后院疑
似晒出黄鼠狼......

11月 30日，李心草妈妈
陈美莲发微博称，她接到
昆明市中级人民法院......

[{昆明市,ns,23,26},{中
级人民法院，n，26，32}，
......]

近日，江苏盐城。阮某
祥常昼伏夜出，后院疑
似晒出黄鼠狼......

[{江苏,ns,4,5},{盐城，
ns，5，6}，......]

[{湖南省,ns,18,21},{衡
阳市，ns，21，24}，...]

文章0003的spans

文章

word pos start end

中级人民法院 n(楼宇） 26 32

昆明市 ns(地名） 23 26

图 ２　 Ｓｐａｎｓ示例

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ Ｓｐａｎｓ

　 　 在将每篇法律文章转换为 Ｓｐａｎ 的集合之后，本
文在这些 Ｓｐａｎ 上执行统一的操作来实现信息抽取。
在定义完操作符后，用户可以将一系列操作符进行

组合，形成一个任务，每一个任务都是对文章信息的

一次抽取，可以通过一系列操作符，组合出 ＬＤＡ 模

型的构建过程。 表 ３ 中列出了本文设计的主要文章
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级别的操作符及其作用。
表 ３　 文章级别的操作符列表

Ｔａｂ． ３　 Ａｒｔｉｃｌｅ－ｌｅｖｅｌ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ

操作符 功　 　 能

Ｐｒｏｊｅｃｔ（ｃｏｌｕｍｎｓ） 选取若干列

Ｓｅｌｅｃｔ（ｃｏｌｕｍｎ，ｖａｌｕｅ） 选取满足条件的行

Ａｇｇｒｅｇａｔｅ （ ｃｏｌｕｍｎ， ｆｕｎｃ，
ｐａｒａｍｓ）

将某一列拥有相同值的行聚成

一类，并应用汇总函数

Ｊｏｉｎ（ ｔａｂｌｅ，ｃｏｌｕｍｎ） 将两张表合成一张

Ｕｐｄａｔｅ（ｃｏｌｕｍｎ，ｆｕｎｃ，ｐａｒａｍｓ） 按照某一规则对某一列的值进

行更新

Ｅｘｃｌｕｄｅ（ｔａｂｌｅ，ｃｏｌｕｍｎ） 排除两张表中共有元素的行

ＡｄｄＣｏｌｕｍｎ（ｃｏｌｕｍｎ，ｔｙｐｅ） 添加一个新的列

　 　 基于上述操作符，可构建相应的信息抽取任务。
给定主题数 Ｋ ＝ １００、ａｌｐｈａ ＝ ０．５、ｂｅｔａ ＝ ０．０１、Ｎ ＝
１００，利用本文设计的操作符， 实现 ＬＤＡ 模型训练

的过程如下：
第一步：用 Ｅｘｃｌｕｄｅ 去除 Ｃｏｒｐｕｓ 中的停用词；使

用 Ｐｒｏｊｅｃｔ 将不用的列删除； 使用 ＡｄｄＣｏｌｕｍｎ 和

Ｕｐｄａｔｅ 添加“ｔｏｐｉｃ”属性并且赋初值。
第二步：进行吉布斯采样，根据其采样结果，以

服从多项式分布的方式，重新随机分配每个词对应

的主题。 为了让模型收敛，此步骤需要执行 Ｎ 次循

环。
第三步：使用 Ａｇｇｒｅｇａｔｅ 统计每个主题的词分

布。
１．２　 数据处理及主题立方体

１．２．１　 基于规则的行政区划归类方法

目前，多数采用机器学习或者深度学习的方法，
对文章主题进行分类。 基于学习的文本分类方法，
不适用于本文期望实现的行政区划归类功能。 由于

基于学习的文本分类方法，需要大量的人工标注数

据集，而本文为 ＯＬＡＰ 系统，要求能实现上卷、下钻

等用户需求。 单一粒度的地理维度显然很难满足

ＯＬＡＰ 用户的需求，当用户对某一主题感兴趣的时

候，往往希望可以获得更细粒度的信息。
综上，本文设计了一个基于规则的行政区划归

类方法。 该方法首先对文本分词后的结果进行地名

实体提取，再通过与三级行政区划表的比较，结合多

条规则，求出最符合文章的行政区划，对于无法通过

前述方法求出行政区划的文章，再利用百度地图

ＡＰＩ 进行二次归类，最终达到一个较高的准确率。
基础算法通过比较词频的方式来决定行政区划

的可信度。 具体方法如下：

（１）将分词结果中词性为“ｎｓ”（地名）的词汇取

出，将该词与出现次数保存进 Ｐ。
（２）遍历 Ｐ中的地名词汇 ｗ，将 ｗ与一、二、三级

行政区划表中的地名进行匹配。 将匹配到的行政区

划 ａ 和 ｗ 的加权词频存入 Ｕ 中。
（３） 将 Ｕ 中每个行政区划的词频进行开根号处

理（目的是降低词频饱和度），获取初步的可信度分

数。
（４） 对 Ｕ 中二、三级行政区划的分数加到上级

行政区划上。
（５） 在 Ｕ 中寻找分值最大的一级行政区划，然

后在该区划中寻找分值最大的二级行政区划。
当一篇法律文章中同时出现上下两级行政区划

（如：同时出现“上海市”“浦东新区”）时，这篇文章

可能比只出现“上海”的文章更有可能属于上海市，
即“上海市”和“浦东新区”两级行政区划在相互印

证。 因此，本文对同时出现上下两级行政区划的情

况做出加分处理，在上面基础方法的第（３）步之后，
“上海市”的分数将乘以（１＋ γ），γ 为奖励系数。 另

外，法律文章标题中也蕴含地理位置信息。 例如

“湖南衡阳女子，５ 年第 ５ 次离婚案宣判”，就能明显

辨别出这篇法律文章的归属地为湖南省衡阳县。 因

此，本文对文章标题也进行了分词与词性标注，以同

样的办法应用了上一节的（１） ～ （４）步，获取了标题

的 Ｕ， 进行加权求和。 然而，部分文章虽然包含了

许多行政区划，但实际上是一篇综合性的文章，无法

进行明确的行政区划归类。 本文将出现大于等于 ４
个省的文章，当做综合性文章；将某省内大于等于 ４
个市的文章当做该省内的综合性文章。 综合这 ３ 条

优化规则后，最终算法流程如算法 １ 所示。
算法 １　 行政区划归类算法

输入 　 Ｐｔｅｘｔ，Ｐｔｏｐｉｃ ＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｖｅＤｉｖｉｓｉｏｎＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ
ａｓ ｄｉｃ

输出　 ｌｏｃａｔｉｏｎ，ｃｈｉｌｄ＿ｌｏｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒ （ｗ，ｔｆ） ｉｎ Ｐ ｔｅｘｔ，Ｐ ｔｏｐｉｃ：
ｌｏｃａｔｉｏｎＬｉｓｔ ＝ ｆｉｎｄＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｖｅＤｉｖｉｓｉｏｎＩｎＤｉｃ

（ｗ， ｄｉｃ）
ｉｆ ｌｏｃａｔｉｏｎＬｉｓｔ ！ ＝ ｎｕｌｌ：
　 　 　 ｆｏｒ ｌｏｃ ｉｎｌｏｃａｔｉｏｎＬｉｓｔ：
Ｕ．ｐｕｔ（ｌｏｃ，Ｕ．ｇｅｔＯｒＤｅｆａｕｌｔ（ ｌｏｃ， ０） ＋ ｔｆ ／

ｌｏｃａｔｉｏｎＬｉｓｔ．ｓｉｚｅ（））
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｆｏｒ （ｌｏｃ，ｓｃｏｒｅ） ｉｎ Ｕｔｅｘｔ，Ｕｔｏｐｉｃ：

　 ｓｃｏｒｅ ＝ ｓｃｏｒｅ
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　 ｉｆ ｈａｓｃｈｉｌｄＬｏｃ ｉｎ Ｕ：
　 　 ｓｃｏｒｅ ＝ ｓｃｏｒｅ ∗ （１ ＋ γ）
ｃｈｉｌｄＬｏｃ．ｓｃｏｒｅ ＝ ｃｈｉｌｄｌｏｃ．ｓｃｏｒｅ ∗ （１ ＋ γ）
ｆｏｒ （ｌｏｃ，ｓｃｏｒｅ） ｉｎ Ｕｔｅｘｔ ，Ｕｔｏｐｉｃ：
ｉｆ ｌｏｃ ｉｓ ｃｈｉｌｄＬｏｃ：
ｐａｒｅｎｔＬｏｃ．ｓｃｏｒｅ ＋＝ ｌｏｃ．ｓｃｏｒｅ
ｆｏｒ （ｌｏｃ，ｓｃｏｒｅ） ｉｎ Ｕｔｅｘｔ ，Ｕｔｏｐｉｃ：
　 ｉｆ ｌｏｃ ｉｎＵｔｅｘｔ ＝ ｌｏｃ ｉｎ Ｕｔｏｐｉｃ ：
　 　 ｓｃｏｒｅ ＝ ｓｃｏｒｅｔｅｘｔ ＋ｓｃｏｒｅｔｏｐｉｃ
Ｕａｌｌ．ｐｕｔ（ｌｏｃ，ｓｃｏｒｅ）
ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃ ｗｉｔｈ ｂｉｇｇｅｓｔ ｓｃｏｒｅ ｉｎＵａｌｌ
ｆｉｎｄ ｔｈｅｃｈｉｌｄＬｏｃ ｏｆ ｌｏｃ ｗｉｔｈ ｂｉｇｇｅｓｔ ｓｏｃｒｅ ｉｎ Ｕａｌｌ
ｒｅｔｕｒｎｌｏｃ，ｃｈｉｌｄＬｏｃ
最后，本文对于行政区划归类方法进行了再度

的优化，对那些无法进行归类的文章，利用百度地图

ＡＰＩ 的地点检索服务。
１．２．２　 主题立方体构建方法

通过对法律文章预处理和行政区划归类，法律

文章拥有了时间和地点两个维度，因此主题立方

体［１４］可以表示为如图 ３ 的形式。 其中横坐标为地

点，纵坐标为时间，每个小方块中的内容即主题立方

体的度量，即某一时间某一地点的主题分布。 对于

拥有时间和地点信息的法律文章数据，用户通过数

据立方体，可以从时间和地域两个维度对这批数据

进行 ＯＬＡＰ 操作。 当用户想获取 ２ 月份上海市的法

律文章时，只需要数据立方体中时间维从 ２ 月 １ 日

～２ 月 ２９ 日以及地域维为上海的数据即可。

1月

2月

3月

上海 浙江 江苏

图 ３　 主题立方体表示方式一

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｐｉｃ ｃｕｂｅ

　 　 由于图 ３ 所示的定义中缺失城市地理位置信息

这一重要信息，从图中无法知悉上海市和江苏省是

否相邻，这种相邻关系在计算最大独特主题范围时

非常重要。 因此，本文将主题立方体表示为图 ４ 所

示的形式，更能反映主题立方体真实的状态。 图 ４
是一张三维的中国地图，其厚度代表时间维度，时间

沿着 ｚ 轴的方向延伸。 这样的表示方式保留了各省

份之间的地理位置相对关系，可以承载更多的地理

位置信息，同时也更加直观，便于理解。

图 ４　 主题立方体表示方式二

Ｆｉｇ． ４　 Ａｎｏｔｈｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｐｉｃ ｃｕｂｅ

　 　 因此，本文提出了一种在多维文本集的主题立

方体度量计算方法。 其计算流程如下：
（１）对全局文章进行 ＬＤＡ 训练： 指定全局主题

数量为Ｋｇ，利用吉布斯采样的方法训练出Ｋｇ 个全局

主题 φｇ。 其中，φｇ ＝ ｛φｇ
１，．．．，φｇ

Ｋｇ｝。
（２）对 Ｃｕｂｅ 中的每个中等大小单元进行训练：

中等大小单元为一个二维的范围。 例如“上海市 １
月份”的所有法律文章，粒度选择为某省某一个月

份的所有法律文章。 对于每个子单元 ｃｉ，指定主题

数量为 Ｋ ｌ，利用吉布斯采样的方法训练出 Ｋ ｌ 个子主

题。 所以，总的子主题数 ｜ ｃｅｌｌ ｜ ∗ Ｋ ｌ， ｜ ｃｅｌｌ ｜ 为全

部子单元个数。
（３）将每个步骤（２）中训练的子主题与全局主

题 φｇ ＝ ｛φｇ
１，．．．，φｇ

Ｋｇ｝ 进行相似度比较，利用对称 Ｋ ｌ

散度计算两个主题之间的距离。 如果某个子主题与

所有全局主题的距离都大于一个阈值 τ， 说明这个

子主题与所有全局主题都不相似，是一个新的主题，
则将这个主题加入全局主题中； 若某个子主题和某

个全局主题的 Ｋ ｌ 散度距离很小，说明全局主题中已

经包含了该子主题，则不用将这个子主题加入全局

主题。
（４）经过第（３）步之后，全局主题得到了扩展，

这其中的每个主题之间的 Ｋ ｌ 散度都超过阈值 τ， 则

将这些主题做为最终的主题模型 φ。 最后，使用该

主题模型 φ，通过吉布斯采样的方式，计算每篇文章

的主题分布 θ， 这一步被称为推导。
（５） 获得了每篇文章的主题分布 θ 后，可以简

单的聚合出每个最小单元的主题分布。 此外，在时

间维和地点维的不同粒度上进行聚合，以此来满足

ＯＬＡＰ 的上卷、下钻、切片等要求。
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此后，将每篇文章的主题分布、一些单元的主题

分布以及主题模型中每个主题的词概率分布存入

ＨＢａｓｅ 中，供 ＯＬＡＰ 模块使用。
１．３　 线上查询技术

１．３．１　 基于倒排索引的关键词搜索法

由于关键词搜索是线上模块，对于线上模块来

说一个非常重要的指标就是时间效率。 因此，ＯＬＡＰ
系统对线上查询的性能要求较高，找到一种提升运

行效率的算法尤为关键。
本文关键词搜索算法基于倒排索引的思想，将

词汇表中的所有词作为关键，将包含这个词的所有

主题以及这个词在这些主题中的概率作为值，存入

ＨＢａｓｅ 中。 当用户输入某几个关键词时，只需在

ＨＢａｓｅ 中找到相应的条目，统计 ｖａｌｕｅ 中存在的主题

分数即可。 例如：表 ４ 展示了 ＨＢａｓｅ 中有“交通肇

事”、“驾驶”、“离婚”、“财产分割”等关键词，其中

关键词“交通肇事”在主题 １、５、７ 中出现，概率分别

是 ０．０３２ ３、０．０１２ ３、０．０２０ ４。 输入关键词“交通肇事

驾驶”进行搜索，通过倒排索引可以快速查询到包

含“交通肇事”和“驾驶”关键词的主题及对应的概

率，对主题进行分值计算就能获得最终结果。 此例

中，最符合这两个关键词的主题是主题 １，其分值为

０．０３２ ３＋０．０２４ ５ ＝ ０．０５６ ８。 通过倒排索引的方式，
在主题数量十分庞大的情况下，搜索引擎可以在极

短的时间内返回包含关键词的文章。
表 ４　 关键词搜索的倒排索引

Ｔａｂ． ４　 Ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｋｅｙｗｏｒｄ ｓｅａｒｃｈ

关键词 在不同主题中的概率

交通肇事 Ｔｏｐｉｃ１：０．０３２ ３ Ｔｏｐｉｃ５：０．０１２ ３ Ｔｏｐｉｃ７：０．０２０ ４

驾驶 Ｔｏｐｉｃ１：０．０２４ ５ Ｔｏｐｉｃ５：０．００２ ９ Ｔｏｐｉｃ７：０．０１２ ４

离婚 Ｔｏｐｉｃ２：０．０２３ ４ Ｔｏｐｉｃ４：０．０５３ ２

财产分割 Ｔｏｐｉｃ２：０．０１２ ３ Ｔｏｐｉｃ４：０．０３４ ５

１．３．２　 基于剪枝的最大独特主题范围查找法

独特主题是指经常出现在文档某一范围内的主

题。 本文用独特主题分数 （Ｕｓｃｏｒｅ） 来评价该主题

属于某一范围的独特程度。

ＵＳｃｏｒｅ（ ｒ，ｋ） ＝ θｒｋ ｌｏｇ（
θｒｋ

θｇｋ

＋ １） （１）

　 　 其中： θｒｋ 表示主题 ｋ 在范围 ｒ 上的概率， θｇｋ 表

示主题 ｋ 在全局范围上的概率。 当某个主题的独特

主题分数大于阈值 λ 时，说明该主题是范围 ｒ 上的

独特主题。 公式为：
ＵＴ（ ｒ） ＝ ｛ｋ ｜ ＵＳｃｏｒｅ（ ｒ，ｋ） ＞ λ，ｋ ∈ ｛１，．．．，Ｋ｝｝

（２）

　 　 其中， λ 用来衡量一个主题在全局上的的独特

程度。 λ 设置得越高，则被认定为独特主题的门槛

就越高。 这个参数可以由用户自行设定，默认值为

０．００７。
对于主题集合 Ｔ 中某个主题 ｋ 来说，所有满足

∃ｋ∈ Ｔ，ｋ∈ＵＴ（ ｒ） 和 ∀ｒ＇ ∈ Ｓ，∀ｋ∈ Ｔ：ｒ∈ ｒ＇，ｋ∉
ＵＴ（ ｒ＇） 条件范围的 ｒ，都是该主题的最大独特主题

范围。
其中，Ｓ 为全部范围集合。 当 ｋ 是范围 ｒ 上的独

特主题，而且 ｋ 不是任何包含 ｒ 的范围的独特主题，
那么 ｒ 就是一个 ｋ 的最大独特主题范围。

求最大独特主题范围的基本思路是：求出所有

范围的独特主题，在其中找到包含主题 ｋ 的范围，然
后筛选出最大范围。 具体流程如下：

（１）计算每个范围 ｒ 的 ＵＳｃｏｒｅ（ ｒ，ｋ）。
（２）找到 ＵＳｃｏｒｅ 大于阈值的主题，作为范围 ｒ

的独特主题。
（３）对于某个特定的主题，找到把其作为独特

主题的所有范围。
（４）对步骤（３）中求出的范围进行筛选，得到最

大范围集。
在地理维度上，“上海市”是一个范围，“上海市

浙江省”是一个范围，“江浙沪”也是一个范围，只要

省份相邻就会形成新的范围。 由于需要计算所有范

围的独特主题，范围的个数非常多。 因此，文献

［１５］中提出了在时间维度上找最大独特主题范围

的剪枝算法。 对于任意 ｒ 和 ｒ＇， 如果 ｒ 和 ｒ＇ 的

Ｕｓｃｏｒｅ（ ｒ，ｋ） 和 ＵＳｃｏｒｅ（ ｒ＇，ｋ） 都小于阈值 λ，即主题

ｋ 既不是 ｒ上的独特主题也不是 ｒ＇上的独特主题，那
么 ｋ 也不可能是 ｒ ∪ ｒ＇ 上的独特主题。 基于上述事

实，本文设计了在地理维度上的剪枝方法。 对于固

定的主题 ｋ，剪枝算法先计算每个最小粒度范围的

独特主题分数，然后再将相邻的范围组合，再次计算

独特主题分数。 如果两个子范围的独特主题分数都

不满足条件，则其并集必定不满足条件。 当计算出

湖北省的独特主题分数之后，要找到其所有的邻居

省份，分别计算取并集之后的独特主题分数。 如果

满足最大独特主题范围，则保留该省份。

２　 系统评估

２．１　 实验环境

为了验证系统的准确性以及线上即时交互的效

率，对系统整体进行了测试。 测试内容包括对行政区

划归类模块的准确性测试和线上查询响应时间测试。
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系统数据爬取自中国新闻网 ２０１９ 年 １ 月 ～
２０２０ 年 ５ 月发布的法律新闻数据，共３４７ ６３５篇，去
重后为２７３ ０２９篇。 系统使用 Ｊａｖａ 语言开发，硬件环

境见表 ５。
表 ５　 硬件环境

Ｔａｂ． ５　 Ｈａｒｄｗａｒｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

集群节点数目 ３

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ Ｌｉｎｕｘ １４．０４ ６４ 位

处理器 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ ＣＰＵ Ｅ５－２６２０ ｖ２ ＠ ２．１０ＧＨｚ， ２４ 核

节点内存 ３２ＧＢ

节点硬盘存储 １．８ＴＢ

Ｓｐａｒｋ 版本 Ｓｐａｒｋ－２．３．１

Ｊａｖａ 版本 Ｊａｖａ－８

２．２　 行政区划归类准确性测试

通过人工标注方式，对 ５３０ 篇文章进行了手工

标注，标注形式为＜一级行政区划，二级行政区划＞。
如，法律新闻《张家界通报导游怒骂游客骗吃骗喝

调查处理：对旅行社罚 ２０ 万》被标注为＜湖南省，张
家界市＞。 实验对基础方法、优化方法，以及使用百

度地图 ＡＰＩ 辅助方法进行测试，测试结果，见表 ６。
表 ６　 行政区划归类准确性测试

Ｔａｂ． ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｖｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎｓ

方法 时间 准确率 未找到行政区划

基于规则的行政区划归类方法 ５．１３ ｓ ９０．１％ ２．１％

优化方法 ６．２５ ｓ ９３．８％ ２．１％

优化方法＋百度地图 ＡＰＩ 辅助 ８．９２ｓ ９５．６％ ０．０％

　 　 由此可见，无论是否使用地图 ＡＰＩ，优化方法的

准确率都超过了 ９３％，使用地图 ＡＰＩ 辅助的方法准

确率达到了 ９５．６％，但在时间上的劣势比较明显。
主要原因是每次使用地图 ＡＰＩ 都需要进行一次远

程调用，在这次实验当中，共有 １１ 篇文章未在行政

区划识别词典中找到相关的行政区划，这部分文章

都需要使用地图 ＡＰＩ 进一步搜索。 可以看出，调用

地图 ＡＰＩ 的成本比较大，但是总体的时间复杂度以

及准确率均尚可。
２．３　 线上查询响应时间测试

在线上查询响应时间的测试中，经反复调整输

入的时间区间以及关键词，最后得到每个小模块的

响应时间，结果如图 ５ 所示。 可以看到，关键词搜索

的平均响应时间在 ０．０２ ｓ 左右。 最大独特主题范围

在 １．２ ｓ 左右，下钻操作本身也是一个最大独立范围

查询的过程，但是因为地图的范围比较小，所以查询

时间比较短。 相关新闻查询的平均响应时间为

７０ ｍｓ，虽然每个主题在任意空间和时间范围内的相

关文章已经预先存储在 ｐｏｓｔｉｎｇ ｌｉｓｔ 中。 但因 ｐｏｓｔｉｎｇ
ｌｉｓｔ 空间占用过大，在增量压缩之后依然无法放入内

存中，其时间主要消耗在读盘以及解压缩中。
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图 ５　 平均响应时间

Ｆｉｇ． ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ

３　 结束语

本文设计并实现了一个面向司法大数据的文本

主题 ＯＬＡＰ 系统，设计了新的数据模型 Ｓｐａｎ 保存数

据，并针对这种新的数据模型设计了多个操作符，后
续的数据处理均由这些操作符组合实现。

针对文章无地理位置维度问题，提出了基于规

则的二级行政区划归类，对提取出的地名词汇进行

了可信度排序，从而得到最符合文章条件的行政区

划。 对于无法匹配的地名，通过调用百度地图 ＡＰＩ
的方式进行识别，识别准确率高达 ９５％以上。

在关键词相关主题匹配问题上，采用倒排索引的

方式，将一个词语对应多个与之相关的主题，从而将

单个关键词匹配主题的时间复杂度降低到常数级别。
对于最大独特主题范围查询问题，本文提出一种在地

理维度上快速寻找最大独特主题范围的方法。 平均

线上查询时间在优化过后保持在 １ ｓ 以内。
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