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摘要：在智慧政务的应用背景下，利用深度学习的方法对海量的科技政策文本数据进行自动分类，可以降低

人工处理的成本，提高政策匹配的效率。利用BERT深度学习模型对科技政策进行自动分类实验，通过TextRank
算法和TF-IDF算法提取政策文本关键词，将关键词与政策标题融合后输入BERT模型中以优化实验，并对比不

同深度学习模型的分类效果来验证该方法的有效性。结果表明，通过BERT模型，融合标题和TF-IDF政策关键词

的分类效果最佳，其准确率可达94.41%，证明利用BERT模型在标题的基础上加入政策关键词能够提高政策文

本自动分类的准确率，实现对科技政策文本的有效分类。
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十九届五中全会通过的《中共中央关于制定国民

经济和社会发展第十四个五年规划和二〇三五年远景

目标的建议》中强调“完善国家创新体系，加快建设科

技强国”[1]。科技政策是建设科技强国的重要保障，科

技政策文本是体现政策工具的主要载体。党的十八大

提出创新驱动发展战略后，我国日益重视自主创新工

作，各部门围绕科技创新工作密集出台了大量科技政

策文件。然而，频繁的政策发布，使得政策文本的数据

量越来越大，对政策文本进行筛选、分析的人力成本

激增[2]。通过分析发现，这些科技政策由不同政府部

门在不同的时间发出，分布在不同的政务网站上，但由

于缺少高效的信息处理手段，高校院所、企业、科技人

才等创新主体在配对合适自己的科技政策时存在成本

高、耗时久，乃至找不到的困难，影响了科技政策的实

施效果。因此，有必要预先为科技政策文本合理地设

定分类标签，从而提高检索和配对的效率，帮助各类创

新主体找到与自身需求相关的科技政策信息。

在政府政务信息化、智慧化转型趋势下，大数据赋

能的政策信息的智能查询、匹配、推送等个性化服务

需求日益凸显。自然语言处理、深度学习等计算机信息

技术的快速发展为满足这一需求提供了条件。但是在

政策文本挖掘领域，许多新技术的应用仍处于探索阶

段，并且由于政策文本的长短不一、信息密度大、分类

体系不统一等特点，研究人员在借助信息技术手段对

政策文本进行自动分类时会遇到困难，尚未形成得到

广泛认可的技术方案。针对上述情况，本文以科技政

策为出发点，采用谷歌公司AI团队在2018年发布的预

训练语言表示模型——BERT（Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers）模型[3]，结合关键

词提取技术，融合政策标题与关键词信息作为模型训

练语料，对科技政策文本进行自动分类研究，从而实现

更加准确快速的科技政策文本归类，降低人力成本，

信息分析
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助力政务大数据发展。

1  相关研究

科技政策是由国家或地方政府机构为促进经济社

会发展，基于社会需求在不同阶段制定颁布的，一系列

用于规制和激励全社会从事知识发现、积累，以及应用

于技术创新行为的政策集合，包括规划计划、法规条

例、决定、办法、措施，以及相应的实施细则、意见建议

等[4]。近年来，中国进入了科技政策颁布的密集期，出台

了一系列促进科技发展的配套政策。对于科技政策的分

类可以从多个角度进行划分。从政策的发文机构来看，

涉及国务院、科技部、工信部、财政部、商务部、国税局

等，以及各地方政府机构[4]；从政策针对的创新主体来

看，涉及企业、高校院所、科技人才、科技中介、创新平

台、产学研联合体等[5]；从政策涉及的领域来看，涉及第

一产业、第二产业和第三产业[6]。目前对科技政策的研

究通常采用政策工具视角下的分类方式，将科技政策划

分为供给型政策（人才支持、资金支持、技术支持、基

础设施建设等）、环境型政策（法规管制、目标规划、金

融支持、税费减免、知识产权等）和需求型政策（政府

采购、外包、贸易管制、海外机构管理等）三大类[7-8]。

文本分类是指从原始文本数据中提取特征，并基

于这些特征预测文本数据的类别，作为有效的信息检

索和挖掘技术，其在管理文本数据中起着至关重要的

作用[9]。传统机器学习方法如朴素贝叶斯、支持向量

机等技术表现出的分类效果相对较差 [10]。随着深度

学习的发展，文本的表征方式从空间向量模型发展到

word2vec词向量模型，基于FastText、CNN、RNN、

LSTM等神经网络语言模型的文本分类技术得到广泛

应用，并涌现出各种变体[11]，随后ELMo、BERT等通

用预训练语言模型的出现有效提高了文本分类等自然

语言处理任务的实验效果。目前，针对中文文本分类任

务的研究主要包括社交文本的情感分析[12-13]、新闻文

本的分类任务[14-15]和专利的自动分类[16]等。在政策文

本分类领域，杨锐等[17]将能源政策划分为投资开发与

建设类、科技与产业装备类、安全生产管理类和市场

调节与监管类，通过Doc2Vec提取主题信息并将其融

入卷积神经网络的方法有效提升了自动文本分类的效

果。胡吉明等[18]从政策涉及的产业领域角度进行分类，

利用LDA模型和改进的TextRank模型增强政策文本的

表示效果，采用CNN-BiLSTM-Attention的集成模型

来提升政策文本分类的效果和准确度。张雨等[19]在科

技政策知识图谱研究中根据政策内容训练Bi-LSTM模

型对科技政策文本进行情感分类，将政策文本按照句

子级别划分扶持型、禁止型、普通型三类。虽然上述研

究人员开始尝试将深度学习的技术应用在政策文本领

域以达到批量自动分类的目的，但由于政策文本具有结

构复杂、信息密度大且内涵分布不均衡等特点，因此，

这样的研究仍然较少。此外，已有研究在政策分类的标

签划分上较为简单，在文本的特征提取上也没有应用

BERT、XLNet等新兴起的预训练语言模型，对文本语

义的理解还有待提升。

通过对各类科技政策文本进行深入解读后发现，

政策文本的语义特征是其重要特征之一[20]，如“组织

开展离岸创新人才认定和引才用才补贴申请工作的通

知”，这个标题中涉及了人才和资金支持两个方面，从

政策语义来说，其表达的含义是人才认定和人才激励，

因此属于人才支持类的政策。BERT模型具有较强的文

本语义理解能力，在训练过程中可以更好地获得了一个

句子的语义表达[21]。段瑞雪等[22]将BERT模型应用于

文本分类、机器阅读理解和文本摘要3个下游任务中，

并通过对比实验展示了BERT模型的优越性。因此，本

研究从科技政策文本出发，在梳理过往分类标准和分

析科技政策文本特点的基础上，结合BERT深度学习模

型，对8 761条科技政策文本进行分类研究，提取出9个
目标类别进行实验，融合科技政策标题和关键词作为

训练语料训练模型，以提升分类实验的准确度，实现科

技政策文本的自动分类。

2  研究思路

2.1  研究框架

基于BERT深度学习模型的科技政策文本分类方

法的研究框架如图1所示，主要包括科技政策文本数据

采集与预处理、科技政策文本关键词提取、科技政策

文本分类训练三个环节。首先采集科技政策文本数据，

确定分类维度并进行人工标注，再对科技政策文本数

据进行清洗，得到样本数据；接着对科技政策的正文

文本进行关键词提取，将关键词拼接在政策标题后面

作为训练文本，形成数据集；最后对3个实验数据集划

分训练集和测试集，构建BERT模型，分别进行实验，

并对实验结果进行对比分析。
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图1  科技政策文本分类框架图
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2.2  理论模型

本文采用BERT模型对科技政策文本进行特征提

取并自动分类。BERT模型的结构由多层Transformer
模型组成，用于文本的特征提取。Transformer的核心

是注意力机制，其核心思想是计算一个句子中的每个

词与这句子中所有词的相互关系，并认为词与词之间的

相互关系在一定程度上反应了这句话中不同词之间的

关联性和重要程度，再利用这些相互关系来调整每个

词的重要性（权重）就可以获得每个词的新表征。这个

新表征既包含了该词本身，还包含了其他词与这个词的

关系，因此模型能够获得词语的上下文语义信息。

BERT模型由两个阶段组成，第一阶段是模型在大

量通用语料上的预训练过程，可以学习到通用的语义信

息；第二阶段是模型在专业语料库上的微调过程，能够

得到专业领域内的语义新特征，从而在具体任务中有

良好的表现。

2.3  算法流程

基于BERT模型的科技政策文本分类算法运行流

程总体上分为数据读入、特征转化、模型构建和模型运

行4个步骤。①读入准备好的科技政策文本实验数据

集，每一条数据按照文本、tab分隔符、标签的形式存储

在文档中；②将读入的数据转化为特征向量的形式，并

记录到TFRecord格式文件中，特征向量包含字向量、

分段向量和位置向量3个部分；③创建和配置BERT模
型，读取TFRecord格式文件并将特征向量转化成标准

的模型输入，这一步主要通过BERT的Transformer层
来实现；④根据设置好的参数运行构建好的模型，用训

练集的标准输入进行训练，用测试集的标准输入进行

评估，输出分类结果。

3  实验过程

3.1  数据采集与预处理

本文实验的科技政策数据来源于国家中小企业政

策信息发布平台[23]和其他相关机构网站，采用网络爬

虫技术和八爪鱼软件进行科技政策采集，共采集科技

政策10 388条。对采集的科技政策数据进行预处理，

清除空值、去重、去除掉各种与科技政策内容无关的信

息。通过专家讨论并借鉴过往文献[6]的分类标准，在需

求型、供给型和环境型下确定科技政策分类类别。由

于需求型政策数量较少，而对类别不均衡数据分类不

是本文研究的重点，因此从供给型和环境型两个方面
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提取出9个目标类别对科技政策完成了人工标注，共计

8 761条，如表1所示。

对比试验。将所采集到的全部科技政策文本作为语料

库，利用word2vec训练文本词向量，词向量维度为300
维，对训练文本加载训练好的词向量模型进行科技政

策文本的向量表示，分别输入上述3个模型中进行分类

实验，每个批次的训练样本数及最大句子长度与BERT
模型做相同设置，模型训练次数epochs均设置为20，
dropout率均为0.5，损失函数采用交叉熵损失函数，激

活函数采用softmax，最后对不同模型的分类结果进行

对比分析。

表1  9类政策文本数量分布

人才支持

资金支持

技术支持

法规管制

目标规划

知识产权

创新平台建设

税费减免

金融支持

人才引进、人才培训、人才激励等

财政投入、资金投入等

技术引进、技术交易、技术奖励、技术创新等

监督管理、法律规章、管理办法等

发展规划、行动计划等

知识产权、专利、品牌保护等

开发区、园区、基地、平台等

财税管理、税收优惠

投融资、贷款 、保险、质押担保等

1 009

1 040

839

1 270

1 025

893

916

906

863

政策文本类别 数量/条 备  注

表2  实验参数设置

num_train_epochs

batch_size

learning_rate

max_seq_length_1

max_seq_length_2

num_keyword

训练数据被训练的次数

训练时每个batch的样本数量

学习率

标题最大句子长度

标题拼接关键词最大句子长度

关键词提取的词语数量

3

32

5×10-5

60

100

20

参  数 参数值参数解释

3.2  关键词提取

由于科技政策文本篇幅较长，不利于分类模型的

训练[18]，往往需要提取出用于分类的关键信息，而关

键词是对政策信息最大限度的浓缩，因此本文通过

TextRank算法[24-25]以及TF-IDF算法[26]提取科技政策

文本的关键词，将两种方法提取的关键词分别拼接在

政策标题后面作为实验数据集。在采用两种算法进行

科技政策文本关键词提取时，所提取的关键词数量值

均设置为20。

3.3  分类实验设置

本文通过Tensorf low深度学习框架实现BERT科
技政策文本多分类任务，按照4:1的比例将科技政策文

本数据集划分为训练集和测试集。模型运行时加载的

预训练语言模型是BERT官方的BERT-Base-Chinese
模型，该模型的Transformer共有12层，词向量维度为

768维，多头注意力机制参数是12，其他实验参数设置

如表2所示。在BERT模型上进行3次实验，实验1对科

技政策标题数据集进行实验；实验2将科技政策标题与

TextRank算法提取出的关键词拼接后输入BERT模型

进行实验；实验3将科技政策标题与TF-IDF算法提取

出的关键词拼接后输入BERT模型进行实验。

此外，为了验证BERT模型的有效性并比较不同

深度学习模型在科技政策文本分类上的效果，选取

FastText、LSTM-Attention、TextCNN 3个模型进行

4  实验结果与对比分析

对于科技政策文本分类的效果采用准确率（Accuracy）、
精确率（Precision）、召回率（Recall）和F1值4个指标

进行评价[27]，全部实验结果如表3所示。

对比4种深度学习模型的实验结果可以看出，基于

BERT模型的科技政策文本分类效果最好，各个指标结

果均优于其他模型，除BERT模型之外，TextCNN模型在

科技政策文本分类效果上也有较好的表现，各评价指标

也超过了90%，相比TextCNN模型，LSTM-Attention模
型的分类结果则较差，而FastText模型的表现是最差的，

由此得出模型分类结果为“BERR>TextCNN>LSTM-
At tent ion>FastText”，可以验证BERT模型在科技

政策文本分类上的优越性。此外，在每个模型上，将

两种算法提取出的政策关键词与政策标题拼接后作

为训练文本进行训练时，分类效果在总体上均有所

提升，这种提升在FastText模型上最为明显。将TF-
I DF算法提取出的政策关键词与标题进行融合后的

分类实验效果均为最佳，在BERT模型上融合标题和

TF-IDF关键词进行训练时的准确率和F1值能够达到

94.41%和94.59%，是最佳实验，比仅使用标题进行训

练时准确率和F1值分别提升了1.21个百分点和1.38个
百分点。由此得出训练文本的分类结果为“Title+TF-

基于BERT模型的科技政策文本分类研究沈自强，李晔，丁青艳，等
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IDF>Title+TextRank>Title”，可以验证科技政策文本

关键词能够作为重要信息指导模型进行分类，TF-IDF
关键词比TextRank关键词更具有指导意义。

在BERT模型中，采用标题融合TF-IDF关键词进

行训练时的分类效果是最佳的，每个政策类别的分类

结果如图2所示。可以看出，“人才支持”“税费减免”和

“目标规划”3个类别的分类效果最好，其F1值均超过了

95%；“创新平台建设”“知识产权”和“技术支持”3个
类别次之；“法规管制”“金融支持”“资金支持”3个
类别的分类效果较差，但各评价指标在90%左右，其中

“法规管制”分类效果较差，因为其作为常用的政策工

具，经常用于规范科技创新的各个领域，容易与其他政

策类别相重合，出现分类错误的可能性较大。总的来看，

在BERT模型上，融合标题与TF-IDF关键词的方法能够

较为准确地实现对科技政策文本的自动分类。

5  结论与展望

随着信息技术的发展，政务大数据研究成为热点方

向。通过大数据技术赋能政策文本的查询、匹配、推送

等智能化服务的基础步骤之一就是实现政策文本的自

动分类。本文为政策领域的文本分类提供了参考实例，

在政策工具视角下提出一种基于BERT模型和关键词

提取技术相结合的科技政策文本分类方法，致力于大

量科技政策文本的自动分类，得出如下结论：首先，在

FastText、LSTM-Attention、TextCNN、BERT 4个模型

的对比实验中，验证了BERT模型在科技政策文本分类

领域上的优越性；然后，通过TF-IDF算法和TextRank算
法对政策正文进行关键词提取，将关键词与政策标题

进行拼接融合后进行分类训练有效提升了分类效果，证

实了政策文本关键词对科技政策文本分类具有指导意

义，且TF-IDF关键词的指导意义更大；最后，该方法实

现了对科技政策文本较为准确的自动分类，最佳实验

的准确率和F1值能够达到94.41%和94.59%，在“人才

支持”“税费减免”和“目标规划”3个政策类别上的识

别效果最好。然而本文依然存在一些不足之处，缺少对

政策类别分布不均衡这一问题的考虑，以及如何较为

完整地提取政策文本的关键内容还有待深入研究。

政策文本自动分类具有广阔的发展空间和应用前

景，未来可以往两个方面进行拓展。一是制定政策分类

标准体系，构建专业的政策分类语料库。目前分类标准图2  各政策类别的分类结果
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表3  实验结果

FastText

LSTM-Attention

TextCNN

BERT

Title

Title +TextRank

Title +TF-IDF

Title

Title +TextRank

Title +TF-IDF

Title

Title +TextRank

Title +TF-IDF

Title

Title +TextRank

Title +TF-IDF

74.44

80.11

82.33

88.89

89.44 

91.22

90.89

91.22

91.78

93.21

94.12

94.59

73.78

79.67

82.33

89.44

89.33 

91.11

90.56

91.33

91.67

93.19

94.05

94.65

75.33

80.22

82.56

88.78

89.56 

91.00

91.67

91.44

92.00

93.09

94.20

94.54

74.36

79.63

82.19

88.99

89.22

91.04

90.93

91.16

91.79

93.20

93.95

94.41

实  验 训练文本 准确率 精准率 召回率 F1

%
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不清晰和语料库建设成本的局限，使政策文本自动分

类的维度是片面的、低实用性的，难以满足政策分析者

的需要，因此需要加强跨学科合作，注重分类标准与应

用背景的结合，构建适用于政策文本分类的专用语料

库，为技术发展提供基础条件。二是将深度学习与自然

语言处理技术在政策文本分类领域做进一步拓展。根

据政策的文本特点，引入和开发新兴技术，需要探究多

任务和多标签的文本分类技术、长文本分类技术等在

政策分类上的应用，搭建智能政策服务平台，以满足政

府、企业、高校院所和科技人才等创新主体对前沿政策

信息的获取与捕捉。
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Research on Science and Technology Policy Text Classification Based on BERT Model

SHEN ZiQiang1,2  LI Ye1,2  DING QingYan3  WANG JinYing1,2  BAI QuanMin1,2
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2. Institute of Science and Technology for Development of Shandong, Jinan, 250014, P. R. China;
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Abstract: In the context of the application of smart government, this article uses deep learning methods to automatically classify massive amounts of 
scientific and technological policy text data in order to reduce the cost of manual processing and improve the efficiency of policy matching. This paper used 
the BERT deep learning model to automatically classify science and technology policies. It extracted the keywords of the policy text through the TextRank 
algorithm and the TF-IDF algorithm, then integrated the policy titles and policy keywords into the BERT model, so as to optimize the experiment and improve 
the effect and accuracy of policy text classification. It also made a comprehensive comparative analysis of the classification effect on different deep learning 
models to show the superiority of this method. The results show that the classification effect of combining the title and TF-IDF policy keywords is the best 
through the BERT model, and the accuracy rate can reach 94.41%, which proves that adding policy keywords on the basis of the title can improve the accuracy 
of automatic classification of policy texts on BERT model. Our research achieves an efficient classification of science and technology policy texts.

Keywords: Science and Technology Policy; Text Classification; BERT Model; Keyword Extraction
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