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摘　 要　 政策文本分类是一项涉及自然语言处理(NLP)、机器学习、政策解析等多领域的

综合性技术,在政策管理、研究以及信息服务等方面有重要应用。 首先,针对目前政策文

本领域公共资源较少的问题,提出结合领域知识和 NLP 构建政策文本分类数据集的半自

动化方法,构建了句子级自然资源政策文本分类数据集;其次,挖掘政策文本自身特点,提
出基于深度学习的标题信息自适应增强政策文本分类方法,并在现有主流深度学习模型

上进行扩展应用;最后,在自然资源政策文本分类数据集上的实验表明,应用该方法后,5 个

常用深度学习分类模型的准确率获得了 3%以上提升,宏平均 F1 值获得了 5%以上提升。
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0　 引 言

近年来,各领域的政策法规都在不断增长和完

善,在现代化治理体系中发挥着越来越重要的作用。
政策法规大多是用自然语言表示的文本文件,本文

将其简称为政策文本。 对政策文本进行人工处理需

要丰富的专业知识,时间成本、人力成本高昂并且容

易出错[1]。 为了实现对自然资源政策文本的高效

管理与应用,本文提出句子级自然资源政策文本自

动分类方法。
政策文本分类是一个新兴的自然语言处理

(natural language processing,NLP)任务,具有重要应

用价值。 比如,对政策文本句子中的相关措施进行

分类,可以评估、监测和改善政策[2];对政策文本句

子的阅读难度进行分类,可以改进立法[3];对政策

文本的业务领域进行分类,可以实现更加智能的法

规语义检索和推荐[4];对政策文本中的义务性、禁
止性、许可性等条款进行分类,可以辅助合规性审

查[5];对政策文本包含的政策元素进行分类,可用

于法规知识建模和信息系统需求工程[6]。
然而,由于自然语言具有抽象性、组合性、歧义

性、进化性等特点[7],而政策法规中又有复杂的概

念、规则、原则等要素,对政策文本进行自动处理仍

是一件具有挑战性的工作。 多年来,研究者们已经

开发出了基于规则[8]、基于传统机器学习[3-4] 以及

基于深度学习[2,5] 的各种政策文本分类方法。 其

中,基于深度学习的方法具有端到端学习、分类精度

高等优点,目前已成为主流方法。 然而,深度学习要

取得较好效果离不开大规模有标签数据集的支

撑[9]。 目前在政策文本分类领域,数据集等公共资

源有限。 为此,本文采用半自动化方法,结合 NLP
和领域知识构建了句子级自然资源政策文本分类数

据集。
已有的政策文本分类方法主要是将通用文本分

类方法迁移应用到政策文本分类任务上,忽略了对

政策文本自身特点的挖掘和利用。 以自然资源政策
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法规为例,政策文本具有以下特点。 (1)大部分政

策文本都具有非常明确的业务特征。 比如“土地开

发、保护、建设活动应当坚持规划先行”中,“土地开

发”提供了比较明确的业务特征信息。 (2)部分政

策文本并不包含具有明确业务指向的信息,包括没

有业务特征信息或特征信息可指向多个业务类别。
(3)随着管理职能的整合以及综合施策逐渐成为常

态,在同一份政策文件中,有时会包含多个业务类别

的文本。 此外,在政策法规篇章级别都有文件标题,
文件标题大致规定了政策法规在篇章级别的主题。

对于政策文本的特点(1),采用深度学习模型

就可以取得较好的分类效果;对于特点(2),可以考

虑引入文件标题信息进行辅助分类;对于特点(3),
引入标题信息有利有弊,如果全部增加标题信息,当
政策文本业务类别与标题业务类别不一致时反而会

引入噪声。 因此,为了提高模型的整体分类性能,需
要设计灵活的算法以合理利用标题信息。

受文献[10]启发,本文提出基于深度学习的标

题信 息 自 适 应 增 强 ( title adaptive enhancement,
TAE)政策文本分类方法。 TAE 以常见的深度学习

网络为基石,构建孪生网络结构,在推理阶段以自适

应方式引入标题信息以增强政策文本表示,进而提

高分类精度。 在自然资源政策文本分类数据集上的

实验结果表明,增加 TAE 方法后,5 个常用深度学

习分类模型的准确率和宏平均 F1 值分别获得了

3%和 5%以上的提升。
本文的主要贡献总结为以下 3 点。
(1)提出结合 NLP 和领域知识的政策文本分类

数据集半自动化构建方法,并构建了句子级自然资

源政策文本分类数据集。
(2)提出基于深度学习的 TAE 政策文本分类方

法,并构建了基于该方法的自然资源政策文本分类

模型。
(3)在自然资源政策文本分类数据集上进行了

广泛实验,各基线模型在增加 TAE 方法后,分类结

果指标均获得明显提升。

1　 相关工作

本节详细阐述与本文工作相关的历史工作,包

括政策文本数据集构建、政策文本分类方法以及三

向决策分类方法。
1. 1　 政策文本分类数据集

目前政策文本分类公开数据集较少,描述相关

数据集构建过程的文献也不多。
文献[2]从气候观测组织获取了 165 份 html 格

式的世界各国自主贡献英文文档,构建了各国气候

政策文本数据集(英文)。 该文采用半自动化方法

标注数据,先由领域专家根据文档内容设定 11 个主

题,再利用文档中的嵌套标题、子标题和表结构为句

子生成弱标签,最后根据专家定义的业务主题进行

标签映射。 本文也采用半自动化方法构建数据集,
但本文所获取的文档中并无可利用的句子级标签结

构。
文献[11]构建了法律数据集(希腊语)。 该文

从希腊内政部管理的法律数据库与管理服务门户获

得数据,包括 47 卷、389 章、2285 专题,共 47 563 篇

文档。 数据集由文档内容及其主题信息、发布年份、
文档类型构成,均直接从原始文档提取,数据标注相

对容易。
在中文领域,文献[12]从中国政府网的政策文

件库获得数据,选取文本数量较多的前 6 个类别的

5292 条政策文本进行实验,但政策文本为篇章级。
本文构建的是句子级政策文本数据集,难以直接从

政策文件库中提取类别标签。
1. 2　 政策文本分类方法

政策文本分类技术可分为基于规则的方法、基
于传统机器学习的方法和基于深度学习的方法。

文献[8]采用模式匹配(基于规则)的方法对荷

兰法律法规进行分类,共建立了 88 个模式,对 592
个荷兰法律句子进行分类。 基于规则的分类方法需

要人工建立匹配模式,模式不足或模式过宽都容易

导致分类出错,且模型的泛化能力有限。
传统机器学习方法是一种浅层学习方法,在准

确性和稳定性方面比基于规则的方法具有明显优

势[1]。 一些研究者提出将朴素贝叶斯(naive Bayes,
NB)、支持向量机(support vector machine,SVM)、逻
辑回归(logistic regression,LR)等传统机器学习算法

应用于金融法规分类[4]、博彩业法规分类[13]、农业
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法规分类[14]等。 传统机器学习方法需要进行繁琐

的特征工程,且有效性受到特征提取的限制。
与传统机器学习方法相比,基于卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)、循环神经网

络(recurrent neural network, RNN)等结构的深度学

习模型可以自动进行特征提取,且文本分类性能较

高,被应用于政策文本篇章[12]、合同条款句子[15]、

建筑法规句子[5]等分类中。 近年来,预训练语言模

型(pre-trained language model,PLM)在 NLP 上的应

用取得突破性进展,基于转换器的双向编码表征

(bidirectional encoder representations from transform-

ers, BERT) [16]微调已成为常见的政策文本分类应

用范式[2,11]。

然而,这些方法只是将通用文本分类方法迁移

应用到政策文本分类领域,缺乏对政策文本自身特

征的利用。 文献[17]提出将政策文件的标题和内

容按权重 0. 7 和 0. 3 合并后进行分类,未考虑不同

情况下引入标题信息的适应性。

1. 3　 三向决策分类方法

传统文本分类方法通常只判断待分类文本是否

属于某一类别,非黑即白,对区分度小(不确定性

高)的样本容易产生误判。 三向决策( three-way de-

cisions) [18]将决策区域划分为 3 个不相交的区域,

包括接受决策区域、延迟决策区域和拒绝决策区域。
如果有足够的信息,可直接决策,即接受或拒绝。 否

则,可以选择延迟决策,等待更多信息来执行二次分

类。

文献[19]提出了一种三向增强卷积神经网络

模型 3W-CNN,利用 NB-SVM 作为增强模型对置信

度较弱的预测进行延迟决策,提高了情绪分类的准

确率。 文献[20]将该方法应用于中小企业管理政

策文本分类中。 该方法分为 2 个阶段。 第 1 阶段采

用 CNN 模型对政策文本进行分类,对于容易区分的

样本直接输出分类结果。 第 2 阶段采用传统机器学

习方法对难以区分的样本进行二次分类。 由于第 2
阶段的传统机器学习方法承担了增加信息并延迟决

策的任务,因此其性能提升受限于特征工程的有效

性。

2　 自然资源政策文本分类数据集构建

本节详细阐述了句子级自然资源政策文本分类

数据集的构建方法,包括数据来源、数据基本处理以

及数据标注等。
2. 1　 数据来源

数据来源为自然资源部门户网站的政策法规库

专栏[21]。 该栏目包括与自然资源管理相关的法律、
司法解释、行政法规、部门规章、部门规范性文件及

部门其他文件等。 栏目提供基本的篇章级业务分

类,包括综合管理、土地管理、自然资源确权登记等

8 个业务类别。
2. 2　 数据获取和基本处理

(1)从政策法规库专栏获取自然资源政策法规

文件,共 1722 份,大部分为 html 格式。 应用 lxml 库
的 etree 模块解析 html 文件,获取文件内容、标题以

及文件篇章级业务类别信息。 根据 html 标签将文

件内容自动分段。 1 份政策法规为 1 个 json 文件,
数据结构如下所示。

{
“title”:“文件标题”,
“label”: “文件业务类别”,
“content”:[
　 　 {“paragraph”: “段落 1”},
　 　 {“paragraph”: “段落 2”},
　 　 …,
　 　 {“paragraph”: “段落 n”}
　 ]
}
(2)删除重复文件。
(3)对篇章级误分类文件进行人工调整。
(4)对段落进行分句,删除小于 10 个字的句

子,删除文件抬头、文件落款等,按业务类别将单个

文件合并形成 8 个 json 文件,数据结构为

{“sentence”: “句子”,“title”: “句子所属文件

标题”,“label”: “类别标签”}
其中,类别标签为缺省的篇章级业务类别,后续将根

据实际内容进行调整。 8 个 json 文件共有 63 358 个政
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策文本句子,字数少于 128 的句子有 59 819 个,占
94. 41% 。 句子长度分布如图 1 所示。

图 1　 自然资源政策文本句子长度统计

2. 3　 数据标注

本文采用半自动化方法进行句子级政策文本数

据标注,主要流程如图 2 所示。

　 　 (1)对 7 个业务类别(不含综合管理)的政策文

本句子按业务类别合并,分别作为 7 个业务类别的

语料,使用 jieba 库进行分词,分别计算 7 个业务类

别去掉停用词后的词频( term frequency,TF)和逆文

档频率( inverse document frequency,IDF)。 计算公

式为

tfi = N( ti, d j) (1)
式中, ti 表示词 i,d j 表示业务类别 j 的语料, tfi 表示

ti 在 d j 中出现的次数。 tfi 越高代表 ti 对该业务类别

的重要性越大。

idfi = log | D |
dfi

(2)

式中, dfi 表示 7 个业务类别的语料中包含 ti 的语料

个数,最高为 7, dfi 越高,其包含的分类有效信息越

低。 | D | 为 7,表示共有 7 个业务类别语料。 idfi 越
高代表 ti 对业务类别的区分度越大。

图 2　 自然资源政策文本数据标注流程

　 　 (2)根据计算结果,选择 TF 和 IDF 都高的词,
根据领域知识进行筛选和必要调整,构建 7 个业务

类别的关键词库,如表 1 所示(限于篇幅,未全部列

出)。

表 1　 自然资源政策文本标注关键词库

业务类别 关键词

土地管理 土地利用,土地使用,土地转用,土地储备,土地整治,土地复垦,土地市场,土地开发,土地出让,土地转让……

自然资源确权登记 登记簿,不动产,确权,权籍,使用权登记,所有权登记,抵押权登记,自然资源登记,土地权属,土地权利证书……

地质 地质调查,地质勘查,地质勘探,地勘,地质找矿,地质资料,地质钻孔,地质图,地质科技,地质服务……

地质环境管理 地质环境,地质灾害,古生物化石,地质遗迹,地质公园,矿山公园,矿山生态修复,地面沉降,滑坡,地面塌陷……

矿产资源管理 矿产资源,勘查开采,勘查开发,勘探开发,矿产勘查,矿产开采,矿业,矿权,采矿,探矿,划定矿区,储量……

海洋管理 海洋,海岛,填海,用海,用岛,深海,海标,海域使用,海域评估,海底区域,海底地形,海底电缆,领海基点……

测绘地理信息管理 测绘,地理信息,地图,国家版图,地理国情,定线测量,大地测量,测量标志,航空摄影,基准站,审图……

　 　 (3)利用关键词库对句子级文本进行重新标

注。 标注规则为:如果仅匹配到一个类别,直接标注

为该类别;匹配到多个类别的,标注为综合管理;未
匹配到的,按缺省业务类别(即篇章级业务类别)标

注。
对标注结果重新按业务类别合并,形成 8 个业

务类别的标注数据。 统计信息如图 3 所示。
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图 3　 自然资源政策文本数据集分类统计

3　 模型与方法

TAE 方法主要应用于模型推理阶段,通过深度

学习网络获得政策文本表示后,根据分类概率的不

确定性以自适应的方式选择是否引入标题信息以增

强文本表示,进而提升最终分类精度。
3. 1　 任务定义

本研究任务形式化定义为:对于输入的政策文

本句子 x = (x1, x2,…,xL), 预测其业务类别 y ∈
Y。 为避免相同标题同时参与训练、验证和测试,仅
在模型推理阶段可以使用政策文本所属标题信息 t
= ( t1, t2,…,tM)。 其中, L 为政策文本句子长度,M
为标题文本长度, Y 为类别标签集合。
3. 2　 模型总体架构

图 4 为 TAE 方法的整体框架。 该方法以深度

学习网络(如 CNNs、RNNs、Transformers 等)为模型

基石,使用深度学习网络作为编码器来获得政策文

本表示 ( representation) 以及标题文本表示,使用

Softmax 分类器进行分类。

图 4　 TAE 政策文本分类方法整体框架

　 　 训练阶段采用深度学习网络 +分类器模型进行

训练。 推理阶段采用孪生网络结构,按照三向决策

方法对分类不确定性超过阈值的政策文本进行延迟

决策,借助标题信息增强政策文本表示后进行二次

分类。
3. 3　 模型训练

给定政策文本 x, 经过深度学习网络编码后,映
射为政策文本表示向量 hx ∈ Rd, 其中 d 为深度学

习网络输出的隐向量维度。
hx = f(x) (3)
将 hx 送入分类器分类。 分类器由一个全连接

层构成,用于将 d 维向量映射到 N 维, N 是业务类

别个数。 对映射结果再进行 Softmax 计算得到预测

概率:
p = Softmax(Whx + b) (4)

其中,p 是一个概率向量,表示模型对政策文本 x 在

各个类别上的预测概率。 W 和 b 分别为全连接层

的权重矩阵和偏置项。
以交叉熵损失作为模型优化的目标函数:

CE = - 1
m∑

m

i = 1
∑
N

j = 1
y( i)
j logp( i)

j (5)

式中, m 为样本个数, N 为类别个数; y( i)
j 表示第 i
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个样本在第 j 类上的真实结果,属于该类为 1,否则

为 0; p( i)
j 表示模型对第 i 个样本属于第 j 类的预测

概率。
3. 4　 模型测试

对于文本分类来说,分类器输出的概率分布在

一定程度上也显示模型对该样本分类预测的确定

性。 比如概率分布 [0. 7,0. 1,0. 1,0. 1] 显然比

[0. 4,0. 3,0. 2,0. 1]的不确定性低。 文献[10]指出

预测概率的不确定性越低,预测结果的准确性越高。
模型测试时,通过式(4)计算出预测概率后并不立

即输出预测类别,而是先对该预测概率的不确定性

进行计算。 基于三向决策分类方法,对于不确定性

低的直接输出预测类别;对于不确定性超过阈值的

进行延迟决策,即借助标题信息增强政策文本特征

表示后再次分类。
文献[10]针对 BERT 多层 Transformers 编码器

计算成本高的问题,提出了一种自适应调节算法,通
过计算样本在当前层预测的不确定性来决定是否将

其送入下一层编码器继续处理。 该算法基于熵(en-
tropy)计算样本预测的不确定性,熵越大,随机变量

的不确定性就越大。 为了规范化处理,该方法将样

本预测不确定性定义为预测概率的熵与均匀分布熵

的比值。 本文采用与文献[10]相同的计算方法量

度样本预测概率的不确定性:

Uncertainty =
∑N

i = 1
p( i) logp( i)

log 1
N

(6)

式中, p( i) 为模型预测政策文本属于第 i 个类别的

概率, N 是类别个数。
对不确定性超过阈值的样本引入标题信息进行

后处理。 通过孪生网络获得政策文本所属文件的标

题表示向量 ht ∈Rd。 ht 和 hx 维度相同,均为 d维向

量。
ht = f′(x) (7)

将 hx 和 ht 进行相加融合,得到标题信息增强后

的政策文本表示 hf:

hf = hx + ht (8)

将 hf 送入分类器进行二次分类,获得新的分类

概率:

p′ = Softmax(Whf + b) (9)
取概率最大值所对应的业务类别作为新的预测

类别:
􀭴yi = arg max

y
({p′i, ∀y ∈ Y}) (10)

式中, 􀭴yi 为模型对第 i 个样本的最终预测类别, p′i
为第 i 个样本的预测概率分布。

算法 1 给出了政策文本分类 TAE 算法伪代码。

算法 1 政策文本分类 TAE 算法

输入:政策文本句子 x, 标题文本 t, 不确定性阈值 ε
输出:政策文本句子所属业务类别 􀭴y
(1) 通过深度学习网络计算政策文本句子的向量表示

hx, 式(3)

(2) 计算政策文本句子在各类别上的预测概率 p,式(4)
(3) 计算政策文本句子预测结果的不确定性 Uncertainty,

式(6)
(4) if Uncertainty > ε then
(5) 　 　 通过深度学习网络计算标题文本的向量表示

ht, 式(7)
(6) 　 　 计算标题信息增强的政策文本表示 hf, 式(8)

(7) 　 　 根据新的政策文本表示计算预测概率 p′,式(9)
(8) else
(9) 　 　 p′ = p
(10) end if
(11) 计算预测类别 􀭴y, 式(10)

4　 实验与结果分析

本节详细介绍对 TAE 方法的评估实验,并给出

相关分析。
4. 1　 实验数据集

数据集的不同划分直接影响模型的最终性

能[22]。 本文对第 2 节所形成数据集中的每一业务

类别样本按 8∶ 1∶ 1 的比例进行划分,组合成训练集、
验证集和测试集。 随机划分 10 次,形成 10 组数据

集。 对所有模型,在这 10 组数据集上进行 10 次评

估。
4. 2　 对比模型

本文选择在文本分类任务中广泛应用的深度学

习模型作为基线模型,并在其基础上增加 TAE 方法

进行对比分析。
(1) TextCNN[23] 模型基于 CNN 及 word2vec 对
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句子级文本进行分类,擅长提取句子中的 n 元语法

作为关键信息,在短文本领域应用广泛,但长距离建

模能力有限,且对语序不敏感。
(2)TextRNN[24] 模使用 RNN 对电影评论文本

进行分类。 RNN 及其变体擅长捕获文本序列信息,
其递归结构非常适合处理变长文本,是 NLP 任务中

最常用的结构之一。
(3)TextRCNN[25] 模型使用循环卷积神经网络

(recurrent convolutional neural networks,RCNN)对句

子级及文档级文本进行分类,可以有效捕捉上下文

信息。
(4)DPCNN[26] 模型使用深度金字塔卷积神经

网络 ( deep pyramid convolutional neural networks,
DPCNN)进行文本分类,通过不断加深网络,可以抽

取长距离的文本依赖关系。
(5)BERT[16]模型是谷歌公司提出的 PLM,在大

规模语料上采用掩码语言模型 ( masked language
model,MLM)、下一句预测(next sentence prediction,
NSP)对双向多层 Transformer 进行预训练,能够生成

深度双向语言表征。 预训练后,只需要添加一个额

外的输出层进行微调,就可以在包括文本分类在内

的各种下游任务中取得优异性能。
4. 3　 评价指标

对于单个类别的分类性能,采用召回率 ( re-

call)、精确率(precision)和 F1 值作为评价指标。

R i =
TP i

TP i + FNi
(11)

P i =
TP i

TP i + FP i
(12)

F1i =
2P i × R i

P i + R i
(13)

式中, R i、P i 和 F1i 分别表示第 i 类的召回率、精确率

和 F1 值, TP i、FP i 和 FNi 分别表示模型预测的第 i
类真正例、假正例和假负例个数。

对于模型整体性能,采用准确率(accuracy)、宏
平均 F1 值和加权平均 F1 值进行评价。

Accuracy =
∑N

i = 1
(TP i + TNi)

∑ C

i = 1
(TP i + FP i + TNi + FNi)

(14)

Macro F1 =
2Pmarco × Rmacro

Pmacro + Rmacro
(15)

式中, Accuracy、Macro F1 分别表示模型的准确率

和宏平均 F1 值。 Pmarco =
∑N

i = 1
P i

N ,Rmarco =
∑N

i = 1
R i

N ,

TNi 表示模型预测的第 i类真负例个数, N为类别个

数。

Weighted F1 =
2Pweighted × Rweighted

Pweighted + Rweighted
(16)

式中, Weighted F1 表示模型的加权平均 F1 值。

Pweighted =
∑N

i =1
(Pi × wi)
N ,Rweighted =

∑N

i =1
(Ri × wi)
N ,

w i =
Numberi
Number ,Numberi 为第 i 类样本个数, Number

为样本总数, N 为类别个数。
4. 4　 实验设置

对于 TextCNN、TextRNN、TextRCNN、DPCNN 均

使用文献[27]开源的中文词向量(人民日报 Word
+ Character + Ngram 300d) 进行初始化。 TextCNN
的卷积核大小设置为 2、3、4,每个尺寸的卷积核数

量为 256;DPCNN 的卷积核数量为 256;TextRNN 的

LSTM 隐藏层大小为 128,LSTM 层数为 2;TextRCNN
的 LSTM 隐藏层大小为 256,LSTM 层数为 1。 以上

模型均选择 Adam 作为优化器, learning rate 为

0. 001,pad size 为 128,batch size 为 128,epoch 为

20。 对于 BERT,使用 BERT-Base-Chinese 预训练模

型,隐藏层大小为 768,dropout 为 0. 1,batch-size 大

小为 32,pad size 为 128,选择 AdamW 作为优化

器,learning rate 为 0. 000 05,epoch 为 3。 主实验不

确定性阈值 ε 取 0. 2。
实验环境:操作系统为 Linux,CPU 为 12 核 In-

tel(R) Xeon(R) Gold 5320 CPU@ 2. 20 GHz,内存为

32 GB,GPU 为 1 块 RTX A4000,显存为 16 GB。
4. 5　 实验结果及与基线模型对比

本文报告了 TAE 和其他基线方法在 10 组随机

划分的自然资源政策文本分类数据集上的详细测试

性能以及 TAE 方法相对基线模型的性能提升

(见表 2)。表中各模型的准确率、宏平均 F1 值、加权

平均 F1 值为各模型 10 次评估的平均值 ±标准差,粗
体字表示每组内的较好结果。 可以得出如下结论。
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表 2　 TAE 方法与基线模型的对比实验结果

方法 准确率 宏平均 F1 值 加权平均 F1 值

TextCNN 0. 9196 ± 0. 0052 0. 8893 ± 0. 0069 0. 9188 ± 0. 0052
TextCNN + TAE 0. 9584 ±0. 0024 0. 9448 ±0. 0063 0. 9583 ±0. 0025

提升 3. 88% 5. 55% 3. 95%
TextRNN 0. 9039 ± 0. 0095 0. 8656 ± 0. 0165 0. 9031 ± 0. 0094

TextRNN + TAE 0. 9458 ±0. 0090 0. 9241 ±0. 0142 0. 9457 ±0. 0090
提升 4. 19% 5. 85% 4. 26%

TextRCNN 0. 9172 ± 0. 0044 0. 8848 ± 0. 0092 0. 9167 ± 0. 0044
TextRCNN + TAE 0. 9562 ±0. 0025 0. 9395 ±0. 0052 0. 9562 ±0. 0025

提升 3. 90% 5. 47% 3. 95%
DPCNN 0. 9127 ± 0. 0030 0. 8798 ± 0. 0071 0. 9120 ± 0. 0030

DPCNN + TAE 0. 9574 ±0. 0028 0. 9421 ±0. 0055 0. 9573 ±0. 0030
提升 4. 47% 6. 23% 4. 53%
BERT 0. 9323 ± 0. 0029 0. 9054 ± 0. 0067 0. 9320 ± 0. 0029

BERT + TAE 0. 9689 ±0. 0028 0. 9582 ±0. 0046 0. 9689 ±0. 0028
提升 3. 66% 5. 28% 3. 69%

　 　 (1)在不使用 TAE 方法时,基于深度学习的模

型对自然资源政策文本分类已具有较高性能。 5 个

基线模型的准确率、加权平均 F1 值均可达到 90%
以上。 其中,基于 CNN 的模型性能高于仅使用

RNN 的分类模型。 这是因为在政策文本分类任务

中,文本序列的重要性不及文本中 n 元语法关键信

息的重要性,而后者正是 CNN 所擅长捕获的。 在 5
个基线模型中,基于 BERT 的模型取得最好性能,这
主要得益于其强大的语言表征能力,通过模型微调

可以更好地捕获政策文本中不同类别间的细微差

别,即便是模型宏平均 F1 值也达到 90%以上。
(2)应用 TAE 方法可以进一步提高深度学习模

型的分类性能。 TAE 方法在模型的准确率、宏平均

F1 值和加权平均 F1 值 3 个总体指标上均明显高于

相应的基线模型。 其中,模型宏平均 F1 值的提升尤

为突出,比 5 个基线模型分别提升 5. 55% 、5. 85% 、
5. 47% 、6. 23% 和 5. 28% 。 值得一提的是,即便是

TextCNN、 TextRNN、 TextRCNN、 DPCNN, 仅仅增加

TAE 方法,在模型准确率、宏平均 F1 值和加权平均

F1 值上也优于 BERT 基线模型。
TAE 方法的有效性主要得益于以下几个方面:

1)对于缺乏业务特征的政策文本句子,深度学习网

络难以提取到有效特征信息,从而导致分类器得出

的预测概率不确定性较高,这种情况下增加标题信

息可以使分类结果倾向于标题文本所属类别,而大

部分情况下标题文本所属类别都与政策文本一致,
因此能提升召回率。 2)对于业务特征有多个指向

的政策文本句子,深度学习网络也难以学习到有效

的区分特征,同样导致预测概率不确定性较高,与
1)类似,大部分情况下增加标题信息会使分类召回

率受益。 3)对于业务特征明显且指向单一的政策

文本句子,深度学习网络通过训练一般都能提取到

明确的类别特征,从而预测概率不确定性较低,这种

情况下 TAE 会直接输出预测类别,避免了加入标题

信息导致的精确率下降。
当然,不同深度学习网络各有优点和局限,对文

本特征的提取能力并不相同,预测概率的不确定性

各异,因此在增加 TAE 方法后,不同深度学习网络

的提升幅度并不相同。 另外,宏平均 F1 值提升更加

明显,说明少样本类别在 TAE 方法中受益较大,原
因是深度学习网络对少样本特征的提取更具挑战

性,从而标题信息可以发挥更大的辅助作用。

4. 6　 不确定性阈值的影响

为了探索不确定性阈值 ε 对模型性能的影响,

基于 BERT + TAE 模型,以 0. 1 为间隔,对 0 ~ 1 之

间的参数进行了实验。 其中当 ε = 0 时,所有测试
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的政策文本都会添加标题信息;当 ε = 1 时,所有测

试的政策文本都不会添加标题信息(单句子分类)。
图 5 显示了不同 ε 对模型准确率的影响。 图 6 显示

了模型取不同 ε 时分类错误数的变化。

图 5　 BERT + TAE 模型取不同 ε时的准确率变化

图 6　 BERT + TAE 模型取不同 ε时的错误增减变化

实验结果表明, ε = 0 时,模型分类准确率仅比

单句子分类时提升 1. 2% 。 这是因为与单句子分类

相比,全部增加标题信息后,虽然有 362 个单句子时

分类错误的样本被正确分类,但是同时有 286 个单

句子时分类正确的样本被错误分类,可见增加标题

信息带来的大部分收益(新的正确分类数)被损失

(新的错误分类数)所抵消,从而导致分类性能提升

有限。 这验证了增加标题信息对政策文本分类有利

有弊。 从图 6 可以看出,随着 ε 由 0 变大,增加标题

导致的损失迅速下降,在 ε = 0. 1 之后,降幅趋于平

稳,直到 ε = 0. 9 时损失为 0。 而随着 ε 由 0 增大,
增加标题带来的收益只是平稳下降,直到 ε = 0. 9
时仍有 1 个新的正确分类样本。 从而,不同 ε 带来

了不同的收益和损失差异,最终带来了模型性能的

不同提升。 因此,对 ε 进行更精细调参,还可获得更

高性能。
不同 ε 直接决定需要增加标题进行延迟决策样

本个数(图 7)。 当 ε = 0 时,6330 个测试样本全部

需要延迟决策;分类收益为 362 个,仅占延迟决策样

本数的 5. 71% 。 当 ε = 0. 2 时,需要延迟决策样本

数为 799 个,分类收益为 307 个,占延迟决策样本数

的 38. 42% 。 在 BERT 模型中,81. 90% 的测试样本

预测概率的不确定性介于 0 ~ 0. 1 之间。 这也验证

了大部分政策文本句子预测概率的不确定性较低,
无需延迟决策,而对少部分不确定性较高的样本进

行延迟决策收益占比较高。

图 7　 BERT + TAE 模型取不同 ε时的延迟决策样本个数

4. 7　 TAE 对不同类别的影响

TAE 对不同类别样本的影响并不均衡。 表 3
记录了分别使用 BERT 模型和 BERT + TAE 模型( ε
= 0. 2)时,8 个业务类别的精确率、召回率和 F1 值

的变化。 其中较好结果使用粗体字突出显示。
从表 3 可以看出,使用 TAE 方法后,除测绘地

理信息管理类别的精确率降低外,其余类别的性能

指标均获得提升。 在精确率方面,提升幅度较大的

是矿产资源管理和地质环境管理,分别达 8. 99%和

7. 36% 。测绘信息管理类别精确率下降原因是,真正

例 TP 个数虽然增加了 6. 23% ,但假正例 FP 个数却

增加了 75% 。 在召回率方面,性能提升较大的是地

质和海洋管理类别,分别达 14. 17% 和 8. 29% 。 总

体来看,TAE 方法对地质、矿产资源管理、海洋管理

等类别的效果更为显著, F1 值提升在 6%以上。 说

明这些类别的政策文本更符合本文对政策文本特点

的基本假设,即大部分政策文本的业务特征明显,部
分业务特征不明显的可借助文件标题辅助分类,引
入文件标题后带来的噪声有限。
4. 8　 案例分析

　 　 从前文可以看出,TAE方法既有收益也有损
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表 3　 TAE 方法与基线方法在具体类别上的分类性能对比

　
BERT

精确率 召回率 F1 值
BERT + TAE

精确率 提升 召回率 提升 F1 值 提升

综合管理 0. 9408 0. 9637 0. 9521 0. 9761 3. 53% 0. 9810 1. 73% 0. 9785 2. 64%
土地管理 0. 9365 0. 9090 0. 9225 0. 9796 4. 31% 0. 9707 6. 17% 0. 9751 5. 26%

自然资源确权登记 0. 9247 0. 8866 0. 9053 0. 9684 4. 37% 0. 9485 6. 19% 0. 9583 5. 30%
地质 0. 8957 0. 7687 0. 8273 0. 9173 2. 16% 0. 9104 14. 17% 0. 9139 8. 66%

地质环境管理 0. 8882 0. 9346 0. 9108 0. 9618 7. 36% 0. 9869 5. 23% 0. 9742 6. 34%
矿产资源管理 0. 8921 0. 8857 0. 8889 0. 9820 8. 99% 0. 9635 7. 78% 0. 9727 8. 38%

海洋管理 0. 9246 0. 8812 0. 9024 0. 9776 5. 30% 0. 9641 8. 29% 0. 9708 6. 84%
测绘地理信息管理 0. 9621 0. 9159 0. 9385 0. 9391 - 2. 30% 0. 9730 5. 71% 0. 9558 1. 73%

失,不同的 ε 设置即是为了取得收益与损失的最佳

平衡。 本节给出了实验中的几个具体案例。
(1)因为 TAE 方法而正确分类的案例。 一是政

策文本中没有明确业务特征的样本。 如“建立动态

巡查责任追究制度,对巡查工作不到位、报告不及

时、制止不得力的要追究有关责任人的责任。”,
BERT 模型将其误分类为综合管理。 在 BERT +
TAE 中( ε = 0. 2,下同),加入标题《国土资源部关

于进一步完善农村宅基地管理制度切实维护农民权

益的通知》信息后,被正确分类为土地管理。 二是

政策文本中有业务特征,但可指向多个业务类别的

样本。 如“采用招标或拍卖方式的,取得投标或竞

买资格者不得少于 3 个。”,BERT 模型将其误分类

为矿产资源管理,加入标题《国土资源部关于印发

<招标拍卖挂牌出让国有土地使用权规范 > (试
行)和 <协议出让国有土地使用权规范 > (试行)的
通知》信息后,BERT + TAE 将其正确分类为土地管

理。
(2)因为 TAE 方法而错误分类的案例。 一是标

题信息的业务特征也不明确的样本。 如“土地矿产

卫片执法检查工作机构通过内业判别和实地……在

与矿产资源规划、探矿权、采矿权数据综合对比分析

的基础上,初步判定矿产资源勘查开采疑似违法图

斑。”,BERT 模型将其正确分类为矿产资源管理。
BERT + TAE 加入标题《土地矿产卫片执法检查工

作规范(试行)》信息后,反而被误分类为综合管理。
二是标题信息的业务特征明确,但与政策文本类别

不一致的样本。 如“行政复议应诉机构负责为诉讼

代理人办理授权委托书等事宜。”,BERT 模型将其

正确分类为综合管理。 BERT + TAE 加入标题《关
于印发 <国家测绘局行政复议和行政应诉办法 >的

通知》信息后,反而被误分类为测绘地理信息管理。

5　 结 论

本文提出的结合 NLP 和领域知识的方法可以

有效构建句子级自然资源政策文本分类数据集,提
出的基于深度学习的 TAE 政策文本分类方法可以

灵活利用政策文本自身特点,进一步提升政策文本

分类性能。 实验结果表明,5 个基于 CNNs、RNNs、
Transformers 的常用深度学习分类模型增加 TAE 方

法后,模型的准确率、宏平均 F1 值、加权平均 F1 值

都获得了显著提升。 该方法可在类似政策文本分类

中应用,也可应用于政策文本大数据分析中。
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Research on classification of natural resources
policy text based on deep learning
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Abstract

Policy text classification is a comprehensive technology involving natural language processing(NLP), machine
learning, policy analysis and other fields, which can be applied to policy management, research, information serv-
ice, etc. Firstly, aiming at the problem that there are few public datasets in the field of policy text at present, a
semi-automatic method of combining domain knowledge and NLP to construct policy text classification dataset is
proposed, and a sentence-level natural resource policy text classification dataset is constructed. Secondly, taking
advantage of the characteristics of policy texts, a deep learning-based title adaptive enhancement policy text classifi-
cation method is proposed, which is applied to the existing mainstream deep learning models. Finally, extensive
experiments on the natural resource policy text classification dataset show that after adding this method, the accura-
cy of five commonly used deep learning classification models is improved by more than 3% , and the macro-average
F1 score is improved by more than 5% .

Key words: policy text, text classification, deep learning, natural resources, delay decision, dataset con-
struction
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