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基于 ｆａｓｔＴｅｘｔ的可视化作者归属模型
李　逍，顾长贵，杨雷鑫，陆祺灵
（上海理工大学 管理学院，上海 ２０００９３）

摘　要：基于滑动窗口的方法，结合机器学习分类技术，可以判定文本的作者归属。但是此类方法需要精心挑选对应的文
本特征，不同的文本特征选取可能会影响判定结果。针对以上问题，提出了一种基于快速文本分类 （ｆａｓｔＴｅｘｔ）的文本作者
归属判定模型。该模型融合滑动窗口的思想，引入词 （字）向量、数据增强技术，从而充分利用文本信息、自动提取文本

特征，并且以可视化的方式将结果呈现出来。使用该模型来检测 《红楼梦》、《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》的作者归属，实验结果
表明 《红楼梦》的前八十回与后四十回为不同作者所著、《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》开篇４０５８行 （约５００００字）与后面１７７２４
行 （约２１８０００字）为不同作者所著。证明了Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型判定文本作者归属的有效性。
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０　引　言

在文体学中，文本作者归属判定是指从有争议

的文本中提取作者风格信息，然后在一组“候选者”

中确定最佳匹配的过程；题材识别则是找到一组在

风格上相似的作品。在研究这些问题时，许多经典

方法的目标都是计算语料库中文本之间的相似度，

以便发现隐藏的模式或规律［１］。

早在２０世纪上半叶就有学者开始使用统计学
方法对文本进行作者归属研究［２］，在研究《联邦党

人文集》中１２篇存在作者争议的文章时，Ｍｏｓｔｅｌｌｅｒ
等人［３］提出了一种以贝叶斯公式为核心的分类算

法，基于文本中的文体特征，如句子长度、词长或高

频虚词的分布，推断出１２篇文章的作者。
机器学习建立在统计学的基础之上，近年来该

领域发展迅猛，因而众多机器学习的方法也被用到

了文本作者归属这一任务［４］。施建军［５］运用支持

向量机技术（ＳＶＭ）抽取《红楼梦》文本的虚字作为
特征，认为该书的前八十回与后四十回分别为不同

人所著。但是，现今《红楼梦》流传多种版本，每个

版本的虚字字数也不尽相同，可能会影响实验结果。

Ｂｕｒｒｏｗｓ［６］提出Ｄｅｌｔａ分类技术，用于分析文本内部
差异，判定文本作者。Ｍａｃｉｅｊ［７］基于文本的大小分
析Ｄｅｌｔａ技术的可操作性，Ｒｙｂｉｃｋｉ等人［８］将单词频

率作为特征来分析 Ｄｅｌｔａ技术的有效性。Ｊｕｏｌａ等
人［９］创建任务型软件 ＪＧＡＡＰ３．０，来分析文本作者



归属问题。以上所采用的模型虽然可以快速、准确

地判断文本的作者归属，但是需要精心挑选文本的

特征，只有通过大量的实验与参数调整，才能找到符

合某文本的对应特征，进而得到相对准确的结果。

作为机器学习的子领域，深度学习也逐渐被越

来越多的学者用来进行作者归属判定。Ｂａｇｎａｌｌ［１０］

使用多头递归神经网络 （ＲＮＮ）语言模型在
ＰＡＮ２０１５作者身份识别任务中估计每个作者的字
符级概率，其结果优于其他模型。但是ＲＮＮ模型面
临着梯度消失与梯度爆炸问题。Ｊｕｌｉａｎ等人［１１］运用

卷积神经网络在一个科学出版物数据集上执行作者

身份识别，能够预测同一学科的科学出版物的作者。

Ｄａｉｎｉｓ等人［１２］探讨了卷积神经网络（ＣＮＮｓ）在多标
签作者归属（ＡＡ）问题中的应用，并介绍了一种专门
针对此类任务而设计的ＣＮＮ模型。但是 ＣＮＮ模型
无法提取文本序列的时序信息。深度学习技术在提

取文本特征时更依赖于隐藏层，可由模型自动提取

特征。但是深度学习对样本的数量要求较大。当样

本数量较少时，很难训练出有效的模型。而且无论

是递归神经网络、还是卷积神经网络，当样本长度较

长、维数较大时，结果显示判定速度都较慢。上面所

讨论的模型都是以相应的数据指标展示实验结果，

然而将结果以图的形式可视化，可以展示文本的风

格变化，具有很强的解释性。

如果将文本分割成样本，这些样本就可被视作

基本的文学作品，因此语篇的局部部分也可能显示

出某些文体特征的线性发展。基于这一点，带有滑

动窗口序列分析方法逐渐应用到文本作者归属分析

上。孙龙龙等人［１３］把《红楼梦》文本转化为时间序

列数据，运用滑动窗口的方法计算序列数据的赫斯

特指数，从而得到《红楼梦》不同部分的作者归属。

ｖａｎ等人［１４］在研究中世纪荷兰亚瑟王史诗《Ｒｏｍａｎ
ｖａｎＷａｌｅｗｅｉｎ》时也成功应用了滑动窗口的概念，该
研究是通过滑动窗口从《ＲｏｍａｎｖａｎＷａｌｅｗｅｉｎ》中生
成一系列子样本，以测试这些子样本是否在整个文

本中的风格一致。

通过时间线很容易来表示文本内部的风格发展

并且可视化。Ｍａｃｉｅｊ等人［１５－１６］基于此点，提出了

ＲｏｌｌｉｎｇＡｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ模型，该模型可用于解决某些争
议作品的作者归属性问题。ＲｏｌｌｉｎｇＡｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ模型
将机器学习分类模型与序列分析思想相结合，通过

对文本的线性切块，来查看文本内部的风格是否一

致。该模型的目标不是对给定的整个文本进行作者

归属判定，而是对每个通过滑动窗口产生的样本进

行独立的归属判定，再将结果作为一系列有序的风

格信号进行可视化比较。

但是，ＲｏｌｌｉｎｇＡｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ模型需要精心提取文
本的某些特征，如提取文本最频繁使用的字的频率、

虚词出现的次数等等作为文本特征，继而采用机器

学习算法（如支持向量机等）对每个片段进行作者

归属判定。在提取文本特征时工作繁琐，不同的语

言可能需要对应不同的特征提取，如果提取的某些

特征不适合该文本或者统计错误，就可能得到错误

的结果。基于以上问题，本文对 ＲｏｌｌｉｎｇＡｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
模型进行修改，提出了Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型，该模型
具有以下特点：

（１）无需精心挑选文本特征，避免特征选取问
题对测试结果造成影响。

（２）引入词向量，发挥词向量的优势，充分提取
文本信息。

（３）可以解决小样本以及样本数据不平衡问
题。

１　Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型

本节将分别对Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型所涉及的相
关技术进行介绍，对此拟做阐释分述如下。

１．１　滑动窗口
滑动窗口示意如图 １所示。由图 １可知，

Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型所运用滑动窗口方法是指：以Ｓ
个字（单词）为一窗口对文章进行切块，生成样本，

允许样本之间可以重叠（重叠字（单词）数为 ｄ），使
文本中的某些字（单词）可以重复使用，以提高信息

提取的完整性。

图１　滑动窗口示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ

１．２　ｆａｓｔＴｅｘｔ模型
Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型需要对样本进行类别判

定，因此该模型基于 ｆａｓｔＴｅｘｔ模型，对样本进行快速
分类。ｆａｓｔＴｅｘｔ模型是由 Ａｒｍａｎｏ等人［１７］提出的一

种快速文本分类方法，该算法结构类似于 Ｍｉｋｏｌｏｖ
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等人［１８］的连续词袋模型（ＣＢＯＷ模型）。ｆａｓｔＴｅｘｔ模
型把连续词袋模型中的中间单词由标签替换，在此

基础上使用激活函数 ｆ来计算样本类别的概率分
布。对于Ｎ个样本的集合，其损失函数为：

　　Ｌｏｓｓ＝－１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉｌｏｇ（ｆ（ＢＡｘｉ））， （１）

其中，ｘｉ表示第ｉ个样本向量化矩阵；Ｂ、Ａ皆为
权重矩阵；ｙｉ为样本标签。

同时，ｆａｓｔＴｅｘｔ通过ｎ－ｇｒａｍ模型［１９］提取样本的

时序信息，丰富样本语义。本文中，是将原始样本与

提取时序信息之后的样本拼接，并加以向量化，既能

利用样本的时序信息，又能保留样本的原始信息。

其损失函数为：

Ｌｏｓｓ＝－１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉｌｏｇ（ｆ（ＢＡ（ｘｉ，ｘｉ，ｎ）））．（２）

其中，ｘｉ，ｎ表示第ｉ个样本提取时序信息后的向
量化矩阵。

１．３　ＥＤＡ技术
由于文本年代久远、文本作者无其他作品等原

因，可能会很难找到某些作者其他的大量的相关作

品作为训练语料库，因此当研究中只有少量样本时，

或者样本类型不平衡时，就很难得到较为理想的结

果。为了解决上述问题，本文用到了一种数据增强

技术：ＥＤＡ［２０］（ＥａｓｙＤａｔａＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）。在随后的
内容中，将会分析讨论ＥＤＡ技术的主要细节。对于
训练语料库中给定的句子，随机进行如下的４类操
作之一：

（１）同义词替换（ＳｙｎｏｎｙｍｓＲｅｐｌａｃｅ，ＳＲ）：不考
虑停用词，在句子中随机抽取ｎ个词，再随机抽取该
词同义词将其替换。

（２）随机插入（ＲａｎｄｏｍｌｙＩｎｓｅｒｔ，ＲＩ）：不考虑停
用词，随机抽选一个词，再随机抽取该词同义词，随

机插入原句子中。

（３）随机交换（ＲａｎｄｏｍｌｙＳｗａｐ，ＲＳ）：随机交换
句子中的２个词。

（４）随机删除（ＲａｎｄｏｍｌｙＤｅｌｅｔｅ，ＲＤ）：以概率
（可自行设定）随机删除句子中的每个词。

通过多次使用 ＥＤＡ技术，可以扩大样本数量，
均衡样本类别。以上４种操作无操作先后顺序。
１．４　可视化

Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型检测的文本结果是通过可
视化来展现的。可视化的目的是方便人们观察文本

不同片段的作者归属，同时也展示了该片段的作者

归属的概率，在视觉上强调该片段最有可能为哪位

作者所著（下部条纹），并把不太可能的作者保留在

阴影区用作参考（上部条纹）。例如，假设样本 ｘ可
能属于作者“１”或者作者“０”，当：

ｐ（ｘ＝１）＞ｐ（ｘ＝０）． （３）
判断样本ｘ属于作者“１”，并且用下部条纹展

示Ｐ（ｘ＝１）、用上部条纹展示Ｐ（ｘ＝０）（条纹宽度
表示概率），反之亦然。在第３节实验结果分析时，
只分析下部条纹。

２　Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型的训练与检测流程

２．１　模型训练流程
在训练 Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型时，首先使用滑动

窗口把训练语料库分成Ｎ个子样本，通过ＥＤＡ技术
扩大样本数量、均衡样本类别，提取扩大后样本的时

序信息形成新的样本，然后将２种样本拼接并且向
量化，经过隐藏层之后计算损失函数，从而更新模型

参数。模型训练流程见图２。Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型
的损失函数为：

Ｌｏｓｓ＝－ １

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｍｉ
∑Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ∑Ｍｉ

ｊ＝１
ｌｏｇ（ｆ（ＢＡ（ｘｊ，ｘｊ，ｎ）））．

（４）
其中，第ｉ个样本通过ＥＤＡ技术扩展了Ｍｉ个样

本（包括样本ｉ），ｘｊ表示其中的某一个样本的向量
化矩阵。

图２　模型训练流程

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ

２．２　模型检测流程
模型检测流程如图３所示。由图３可见，当使

用训练好的Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型检测文本时，首先
使用滑动窗口把待检测文本分成若干个子样本，这

些样本无需经过ＥＤＡ技术进行数据增强，直接提取
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样本的时序信息生成新的样本，然后将其与原始样

本拼接之后词（字）向量化，经过隐藏层，最终输出

结果。该模型的输出结果为：

Ｏｕｔｐｕｔ＝ｆ（ＢＡ（ｘｉ，ｘｉ，ｎ））． （５）

图３　模型检测流程

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｍｏｄｅｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

３　Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型应用

本节将进行Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型在《红楼梦》、
《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》两个案例上的应用研究。作为
对比，本文同时用 ＲｏｌｌｉｎｇＡｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ模型（ＳＶＭ作
为分类器）分析这些案例。具体研究内容详述如

下。

３．１　《红楼梦》的检测研究
《红楼梦》是中国古代章回体小说，中国古典四

大名著之一，关于其作者一直存在争议。有不少学

者通过各种方法证明《红楼梦》的前八十回与后四

十回为不同人所著［５，２１］。这些研究都为本文通过

Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型检测《红楼梦》提供了较好的范
例。

本节使用的《红楼梦》的版本为程乙本，为了使

模型能够快速、准确地判断样本的类别，同时也能充

分利用样本的文本信息，经过测试，本节设定 Ｓ＝
５０００，ｄ＝５００。因为很难找到《红楼梦》的作者的
其他相关作品，所以本文与文献［５］相同，假设《红
楼梦》的第一回到第十回（黑色）和第一百一十一回

到第一百二十回（灰色）为不同作者所写，将其作为

训练集来训练Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型。而后用Ｒｏｌｌｉｎｇ
－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型在整本《红楼梦》上进行测试，得到整
本书的内部片段的作者归属。为了方便观察《红楼

梦》的作者归属，本文在《红楼梦》的每二十回都会

插入一条分界线。分界线之间的内容见表１。实验
结果如图４所示。本文运用同样的方法训练Ｒｏｌｌｉｎｇ

Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ模型（提取样本中的４４个虚词出现频率
作为样本特征，如“之”等等［５］）将其对《红楼梦》进

行测试，所得结果如图５所示。
表１　《红楼梦》中分界线之间文本内容

　　　　Ｔａｂ．１　Ｔｅｘｔｃｏｎｔｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｄｉｖｉｄｉｎｇｌｉｎｅｓｉｎ

《ＡＤｒｅａｍｏｆＲｅｄＭａｎｓｉｏｎｓ》

分界线 内容

－ａ 《红楼梦》第一回至第二十回

ａ－ｂ 《红楼梦》第二十一回至第四十回

ｂ－ｃ 《红楼梦》第四十一回至第六十回

ｃ－ｄ 《红楼梦》第六十一回至第八十回

ｄ－ｅ 《红楼梦》第八十一回至第一百回

ｅ－ 《红楼梦》第一百零一回至第一百二十回

图４　Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型检测《红楼梦》

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ《ＡＤｒｅａｍ ｏｆＲｅｄＭａｎｓｉｏｎｓ》ｂｙ

Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔｍｏｄｅｌ

图５　ＲｏｌｌｉｎｇＡｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（ＳＶＭ）模型检测《红楼梦》

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ《ＡＤｒｅａｍ ｏｆＲｅｄＭａｎｓｉｏｎｓ》ｂｙ

ＲｏｌｌｉｎｇＡｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（ＳＶＭ）ｍｏｄｅｌ

　　由图４、图５可见，２种模型的结果大致相同，分
界线ｄ之前大部分为黑色，分界线 ｄ之后大部分为
灰色，风格发生了改变，分界线 ｄ位于《红楼梦》第
八十回与第八十一回之间。因此，利用这两个模型

可以判断《红楼梦》的前八十回与后四十回分别为

不同作者所著。另外，结果显示有噪声的出现，前八

十回中某几个片段被判断为灰色、后四十回少许片

段被判断为黑色。这可能是因为本文所用来测试的

《红楼梦》版本为后世传抄本，可能传抄者在某些内

容上做了少许的修改导致有噪声的出现。

３．２　《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》的检测研究
《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》是１３世纪法国诗歌，学者

普遍认为这本书的第一部分是由 Ｇｕｉｌｌａｕｍｅｄｅ
Ｌｏｒｒｉｓ在１２３０年左右完成的，而第二部分是 Ｊｅａｎｄｅ
Ｍｅｕｎ在１２７５年左右完成的。并且该书中２部分的
转折点很清楚，ＧｕｉｌｌａｕｍｅｄｅＬｏｒｒｉｓ是该书开篇４０５８
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行（约 ５００００字）的作者，ＪｅａｎｄｅＭｅｕｎ是后面
１７７２４行（约 ２１８０００字）的作者［１８］。本节选用

《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》的文本为 Ｍａｒｔｅａｕ的版本，可在
古腾堡计划网站上公开获取（Ｍａｒｔｅａｕ，１８７８）。

ＭａｃｉｅｊＥｄｅｒ已经运用ＲｏｌｌｉｎｇＡｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ模型对
《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》做了测试。过程中选取该书开
头１００００个单词（大约１０００行）、该书中间１００００
个单词（第１１３０００至１２３０００之间的单词）用作语
料库训练模型，然后测试《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》（实验
参数：Ｓ＝５０００，ｄ＝５００），提取文本中前１００个出
现频率最高的单词的频数作为特征，可参阅文献

［１５］），得到结果如图６所示。本文同样使用上述
语料库与实验参数训练 Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型，然后
测试《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》（实验参数：Ｓ＝５０００，ｄ＝
５００），所得结果如图７所示。图６、图７显示的分界
线之间的内容见表２。

表２　《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》中分界线之间文本内容

Ｔａｂ．２　Ｔｅｘｔｃｏｎｔｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｄｉｖｉｄｉｎｇｌｉｎｅｓｉｎ《Ｒｏｍａｎｄｅｌａ

Ｒｏｓｅ》

分界线 内容

－ａ 《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》开头１００００个单词

ａ－ｂ
《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》开头５０００行（不包括开头１００００

个单词）

ｂ－ｃ
《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》第５０００行至该书结束（不包括第

１１３０００至１２３０００之间的单词）

ｃ－ｄ 《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》第１１３０００至１２３０００之间的单词

图 ６　ＲｏｌｌｉｎｇＡｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（ＳＶＭ）模型检测《Ｒｏｍａｎｄｅｌａ

Ｒｏｓｅ》［１５］

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》ｂｙＲｏｌｌｉｎｇ

Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（ＳＶＭ）ｍｏｄｅｌ［１５］

图７　Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型检测《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ［１５］》

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》ｂｙＲｏｌｌｉｎｇ－

ｆａｓｔＴｅｘｔｍｏｄｅｌ［１５］

　　由图６、图７可以看出，２种模型都以 ｂ为分界

线，较为准确地判断出了不同作者所写的部分。但

是分界线ｂ之前的内容仍有少许部分被判断为Ｊｅａｎ
ｄｅＭｅｕｎ所著、文章结尾也有少许内容被判断为
ＧｕｉｌｌａｕｍｅｄｅＬｏｒｒｉｓ所著。这种情况可能由以下原
因造成：

（１）ＪｅａｎｄｅＭｅｕｎ可能对ＧｕｉｌｌａｕｍｅｄｅＬｏｒｒｉｓ所
写内容作了某些修改。

（２）ＪｅａｎｄｅＭｅｕｎ的写作风格可能受到了
ＧｕｉｌｌａｕｍｅｄｅＬｏｒｒｉｓ的影响。

（３）由于成书年代距今较远，后人在整理出版
时也可能会对内容有所修改。

总之，２种模型都可以得到较为准确的结果，并
且能够清晰地展示出《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》两部分的
转折点。

４　结束语

本文基于ｆａｓｔＴｅｘｔ方法，融合滑动窗口的思想，
结合词（字）向量与数据增强技术，提出一种名为

Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型。该模型通过隐藏层提取样本
特征，利用文本信息，同时扩大样本数量、平衡样本

类别，能够快速、准确地对样本进行分类。运用

Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型在《红楼梦》与《Ｒｏｍａｎｄｅｌａ
Ｒｏｓｅ》案例上做了实验，得出的结果与滚动归属法的
结果大致相同，证明了 Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型的实用
性与准确性。

《红楼梦》的前八十回与后四十回都在讲述同

一个故事，具有相同的时代背景，后四十回更是继承

了前八十回的故事情节，其中出场的人物大致相同，

并且故事的场景大都是在“宁国府”、“荣国府”。因

此，本文发现的《红楼梦》前八十回和后四十回的不

同，可能是由于不同作者的写作风格导致的，而不是

故事情节导致的。

在《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》第一部分中，Ｇｕｉｌｌａｕｍｅ
ｄｅＬｏｒｒｉｓ叙述了“情人”追求心爱的女人，并从爱神
那里学到了求爱的艺术，而且遇到了一系列寓言人

物。每一种寓言人物都是其爱慕的对象的表现。此

后就一起为浪漫爱情的心理学提供了迷人的评论。

在ＪｅａｎｄｅＭｅｕｎ续写的《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》第二部
分中，寓言人物，如“自然”、“天才”和“理性”，讨论

了爱情的哲学，“情人”则达到了其目的，全书情节

趋于完善。因此，本文发现的《ＲｏｍａｎｄｅｌａＲｏｓｅ》两
部分的不同，可能是由于ＧｕｉｌｌａｕｍｅｄｅＬｏｒｒｉｓ与Ｊｅａｎ
ｄｅＭｅｕｎ不同的写作风格导致的，而不是故事情节
导致的。
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本文的不足之处是Ｒｏｌｌｉｎｇ－ｆａｓｔＴｅｘｔ模型依然依
赖监督学习方法，要求有相应的训练集。未来可以

将研究重点放在无监督学习上，进一步优化模型，提

高模型精度。
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