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税收优惠政策关键要素
抽取与可视化分析
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摘要
随着税收优惠政策数量的迅速增加，纳税人面对海量的税收优惠政策难以快速定位与自身相关的优惠内

容，导致许多纳税人没有享受到应该享受的优惠政策。基于预训练语言模型BERT与规则处理相结合的方法

实现了对税收优惠政策法规的表示、关键要素抽取和税收优惠的可视化查询，使纳税人可以快速准确地定

位与自身相关的税收优惠信息，并对结果进行可视化展示。实验结果表明，关键要素抽取性能优越，税收优

惠政策查询快速直观，可有效缓解海量税收优惠信息过载。
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Extraction and visualization analysis of key 
elements of tax preferential policies

Abstract
With the rapid increase in the number of preferential tax policies, taxpayers face a large number of preferential tax 

policies, and it is difficult for taxpayers to quickly locate the preferential content related to them. As a result, many 

taxpayers do not enjoy the preferential policies they should enjoy. Based on the combination of pre-training language 

model BERT and rule processing, the visualization was realized of the characterization of preferential tax policies and 

regulations, the extraction of key elements, and the visual query of tax incentives, so that taxpayers can intuitively 
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and quickly locate tax incentives related to themselves, and visualize the results. The experimental results show that the 

extraction performance of key elements is superior, and the query of preferential tax policies is quick and intuitive, which 

can effectively alleviate the problem of massive tax preferential information overload.
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preferential tax policy, pre-trained language model, information extraction, visualization

0  引言

税收优惠政策是指税法对某些纳税人

和征税对象给予鼓励和照顾的一种特殊

规定，是国家利用税收调节经济的具体手

段。国家通过税收优惠政策可以扶持某些

特殊地区、产业、企业和产品的发展，促进

产业结构的调整和社会经济的协调发展，

保证了企业的竞争力和存活力，并且对就

业和再就业具有极大的积极影响。税收优

惠政策的形式各种各样，包括税额减免、

税基扣除、税率降低等。税收优惠政策的

范围越广、差 别越大、方 式越多、内容越

丰富，纳税人税收筹划的空间就越大、节

减税收的合理方式就越多，因此纳税人可

合法利用税收优惠政策来减轻自身的税收

压力。

为了“减税降负”“精准施策”以及推

进“放管服”等改革措施，税务主管部门

近年来 推出了大 量不同类 型的税收优惠

政策。这些税收优惠政策主要通过专题讲

座、纳税教育辅导以及网站政策公告等方

式进行宣传和推广，时效性差、覆盖面小。

纳税人需要花费大量的时间跟踪税收优惠

政策的发布，快速从海量税收优惠政策中

查找并定位与自身相关的优惠信息变得越

来越困难，导致许多纳税人没有享受到应

该享受的优惠，甚至有些纳税人不清楚哪

些优惠政策与自己相关。随着互联网的快

速发展，网络数据呈现出大规模、多元化、

组织结构松散等特点。税收优惠信息也难

以避免这种情况，多源、异构导致的信息

碎片化等问题[1]给纳税人获取有效的税收

优惠信息造成了困扰。

国家税务总局在《关于进一步深化税

收征管改革的意见》中强调，要优化以满

足纳税人正当需求和维护合法权益为中心

的纳税服务，构建更加方便、快捷、高效的

纳税服务机制[2-3]。目前少数研究者希望通

过大数据技术等前沿技术实行税收优惠

政策的“直达快享”，但是税务大数据推荐

技术需要从多个维度分析纳税人的过程信

息和行为信息，而目前的税务信息系统还

无法提供这些信息。此外，为了保证大数

据推荐技术的质量，需要集成税务领域中

大量的业务系统，但是各个系统提供的原

始数据往往存在标准不统一、一致性低、

规范性差等问题，需要进行海量数据的清

洗、转换、对碰等预处理工作，工作量大、

错误率高。利用少量数据预测大量未知信

息则可能产生过拟合等风险[1,4]。

为此，本文基于深度学习与特征规则

联合抽取方法构建了一个税收优惠法规可

视化分析系统，该系统的贡献主要体现在

以下两点：

● 根据税务专家的经验知识，制作税

收优惠关键要素数据模板，提供了一种针

对税收优惠政策的结构化数据抽取方法，

解决了税收优惠政策信息碎片化等问题，

完成了复杂税收优惠信息到结构化信息的

转换；

● 基于税收优惠关键要素数据模板，
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设计了以纳税人为主体的径向图可视化查

询方式，解决了纳税人在面对海量的税收

优惠政策时，无法快速定位与自身相关的

优惠内容的问题。

该系统的构建主要有3个步骤：税收优

惠主题构建、税收优惠分面识别、税收优

惠查询与可视化。

（1）税收优惠主题构建

● 文本分割：对税收优惠政策进行文

本分割处理。根据大量观察与统计，税收优

惠政策的文件表现形式一般为由若干个条

款组成的完整文档，每个条款都描述了一些

与其他条款不同的税收信息。因此根据优惠

文档的特征设计出文本分割算法，把一个税

收优惠政策文档分割为若干个税收优惠条

款，得到一个由若干个条款组成的集合。

● 税收条款的优惠信息识别：将单个

税收优惠政策处理为若干个条款后，并非

所有条款的内容都包含与税收优惠相关的

信息，因此构建一个深度学习的分类模型，

识别出与税收优惠相关的条款。

（2）税收优惠分面识别

制作 税收优惠 政策关 键要素数 据模

板，该模板包含条款内容、享受主体、标

题、文号、减免方式、减免类型、税种、政

策类型和有效期限9个关键要素。根据不

同的关键要素构建不同类型的模型任务对

其内容进行识别和抽取，然后使用关系型

数据库将抽取的知识进行存储，为查询与

可视化提供数据支撑。

（3）税收优惠查询与可视化

面对海量税收优惠政策文件，纳税人

难以精准检索到相关税收优惠内容，且难

以直接了解税收优惠的重要信息。因此，

该系统设计了税收优惠政策查询与可视化

的功能模块。当用户输入税收优惠政策的

享受主体后，就能快速查询到该享受主体

以及与其相似的享受主体相关的税收优惠

政策，并以径向图的方式展示，显示每个

政策条款的关键要素内容，提高政策条款

的易读性。

1  相关工作

近年来税务领域的相关工作侧重于偷

税漏税检测、发票虚开检测、金融欺诈识

别等，文本信息抽取方面的工作较少。因

此，本节将从两方面进行介绍，一是针对某

一特定领域的文本信息抽取工作，二是可

视化布局的相关工作。

1.1  特定领域内的文本信息抽取工作

在特定领域内进行文 本信息 抽取的

工作已有许多。针对特定领域中的语料个

性化、训练数据稀缺等问题，如何进行文

本信息抽取 工作是研究者一直关心的问

题。Zhang R X等人[5]对少量监管文件和

物业租赁协议文档进行人工注释，利用这

些文档对BERT（bidirectional encoder 

representations from transformers）模

型进行微调，之后成功利用该模型从这两

种不同类型的商业文档中提取 结 构化实

体，并将成果展示在一个端到端云平台，

允许用户上传文 档并 检 查模型的结果，

说明少量特定领域的注释数据足以微调

BERT模型，实现具有一定准确度的元素

内容的提取。Nguyen M T等人[6]在BERT

模型上叠加卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）层完成了迁移学

习，基于Transformers开发了原型产品

AURORA，该系统解决了在训练样本数量

有限的情况下，从特定领域中提取结构化

信息的问题。Friedrich A等人[7]针对材料

科学领域提出了3个信息提取任务：实验

描述句子的检测、实体识别和输入以及与

实验相关的数值的识别，针对这些任务，
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他们标注了一个新的语料库，使用不同的

模型进行信息抽取的对比工作，实验发现

BERT模型的性能优于其他模型的性能，

同时他们使用BERT+BiLSTM（双向长

短期记忆网络）的组合以应对更加复杂的

挑战。Zeghdaoui M W等人[8]提出了一种

基于CNN结合长短期记忆（long short-

term memory，LSTM）神经网络的医学

文本分类模型，CNN-LSTM模型使用通

过FastText计算的词向量来实现最高准确

度，获得了较好的结果。

1.2  可视化布局

如何合理地将与纳税人相关的优惠信

息可视化，并通过简单直观的方式进行展

示，是一个值得思考的问题。Brandes U等

人[9-10]提出，中心性是图分析中一个重要的

研究内容，它量化了节点在图结构中的重

要性，因此径向布局是一种直观地表达节

点间相对重要性的有效方法。之后他们又

提出了一种新型的径向布局，该方法是基

于应力最小化的扩展，其加权方案在优化

过程中逐渐对中间布局施加径向约束。Raj 

M等人[11]提出了一种新的无向图布局方法，

将顶点约束在一组闭合的曲线上，这种布

局可以很好地显示图的中心性和顶点距离

信息，同时提供了一种可视化策略证明了

布局方法的有效性。Fenu G等人[12]在社交

网络、YouTube、Wikipedia上使用了径向

布局来表示用户与特定对象的匹配关系，

认为简单而有效的可视化状态可以给用户

带来不同的好处。Bostock M等人[13-14]提

出了ProtoVis和D3.js框架，ProtoVis可以

将数据直接映射到可视元素，使设计者无

须计算细节即可实现可视化；D3.js可以将

输入数据绑定到任意的文档元素中，通过

动态转换修改内容。Li D Q等人[15]提出了

Echart可视化框架，它是一个开源的、基

于Web的、跨平台的框架，具有简单易用、

交互内容丰富以及高性能的特点，它的核

心是一套声明式可视化设计语言，设计者

可以自定义内置图表类型。

本文的主要工作是抽取税务领域中的

一些关键信息，通过实验对比将性能较好

的BERT模型作为核心，针对不同的信息抽

取任务采用不同的处理方式，实现对税收

优惠关键信息的抽取，并采取径向图布局

的方法进行可视化展示。

2  系统概述

2.1  系统结构框架

该系统包含两个概念定义：税收优惠

主题和税收优惠条款分面。将每个税收优

惠政策文档看作一个独立的集合，用N 表

示，将每个文档内部包含的各个优惠条款

看作最小的不可分割的元素，用C表示。定

义一个集合N由若干个元素C组成，表示为

N C C Cn= { , , , }1 2  ，如果Ci包含了税收优惠

的相关内容，则称Ci为一个税收优惠主题。

根据税务专家经验，制作税收优惠政策的

数据结构模板。该模板包括条款内容、享

受主体、标题、文号、减免方 式、减免类

型、税种、政策类型和有效期限9个关键要

素，这些关键要素可以有效地对税收优惠

文档的重要内容进行表示。其中，一个关

键要素就是税收优惠条款的一个分面，每

个元素Ci都由这9个分面组成。最终的结构

为一个税收优惠政策文档包含一个或多个

主题，每个主题具有9个分面，每个分面都

对应一个关键要素内容。

图1所示为税收优惠法规可视化系统

3个模块的框架。每个模块的功能和特性

描述如下。
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为了保证数 据源的 权 威性以 及准 确

性，将国家税务总局官方网站以及各省市

地方分局官方网站作为本系统的数 据 来

源。使用Python爬虫技术的Requests库和

BeautifulSoup库进行页面文档的全面解

析，过滤除文档自身内容以外的不必要元

素，以保证数据源的质量。

模块 1：税收优惠主题构建。根据税务

专家系统的先验知识，对大量税收优惠政策

文档的结构、特征进行归纳和总结。通过特

征提取，定位文档关键位置，使用基于规则

的方法，设计了针对税收优惠政策文档的文

本切割算法，该算法可以将税收优惠政策文

档分割为若干条以单个条款为最小文本单位

的文本序列集合。最后将每个税收优惠文档

形式化为一个独立的集合，用 N 表示。将文

档内部的各个优惠条款看作最小且不可分割

的元素，用 Ci 表示。定义一个集合 N 由若干

个元素 Ci 组成，表示为 N C C Cn= { , , , }1 2  。

通过深度学习技术构建的算法模型对集合 N

中的每个主题进行识别，得到集合 N 中含

有税收优惠政策的主题 Ci，形成新的集合

T C Ci m= { , , } 。

模块2：税收优惠条款分面识别。对模

块1中集合T的元素进行处理，使用深度学

习与规则处理相结合的方法对每个元素进

行识别和抽取，使得每个主题都包含9个

税收优惠条款分面。该模块的输入为经过

模块1处理后得到的集合T，输出为每个条

款的各个关键要素信息。

模块3：税收优惠查询和可视化。根据

税收优惠关键要素数据模板，设计分类查

询以及相应的可视化算法，实现系统的查

询与可视化功能。

在该系统中，数据源的预处理部分简单

利用了爬虫程序和基于规则的算法解析，因

此不进一步描述这些算法的详细实现。

2.2  税收优惠主题构建

首先，对大量税收优惠文档结构、特

征进行归纳和总结，通过提取特征、定位

文档关键位置的索引，使用基于规则的方

法设计文本切割算法，把一个文本分割成

若干条款，如图2所示。

之 后，对分 割 后 的 条 款 进 行 数 据 标

注，标 记该条款 是 否 包含与税收优 惠 政

策相关的内容，如果包含，则标记为1，否

图 1　系统框架
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则标记为0；然后使用深度学习模型学习

带 有标 记的样本。本系统 采用性能较 好

的BERT 模 型，BERT 模 型 是 一种基于

Transformer的Encoder结构的预训练

语言模型，通 过 海量的文 本数 据训练 掩

码语言模型（masked language model，

MLM）和下一 句预测（next  sentence 

prediction，NSP）任务，使BERT模型可以

学习更深层的语义信息[16]。在经过预训练

的BERT模型上进行微调，可以使一些下

游应用表现出更好的效果。

图3所示为税收优惠主题识别模型结

构，具体步骤如下。

步骤1：把输入的条款转换为字符级

别的序列。如图3所示，设置BERT模型可

处理的最大序列长度为maxlen，加上首

位CLS符号，故可处理的条款最大长度为

maxlen‒1。对于超出最大长度的输入条

款，根据文本的结构特征，优先处理句子

的头部和尾部，即将前0.25×maxlen个字

符和后0.75×maxlen个字符作为模型输

入；对于长度小于maxlen‒1的输入文本，

填充空字符，后文采取同样的处理方式，

不再赘述。

步骤2：序列首增加CLS符号，生成序

列表示。

 S = [ ]−cls maxlen, , , ,t t t1 2 1

 
（1）

      
           

（2）

E = Word_Embedding input( )    （3）

其中，S表示输入序列，V 表示词表，除了

涉及全部字符外，还包括特殊口令CLS、

SEP、UNK、PAD和MASK，V
lookup

是指

在词表V 中寻找字符的编号，input表示S

根据词表中的编号计算出的序列。Word_

Embedding指将字符映射为词嵌入向量，

结果 E为输入序列的嵌入向量，计算过程

是 input e×W ， W e 表示计算结果 E的权重

参数，随机初始化其值，在训练过程中根

据梯度更新W e 。

步骤3：使用BERT对序列嵌入进行特

征提取。

①字向量与位置编码：

 （4）

Position_Embedding pos input p= ×( ) W （5）

根据式（4）计算位置嵌入P，式（5）

中pos(input)指获得字符在序列中的位置，

W p 表示计算结果P的权重参数。

图 2　税收优惠条款分割示例
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②计算：

 X=E+P （6）

其中，X为字符嵌入向量E与位置嵌入向量

P之和。

③自注意力机制：

              Q X= W q  （7）

              K X= W k
 （8）

              V X= W v
 （9）

    
（10）

其中，Q为查询矩阵，K为键矩阵，V为值矩

阵，Z为自注意力矩阵， 分别

为权重参数，其值进行随机初始化。

④自注意力残差连接与归一化

定义归一化函数：

      （11）

计算：

         X X Zattention = +  （12）

 X Xattention attentionLayNorm= ( ) （13）

⑤前馈残差连接与归一化：

X Xhidden attentionLinear ReLU Linear( )= ( )( )（14）

    X X Xhidden hidden attention= +  （15）

 X hidden hiddenLayNorm( )= X  （16）

其中，X
attention

表示自注意力分数，X
hidden

表

示输入序列的隐藏状态。此时，文本的深

图 3　税收优惠主题识别模型结构
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层语义特征提取全部完成，为了方便描述，

后文统一用X
hidden=BERT（S）表示BERT

对序列嵌入进行特征提取。

步骤4：使用全链接层将隐藏层第1个位

置（CLS对应的特征向量）进行特征提取。此

向量包括整句的所有语义信息，全连接层将

CLS特征向量维度降至标签个数t。

 
 

（17）

步骤5：最后使用Softmax分类器计算相

应的标签，Y为最终输出结果，即预测标签。

        （18）

由于BERT模型的输入有最大长度限制，

为了得到更好的分类结果，对于超出最大长

度的条款，按句号切割后分别作为模型的输

入，把模型输出的多个结果集成起来作为该

条款的分类结果。图4展示了税收优惠主题识

别的示例，其中第1个和第2个条款包含与税

收优惠相关的内容，第3个条款则不包含。

2.3  税收优惠条款分面识别

根据税务专家的经验，在单个条款中

人们关心的主要内容和税收优惠关键要素

见表1，笔者分别以不同的形式对数据进行

标注，使用不同的方法和模型进行处理。

2.3.1  享受主体识别

从一个样本序列中识别出享受主体字

段，这是一种典型的序列标注任务。例如

在“一、自2015年1月1日起至2016年12月

31日止，对物流企业自有的（包括自用和出

租）大宗商品仓储设施用地，减按所属土

地等级适用税额标准的50%计征城镇土地

使用税。”这个条款中，“物流企业”是享

受主体。把这个样本按照字符顺序拆分成

一系列汉字，每个字符都拥有标签，标签

类型为“BIO”形式，之后模型需要给出每

个字符的标签类型，最终识别为BI标签的

字符被认为是享受主体。图5所示为享受主

体识别模型结构，具体步骤如下。

步骤1：把输入的条款转换为字符级别

的序列。

步骤2：序列前端增加CLS符号，生成

序列的向量表示。

 
 

（19）

步骤3：使用BERT对序列嵌入进行特

征提取。

图 4　税收优惠主题识别示例
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表 1  税收优惠关键要素描述

关键要素 描述 任务处理方式

条款内容 即税收优惠主题，指包含税收优惠信息的条款内容 文本分类

享受主体 描述享受优惠的主体对象 序列标注

税种 优惠涉及的税种 文本多标签分类

减免类型 优惠的减免类型 文本分类

减免方式 优惠的方式 文本分类

政策类型 该优惠条款属于何种政策类型 文本分类

有效期限 优惠条款的时间期限 基于规则

标题 优惠条款所属公告标题 基于规则

文号 优惠条款所属公告文号 基于规则

图 5　享受主体识别模型结构
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图5  享受主体识别模型结构

      （20）

步骤4：使用BiLSTM将隐藏层参数降

维为k，接着使用全连接层将维度降至标

签个数t。

 X Xhidden hiddenBiLSTM= k ( )
   （21）

        Y X= ( )Linear hiddent  
（22）

步骤5：使用条件随机场（conditional 

random fields，CRF）对输出层的标签进

行约束，输出最优的标注序列[17-18]。

             Y Y= CRF( )  （23）

2.3.2  税种、减免类型、减免方式、政策类

型识别

在 标 注 数 据 的 过 程 中，笔 者 发 现

28.3%的条款涉及多个税种，如“五、对

青藏铁路公司及其所属单位自用的房产、

土地免征房产税、城镇土地使用税。”其

中涉及房产税和城镇土地使用税两个税

种。因此笔者采用了多标签识别的方法。

给定 训练 集： 、词表V、标 签 空间

L = { , , , , }l l l ln1 2 3  ，第 i 个 条 款 文 本 表 示 为

S w w w wi m= { , , , , }1 2 3  ，其中 ∀ ∈w V 。词表V

除样本集包含的字符外，还包含MASK、

CLS、PAD、UNK、SEQ这些无实际语义

的特殊字符。 Y y y y yi n= { , , , , }1 2 3  是由0或1

组成的列表， yi 为1时对应第i个标签的税

种，标签空间 L l l l ln= { , , , , }1 2 3  对应一个映

射函数 ，其中 。

步骤1：把输入的条款转换为字符级别

的序列。

步骤2：序列前端增加CLS符号，生成

序列的向量表示。

     
 

（24）

步骤3：使用BERT模型对序列嵌入进

行特征提取。

       X hidden BERT= ( )S  （25）

步骤4：使用全连接层对隐藏层第1个位

置（CLS对应的特征向量）进行特征提取。此

向量包括整句的所有语义信息，全连接层将

CLS特征向量维度降至标签个数t。

      Y X= [ ]( )Linear hiddent 0  （26）

步骤5：最后使用sigmoid分类器计算

相应的标签。

         Y Y= sigmoid( )  （27）

减免类型、减免方式、政策类型均属

于文本分类任务，采用与税收优惠主题识

别同样的方法进行处理。

2.3.3  有效期限、标题、文号识别

对于有效期限、标题、文号这3个相对

简单、规律性强、特征比较突出的关键要

素，采用基于规则的算法进行抽取识别。

绝大多数税收优惠政策是由国家税务主

管部门进行撰写和公布的，因此税收优惠

政策的结构和格式有很强的规律性和统

一性，见表2。经过大量的税收优惠政策

总结，笔者共发现有效期限、标题、文号的

特征30余种。根据总结特征，分别使用正

则算法进行规则匹配，可以有效地提取和

识别有效期限、标题和文号3个关键数据

字段。

如 图 6 所 示，在 处 理 完 税 收 优 惠 主

题识别和 税收优 惠分面识别后，将 结果

全 部 输 出 到 税 收 优 惠 关 键 要 素 数 据 模

板，该 模 板界面支 持 识别结果的全览和

修 正 工 作，并 使 用 S Q L 数 据 库 存 储 和

管 理数 据。

为了方便 扩 充 更 多的 数 据 集，本 文

在设计数 据库时结合了数 据标注时的场

景，分别设计了{BIG_TAX，CLAUSE，

CLAUSE _TAX，CLAUSE _ ENJOY，
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ENJOY，NOTICE，SMALL_TAX}数据

表。在使用者提交经 过调整的正确数 据

后，这些数据表不仅存储了数据信息，同

时存 储了每 个 条款 对应的 数 据标 签，如

“享受主体”字段在条款中的索引位置以

及BIO标签、“税种”字段的标签类型等。

该系统处理新的税收优惠文档后，数据集

也会不断扩充，可以在数据库中导出扩充

后的新数据集对模型进行再次训练，在大

量、高质量数据集的支持下，该系统的算法

模型性能也会进一步提高[19]。

2.4  税收优惠政策查询与可视化

如图7所示，税收政策优惠查询与可视

化是一种基于结构化数据的应用，使用户能

够快速检索与享受主体相关的税收优惠信

息，并采用径向布局的可视化方式来展示以

纳税人为核心的相关内容。其中，绿色节点

代表输入的享受主体，黄色节点代表该享受

主体所能享受的税种，橘红色节点代表对应

税种纳税人能享受的优惠条款。右侧部分是

每个条款关键要素的详情信息，用户可以从

中快速了解该条款描述的重要内容。

税收政策优惠查询与可视化的主要过

程是：①客户端用户输入待了解的享受主

体内容，发送至服务端；②服务端在数据

库中匹配享受主体内容，如果没有匹配到

当前输入的享受主体，则匹配与该享受主

体语义相似的其他享受主体内容并返回客

户端（例如，“老师”和“教师”在语义上比

较相似，当匹配“老师”失败时，则返回“教

师”的信息）；③客户端收到相关内容后，

以享受主体为中心进行径向图布局。

字段名称 举例（正则）

有效期限 [0-9]{1,4}年[0-9]{1,2}月[0-9]{1,2}日(?=起执行)、(?<=执行时间为)[0-9]{1,4}年[0-9]{1,2}月[0-9]
{1,2}日至[0-9]{1,4}年[0-9]{1,2}月[0-9]{1,2}日……

标题 (?<=\s)[\u4e00-\u9fa5]+[0-9]*[\u4e00-\u9fa5]+(?<=通知|公告)、(?<=\s)[\u4e00-\u9fa5]+(?<=通知|
公告)……

文号 (?<=通知|公告)[\u4e00-\u9fa5]{1,10}〔[0-9]{4,}〕[0-9]+号、[\u4e00-\u9fa5]{1,10}〔[0-9]{4,}〕[0-
9]+号……

表 2　特征规则示例

图 6　税收政策处理后结果预览
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享受主体 相似匹配算法将莱文斯 坦

距离（Levenshtein distance）算法作为

技 术 基 础。莱文斯 坦 距离是一种编辑距

离算 法，通 过 求 出 编 辑 距 离，计 算 两 个

字 符 串 的 相 似 度 Similarity Max( )= −( x y,

Levenshtein Max) / ( , )x y ，其中x、y为源串和

目标串的长度。最后，根据设定的相似度阈

值，遍历搜索数据库中所有享受主体，当相

似度大于或等于该阈值时，则认为其是当前

要查询的享受主体的相似享受主体。

在可视化的实现过程中，大多数可视

化工具的内置基础布局并不能完全满足享

受主体相关径向图，因此本文采用G61提供

的自定义布局算法接口辅助可视化算法的

实现。

主 体 相 关 径 向 图 G V E= ( , ) ，节

点 类 型 为 ，节 点 数 目 为

节点有3种类型：主体节点、税种节点、条

款节点。一个主体对应多个税种，相应的一

个税种对应多个条款。在主体相关径向图

中，以一种享受优惠政策的享受主体为焦

点并将其布局在图的中心，相关税种距离

为一度，各税种相关的条款距离为二度进

行布局。

步骤1：可视化布局，以享受主体为中

心，享受主体圆心半径如下。

       （28）

步骤2：计算一度布局，一度布局描述

的是与享受主体相关的税种，其围绕在享

受主体外一层附近的环上。

首先，计算单位偏移角度k，然后根据

偏移角度k，按照顺序依次计算各个节点的

1  G6 是一个简单、

易用的图可视化引

擎，它提供了图的

绘制、布局、分析、

交互、动画等图可

视化的基础功能，

相比于其他可视化

工 具，G6 在 关 系

图形方面具有更多

的类别选择和更强

的可操作性。

图 7　税收优惠政策可视化查询
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坐标位置。因为不同的税种对应的条款数

目不同，所以其与享受主体的距离不一样，

距离与 有关，即条款数目越多，距离圆心

越远。α 为调整距离比的参数，享受主体

与任一税种节点的直径之和不大于包含最

大条款数目税种与参数α 的乘积。

               
 

（29）

       （30）

       （31）

满足：

           （32）

圆心直径如下：

              
 

（33）

                 （34）

步骤3：计算二度布局，二度布局是指

每个税种节点对应的条款节点围绕在与之

对应的税种节点外层的环状布局。

                
 

（35）

        
 

（36）

         （37）

               （38）

             
 

（39）

3  税收优惠政策数据集

3.1  数据集说明

系统开发阶段用到了许多数据集，具

体说明如下。

（1）税收优惠政策法规数据集

数据来源于国家税务总局网站以及各

省市地方税务分局官方网站等，包括1990—

2020年发布的税务优惠政策4 000余篇文

档。每 个文档平均包含996个汉字，经过

文本分割算法切分条款共计12 000余条。

为了给系统提供减免税主题识别的功能，

笔者根据需要筛选并标注了2 000条数据

用于训练。

（2）享受主体识别数据集

该数据集对识别享受税收优惠政策的

纳税人提供数据支撑。目前专业领域的中

文数据集尚为稀缺，因此笔者针对税务领

域纳税实体标注了2 000余条包含税收优

惠的减免税主题条款。

（3）税种多标签分类数据集

该数 据集为识别税收优 惠 政 策涉及

的税 种提 供 数 据支撑。对于该数 据集的

构建，笔者 通 过 统计4 000 余 篇 税收优

惠 政 策文 档包含的税 种类 型，同时 结合

税 务 主 管 部 门 官 方 提 供 的 税 种 分 类 体

系，在 数 据 集 构建 过 程中，共设 立并 标

注税种标签19种，其中包含：增值税、消

费 税 、企 业 所 得 税 、个人 所 得 税 、资 源

税、城市维护建设税、房产税、印花税、

城镇土地使用税、土地增值税、车船税、

车 辆 购 置 税 、烟叶 税 、耕 地占用 税 、契

税、环境保护税、进出口税收、营业税、

其他税种。

（4）其他税收优惠条款分面识别数据集

这部分数据集与上述数据集类似，只

是在上述数据集原有的基础上做了更多的

分类标注和实体标注。

3.2  实验对比结果

本 文 实 验 是 基 于 第 3 .1节 的 数 据 集

开 展 的 。笔 者 使 用 不 同 的 方 法 对 比 任

务 类 型 相 同 的 关 键 要 素 。本 文 将 精 确

率（precis ion）、召回率（reca l l）以及

F1分 数（F1  s c o re）作 为 评 估 指 标 。
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precision TP
TP FP

=
+ ，

recall TP
TP FN

=
+ ，

F precision recall
precision recall

1 2= × ×
+ ，其中TP、FP、FN

分别表示真阳率、假阳率、假阴率。

实 验 设 置 ：深 度 学 习 实 验 框 架 为

PyTorch 1.10 Release，预训练语言模

型BERT为Bert-Base-Chinese版本，

词表 大 小为 21  12 8 个 词，隐 藏 层 数 为

12，词嵌入向量维度为768，注意力机制

为12个。将 数 据集中的数 据顺序随机 打

乱，将 其中80 % 作为 训练 集，剩 余2 0 %

作为测试集。训练时采用十折交叉验证，

将训练 数 据 集 分成10 组，每 次使 用9 组

训练模型，1组 进行验 证，一共进行10次

训练，最 后取10 次验 证的平均值作为最

终的分数。其中，文本分类任务、多标签

任务和序列标注任务的参数设 置如下：

学习率为0.0001，批次大小为16，迭代次

数为50，可处理序列最大长度maxlen为

512；BiLSTM模块的参数设置如下：隐

藏输出维度为256，隐藏层数为1，丢弃率

为0.3；Linear模块的参数设如下：输出

维度为2；BiGRU模块的参数设置如下：

隐 藏 输出维度 为256，隐 藏 层 数 为1，丢

失率为0.3；CRF的参数设 置如下：标签

数为2。

标题、文号、有效期限的抽取属于基

于规则的任务。该任务笔者把抽取内容与

原目标内容进行比较，如果相同，则标记为

1，否则标记为0。从数据中随机抽样10组，

每组为总数据的20%，将precision作为评

价指标，实验结果见表3。

条 款 内 容 、减 免 类 型、减 免 方 式 、

政 策类 型 属于文 本分类 任 务。该实 验 选

择了两 种 文 本分 类 的 方 法Fa st t ex t 和

TextCN N进行比 较。评 价指 标 采用F1

分 数、precis ion、reca l l。见 表4，在其

他 处 理方 法相同的情况下，BERT 模 型

的处 理 结果 优于Fasttext 和TextCNN

的处理结果。

税 种的识别属于文 本多标 签 分类 任

务。该任务将汉明损失（Hamming loss）

作为指标。

  （40）

式（4 0）的 结 果 表 示 所 有 标 签 中

错 误 样 本 的比 例，该 值 越 小，则分 类 器

的 分 类 能 力 越 强 。其 中 L 表 示 标 签 总

数， | |Γ 表 示 样 本 总 数，x o r 表 示 异 或

运 算 。如 图 8 所 示，在 处 理 数 据 时 笔 者

发现，各税 种 数 量的高度不均衡导 致了

长尾效 应。因此 采用分 步处 理的方 式，

首先使用分类模型判断条款中的税种数

目，如果该数目大于4个，则使用基于规则

的 方 法进行 识别，否则使 用文 本多标 签

关键要素 标题 文号 有效期限

precision 0.939（avg） 0.896（avg） 0.933（avg）

关键要素
BERT Fasttext TextCNN

F1分数 precision recall F1分数 precision recall F1分数 precision recall

条款内容 0.914 0.921 0.898 0.505 0.923 0.347 0.825 0.83 0.825

减免类型
/方式

0.97 0.99 0.96 0.857 0.897 0.82 0.663 0.964 0.611

政策类型 0.831
(Micro)

0.83 0.847 0.864
(Micro)

0.592 0.646 0.675
(Micro)

0.658 0.711

表 3　规则抽取结果

表 4　分类结果对比
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分类方法进行 识别。实验 结果（见表5）

表明，相比于直 接 使 用BERT 模 型的 方

法，该处理方 式的效 果有所提升。

享受主体的抽取属于序列标注任务，

该实验分别采用BERT+BiLSTM+CRF、

BERT+Linear+CRF和BERT+BiGRU+CRF 

3种不同的方法进行对比，具体实验结果

见表6。

4  结束语

本文设计开发了一个使用简单、操作

便捷的税收优惠法规可视化分析系统。该

系统设计了税收优惠关键要素数据模板，

定义了税收优惠主题和税收优惠分面，实

现了主题和分面的识别和抽取工作，完成

了由非结 构化的税收优惠政策到结 构化

的税收优惠关键要素数据模板的转换，研

究开发了税收优惠法规查询与可视化分析

功能。纳税人可以通过该系统查询所有与

自身利益相关的税收优惠政策。并且，该

系统的信息抽取功能可以经过人工干预，

完成数据的修正调优，存储后的数据可以

作为该系统的新数据集再次训练，从而使

系统的识别与处理精度继续提升。

目前的工作只是一个开始，下一步笔

者计划在税务领域做出更多的工作。首先

是不断 地 扩大 税务 领域的数 据集，同时

在方法层面继续改进，进一步提高模型性

能；其次，笔者的目标是把当前的工作应

用到税务常识图谱的构建中，通过构建该

图谱能够更好地为税务智能查 询以及税

务智能问答等任务提供有力支撑。
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