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摘　要　随着社会媒体的普及，用户信息的爆炸式增长为深入理解在线用户行为提供了非常丰富的信息源．由于
用户人格特质是用户行为的主要驱动力，人格特质的差异可能会对用户的在线行为产生一定的影响，因此，用户人
格特质识别问题近年来受到了众多学者的关注．首先，基于用户网络结构信息和用户发布内容信息序列构建用户
人格特质识别特征，并根据特征重要性为其分配权重．然后，以用户人格特质相关因子约束目标函数，从用户社会
网络结构特征、语言学特征和情感特征三个维度利用非负矩阵分解方法识别社会网络中用户的五大人格特质．最
后，在真实的数据集上验证了提出框架的有效性，并通过实验以更细的粒度进一步验证了用户人格特质之间相关
性的存在，同时证明了特征权重和用户人格特质间的相关性在用户人格特质识别问题中的重要性．文中为社会网
络中的多维用户人格特质识别问题提供了一种新思路．
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１　引　言
作为一种新型的信息传播媒介，社会网络已经

成为一种被人们广泛认可并使用的社交方式［１３］．尽
管网络中的一些用户为了达到自我展示的目的，发
布一些关于自己的非“真实”的照片和生活状态，社
会网络中海量的用户内容仍然为用户行为的相关研
究提供了宝贵的资源［４］．心理学家认为，用户人格特
质是用户行为的主要驱动力，人格特质的差异可能
会对用户的在线行为产生一定的影响［５６］．因此，研
究用户人格特质能够帮助人们更好地理解社会网络
中的用户行为．例如，可以利用用户人格特质预测用
户对Ｆａｃｅｂｏｏｋ的接受情况［７］：具有责任型人格特质
的用户在使用Ｆａｃｅｂｏｏｋ的过程中会有所保留；具有
外向型人格特质的用户会经常使用Ｆａｃｅｂｏｏｋ并在
其中结交很多朋友；具有神经质性人格特质的用户
会进行高频率的交互活动．此外，用户人格特质还有
助于优化搜索结果［８］、分析社会影响力［９］、对人群中
拥有共同特质的个体进行聚类［１０］及预测客户的满
意度和忠诚度［１１］．总之，用户人格特质识别在挖掘
用户行为模式和获取用户潜在需求方面具有重要的
理论意义及广阔的应用前景．

然而，Ｌｅｅ等人［１２］指出能够反映用户人格特质
的特征逐渐趋于复杂化，因此就其本质而言，用户人
格特质是难以识别的．一般地，心理学家认为用户人
格特质是一种长期的用户在思想上、情感上和行为
上的表现出来的独特模式［１３１４］，其主要反映在用户
对待事物采取的态度和行为上［１５］，故通过挖掘海量
的用户发布状态中蕴含的用户语言学与情感特点以
识别用户人格特质是一种可行的方法．然而，通过深
入分析可以发现，现有方法中大多没有考虑用户人
格特质间的相关性对用户人格特质识别结果的
影响，因此，本文提出了一个基于加权非负矩阵分解
的用户人格特质识别模型（ＷｅｉｇｈｔｅｄＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ

ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭｏｄｅｌｆｏｒＭｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ＰｅｒｓｏｎａｌｉｔｙＴｒａｉｔｓＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＷＮＭＦＭＰＴＲ），
主要贡献如下：

（１）首次根据用户人格特质的不同级别对用户
进行分组处理，并采用两种相关性度量方法验证了
不同级别的用户人格特质之间弱相关性的存在．

（２）首次利用用户人格特质相关因子约束目标
函数，将识别问题转化为求解社会网络特征、语言学
特征和情感统计特征三个维度的加权非负矩阵分解
最优解问题，有效地降低了时间复杂性并且使其能
够对用户的多维人格特质进行准确识别．

本文第２节介绍相关工作和当前研究现状；第
３节对用户人格特质识别特征进行了分析；第４节
详细地阐述了提出的用户人格特质识别模型；第５
节利用真实社会网络数据集验证提出方法的有效
性；第６节给出结论与下一步工作．

２　相关工作
由于针对社会网络中用户行为的研究已经成为

一个研究热点，因此，用户人格特质识别问题在理论
和实践上均得到了广泛的关注．

现有用户人格特质识别算法大致可以分为两
类：一类是基于用户语言学特征的方法；另一类是将
用户语言学特征与用户社会网络特征相融合的综合
方法．

第一批致力于此研究领域的是Ａｒｇａｍｏｎ等人①

和Ｍａｉｒｅｓｓｅ等人［１６］．基于文献［１７］中提出的ｅｓｓａｙ
语料，Ａｒｇａｍｏｎ等人利用ＳＭＯ［１８］对外向型人格特
质和神经质型人格特质进行识别，并获得５７％～６０％
的准确率．Ｍａｉｒｅｓｓｅ等人［１６］将ＬＩＷＣ和ＭＲＣ两个
词典资源作为特征，分别通过ＳＶＭ［１８］和Ｍ５模
型［１９］对用户人格特质分数和类别进行识别，实验结
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果显示，利用提出的方法，用户人格特质的识别精确
度范围在５４％和６２％之间．Ｏｂｅｒｌａｎｄｅｒ和Ｎｏｗｓｏｎ［２０］
将狀元语法作为特征，分别利用ＳＭＯ和朴素贝叶
斯学习算法［１８］识别用户的五大人格特质，并取得了
较高的精确度（８３％～９３％，在责任型人格特质的识
别中取得了最佳的精确度，但并未对开放型人格特
质进行识别），同时通过实验指出特征选择过程对于
提升算法性能的重要性．然而，若将上述训练好的分
类器应用于较大规模的数据集时，会发生过拟合现
象，从而导致精确度下降到５５％．Ｎｇｕｙｅｎ等人［２１］

首先抽取心理学特征和用户发布文本的情感倾向特
征，然后利用ＳＶＭ分类器识别社会链接，从而预测
用户的影响力以及人格特质．但该方法仅能判断用
户有无影响力、用户人格特质的内向和外向，缺少对
用户人格特质更细粒度的识别．

上述基于用户语言学特征的方法的精确度普遍
不高，主要是由于一个数据集中不可能包含用户发
布的所有信息，故其收集到的用户发布文本信息是
有限的，其所反映的用户语言学特征也较为片面，因
而准确识别用户人格特质存在一定的困难．而用户
的网络活动（如用户间建立链接）亦受用户人格特质
的影响．因此，一些学者将社会网络特征引入用户人
格特质识别算法中，以提高算法的准确度．

Ｇｏｌｂｅｃｋ等人［２２］基于结构化特征（链接）和语义
特征，利用Ｍ５和Ｇａｕｓｓｉａｎ模型［２３］计算特征集合与
用户的五大人格特质之间的关联程度，从而识别
２７９名Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户的人格特质．基于用户的朋友
数和该用户最近发布的一条状态，Ｂａｉ等人［２４］使用
Ｃ４．５算法［１８］对人人网３３５名用户的人格特质进行
识别，实验结果表明，通过融合用户网络结构特征和
从用户发布状态中抽取的语言学特征，该方法的准
确率能够达到６９％～７２％．Ｂａｉ等人［２５］基于从新浪
微博中抽取的２９种用户行为特征，分别提出一种多
任务回归算法和一种增量回归算法以识别用户的五
大人格特质，实验结果表明，通过用户在线微博的使
用情况能够较为准确地对用户人格特质进行识别．
Ｓｕｎ等人［２６］通过实验表明，无需任何显著的增加或
修改，认知框架可以作为一个通用的用户人格特质
识别模型，同时还验证了结合用户人格特质模型与
通用计算认知模型的可行性和有效性．

此外，２０１３年在ＩＣＷＳＭ（ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ）会
议人格特质识别的专题研讨会中，大会基于Ｆａｃｅ
ｂｏｏｋ用户人格特质标准数据集①中的文本和网络结

构对不同的人格特质识别算法进行了系统地比较．
Ｖｅｒｈｏｅｖｅｎ等人［２７］提出了一种元学习方法以识别
用户的五大人格特质，实验结果表明其可以扩展为
其他系统中的某些组件分类器，甚至是除英语外其
他语言的分类器．Ｆａｒｎａｄｉ等人［２８］分别利用ＳＶＭ、犽
近邻［１８］和朴素贝叶斯方法从用户的发布状态中自
动识别用户人格特质，并通过实验证明，即使对于小
规模的训练数据集，提出方法的性能仍高于大多
数基线方法．基于从Ｆａｃｅｂｏｏｋ中抽取的特征集合，
Ａｌａｍ等人［２９］对ＳＶＭ、贝叶斯逻辑回归（Ｂａｙｅｓｉａｎ
ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＢＬＲ）［３０］和多项式贝叶斯
（ＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＮａｖｅＢａｙｅｓ，ｍＮＢ）［３１］三类分类算法
的性能进行了比较，实验结果表明在Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户
人格特质识别问题中，ｍＮＢ的性能要优于ＳＶＭ和
贝叶斯逻辑回归方法．Ｔｏｍｌｉｎｓｏｎ等人［３２］采用排序
算法进行特征选择，并将逻辑回归模型（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）［３３］作为学习算法对Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户
人格特质进行识别，取得了较好的实验结果．

然而，现有用户人格特质识别工作仍然存在一
些不足：（１）多数研究假设用户人格特质之间不存
在或者存在较小的相关性［３４］，且在算法中并不考虑
该因素对用户人格特质识别结果的影响，然而，正如
“弱链接”在链接预测中发挥着重要的作用一样，人
格特质间的这种“弱相关”亦在用户人格特质识别中
扮演着不容忽视的角色［３５］；（２）尽管不同特征在用
户人格特质识别中发挥着不同的作用［２０，３６３７］，但仅
有一小部分学者在识别用户人格特质时将特征与用
户人格特质之间的相关性考虑在内［２８］．此外，目前
并没有用户人格特质识别算法在量化不同特征重要
性的同时又对用户人格特质之间的相关性加以考
虑．综上，如何在算法中刻画用户人格特质间的弱相
关性以及如何构建用户人格特质识别模型以合理地
融合多维特征都是非常具有挑战性的工作．针对上
述问题，本文提出了一个基于加权非负矩阵分解的
识别模型以提高社会网络中多维用户人格特质识别
的精度．

３　用户人格特质相关特征建模
３１　用户人格特质识别特征定义

分析能够反映用户人格特质的特征因素是构建
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识别模型的基础．因此，拟通过分析用户发布的状态
对用户的语言学特征和情感统计特征进行抽取，并
将其与Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户人格特质标准数据集中直接
提供的社会网络特征［３８］共同作为用户人格特质识
别特征．
３．１．１　社会网络特征

在Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户人格特质标准数据集中，主要
通过用户的拓扑结构反映用户的行为模式，包括８
种社会网络特征，即用户的注册时间、网络规模、介
数中心性、归一化的介数中心性、密度、中介性、归一
化的中介性和传递性，之所以包含归一化的介数中
心性和中介性是由于介数中心性、中介性与用户的

网络规模相关，不同的用户其网络规模可能不同，因
此，需要将其进行归一化才能够对不同用户的介数中
心性、中介性进行比较．某用户犻的网络犖犲狋狑狅狉犽犻是
由用户犻的朋友以及其间的链接共同组成的，基于
此，以用户犻为例，其注册时间犆狉犲犪狋犲＿狋犻犿犲犻、网络规
模犖犲狋狑狅狉犽＿狊犻狕犲犻、介数中心性犅犲狋狑犲犲狀狀犲狊狊犻、归一化
的介数中心性犖犅犲狋狑犲犲狀狀犲狊狊犻、密度犇犲狀狊犻狋狔犻、中介
性犅狉狅犽犲狉犪犵犲犻、归一化的中介性犖犅狉狅犽犲狉犪犵犲犻和传
递性犜狉犪狀狊犻狋犻狏犻狋狔犻的定义如表１所示．由于个体之
间是相互联系并相互影响的［３９］，因此，与文献［４０］
中提出的假设类似，本文假设用户间的网络结构越
相似，其越有可能具有相同类型的人格特质．

表１　用户犻的社会网络特征定义
社会网络特征 定义
犆狉犲犪狋犲＿狋犻犿犲犻 表示用户犻的账户创建时间
犖犲狋狑狅狉犽＿狊犻狕犲犻 表示犖犲狋狑狅狉犽犻中包括用户犻在内的用户总数

犅犲狋狑犲犲狀狀犲狊狊犻
表示犖犲狋狑狅狉犽犻中经过用户犻的最短路径总数，其计算公式如下：犅犲狋狑犲犲狀狀犲狊狊犻＝∑犼，犺∈犖犲狋狑狅狉犽犻

狀犼犺（犻）／狀犼犺，其中，狀犼犺表示用
户犼和用户犺之间的最短路径总数；狀犼犺（犻）表示用户犼和用户犺之间的最短路径经过用户犻的总数

犖犅犲狋狑犲犲狀狀犲狊狊犻 犖犅犲狋狑犲犲狀狀犲狊狊犻＝２×犅犲狋狑犲犲狀狀犲狊狊犻／（犖犲狋狑狅狉犽＿狊犻狕犲犻－１）（（犖犲狋狑狅狉犽＿狊犻狕犲犻－１）－１）

犇犲狀狊犻狋狔犻 表示犖犲狋狑狅狉犽犻中的用户间实际存在的链接总数与可能存在的最大链接数量的比值，其计算公式如下：犇犲狀狊犻狋狔犻＝
犈犱犵犲犻／犖犲狋狑狅狉犽＿狊犻狕犲犻（犖犲狋狑狅狉犽＿狊犻狕犲犻－１），其中，犈犱犵犲犻表示犖犲狋狑狅狉犽犻中的用户间实际存在的链接总数

犅狉狅犽犲狉犪犵犲犻 表示犖犲狋狑狅狉犽犻中非直接相连的结点对总数，其计算公式如下：
犅狉狅犽犲狉犪犵犲犻＝（犖犲狋狑狅狉犽＿狊犻狕犲犻－１）（（犖犲狋狑狅狉犽＿狊犻狕犲犻－１）－１）－（犈犱犵犲犻－（犖犲狋狑狅狉犽＿狊犻狕犲犻－１））

犖犅狉狅犽犲狉犪犵犲犻 犖犅狉狅犽犲狉犪犵犲犻＝２×犅狉狅犽犲狉犪犵犲犻／（犖犲狋狑狅狉犽＿狊犻狕犲犻－１）（（犖犲狋狑狅狉犽＿狊犻狕犲犻－１）－１）

犜狉犪狀狊犻狋犻狏犻狋狔犻

表示犖犲狋狑狅狉犽犻中拥有一个共同邻居的两个用户直接相连的平均概率，其计算公式如下：犜狉犪狀狊犻狋犻狏犻狋狔犻＝∑犼∈犖犲狋狑狅狉犽犻
２狋犼

∑犼∈犖犲狋狑狅狉犽犻
犽犼（犽犼－１），其中犽犼表示用户犼的度数；狋犼表示围绕用户犼的三角形数量，狋犼＝∑犺，犾∈犖犲狋狑狅狉犽犻

犪犼犺犪犼犾犪犺犾，犪犼犺表示网
络邻接矩阵的元素，如果用户犼与用户犺之间存在链接，则犪犼犺＝１；否则，犪犼犺＝０

３．１．２　语言学特征
由于不同用户具有不同的表达方式，故一些学

者认为用户的语言学特征与用户人格特质之间具有
显著的联系［１６１７］，因此，语言学特征可以作为用户人
格特质识别的一种新视角［４１］．

自然语言解析器主要用于解决句子的语法结
构，如将词组合为“短语”并获取动词的主语或宾语．
基于概率的解析器试图利用从现有的句法分析得到
的语言知识中，获取新句子最准确的分析结果．
ＳｔａｎｆｏｒｄＰａｒｓｅｒ①是斯坦福大学自然语言研究小组
推出的一款基于概率的开源的自然语言语法解析工
具［４２］．基于单独的ＰＣＦＧ短语结构和领域词汇，
ＳｔａｎｆｏｒｄＰａｒｓｅｒ使用Ａ算法实现对自然语言的解
析．此外，ＳｔａｎｆｏｒｄＰａｒｓｅｒ还提供了ＧＵＩ界面，使用
户可以将其简单地作为一个精确的、非词汇化的、随
机的、上下文无关的语法解析工具，浏览其输出的短

语结构树．
本文采用ＳｔａｎｆｏｒｄＰａｒｓｅｒ从用户发布文本中

抽取以下３５种词性的词语使用频率作为语言学特
征：连词、数词、限定词、方位词、外来词、情态助动
词、物质名词、复数名词、专有名词、复数专有名词、
前位限定词、所有格标记、人称代词、复数人称代词、
基本形式的副词、比较副词、最高级副词、小品词、断
句符、感叹词、基本形式的动词、过去时态的动词、动
名词、过去分词形式的动词、现在时态的动词（非第
三人称单数）、现在时态的动词（第三人称单数）、从
属词、基本形式的形容词、比较形容词、最高级形容
词、列表项标记、ＷＨ限定词、ＷＨ代词、ＷＨ复数
代词、ＷＨ副词．在此基础上，本文增加了５个语言
学特征：词语总数、逗号使用频率、句号使用频率、感
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叹号使用频率和问号使用频率．由于用户发布文本
中的超链接可能指向与用户人格特质识别无关的广
告页［４３］，因此，在抽取语言学特征时并不考虑用户
发布文本中包含的超链接．
３．１．３　情感统计特征

不同人格特质的用户在对待事物的态度上会反
映出不同的情感表达方式．例如，一个具有神经质型
人格特质的用户很容易产生不愉快的情绪，如愤怒、
焦虑、抑郁和脆弱等．由此可见，用户的情感统计特
征可以用于识别用户人格特质．因此，拟利用知网中
英文情感分析用词语集①（其中包括８９４５个词汇和
短语）中的正面、负面情感词列表和正面、负面观点
词列表，基于上一节从用户发布状态中抽取的基本
形式的形容词、比较级形容词和最高级形容词构建
用户情感统计特征，主要包括用户发表状态中所含
的正面情感词比例和负面情感词比例．用户犻发表
状态中的正面情感词比例犘犜（犻）和负面情感词比例
犖犜（犻）计算如下：

犘犜（犻）＝狆狀犻／狊狌犿犻 （１）
犖犜（犻）＝狀狀犻／狊狌犿犻 （２）

其中，狆狀犻和狀狀犻分别表示用户犻发表的状态中包含
在知网中英文情感分析用词语集中的正向情感词个
数和负向情感词个数；狊狌犿犻表示用户犻发表状态中
包含的词汇总数．
３２　用户人格特质识别特征权重分配

文献［４４］指出对于与待识别结果间存在强关联
的特征，对其进行约束能够提高算法的性能．由于在
用户人格特质识别问题中不同特征具有不同的重要
程度，故为用户人格特质识别特征合理地分配权重
就显得尤为重要．文献［４４］和文献［２８］以皮尔森相
关系数对各特征与五大人格特质间的相关性进行度
量，但皮尔森相关系数存在两处局限，即必须假设数
据是成对地从正态分布中取得的且数据至少在逻辑
范围内是等距的，而肯德尔检验对原始变量的分布
不作要求，是一种通过计算相关系数测试两个随机
变量的统计依赖性的非参数假设检验，适用范围要
广些．因此，拟利用肯德尔相关系数法度量各特征与
五大人格特质间的相关性，从而计算各特征权重．
随机变量犡和犢之间的肯德尔相关系数的计算如
式（３）所示：

τ（犡，犢）＝ 犆－犇
（犖３－犖１）×（犖３－犖２槡 ）

（３）

其中，犆表示两个随机变量中拥有一致性的元素对
数；犇表示两个随机变量中拥有不一致性的元素对

数；犖１表示随机变量犡中重复元素的总数，其计算
如式（４）所示：

犖１＝∑
狊

犻＝１

１
２犝犻（犝犻－１） （４）

其中，狊表示变量中重复元素的组数；犝犻表示第犻个
元素拥有相同元素的数量；犖２表示随机变量犢中重
复元素的总数，其计算方法与犖１相同，犖３表示合并
序列的总数，其计算如式（５）所示：

犖３＝１２犖（犖－１） （５）
其中，犖表示随机变量的维数．随机变量犡和犢之间
的肯德尔相关系数τ（犡，犢）∈［－１，１］，当τ（犡，犢）
为１时，表示两个随机变量拥有一致的等级相关性；
当τ（犡，犢）为－１时，表示两个随机变量拥有完全相
反的等级相关性；当τ（犡，犢）为０时，表示两个随机
变量是相互独立的．即两个随机变量间的肯德尔系
数越高，则二者越相关，反之亦然．本文假设如果用
户人格特质识别特征与识别结果较为相关，那么其
在用户人格特质识别中具有较高的重要性．此外，由
于用户人格特质识别中的特征值和用户人格特质分
数均为数值类型的变量，因此，拟通过计算特征与用
户人格特质之间的肯德尔相关系数以量化每一个特
征的重要性，则第犻个特征犳犻的重要性其计算公式
如下：

犐（犳犻）＝
∑狆犼∈犘τ（犳犻，狆犼）

５ （６）
其中，τ（犳犻，狆犼）表示犳犻与第犼维用户人格特质狆犼之
间的肯德尔相关系数；犘表示用户的五大人格特质
集合，将在下一节对其进行详细定义．则基于犳犻的
重要性，犳犻的权重犠（犳犻）计算公式如下：

犠（犳犻）＝犐（犳犻）
∑犳犼∈犉犐（犳犼）

（７）

其中，犉表示用户人格特质识别特征集合．

４　基于加权非负矩阵分解的用户人格
特质识别模型

４１　问题定义
在心理学中，以五大因子模型ＦＦＭ（ＦｉｖｅＦａｃｔｏｒ

Ｍｏｄｅｌ）［４５］为基础，用户的五大人格特质是以五个维
度对用户人格特质进行定义的，分别为外向型
（ｅｘｔｒａｖｅｒｓｉｏｎ，简记为ＥＸＴ）、神经质型（ｎｅｕｒｏｔｉｃｉｓｍ，
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简记为ＮＥＵ）、随和型（ａｇｒｅｅａｂｌｅｎｅｓｓ，简记为ＡＧＲ）、
责任型（ｃｏｎｓｃｉｅｎｔｉｏｕｓｎｅｓｓ，简记为ＣＯＮ）和开放型
（ｏｐｅｎｎｅｓｓ，简记为ＯＰＮ）．文献［４６］又进一步将每
一种人格特质分为两个级别：外向型分为外向级别
和害羞级别；神经质型分为神经质级别和安全级别；
随和型分为友善级别和不愿合作级别；责任型分为
精确级别和粗心级别；开放型分为洞察力级别和缺
乏想象力级别．方便起见，拟将每一维人格特质的两
个级别统一简记为正向级别和负向级别．

文献［４７］中曾指出因为纯加性的和稀疏的描述
能使其具有更好的解释性，便于数据可视化、减少计
算量和传输存储，还因为相对稀疏性的表示方式能
在一定程度上抑制由外界变化给特征提取带来的不
利影响，所以非负矩阵分解方法已逐渐成为信号处
理、生物医学工程、模式识别、计算机视觉和图像工
程等研究领域中最受欢迎的多维数据处理工具之
一．由于能够反映用户人格特质的特征较少，而且用
户人格特质矩阵是非负、低秩且稀疏的，因此本文首
次将用户人格特质识别问题转化为求解非负矩阵分
解的最优解问题．令狌＝｛狌１，狌２，…，狌犿｝表示用户集
合，其中犿表示用户数量；犚∈!

犿×狀表示用户用户
人格特质矩阵（犚中作为测试集部分的用户的各维
人格特质级别为缺省值），其中，狀表示用户人格特
质维数，则用户狌犻第犼维人格特质识别结果分为以
下２种情况：

情况１．正向级别，犚犻犼＝１，即狌犻具有正向级别
的第犼维人品性狆犼；

情况２．负向级别，犚犻犼＝０，即狌犻具有负向级别
的第犼维人品性狆犼；

则本文将社会网络中的用户人格特质识别问题
定义为：首先，给定用户用户人格特质矩阵犚和用
户特征矩阵犝，找到非负矩阵犞，使其满足犚≈犝犞，
矩阵犚中的缺省值，即待预测用户具有各维正向级
别人格特质的可能性，可以通过分解后得到的矩阵
犝和矩阵犞的乘积获取，从而实现用户人格特质的
识别．
４２　模型算法

首先，拟通过因式分解，将犚分解为矩阵犝∈
!

犿×犱和矩阵犞∈!

犱×狀，其中，犝为用户特征矩阵，
犱犿为用户人格特质识别特征数量，犞为犚与犝
低秩表示之间的关系．拟通过式（８）最小化识别值与
实际值之间的均方误差：

ｍｉｎ
犝，犞‖犚－犝犞‖

２
犉 （８）

其中，·犉为Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数．为避免发生过拟合，拟

在式（８）的基础上，加入犝和犞的正则化的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ
范数：

ｍｉｎ
犝，犞‖犚－犝犞‖

２
犉＋λ１‖犝‖２犉＋λ２‖犞‖２犉 （９）

其中λ１和λ２为正则化参数．
此外，尽管五大用户人格特质在界定时其间并

不存在重叠［４８］，文献［２５］和文献［４９］均指出每个用
户可能会同时具有两种或两种以上的人格特质，此
外，文献［２５］和文献［３５］还指出用户的五大人格特
质间存在较弱的相关性．因此，拟在识别用户人格特
质时将其间的弱相关性考虑在内以提升算法的精确
度．本文假设相关性较大的用户人格特质间的特征
差异较小，因此，为约束不同维度用户人格特质特征
间的差异，拟引入正则化的用户人格特质相关因子：

∑
狀－１

犼＝１
犘犆（犼，犼＋１）‖犞犼－犞（犼＋１）‖２犉＝犜狉（犞Ｔ

!犞）（１０）
其中，犞犼和犞（犼＋１）分别表示犞中用户人格特质狆犼
和狆犼＋１的特征向量；犜狉（·）为矩阵的迹；!＝犇－犘犆
为拉普拉斯矩阵，犇为对角矩阵，犇中的第犻个元素
犇（犻，犻）等于犘犆中第犻行元素之和；犘犆（犼，犼＋１）为用
户人格特质狆犼和狆犼＋１之间的用户人格特质相关因
子，并且本文假设犘犆（犼，犼＋１）越大，狆犼和狆犼＋１之间
相似度越大，则其间Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数就越小．用户人
格特质狆犼和狆犼＋１之间的用户人格特质相关因子其
计算公式如下所示：

犘犆（犼，犼＋１）＝ １
犇ＪＳ（狆狊犼，狆狊犼＋１） （１１）

其中，狆狊犼和狆狊犼＋１表示用户人格特质狆犼和狆犼＋１的分
数向量；犇ＪＳ（狆狊犼，狆狊犼＋１）表示狆狊犼和狆狊犼＋１之间的ＪＳ
散度（ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）［５０］，ＪＳ散度越小
表示不同级别的用户人格特质间的一致性越高，反
之亦然，其计算公式如下：

犇ＪＳ（狆狊犼，狆狊犼＋１）＝犇ＫＬ（狆狊犼‖狆狊－）＋犇ＫＬ（狆狊犼＋１‖狆狊－）
２ （１２）

其中，狆狊－表示用户人格特质狆狊犼和狆狊犼＋１分数的平均
分布；犇ＫＬ（狆狊犼‖狆狊－）表示狆狊犼与狆狊－之间的ＫＬ散度
（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）［５１］，其计算公式如下：

犇ＫＬ（狆狊犼‖狆狊－）＝∑犿狆狊犼（犿）ｌｏｇ狆狊犼
（犿）

狆狊－（犿）
（１３）

其中，狆狊犼（犿）表示第犿个用户的狆犼的分数；狆狊－（犿）
表示第犿个用户狆犼和狆犼＋１的平均分数．同理可得
犇ＫＬ（狆狊犼＋１‖狆狊－）．

通过在式（９）中引入上述正则化的用户人格特
质相关性因子，得到如下目标函数：
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ｍｉｎ
犝，犞
犉１＝‖犚－犝犞‖２犉＋λ１‖犝‖２犉＋

λ２‖犞‖２犉＋λ３犜狉（犞Ｔ
!犞） （１４）

其中，若犞固定，则犉１是一个关于犝的凸函数；若犝
固定，则犉１是一个关于犞的凸函数；若犝和犞均不
固定，则犉１是一个非凸函数，因此，较难形式化犉１
的全局最优解．然而，犉１的局部最优解可以通过乘
性迭代方法求得［５２］．为计算犝和犞的更新规则，将
式（１４）目标函数中的常数去掉后，其拉格朗日函数
如下所示：

!犉１＝犜狉（（犚－犝犞）（犚－犝犞）Ｔ）＋
λ１犜狉（犝犝Ｔ）＋λ２犜狉（犞犞Ｔ）＋
λ３犜狉（犞Ｔ

!犞）－犜狉（ψ犝）－犜狉（φ犞）（１５）
其中，ψ和φ分别是犝和犞的非负的拉格朗日乘子．
然后，分别计算式（１５）中关于犝和犞的梯度，并设
其为０：

!犉１
犝＝－２犚犞Ｔ＋犝犞犞Ｔ＋λ１犝－ψ＝０
!犉１
犞＝－２犝Ｔ犚＋犝Ｔ犝犞＋λ２犞＋
　　　λ３犞Ｔ（犇－犘犆）－φ

烅

烄

烆 ＝０

（１６）

在式（１６）中关于犝的梯度等式两边同时乘以
犝，关于犞的梯度等式两边同时乘以犞：

－２犚犞Ｔ犝＋犝犞犞Ｔ犝＋λ１犝犝－ψ犝＝０
－２犝Ｔ犚犞＋犝Ｔ犝犞犞＋λ２犞犞＋
　　λ３犞Ｔ（犇－犘犆）犞－φ犞
烅
烄

烆 ＝０
（１７）

根据ＫＫＴ（ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｅｋｅｒ）条件：ψ犝＝
０且φ犞＝０，可以得到式（１８）：
－２犚犞Ｔ犝＋犝犞犞Ｔ犝＋λ１犝犝＝０
－２犝Ｔ犚犞＋犝Ｔ犝犞犞＋λ２犞犞＋λ３犞Ｔ（犇－犘犆）犞烅烄烆 ＝０

（１８）
其中犚，犇和犘犆中的每一个元素均为非负，λ１，λ２和
λ３也是非负的．此外，犝和犞中每一个初始值都是非
负的，因此，犚犞Ｔ，犝犞犞Ｔ，λ１犝，犝Ｔ犚，犝Ｔ犝犞，λ２犞，
λ３犞Ｔ犇和λ３犞Ｔ犘犆中的每一个元素亦是非负的，因
此，式（１８）可以写作：
（犝犞犞Ｔ＋λ１犝）犝＝２犚犞Ｔ犝
（犝Ｔ犝犞＋λ２犞＋λ３犞Ｔ犇）犞＝（２犝Ｔ犚＋λ３犞Ｔ犘犆）烅烄烆 犞（１９）
则犝和犞的更新规则计算如下：

犝←犝２犚犞Ｔ

犝犞犞Ｔ＋λ１犝
犞←犞２犝Ｔ犚＋λ３犞Ｔ犘犆

犝Ｔ犝犞＋λ２犞＋λ３犞Ｔ

烅
烄

烆 犇
（２０）

基于以上分析，基于加权非负矩阵分解的用户
人格特质识别模型构建如算法１所示．

算法１．　基于加权非负矩阵分解的用户人格
特质识别模型构建．

输入：用户用户人格特质矩阵犚；用户特征矩阵犝；用
户人格特质相关因子矩阵犘犆；正则化参数λ１，λ２，λ３

输出：用户人格特质识别矩阵犚′
１．ＦＯＲ犝中的每一列犵ＤＯ
２．　根据式（７）计算其所表示的特征的权重犠（犳犵）
３．　以犠（犳犵）乘以列犵中所有元素的原始值，得到带

有权重的特征值
４．ＥＮＤＦＯＲ
５．初始化犞←（犝Ｔ犝）－１犚，并将犞中所有小于０的元素
设置为０

６．ＲＥＰＥＡＴ
７．根据式（２０）更新犝和犞
８．ＵＮＴＩＬ式（１４）中的犉１收敛
９．ＲＥＴＵＲＮ犚′←犝犞

４３　时间复杂度分析
假设数据集规模为犿，特征数量为犱，迭代次数

为犜．基于加权非负矩阵分解的用户人格特质识别
模型的时间复杂度计算包括两个阶段———特征预处
理阶段和模型构建阶段．在特征预处理阶段（即步
骤１～步骤４），首先，分别计算各用户人格特质识别
特征与结果之间的肯德尔相关系数，以及用户人格
特质识别特征之间的肯德尔相关系数，其时间复杂
度为犗（犿２）；然后，根据式（７）为每个特征分配权
重，其时间复杂度为犗（犱）；最后，对训练集合中每个
实例的每个特征赋予相应的权重，其时间复杂度
为犗（犱犿），由于实际训练中特征数量犱远远小于
数据集规模犿，所以特征预处理阶段总的时间复
杂度为犗（犿２）．在模型构建阶段（即步骤５～步骤９），
步骤６～步骤９中犝和犞的更新规则在提出算法的
时间复杂度中占较高比重；由于犚和犘犆都是稀疏
的，犇为对角矩阵，故犚犞Ｔ、犝犞犞Ｔ、犝Ｔ犚、犝Ｔ犝犞和
犞Ｔ犇的时间复杂度分别为犗（狀犿犱）、犗（ｍａｘ（狀，犿）
犱２）、犗（狀犿犱）、犗（ｍａｘ（狀，犿）犱２）和犗（狀犱），由于犱
ｍａｘ（狀，犿），因此，模型构建阶段的时间复杂度为
犜×犗（狀犿犱）．综上，基于加权非负矩阵分解的链接
识别模型的时间复杂度为犗（犿２）＋犜×犗（狀犿犱）．

５　实验及结果分析
５１　数据集及实验设置

ｍｙＰｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ①是一个较为流行的Ｆａｃｅｂｏｏｋ
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应用，其通过３３６道心理测试题测量出能够反映
出用户潜在五大人格特质的３０个方面．虽然参与
该应用的用户来自不同年龄段、不同背景和不同
的文化程度，但是每一个用户都是以很认真诚实
地态度回答测试中的每一道问题．在该应用中用
户的心理学特征和用户概要是经过该用户所在的
朋友圈“验证”过的，此外，用户是在没有压力的情
况下进行测试并且无需分享其用户概要信息，故
ｍｙＰｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ避免了蓄意伪造数据情况的出现．因
此，该应用中用户的心理学特征和Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户概
要可以为研究所用．目前，该项应用的数据库已经包
含超过６００００００的测试结果和超过４００００００个用
户的用户概要．

Ｍｏｏｒｅ等人［５３］通过对２１９名大学生的调查问
卷和日志数据分析Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户人格特质，指出在
Ｆａｃｅｂｏｏｋ中挖掘用户的五大人格特质是可行的．因
此，为研究社会网络中用户人格特质识别的问题，本
文选用２０１３年ＩＣＷＳＭ会议人格特质识别的专题
讨会中提供的Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户人格特质标准数据集
验证提出方法的有效性，该数据集是ｍｙＰｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ
数据集的一个子集，其收集了Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户的人格
特质（包括通过采用１００项加长版的ＩＰＩＰ①人格问
卷进行自我评估而得到的用户人格特质分数和基于
黄金标准划分的用户人格特质标签）、社会网络结构
特征（包括网络规模、中介中心性、密度、中介性、传
递性等）和其发布状态，其统计数据如表２所示．

表２　犉犪犮犲犫狅狅犽用户人格特质标准数据集统计数据
用户数 用户发布状态数
２５０ ９９００

本文的实验设置如下：随机将数据集分为两部
分：犃和犅．犃为训练集合，占数据集的９０％；余下
的１０％记作犅，作为测试集合．为确保实验结果的
可靠性，本文采用１０折交叉验证对实验结果进行
评估．
５２　评估方法

由于研究者们基于不同的数据集进行用户人格
特质识别工作，并采用不同的实验评估方法，因此很
难对其性能进行充分地评价．然而，在２０１３年ＩＣＷＳＭ
会议中用户人格特质识别的专题讨会中，基于相同
的标准数据集，研究者们可以按照其意愿随意分割
训练集合和测试集合，并统一使用精确度、召回率和
犉１值对实验结果进行评估．因此，为便于与上述专
题研讨会中的工作进行比较，本文亦采用精确度、
召回率和犉１值对实验结果进行评估，则关于正向

级别狆犼的精确度、召回率和犉１值，其定义分别如
式（２１）、（２２）和（２３）所示．

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犼＝狋狆＋
犼

狋狆＋
犼＋犳狆＋

犼
（２１）

犚犲犮犪犾犾＋犼＝狋狆＋
犼

狋狆＋
犼＋犳狀＋犼

（２２）

犉１＋犼＝２×犘狉犲犮犻狊犻狅狀
＋
犼×犚犲犮犪犾犾＋犼

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋
犼＋犚犲犮犪犾犾＋犼

（２３）
其中，狋狆＋

犼表示狆犼分类正确的具有正向级别的实例
数目；犳狆＋

犼表示狆犼分类错误的具有正向级别的实例
数目；犳狀＋犼表示狆犼分类错误的具有负向级别的实例
数目．同理可得关于负向级别狆犼的精确度、召回率
和犉１值：犘狉犲犮犻狊犻狅狀－犼、犚犲犮犪犾犾－犼和犉１－犼，则狆犼的平均
精确度、召回率和犉１值其定义分别如式（２４）、（２５）
和（２６）所示．

犘狉犲犮犻狊犻狅狀犼＝犘狉犲犮犻狊犻狅狀
＋
犼＋犘狉犲犮犻狊犻狅狀－犼
２ （２４）

犚犲犮犪犾犾犼＝犚犲犮犪犾犾
＋
犼＋犚犲犮犪犾犾－犼
２ （２５）

犉１犼＝犉１
＋
犼＋犉１－犼
２ （２６）

５３　实验结果分析
本文主要针对以下几个问题展开对比实验以验

证提出方法的有效性：
（１）用户人格特质之间是否存在相关性？
（２）提出的用户人格特质识别模型，ＷＮＭＦ

ＭＰＴＲ，效率是否优于其他的用户人格特质识别
算法？

（３）特征权重和用户人格特质相关因子对
ＷＮＭＦＭＰＴＲ的性能是否有影响？
５．３．１　用户人格特质间的相关性验证

文献［４６］将每一种人格特质分为两个级别，而
不同级别的用户人格特质间可能具有不同的相关
性，因此，拟根据第４．１节中定义的用户人格特质的
正向级别和负向级别对用户采用分组处理：例如，若
某一用户具有正向级别的随和型人格特质，另一用
户也具有正向级别的随和型人格特质，则这两个用
户将会被分到同一组内；若某一用户具有正向级别
的随和型人格特质，而另一用户具有负向级别的随和
型人格特质，则这两个用户将会被分到不同的组内．

由于仅根据一种衡量标准并不能准确分析不同
用户人格特质间的相关性，文献［２５］中提出采用皮
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尔森相关系数度量新浪微博中用户人格特质间的相
关性，但其未根据用户人格特质的不同级别对用户
进行分组度量．此外，如第３．２节所述，皮尔森相关
系数存在一定的局限性，相比于皮尔森相关系数，肯
德尔相关系数的适用范围要广些．因此，拟基于分组
后的用户人格特质分数序列，在采用式（１２）计算不

同级别用户人格特质之间的ＪＳ散度的同时，再利
用式（３）中定义的肯德尔相关系数以对不同级别用
户人格特质之间的相关性进行验证．表３为不同级
别用户人格特质间的ＪＳ散度实验结果，表４为不
同级别用户人格特质间的肯德尔相关系数实验
结果．

表３　不同级别用户人格特质间的犑犛散度
ＥＸＴ

ｐ ｎ
ＮＥＵ

ｐ ｎ
ＡＧＲ

ｐ ｎ
ＣＯＮ

ｐ ｎ
ＯＰＮ

ｐ ｎ
ＥＸＴ ｐ ０．５８ １４．７９ ０．４４ ２．１９ ０．７０ ２．３６ ０．７３ ０．８４

ｎ ４．７９ ４．４９ ５．２１ ２．３６ ５．６１ １．９１ １０．４３ ２．１１
ＮＥＵ ｐ ０．８０ ２．１２ １．１０ ２．４６ ２．９８ ０．４０

ｎ １９．７８ ２．９４ １６．９７ ３．０５ ２４．７３ ３．６１
ＡＧＲ ｐ ０．７７ ３．２９ ０．８２ ０．９１

ｎ ３．４０ ０．８６ ４．６３ １．２５
ＣＯＮ ｐ １．１５ １．１７

ｎ ６．１６ １．４０
ＯＰＮ ｐ

ｎ

表４　不同级别用户人格特质间的肯德尔相关系数
ＥＸＴ

ｐ ｎ
ＮＥＵ

ｐ ｎ
ＡＧＲ

ｐ ｎ
ＣＯＮ

ｐ ｎ
ＯＰＮ

ｐ ｎ
ＥＸＴ ｐ 　０．２２ －０．０３ 　０．０９ －０．１５ －０．０６ －０．１３ 　０．０７ 　０．０１

ｎ －０．２３ －０．１８ ０．０４ ０．０４ ０．０４ ０．１８ ０．０７ ０．２２
ＮＥＵ ｐ －０．０９ －０．１７ 　０．１０ －０．２１ －０．０３ 　０．２７

ｎ －０．１４ －０．１３ ０．０２ －０．０１ －０．０６ －０．１０
ＡＧＲ ｐ －０．０７ 　０．０７ 　０．１６ 　０．２９

ｎ －０．０８ ０．１６ ０．０６ ０．０２
ＣＯＮ ｐ －０．０１ －０．１０

ｎ ０．０７ －０．０７
ＯＰＮ ｐ

ｎ

表３和表４中，ｐ和ｎ分别表示用户人格特质的
正向级别和负向级别．ＪＳ散度越小表示不同级别的
用户人格特质间的一致性越高；肯德尔相关系数绝对
值越大，不同级别用户人格特质之间的相关性越高．

通过表３和表４可知，负向级别的外向型人格
特质与正向级别的神经质型人格特质间的一致性相
对较低且呈负相关关系，换言之，若某一用户外向型
人格特质的分数较高，则该用户神经质型人格特质
分数不可能很高．正向级别的外向型人格特质与正
向级别的神经质型人格特质、正向级别的随和型人
格特质间具有相对较高的一致性且呈正相关关系．
负向级别的神经质型人格特质与正向级别的随和型
人格特质、正向级别的责任型人格特质、正向级别的
开放型人格特质间具有相对较低的一致性，且与正
向级别的随和型人格特质和正向级别的开放型人格
特质间呈负相关关系，与正向级别的责任型人格特
质呈正相关关系．从实验结果可以看出，不同级别用

户人格特质之间存在一定的弱相关性，与文献［３５］
中得出的结论一致，从而回答了本节开始提出的第
一个问题．

此外，文献［５４］通过实验证明了五大人格特质
的收敛性及其区别联系．文献［５５］指出ＢＦＩ的每一
个维度与相应的ＮＥＯＰＩＲ中的维度间存在较强的
收敛性．文献［４１］以自我报告的形式，从领域和维度
视角分别验证了用户人格特质的收敛性．总之，虽然
使用不同的五大人格特质度量方法，用户人格特质之
间的相关性同样存在于ｍｙＰｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ之外的其他
数据集中，进而证明了ｍｙＰｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ数据集中关于
五大人格特质的标注是有效的，因此，用户人格特质
之间的相关性有助于提升用户人格特质识别算法的
性能，这为本文提出的方法提供了较好的理论依据．
５．３．２　ＷＮＭＦＭＰＴＲ与其他用户人格特质识别

方法的比较
首先，拟将基于不同用户人格特质识别特征集
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合的ＷＮＭＦＭＰＴＲ方法分别定义为：
（１）ｓＷＮＭＦＭＰＴＲ：仅基于社会网络特征；
（２）ｌＷＮＭＦＭＰＴＲ：仅基于语言学特征；
（３）ｅＷＮＭＦＭＰＴＲ：仅基于情感统计特征；
（４）ＷＮＭＦＭＰＴＲ：同时基于社会网络特征、

语言学特征和情感统计特征．
然后，通过１０折交叉验证对其性能进行对比，

实验结果如图１所示．

图１　ＷＮＭＦＭＰＴＲ在不同用户人格特质
识别特征集合上的性能比较

通过图１可知，情感特征的性能略高于语言学
特征，这是由于尽管用户发表的言论中所表达出的
情感能够较为真实地反映出其某一方面的人格特
质，但情感特征仅针对形容词及其变型对语言学特
征进行了进一步分析，因此，其二者的性能差别不
大．社会网络特征对于外向型人格特质的分类性能

最佳，与文献［２８］中的结论一致，并且相比于仅基于
其他特征的方法而言，仅基于社会网络特征的方法
具有较高的分类精度．一方面是因为用户网络结构
是一项能够较好反映用户人格特质的参数［４４］，例
如，具有正向级别ＥＸＴ人格特质的用户和具有正
向级别ＣＯＮ人格特质的用户一般拥有较多的朋
友，但其朋友之间很少存在联系，即形成了一种特殊
的用户网络结构———规模庞大但稀疏，ＮＥＵ的识别
主要与用户网络的规模和传递性具有较强的关联，
ＡＧＲ的识别主要与用户网络的传递性具有较强的
关联；另一方面是由于社会网络特征是从用户注册
账户开始统计的一组特征，而数据集中的用户语料
并不是从用户注册账户开始收集的，故从中抽取的
情感特征和语言学特征仅能反映最近一段时间内的
用户习惯及状态．综上，虽然基于社会网络特征能够
较为准确地识别用户的人格特质，但是通过合理地
融合社会网络特征、语言学特征和情感统计特征，能
够弥补传统用户人格特质识别算法的不足，并达到
更高的分类精度．

此外，为验证用户人格特质识别模型ＷＮＭＦ
ＭＰＴＲ的有效性，基于相同的Ｆａｃｅｂｏｏｋ标准数据集，
拟将ＷＮＭＦＭＰＴＲ与２０１３年ＩＣＷＳＭ会议中用
户人格特质识别的专题讨会中的相关工作进行比较，
表５、表６和表７中为每一种方法关于每一维用户人格
特质的精确度、召回率和犉１值，最大值以粗体标示．

表５　犠犖犕犉犕犘犜犚与用户人格特质识别方法的精确度比较
相关工作 方法 ＥＸＴ ＮＥＵ ＡＧＲ ＣＯＮ ＯＰＮ 平均值

ＷＮＭＦＭＰＴＲ ｗｅｉｇｈｔｅｄＮＭＦ ０９５ ０８７ ０９３ ０８８ ０８９ ０９０４
文献［２７］ ＳＶＭ ０．７９ ０．７１ ０．６７ ０．７２ ０．８７ ０．７５２
文献［２８］ ＳＶＭ，犽ＮＮ，ＮＢ ０．５８ ０．５４ ０．５０ ０．５５ ０．６０ ０．５５４
文献［２９］ ＳＶＭ，ＢＬＲ，ｍＮＢ ０．５８ ０．５９ ０．５９ ０．５９ ０．６０ ０．５９０
文献［３２］ ＬＲ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ

表６　犠犖犕犉犕犘犜犚与用户人格特质识别方法的召回率比较
相关工作 方法 ＥＸＴ ＮＥＵ ＡＧＲ ＣＯＮ ＯＰＮ 平均值

ＷＮＭＦＭＰＴＲ ｗｅｉｇｈｔｅｄＮＭＦ ０７９ ０．６９ ０７２ ０．６８ ０．７５ ０．７２６
文献［２７］ ＳＶＭ ０７９ ０７２ ０．６８ ０７２ ０８７ ０７５６
文献［２８］ ＳＶＭ，犽ＮＮ，ＮＢ ０．６１ ０．５３ ０．５０ ０．５４ ０．７０ ０．５７６
文献［２９］ ＳＶＭ，ＢＬＲ，ｍＮＢ ０．５８ ０．５８ ０．５９ ０．５９ ０．６０ ０．５８８
文献［３２］ ＬＲ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ

表７　犠犖犕犉犕犘犜犚与用户人格特质识别方法的犉１值比较
相关工作 方法 ＥＸＴ ＮＥＵ ＡＧＲ ＣＯＮ ＯＰＮ 平均值

ＷＮＭＦＭＰＴＲ ｗｅｉｇｈｔｅｄＮＭＦ ０８６ ０７７ ０８１ ０７７ ０．８１ ０８０４
文献［２７］ ＳＶＭ ０．７９ ０．７０ ０．６７ ０．７２ ０８６ ０．７４８
文献［２８］ ＳＶＭ，犽ＮＮ，ＮＢ ０．５６ ０．５２ ０．５０ ０．５４ ０．６１ ０．５４６
文献［２９］ ＳＶＭ，ＢＬＲ，ｍＮＢ ０．５８ ０．５８ ０．５８ ０．５９ ０．６０ ０．５８６
文献［３２］ ＬＲ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ０．６３０
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从表５、表６和表７中的实验结果可知，Ｖｅｒｈｏｅｖｅｎ
等人［２７］同时基于Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户人格特质标准数据
集和Ｅａｓｓｙｓ用户人格特质标准数据集构建一个集
成的ＳＶＭ模型，而本文中仅基于Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户人
格特质标准数据集构建用户人格特质识别模型，故
当仅在Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户人格特质标准数据集上进行
测试时，ＷＮＭＦＭＰＴＲ的性能要低于文献［２７］中提
出的方法．由于本文采用非负矩阵分解方法的同时对
用户人格特质之间的相关性以及特征权重这两个因
素进行考虑，因此，当在Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户人格特质标
准数据集上进行训练和测试时，相比于文献［２８２９］
和文献［３２］中提出的方法，ＷＮＭＦＭＰＴＲ具有较
优越的性能．

上述实验结果表明，相比于其他方法，本文利用
基于加权非负矩阵分解方法识别社会网络中用户的
五大人格特质，使得用户人格特质识别算法的综合
性能得到了较大提升，从而回答了本节开始提出的
第二个问题．
５．３．３　特征权重对ＷＮＭＦＭＰＴＲ性能的影响

首先，为验证特征权重对ＷＮＭＦＭＰＴＲ性能
的影响，拟分别在带有权重的数据集上和不带有权
重的数据集上通过１０折交叉验证比较ＷＮＭＦ
ＭＰＴＲ在Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户人格特质标准数据集上的
平均准确率、召回率和犉１值，实验结果如图２所示．

图２　特征权重对ＷＮＭＦＭＰＴＲ性能的影响

图２中的实验结果表明，ＷＮＭＦＭＰＴＲ在带
有权重的数据集上的性能优于其在不带有权重的数
据集上的性能．当采用不带有权重的数据集时，即认
为所有特征具有相同的重要性，会导致用户个人品
性预测结果被大量重要性较低的特征支配，而根据
特征重要性为其分配权重，有助于缩短对应于不太
重要特征的坐标轴，拉长对应于更重要特征的坐标
轴．这种伸展坐标轴的优化过程，抑制了重要性较低
的特征的影响．综上，在ＷＮＭＦＭＰＴＲ中考虑特征
权重有助于提升算法性能．

此外，除肯德尔相关系数法外，拟采用熵权法为
特征赋予权重，从而衡量以肯德尔相关系数法确定
的特征权重的优劣．

熵权法中假设特征的信息熵越小，该特征值的
变异程度越大，其提供的信息量也就越大，那么，其
在待预测问题中所起作用越大，权重就越高，则利用
熵权法计算特征权重的计算公式如下：

犠″（犳犻）＝１－犎（犳犻）
犉－∑犳犼∈犉犎（犳犻）

（２７）

其中，犠″（犳犻）表示特征犳犻的权重值并且０犠″（犳犻）
１，∑犳犼∈犉犠″（犳犻）＝１；犉表示用户人格特质识别特征集
合；犉表示用户人格特质识别特征集合中包含的
元素数量；犎（犳犻）表示犳犻的熵权，其计算公式如下：

犎（犳犻）＝－１ｌｎ犿∑
犿

犼＝１
狕（犼，犳犻）ｌｎ狕（犼，犳犻）（２８）

其中，犿表示用户数量，狕（犼，犳犻）表示第犼个用户的
特征犳犻的标准化值，其计算公式如下：

狕（犼，犳犻）＝狔（犼，犳犻）

∑
犿

犼＝１
狔（犼，犳犻）

（２９）

其中，狔（犼，犳犻）表示第犼个用户的特征犳犻的取值．
表８中的权重值１和权重值２分别为由肯德尔相关
系数法和熵权法计算得到的不同用户人格特质识别
特征的权重值．

由表８可知，基于肯德尔相关系数法和熵权法
计算得到的各类特征的平均权重大小关系均为：
社会网络特征＞情感统计特征＞语言学特征，而
５．３．２节图１中ＷＮＭＦＭＰＴＲ在不同用户人格特
质识别特征集合上的实验结果大小关系亦为
ｓＷＮＭＦＭＰＴＲ＞ｅＷＮＭＦＭＰＴＲ＞ｌＷＮＭＦＭＰＴＲ，
此外，文献［４４］和文献［２８］以皮尔森相关系数对各
特征与五大人格特质间的相关性进行度量，实验结
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果表明，社会网络特征与五大人格特质间的皮尔森
相关系数绝对值均较高，即拥有较强的相关性．由此
可见，采用肯德尔相关系数法和熵权法对不同用户
人格特质识别特征赋予的权重值均是合理的．然而，
如表８中所示，基于肯德尔相关系数法计算得到的

特征权重值与基于熵权法计算得到的特征权重值并
不是完全一致的．因此，为进一步比较两种特征权重
计算方法，拟分别基于由肯德尔相关系数法和熵权
法计算得到的带权重的特征集合对用户的人格特质
进行识别，通过１０折交叉验证对其性能进行对比．

表８　不同用户人格特质识别特征权重值
特征 权重值１ 权重值２ 特征 权重值１ 权重值２

注册时间 ０．０２３ ０．０２９ 小品词 ０．０１８ ０．０２４
网络规模 ０．０２１ ０．０２６ 断句符 ０．０１８ ０．０１４
介数中心性 ０．０２５ ０．０２７ 感叹词 ０．０２１ ０．０２７

归一化的介数中心性 ０．０３２ ０．０３６ 基本形式的动词 ０．０１６ ０．０１４
密度 ０．０３１ ０．０３２ 过去时态的动词 ０．０１７ ０．０１３
中介性 ０．０２７ ０．０２９ 动名词 ０．０１６ ０．０１５

归一化的中介性 ０．０３２ ０．０３２ 过去分词形式的动词 ０．０１６ ０．０１３
传递性 ０．０２２ ０．０２７ 现在时态的动词（非第三人称单数） ０．０１６ ０．０１５
连词 ０．０１７ ０．０１５ 现在时态的动词（第三人称单数） ０．０１７ ０．０１４
数词 ０．０１６ ０．０１０ 从属词 ０．０１７ ０．０１８
限定词 ０．０１６ ０．０１４ 基本形式的形容词 ０．０２１ ０．０２６
方位词 ０．０１６ ０．００９ 比较形容词 ０．０２２ ０．０２８
外来词 ０．０２０ ０．０２４ 最高级形容词 ０．０２２ ０．０２７

情态助动词 ０．０１７ ０．０１２ 列表项标记 ０．０１９ ０．０１４
物质名词 ０．０１７ ０．０１１ ＷＨ限定词 ０．０１７ ０．０１５
复数名词 ０．０１６ ０．０１３ ＷＨ代词 ０．０１９ ０．０１９
专有名词 ０．０２１ ０．０２２ ＷＨ复数代词 ０．０１７ ０．０１６

复数专有名词 ０．０２２ ０．０２０ ＷＨ副词 ０．０１８ ０．０２１
前位限定词 ０．０２２ ０．０１６ 词语总数 ０．０１６ ０．０１７
所有格标记 ０．０３０ ０．０１９ 逗号使用频率 ０．０１６ ０．０１２
人称代词 ０．０１７ ０．０２６ 句号使用频率 ０．０１６ ０．０１０

复数人称代词 ０．０１７ ０．０２３ 感叹号使用频率 ０．０２０ ０．０１８
基本形式的副词 ０．０２１ ０．０２２ 问号使用频率 ０．０１８ ０．０１９
比较副词 ０．０２０ ０．０２４ 正面情感词比例 ０．０２３ ０．０２４
最高级副词 ０．０２１ ０．０２２ 负面情感词比例 ０．０２５ ０．０２７

实验结果表明，ＷＮＭＦＭＰＴＲ的平均犉１值在
基于由肯德尔相关系数法计算得到的带权重的特征
集合上比在基于熵权法计算得到的带权重的特征集
合上能够提升１２．７％．由于熵权法在计算特征权重
时均是根据特征值本身的变异程度衡量其重要性，
而肯德尔相关系数法在计算特征权重时主要侧重考
虑特征值与用户人格特质分数间的联系，使其能够
更为确切地反映不同特征对用户人格特质识别的影
响，因此，肯德尔相关系数法在计算用户人格特质识
别特征的权重时要优于熵权法．
５．３．４　用户人格特质相关因子对ＷＮＭＦＭＰＴＲ

性能的影响
拟通过参数λ３以验证用户人格特质相关因子

对ＷＮＭＦＭＰＴＲ性能的影响．实验设置如下：λ３分
别取值０、０．２、０．５、０．７、１，为避免由于训练集合规
模导致实验结果出现偏差，本文分别以犃中５０％、
６０％、８０％和１００％的数据作为训练集合，在其上进
行１０折交叉验证，比较其平均犉１值，实验结果如
图３所示．

图３　用户人格特质相关因子对ＷＮＭＦＭＰＴＲ性能的影响
通过比较不同的λ３值可知：当λ３＝０时，即不考

虑用户人格特质相关因子对用户人格特质识别问题
的影响，此时的犉１值比峰值低很多，并且随着λ３的
增加，犉１值先不断增加，在其到达峰值之后又迅速
下降．当λ３较大时，用户人格特质识别学习过程主
要受用户人格特质相关因子控制，此时通过学习得
到的矩阵犞会出现失真，从而不能够得到精确的用
户人格特质识别结果．由此可见，将用户人格特质间

３７５２１２期 王萌萌等：一种基于加权非负矩阵分解的多维用户人格特质识别算法



的相关性融入用户人格特质识别问题中可以有效地
提高识别算法的性能．

为进一步验证每一种人格特质与其他人格特质
之间的弱相关性对ＷＮＭＦＭＰＴＲ性能的影响，拟
利用弃一法，每次将一种用户人格特质独立出来，忽
略该人格特质与其他人格特质之间的弱相关性，即
在第４．２节式（１０）中提及的用户人格特质相关因子
中仅考虑余下４种人格特质之间的相关性，并对其
进行交叉验证，实验结果如图４所示．

图４　不同用户人格特质间的弱相关性对
ＷＮＭＦＭＰＴＲ性能的影响

从图４可知，当分别将随和型人格特质、责任型
人格特质、外向型人格特质、开放型人格特质独立出
来时，犉１值会出现大幅度的下降，其平均犉１值下
降值分别为５％、４％、７％、８％；当将神经质型人格
特质独立出来时，犉１值下降并不明显，其平均犉１
值下降值为１％．由此可见，不同用户人格特质与其
他人格特质之间的弱相关性对ＷＮＭＦＭＰＴＲ性
能的影响有所不同：随和型人格特质、责任型人格
特质、外向型人格特质和开放型人格特质与其他
人格特质之间的弱相关性对用户人格特质识别贡
献较大，而神经质型人格特质与其他用户人格特
质之间的弱相关性对用户人格特质识别贡献相对
较小．

此外，为探究不同相关性度量方法对ＷＮＭＦ
ＭＰＴＲ性能的影响，拟分别采用ＪＳ散度和肯德尔
相关系数度量用户人格特质间的弱相关性，其中，以
肯德尔相关系数度量用户人格特质间的弱相关性
时，由于肯德尔相关系数绝对值越大，不同级别用户
人格特质间的相关性越高，故其与用户人格特质间
的弱相关性成正比，并且肯德尔相关系数的取值范
围为［－１，１］，为满足条件：非负矩阵中的所有元素
均为非负，需要将其取值映射到［０，１］区间上，则
式（１１）修改为

犘犆（犼，犼＋１）＝τ（狆狊犼，狆狊犼＋１） （３０）

对上述两种相关性度量方法进行１０折交叉验
证，实验结果如图５所示．

图５　不同相关性度量方法对ＷＮＭＦＭＰＴＲ性能的影响

肯德尔相关系数和ＪＳ散度的取值范围分别为
［－１，１］和［０，１］，当肯德尔相关系数以绝对值的形
式被映射到［０，１］区间上时，弱化了用户人格特质间
正相关关系和负相关关系之间的差别，而ＪＳ散度
实际的取值范围是符合前述非负矩阵分解方法对矩
阵中元素的要求的．因此，如图５所示，相比于肯德
尔相关系数，以ＪＳ散度度量用户人格特质间的弱
相关性时，各维用户人格特质的犉１值均较高，由此
可见，就非负矩阵分解方法而言，ＪＳ散度更适于度
量用户人格特质间的弱相关性．

综上，５．３．３节和５．３．４节中的实验结果进一
步证明了特征权重和用户人格特质相关因子在用户
人格特质识别问题中的重要性，从而回答了本节开
始提出的第三个问题．

６　结　论
针对传统用户人格特质识别方法的不足，本文

提出一种基于加权非负矩阵分解的用户人格特质识
别算法．基于用户发布内容信息序列，该算法首先构
建用户语言学特征和用户情感统计特征；然后，通过
对用户网络结构特征、用户语言学特征和用户情感
统计特征进行相关性分析，根据特征的重要性赋予
其权重以得到带有权重的训练集合；最后，以用户人
格特质相关性因子约束目标函数，构建基于加权非
负矩阵分解的用户人格特质识别模型，从而实现用
户五大人格特质的识别．在真实数据集上的实验结
果表明，提出的算法能够有效地提高用户人格特质
识别模型的性能．后续研究中，将群体智慧技术引入
用户人格特质识别算法以更准确可靠地识别用户的
五大人格特质将成为主要目标．
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犣犝犗犠犪狀犔犻，ｂｏｒｎｉｎ１９５７，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅ，
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犠犃犖犌犢犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ，
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犠犪狀犵犡犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ，
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ａｓａｎｅｗｍｅｄｉｕｍｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｓｓｅｍｉｎａｔｉｏｎ，ｓｏｃｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｈａｖｅｂｅｃｏｍｅａｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄａｎｄｐｏｐｕｌａｒｆａｃｉｌｉｔａｔｏｒ
ｆｏｒｓｏｃｉａｌｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ．Ｈｅｎｃｅ，ｕｓｅｒ’ｓｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｂｅｈａｖｉｏｒｓ
ｈａｖｅｇｒａｄｕａｌｌｙｔｕｒｎｅｄｉｎｔｏｔｈｅｋｅｙｆａｃｔｏｒｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｎａｌｙｓｉｓ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ａｌｔｈｏｕｇｈｓｏｍｅｕｓｅｒｓｐｏｓｔｅｄｔｈｅｉｒｄｅｓｉｒａｂｌｅ
ｉｍａｇｅｓａｎｄｌｉｖｅｓｏｎｔｏｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｔｏａｃｈｉｅｖｅｓｅｌｆｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｗｈｉｃｈｒｅｆｌｅｃｔｅｄｓｏｍｅｓｏｒｔｏｆ“ｕｎｔｒｕｅ”ｓｅｌｆ，ｕｓｅｒｓ’ｃｏｎｔｒｉｂｕ
ｔｉｏｎｓａｎｄａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｉｎｓｔａｎｔｌｙｍａｄｅａｖａｉｌａｂｌｅｔｏ
ｅｎｔｉｒｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｓｔｉｌｌｐｒｏｖｉｄｅａｖａｌｕａｂｌｅｉｎｓｉｇｈｔｉｎｔｏ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｂｅｈａｖｉｏｒｓ．

Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｓｔｓｂｅｌｉｅｖｅｄｔｈａｔｕｓｅｒ’ｓｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓａｒｅ
ｔｈｅｄｒｉｖｉｎｇｆｏｒｃｅｏｆｕｓｅｒ’ｓｂｅｈａｖｉｏｒｓ，ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓｍａｙｈａｖｅａｎｉｍｐａｃｔｏｎｕｓｅｒ’ｓｏｎｌｉｎｅａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ，
ｓｏａｂｅｔｔｅｒｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆｕｓｅｒ’ｓｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓｃａｎ
ｂｒｉｎｇｕｓａｄｅｅｐｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｆｏｒ
ｉｎｓｔａｎｃｅ，ｕｓｅｒ’ｓｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｅａｒｌｙ
ａｄｏｐｔｉｏｎａｂｏｕｔＦａｃｅｂｏｏｋ：ａｐｅｒｓｏｎｗｉｔｈｃｏｎｓｃｉｅｎｔｉｏｕｓｎｅｓｓ
ｈａｓｓｐａｒｉｎｇｕｓｅｏｆＦａｃｅｂｏｏｋ，ａｐｅｒｓｏｎｗｉｔｈｅｘｔｒａｖｅｒｓｉｏｎｈａｓ
ｌｏｎｇｓｅｓｓｉｏｎｓａｎｄａｂｕｎｄａｎｔｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐｓ，ａｎｄａｐｅｒｓｏｎｗｉｔｈ
ｎｅｕｒｏｔｉｃｉｓｍｈａｓｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｓｅｓｓｉｏｎｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｕｓｅｒ’ｓ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓｍａｙｈｅｌｐｏｐｔｉｍｉｚｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓ，ｍａｎｉｆｅｓｔ
ｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅ，ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｗｈｏｈａｖｅｓｏｍｅ
ｃｏｍｍｏｎｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｉｎｔｈｅｃｒｏｗｄ．Ｉｔａｌｓｏｐｌａｙｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｒｏｌｅｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｕｔｃｏｍｅｓ（ｃｕｓｔｏｍｅｒｔｒｕｓｔ，ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ
ａｎｄｌｏｙａｌｔｙ）．Ｔｏｓｕｍｕｐ，ｕｓｅｒ’ｓｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｈａｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｔｏｍｉｎｅｕｓｅｒ’ｓ
ｂｅｈａｖｉｏｒｐａｔｔｅｒｎｓａｎｄｇｅｔｕｓｅｒ’ｓｐｏｔｅｎｔｉａｌｎｅｅｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｔｅｘｔｓ．Ｈｅｎｃｅ，ｉｔｃａｎｂｅｅｍｐｌｏｙｅｄａｓａｎｏｖｅｌｆａｃｔｏｒｉｎａ
ｖａｒｉｅｔｙｏｆｓｏｃｉａｌｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ，ａｎａｌｙｚｉｎｇａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｕｓｅｒ’ｓ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓｔｈｒｏｕｇｈｍｉｎｉｎｇｄａｔａｏｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇｓｉｔｅｓｈａｓｂｅｃｏｍｅａｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｃｕｓｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔ．
Ｏｕｒｗｏｒｋｏｎｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｕｓｅｒ’ｓｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓｉｓｍｏｔｉｖａｔｅｄ

ｂｙｉｔｓｂｒｏａｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｓｐｅｃｔ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｓｏｍｅｄｒａｗｂａｃｋｓｃａｎｂｅｐｏｉｎｔｅｄｏｕｔｉｎｐｒｅｖｉｏｕｓ

ｗｏｒｋｏｎｕｓｅｒ’ｓｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：（１）ｍｏｓｔ
ｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋｓｈａｖｅｍａｄｅａｎａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｔｈａｔｔｈｅｒｅｈａｄｌｉｔｔｌｅ
ｏｒｎｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒ’ｓｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓ，ｈｏｗｅｖｅｒ，
ａｓａｍａｔｔｅｒｏｆｆａｃｔ，ｔｈｅｒｅｗｅｒｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｎｔｅｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ
ｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒ’ｓｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓｗｈｉｃｈｃａｎｎｏｔｂｅｉｇｎｏｒｅｄ．
（２）Ａｌｔｈｏｕｇｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｐｌａｙｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｏｌｅｓｉｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｕｓｅｒ’ｓｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓ，ｏｎｌｙａｆｅｗｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ
ｔｒａｉｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ
ｔｒａｉｔｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ
ｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ．Ｏｕｒｍａｉｎｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓａｒｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ
ｎｅｘｔ．

（１）Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｅｘｉｓｔｅｎｃｅｏｆｉｎｔｅｒｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒ’ｓｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓｆｒｏｍａｍｏｒｅｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄ
ｖｉｅｗ；

（２）Ｅｍｐｌｏｙｉｎｇｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｔｒａｉｔｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒｔｏ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｗｅｃａｓｔｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ
ｉｎｔｏｓｏｌｕｔｉｏｎｓｏｆｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｆｒｏｍ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄｅｍｏｔｉｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｓｏａｓｔｏｒｅｄｕｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６１３００１４８，６１６０２０５７；
ｔｈｅＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌＢｒｅａｋＴｈｒｏｕｇｈＰｒｏｇｒａｍｏｆ
ＪｉｌｉｎＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１３０２０６０５１ＧＸ；ｔｈｅＳｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＪｉｌｉｎＰｒｏｖｉｎｃｅ
ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１３０５２２１１２ＪＨ；ｔｈｅＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｈｉｎａＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１２Ｍ５１０８７９；ｔｈｅ
ＢａｓｉｃＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅＩｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ
ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＰｒｏｊｅｃｔｏｆＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｕｎｄｅｒ
ＧｒａｎｔＮｏ．２０１１０３１２９．

７７５２１２期 王萌萌等：一种基于加权非负矩阵分解的多维用户人格特质识别算法


