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摘　要　社交网络上的电影评论通常既有专业评论家写的专业评论,也有普通观众写的非专业评论,区分网络电影评

论是否为专业评论对于电影质量评估有着重要的价值.由于电影评论属于短文本,用词不规范,特征稀疏,因此传统

的文本特征选择方法以及传统的分类模型并不能完全适用于电影评论专业程度的分类.为此,文中主要研究基于神

经网络模型电影评论的专业程度分类,即判断其是专业评论还是非专业评论.首先通过基于神经网络的 LSTM 模型

学习不同特征的表示,包括基于词的表示、基于词性的表示,以及基于依存关系的表示,然后通过融合不同特征表示来

学习和捕捉有效的文本特征,从而帮助评论专业程度分类.该方法在美国著名的影评网站烂番茄网(RottenTomaＧ
toes)数据集上进行实验,实验结果表明,在融合了词性和依存关系特征的模型的分类正确率达到了８８．３０％,比仅使

用词特征的基准模型提高了３．６６％.这说明在模型中引入词性特征、依存关系特征能够有效提升评论专业程度分类

的效果.
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MovieReviewProfessionalismClassificationUsingLSTMandFeaturesFusion
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Abstract　MovieReviewsonsocialnetworksusuallyincludeprofessionalreviewswrittenbyprofessionalcritics,aswell
asnonＧprofessionalreviewswrittenbyordinaryaudience,anditisofgreatvaluetodistinguishwhetheronlinefilmreＧ
viewsareprofessionalreviewsforfilmqualityevaluation．DuetothefactthatfilmreviewisashorttextbookwithirＧ
regularwordsandsparsefeatures,thetraditionaltextfeatureselectionmethodandtraditionalclassificationmodelcanＧ
notfullyapplytotheclassificationoffilmreview’sprofessionallevel．Therefore,thepapermainlystudiedmoviereview

professionalismclassificationbasedonneuralnetworkmodel,thatisjudgingwhetheritisprofessionalreviewornonＧ

professionalreview．TherepresentationofdifferentfeaturesislearnedthroughneuralnetworkＧbasedLSTM model,inＧ
cludingwordＧbasedrepresentation,partＧofＧspeechrepresentation,andrepresentationbasedondependencies,andvalid
textfeaturesarelearnedandcapturedbyfusingdifferentfeaturerepresentationstohelpreviewprofessionalismclassifiＧ
cation．ThemethodwasexperimentedontheRottenTomatoesdatasetofthefamousAmericanfilmreviewwebsite．The
experimentalresultsshowthattheclassificationaccuracyrateofthemodelcombiningpartＧofＧspeechanddependencyis
８８．３０％,whichis３．６６％higherthanthebenchmarkmodelonlyusingwordfeatures．ThisshowsthatthemethodofinＧ
troducingpartＧofＧspeechfeaturesanddependencyfeaturesintothemodelcaneffectivelyimprovetheeffectivenessof

professionalclassificationofreviews．
Keywords　MultiＧfeaturefusion,Reviewprofessionalismclassification,Neuralnetworks,LSTM,SVM

　

１　引言

近年来,随着快节奏生活压力的增大,看电影成了人们放

松减压、休闲聚会的一种娱乐方式,电影娱乐行业也迅速发展

起来.而且随着各大社交平台的发展,越来越多的人开始在

各种社交网站上通过撰写影评来分享自己的观影感受,这些

社交网站上的影评质量参差不齐,其中不仅有专业影评家写

的评论,也有普通观众写的评论.大部分观众在观看一部电

影之前,都会在互联网上先搜索这部电影的介绍查看其他已

看用户的评论信息,因此,用户评论数据对电影票房有着重要

影响.当我们根据评论来评价一部电影时,我们需要更多地

考虑专业影评家的评论,其更加客观,参考价值更高,而非专

业的普通观众写的评论相对来说带有更多主观的感情色彩,
会与个人喜好的影片类型等个人因素有关,但是在一定程度

上也能够反映大众的口味与倾向.因此如何快速地区分专业

影评家撰写的评论和非专业普通观众的评论就显得尤为

重要.
目前关于评论专业程度的研究还很少,比较相关的研究



方向是情感分类和评论质量检测.但是,与上述研究不同的

是,在评论专业程度分析中,我们更加关注于人的因素的影

响,通过分析作者的不同表达方式来更好地获取评论的专业

程度.为了获取作者表达意见的不同方式,需要从评论中抽

取不同的特征来体现两种评论不同的表达方式.本文基于神

经网络模型主要构建３种特征的表达:词特征、词性特征和依

存特征,从而构建作者表达意见的方式.通过一个联合学

习模型学习所有特征的表达,并最终输出整个文本的表示

和对应的专业程度分类标签.实验表明,本文提出的基于

神经网络的 MultiＧLSTM 模型能够有效地提高电影评论分

类的准确度.
本文第２节主要介绍了评论专业程度分类的相关工作;

第３节阐述了提出的分析方法;第４节介绍实验设置并分析

实验结果;最后,总结全文并提出研究方向.

２　相关工作

尽管评论专业程度分类的研究工作刚刚起步,但该任务

与情感分类和评论专业程度分类有很多相似之处,与情感分

类一样,评论专业程度分类也是一个分类问题,从情感分类的

研究中可以得到启发.情感分类是指从用户主观评论文本中

提取出用户对所评价对象的情感倾向性.最初由 Pang等[１]

提出的有关情感分类的方法主要应用于在线评论,他们按照

不同的方法提取特征,如 Unigram,Bigram,POS,Position等,

然后对比分析支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)、

最大期望算法(ExpectationMaximizationAlgorithm,EM)、朴
素贝叶斯(NaïveBayes,NB)３种机器学习方法的实验结果,

最终发现在IMDB影评数据集上SVM 结合 Unigram 特征的

提取方法效果最好,正确率达到了 ８２％ 以上.之后,TurＧ
ney[２]提出了一种基于点互信息值的方法来分析特定短语的

情感极性,进一步判断整个评论的情感倾向性,该方法首先将

文本进行分词和词性标注,并提取出形容词或副词短语,然后

使用“excellent”和“poor”两个种子词与未知词在搜索网页中

的互信息来计算未知词的情感极性,用以计算整个文本的情

感极性.以上都是基于传统机器学习方法的研究.近年来,

随着深度学习和神经网络的迅速发展,Teng等[３]建立了一个

基于上下文情感词典的神经网络模型来进行情感分类,结果

表明该模型能进一步提高分类的准确度.Qian等[４]提出了

一种句子级别注释训练的简单模型,该模型能够捕捉情感词

汇、否定词汇和强度词汇在情感表达中的语言角色,在情感分

类中取得了不错的效果.最近,随着微博等新兴媒体的迅速

发展,越来越多的人开始对微博评论这种短文本进行情感分

析,刘志明等[５]将 SVM 和IG(InformationGain),以及 TFＧ
IDF(TermFrequencyＧInverseDocumentFrequency)方法作为

特征项权重,通过三者结合来对微博进行情感分析.近年来,

对情感分类的研究热度一直不减,Songpan等[６]提出了一种

新的情 感 分 析 方 法Ｇ情 感 短 语 模 式 匹 配 (SentimentPhrase
PatternMatching,SPPM),SPPM 与其他算法相比较,准确

率、召回率和F１值都有较大幅度的提高,该方法可以根据学

生的意见来改善教学策略.Chang等[７]提出了一种基于扩展

特征和动态合并的双通道卷积神经网络的文本情感分类算

法,该算法比传统的单通道卷积神经网络算法具有更好的分

类效果.

专业评论和非专业评论的评论质量显然是不同的,目前,
国内外不少学者已经在研究评论质量检测.评论质量也称为

评论的有用性,其主要是在统一的范围内量化评论的质量或

衡量评论对用户的有用程度.评论质量的相关研究如下.文

献[８Ｇ１１]采用分类的方法预测评论质量,他们将评论质量检

测看作一个二分类问题,即预测评论质量的高或低.之后,

Lu等[１２]提出利用作者的身份和社交网络的背景信息来提高

评论的质量检测性能,并且提出了一个通用的框架,通过在基

于文本的预测中添加正则化约束来融合社会背景信息.该实

验证明,社会背景信息确实能提高评论质量检测的准确性.

Zeng等[１３]定义了一个三分类模型,解决了意见挖掘问题,能
够从在线消费者的评论中快速找到有用的评论.Yang等[１４]

使用语义特征训练了一个模型来识别评论的质量,实验结果

表明使用语义特征的模型更容易推广到不同类别的产品评

论.Meng等[１５]研究了产品评论质量与销售量之间的关系,

结果表明,积极评价和消极评价的总体质量水平会与销售量

产生交互影响.Zhang等[１６]研究评论审稿人的专业知识对

评论质量的影响.Siering等[１７]研究发现评论内容相关信号

(即特定评论内容和写作风格)和评论者相关信号(即评论者

专业知识和非匿名性)都会影响评论的质量.Yang等[１８]提

出了一种利用产品类别信息的模型,其利用双层回归器来做

评论质量检测,实验结果表明,该模型在亚马逊网站的５个热

门产品类别中,都取得了不错的预测效果.Xiong等[１９]为了

调查同行评论的质量,发现结构特征、Unigrams和元数据组

合在模拟同行评论和产品评论的质量方面是有用的.
本文受到情感分类、评论质量检测的启发,在进行电影评

论专业程度分类时也尝试引入 Unigram、Bigram 和词性等特

征,同时利用句法的依存关系来构建模型,以获得较好的分类

结果.

３　分析方法

影评,就是电影的观看者在观看完电影以后将所感所想

以文字语言、语录等形式表现出来,并在社交网站上发表的一

种评论、看法、见解等.而在这些影评中,有的是由专业影评

家写的影评,他们的评论往往更为客观,可信度更高;有的只

是普通观众写的影评,往往带有更多的主观性,参考价值相对

更小.因此,对评论进行专业程度分类任务具有一定的研究

价值.对电影评论进行专业程度分类任务本质上是一个二分

类问题,其目标类别只有专业和非专业两种.本文采用文本

分类中性能较好的 LSTM 神经网络模型来实现多特征融合

的评论专业程度分类.
我们在处理后的数据集上,随机抽取专业影评人写的电

影评论和非专业普通观众写的电影评论各１００００条,并与词

性(POS)和依存关系(Dep)等特征相结合,利用 LSTM 构建

模型进行分类.具体来说,首先用单个词 Unigram 来构建基

准模型,然后在单个词 Unigram信息的模型中逐步添加词性

(POS)信息和依存关系(Dep)信息来对电影评论专业程度进

行分类以提高准确度.本文之所以选择上述３种类型的文本

信息来构建模型是因为专业影评人写的电影评论和普通观众

写的评论在用词的词性上有很大的不同.普通观众的评论更

多地使用形容词,而专业影评人则更多地使用电影名、场景规

模、演员演技等名词来进行电影之间的分析比较.同时专业
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的评论和非专业的评论在句子结构上也具有明显的差异,专
业评论的句法结构更加完整,所以本文在实验中引入了句子

依存关系特征.

３．１　特征选择

文本特征被认为是文本表示时可处理的最小单位,特征

提取的优劣间接影响分类模型的分类效果.受到传统的情感

分类特征选择的启发,为了训练出一个较好的实验模型,实验

选取了３类文本特征,包括单个词(Unigram)、词性(POS)和
依存关系(Dep),通过多特征组合的实验,评估出不同特征对

评论专业程度分类的作用,并找出最优的特征组合.

３．１．１　词性特征

在电影评论中,专业影评家的评论相对客观,主要从电影

的演员演技、情节设置、特效效果以及与之前类似电影进行比

较来评价,评论中大多出现名词.而普通观众在写评论时则

更倾向于表达主观情感,分享自己的观影感受,更多地使用带

有强烈情感色彩的形容词,因此,词性在专业评论和非专业评

论中具有一定的区分性.表１给出了专业评论和非专业评论

词性标注后的具体示例.

　 表１　词性标注示例

专业评论 非专业评论

superior_JJto_TOWarrior_NNPin_INevery_DTway_NN Interesting_JJ,_,puzzling_JJand_CCsurprising_JJ．_．

Besides_INthe_DTacting_JJand_CCoriginal_JJscreenplay_NN,_,
the_DTclassical_JJmusic_NNscore_NNis_VBZanother_DTfavorable_

JJcomponent_NNof_INthe_DTcrowdＧpleasing_JJescapism_
NNoffered_VBNby_INthis_DTfilm_NN．_．

Slow_JJbut_CCinteresting_JJ

　　　　注:JJ表示形容词,NN表示名词,CC表示连词,DT表示限定词,VB表示动词,IN表示介词

　　从表１词性标注的例子可以看出,在非专业的评论中形

容词(JJ)的出现频率更高,更多的形容词如Interesting,puzＧ
zling等用来直接表达作者的感情倾向,而专业的评论则更多

地出现名词(NN),用来比较分析不同电影的特效、配乐等,所
以在LSTM 分类模型中加入词性特征应该是有效的.实验

使用StanfordParser工具１)进行词性标注.

３．１．２　依存特征

实验中选取的另一个特征为语义依存关系,即句子中词

对之间的二元关系,其中一个称为核心词,另一个为依存词.
依存关系反映的是核心词和依存词之间语义上的依赖关系,

更直观地说,依存关系反映的是句子中的“主谓宾、定状补”这
些语法成分之间的关系.选择句子的依存关系作为特征是因

为专业的评论句法结构会更加规范,依存关系会更加完整.
图１给出了依赖解析树示例,表２给出了实验中专业评论和

非专业评论的依存关系示例.

图１　依赖解析树示例

表２　依存关系示例

专业评论 非专业评论

Concentrates_victimson_consequencesthe_consequencesdire_consequences
consequences_Concentratesit_victimshas_victimsfor_victimsthe_victims

victims_

Interesting_puzzling_Interestingand_
puzzlingsurprising_Interestingsurprising_puzzling

A_sequelbloated_sequelaction_sequelsequel_packedso_packedpacked_ with_
effectsspecial_effectseffects_packedthat_cartoonit_cartoon’s_cartoonvirtually_

cartoona_cartooncartoon_packed

Nice_graphics_plotand_graphicsenjoyable_
graphicsenjoyable_plotplot_Nice

１)https://nlp．stanford．edu/software/lexＧparser．shtml

　　图１中,SUB为主谓依存关系,VMOD为动词性修饰关

系,OBJ为宾语关系,NMOD 为复合名词修饰关系.再将依

赖解析树关系转化为核心词和依赖词之间的二元关系如表２
所列,表３给出了不同特征示例对比.

表３　特征示例

特征类型 示例

Unigrams Afastandtwistythriller．
POS A_DTfast_JJand_CCtwisty_JJthriller_NN．_．

Dependencies
A_thrillerfast_thrillerand_fasttwisty_fasttwisty_

thrillerthriller_

３．２　基于LSTM的评论专业程度分析

为了解决 RNN 的梯度消失问题,１９９７年,Hochreiter和

Schmidhuber等提出了LSTM 神经单元.当今比较流行的是

将传统 RNN中的隐含层以 LSTM 单元替代,也就是 LSTM
网络.LSTM 单元利用记忆单元(MemoryCell)保留历史信

息,历史信息由３个门控制,即输入门(InputGate)、遗忘门

(ForgetGate)和输出门(OutputGate).

LSTM 的更新过程如下:首选决定哪些单元信息需要从

单元状态中抛弃,这项任务是由遗忘门(ForgetGate)完成的.

以当前层的输入Xt 和上一层的输出Ht－１作为输入,在t－１
时刻的细胞状态输出为:

ft＝σ(Wf(Ht－１,Xt)＋bf) (１)

其中,it,ft,ot 和Ct 分别表示时刻对应的３种门结构和细胞

状态.然后需要决定在单元状态中需要存储哪些新信息,这
需要输入门(InputGate)的sigmoid层和tanh层共同完成.

输入门(InputGate)的sigmoid层决定哪些值需要更新,记为

it,由tanh层新创建的向量Ct,将其添加到细胞状态中.将

旧的细胞状态乘以ft,用以遗忘信息,其与新的候选信息it

C
~
t 的和用以更新细胞状态.

it＝σ(Wi(Ht－１,Xt)＋bi) (２)

Ct＝tanh(Wc(Ht－１,Xt)＋bc) (３)

Ct＝ftCt－１＋itC
~
t (４)

最后,由输出门决定输出信息,运行一个sigmoid层来决

６７ 计 算 机 科 学 　２０１９年



定单元状态中哪些部分需要输出.然后将单元状态输入到

tanh函数(将值转换成－１到１之间)中,再乘以输出的sigＧ

moid门限值,这样就只输出需要输出的那部分.

Ot＝(Wo(H,X)＋bO) (５)

ht＝Ottanh(Ct) (６)

采用LSTM 模型避免了传统机器学习模型中的特征工

程,并且能取得与当前基于传统机器学习相当甚至更好的性

能.LSTM 等深度学习模型可借助 GPU 来训练,大大缩短

了训练时间,同时,LSTM 的网络模型在情感分类任务[２０Ｇ２３]

中已经表现了优异的效果,也更容易推广到其他文本分类的

任务中去,具有一定的通用性.

３．３　不同融合方法的比较

由前面的分析可知,依存关系和词性是电影评论专业程

度分类任务中的有效特征,因此需要将这些特征进行融合,以

更准确地进行电影评论专业分类.文中提出了两种融合方法

进行比较,第一种融合方法是 LSTMＧConcateＧInput融合方

法,即在电影评论文本信息的基础上,将依存关系特征和词性

特征连接在后面,一起作为 LSTM 模型的输入,以实现不同

特征的融合.另一种融合方法是构建 MultiＧLSTM 模型,为

不同的特征各自构建一个LSTM 模型,再将３个LSTM 模型

拼接在一起,以实现不同特征之间的融合来进行电影评论专

业程度分类.实验结果表明,后者的分类效果更好.

３．４　构建 MultiＧLSTM模型

为了提高LSTM 模型电影评论专业分类的准确度,实验

中需要将POS词性特征和依存关系 Dep特征融入 LSTM 模

型,我们将不同种类的特征都构建为一个向量,并将每一类特

征对应的向量输入LSTM 模型,学习每一类特征的表示.词

特征W１Wn、词性特征 P１Pn 和依存特征D１Dn 经过

LSTM 层分别输出为 Hw１Hwn,Hp１Hpn和Hd１Hdn.在

构建特征向量时,我们使用布尔值作为特征的表示.通过构

建一个 MultiＧLSTM 模型,最终得到了融合不同特征的向量

∂n,提高了电影评论专业程度的分类准确度,MultiＧLSTM 模

型如图２所示.

图２　MultiＧLSTM 模型

４　实验

４．１　数据集

本文使用的数据来源于美国著名的影评网站烂番茄网

(RottenTomatoes).该网站会跟踪一部电影的所有评论,如

果正面评论超过６０％以上,该部电影就会被标示为“新鲜”

(fresh),相反的,若一部电影的正面评价低于６０％,则该作品

会被标示为“腐烂”(rotten).该网站与其他在线评论网站不

同,该网站上对于一部电影的评论分为两种,一种是影评专家

给出的比较专业的评论,另一种是普通观众写的评论.我们

使用爬虫工具抓取其中的专业和非专业评论,经过数据预处

理后,以单个词 Unigram 作为基准实验,在逐步添加词性

POS和依存关系 Dep特征后,通过分析对比,研究不同特征

组合对实验结果的影响.

实验 使 用 的 语 料 包 含 了 ５８９２７ 条 专 业 电 影 评 论 和

５６９８９条非专业电影评论,本文随机抽取了专业和非专业评

论各１００００条作为训练集,各１０００条作为测试集,表４统计

了训练语料和测试语料中专业评论和非专业评论的分布.表

５给出了专业评论和非专业评论的数据样例.

表４　语料的统计结果

语料 专业语料个数 非专业语料个数 总数

训练语料 １００００ １００００ ２００００
测试语料 １０００ １０００ ２０００

表５　数据样例

专业评论 非专业评论

Oneoftheyear’smoststunningly
feebleofferings．

Interesting,puzzlingand
surprising．

Undoubtedlyoneofthefinestfilmsof
thelastyear．

Alittlescaryforme

KindofscaryreturntoformforCarpenter． notmytype!tooold!

４．２　基准系统

实验过程中,为了分析不同特征值对评论专业程度分类

的影响,我们分别构建了 Model_Unigram,Model_Uni_Dep,

Model_Uni_Pos和 Model_Uni_Pos_Dep４个模型用于比较不

同特征信息对实验结果的影响.其中,Model_Unigram 代表

单个词信息构建的模型,Model_Uni_Dep代表增加了依存关

系 Dep的模型,Model_Uni_Pos代表增加了词性 POS的模

型,Model_Uni_Pos_Dep代表了增加词性 POS和依存关系

Dep的模型.此外,在对模型输入特征时,由于每一类的特征

都很多,为了防止引入噪声,对实验结果造成影响,我们均选

取了出现频率最高的前１００００个特征,即选取 Unigram、词

性、依存关系的高频特征,对特征值进行了简单的筛选处理.

４．３　实验结果与分析

本文主要进行了３组实验来进行评论的专业程度分类.

实验１主要是为了与baseline进行比较,并且比较了不同的

特征组合方法的实验结果.实验２主要是分析不同特征对实

验结果的影响.实验３测试了不同数量训练样本下的实验结

果.实验１选择利用不同特征融合方法构建 LSTM 基准模

型,并与SVM 模型和 CNN 模型进行对比,实验结果如表６
所列.
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表６　实验结果对比

模型名称 准确率/％
SVM_Unigram ８３．０５
CNN_Unigram ８３．６９

LSTM_ Unigram ８４．６４
LSTM_ Concate_ Uni_Pos_Dep ８５．０９

LSTM_ Multi_Uni_Pos_Dep ８８．３０

我们发现,两种特征融合模型在加入词性特征POS和依

存关系特征 Dep后,实验结果与baseline相比有了较大的提

高.这也证明在评论专业程度分类中加入依存关系和词性是

有效的.在实验中,LSTM 和 CNN 单个词模型的准确度比

传统的SVM 方法更高,这在一定程度上也体现了深度学习

的发展潜力.

而我们之所以选择利用评论的单个词信息、依存关系和

词性的组合构建模型,而不是利用评论的 Bigram 等特征,是

因为我们在各特征模型的对比实验中发现,选取单个词 UniＧ

gram、依存关系 Dep和词性 POS组合时模型具有更好的性

能,实验结果如表７所列.

表７　LSTM 中不同特征组合的实验结果

模型名称 准确率/％
LSTM_Unigram ８４．６５

LSTM_ Multi_Uni_Dep ８５．２５
LSTM_ Multi_Uni_Pos ８７．６５

LSTM_ Multi_Uni_Pos_Dep ８８．３０

通过表７的结果可以看出,在 LSTM 模型中,使用单个

词、词性、依存关系特征组合时实验效果达到最好,正确率为

８８．３０％,这说明加入词性和依存关系对模型准确度的提高是

有效的.
在LSTM 实验中通过对词信息构建的基准模型增加特

征值,我们发现在引入依存关系和词性信息之后,实验结果有

了显著的提升.这表明了在电影评论的分类中,专业的评论

和非专业的评论在用词的词性上具有显著的差别,非专业的

评论会更多地使用带有强烈主观色彩的情感词和语气词,而
这些情感词大多为形容词,因此,在加入词性特征后会使实验

准确度有显著提高.并且,我们也发现添加句子的依存关系

对预测模型的提升也很明显,这说明了专业的影评人写的电

影评论在句子的结构和用词上更加规范化,因此加入句子中

词的依存关系在一定程度上也能提高模型的准确率.图３显

示了不同数量训练样本下的实验结果,横轴为训练样本的数

量,纵轴为实验准确率.

图３　不同数量训练样本实验

结束语　本文首次利用神经网络模型 LSTM 完成评论

专业程度分类的任务,使用了传统的机器学习方法 SVM 和

神经网络模型CNN作为对比实验,其中 LSTM 方法的准确

率要优于SVM 方法和 CNN 模型.以 LSTM_Unigram 模

型为依据,通 过 实 验 对 比 了 各 个 特 征 值 对 预 测 结 果 的 影

响,从中我们发现加入评论的词性和依存关系特征确实能

获得较高的分类准确率.
随着电影娱乐行业的快速发展以及各大社交平台的流

行,如何能快速地在成千上万条评论中将专业评论和非专业

评论区分出来显得尤为重要.当然,此类任务也可推广至不

同领域的评论分类,例如书评、剧评等,这也是未来的研究方

向之一.

同时我们在实验中也发现,专业的电影评论和非专业的

电影评论在评论的长度以及使用的句式、标点符号方面也存

在明显的差别.专业的评论更倾向于使用陈述句、使用逗号

和句号,而非专业的评论在句式上更多使用感叹句,并且感叹

号等带有情绪色彩的符号也出现得更多.本文对电影评论的

研究还很有限,在特征的选择上也需要进一步完善,以上所述

都有待通过未来详尽研究工作来完成.本文使用 LSTM 模

型对电影评论进行分类只是一个尝试,期望对相关的需求和

应用有所帮助.
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定义大多建立在什么样的物理、天文条件可满足液态水存在

这一条件,因此,并非所有潜在宜居的行星都可真实宜居.综

上,建立在宽松宜居定义下的本研究的探索成果,以及已有相

关研究成果,均不宜被过度解读.

总之,目前符合严格宜居定义的数据极少,这需要更好的

机器学习算法出现,以实现更小数据集的精确近似学习;由于

宇宙天体的固有自然性质,宜居行星数量远小于非宜居行星

数量,这需要更优的机器学习算法,以应对数据不平衡问题.

事实上,行星的外部特征包括轨道参数、质量、半径、密度等,

可通过系外行星的发现及后续观测获得[４](视向速度法、掩星

法、微引力透镜法等方法则可用于发现系外行星),因此,人类

掌握的严格潜在宜居行星数量(包括其各项物理、天文数据)

近年来一直在增长,一旦不远的将来这个数量超过２００~３００
个,机器学习的分类能力与预测能力将在这一天在文学应用

领域发挥更大甚至有可能是关键性的作用.届时,机器学习

可望与基于天文观测的方式有效形成互补,共同为探索宇宙、

寻找外星生命做出贡献.
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