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摘 要：以模型为基础的协同过滤推荐算法需分析提取“用户-项目”特征矩阵以进行用户推荐。用户特征不同

直接导致用户偏好不同，但以模型为基础的协同过滤推荐算法仅考虑分析提取影响项目特征的关键因素而未

考虑分析提取影响用户特征的重要因素，这类传统模型往往将用户潜在特征向量随机初始化，并赋予一个假

定的正态分布，导致这些推荐系统模型中没有任何一项数据变化可以对用户潜在特征建模结果产生直接影

响。另外基于用户的推荐系统模型往往将用户的评论、评分的信息直接近似作为用户特征，传统推荐系统中

这些数据引用方式和这些数据本身不足以支撑获取用户的本质特征。这些特征的近似也不能满足个性化推

荐的需求。针对现有推荐算法所面临的没有分析提取用户本质特征以及项目本质特征提取不充分进而推荐

结果难以体现用户个性的问题，提出一种融合人格特征的推荐模型。首先根据推荐平台中用户的非结构化评

论文本信息，将人格特征作为用户特征的直接影响因素，设计一个神经网络模型计算评论用户的 BIG FIVE 人

格得分，并将人格得分向量化作为用户特征；然后通过项目的评论文本信息获得项目特征；设计人格感知的协

同学习框架，定义损失函数获取用户、项目的特征向量；最后根据用户、项目表征结果对目标用户进行推荐。

在 3 个数据集上进行了全面的实验验证，结果表明算法在预测准确率、F1 值、AUC 指标等方面表现优于对比算

法，通过人格建模，能够为用户推荐更符合其偏好的项目。
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近年来，互联网的蓬勃发展致使网络信息量呈

指数级增长，网络大数据给人们带来严重的信息过

载问题，导致用户难以准确获取与其需求相符合的

信息。推荐系统能够根据用户历史行为数据，分析

其潜在偏好，为用户提供个性化推荐，成为缓解信息

过载问题的有效手段。目前，推荐系统已应用于电

子 商 务（如 Amazon、阿 里 巴 巴）、社 交 网 络（如

Facebook、Twitter）、电影推荐（如 Netflix）、音乐推荐

（如 Last.fm）、新闻推荐（如 GoogleNews、今日头条

等）等领域。

现有推荐系统主要是基于历史信息的推荐，以用

户评分矩阵作为主要的用户偏好信息[1]。用户评分具

有主观性，不同用户打分标准不同，进而不同用户对

同一商品的评分不可比较，导致推荐效果不佳[2-3]。同

时用户评分矩阵通常较为稀疏，而推荐系统模型期

望稠密输入，稀疏输入带来性能下降，因此现有推荐

算法普遍面临评分矩阵稀疏，难以分析提取用户偏

好的问题 [2]，也造成了实际推荐效果不佳。多数推荐

平台为用户提供了交互接口，如点赞、评论等。在线

评论是用户对项目感受的具体反馈，这些反馈信息

通常以非结构文本形式存在，合理分析用户评论信

息能够对项目特征及用户偏好进行精细刻画。基于

用户评论、基于用户隐式反馈信息的推荐算法在解

决冷启动、推荐准确性以及可解释性等方面具有重

要潜力 [4]。然而当前受到文本信息挖掘技术、用户潜

在特征建模技术等方面的限制，基于评论信息分析

的推荐算法进展并不明显[3]。

目前的研究广泛认为基于模型的推荐系统推荐

效果优于基于历史信息的推荐系统推荐效果，特别

是在稀疏数据上效果更好 [5]。以模型为基础的协同

过滤推荐算法需分析提取“用户-项目”特征矩阵以进

行用户推荐。用户特征不同直接导致用户偏好不

同，但以模型为基础的协同过滤推荐算法仅考虑分

析提取影响项目特征的关键因素而未考虑分析提取

影响用户特征的重要因素，这类传统模型往往将用

户潜在特征向量随机初始化，并赋予一个假定的正

态分布，导致这些推荐系统模型中没有任何一项数

据变化可以对用户潜在特征建模结果产生直接影

“user items”for user recommendation. Different user characteristics directly lead to different user first foundations.

However, collaborative filtering algorithms for model purposes only consider the analysis and extraction of key

factors that affect item characteristics, but not the important factors that affect user characteristics. This type of

traditional model often initializes the user’s latent feature vector randomly and assigns an assumed normal

distribution, resulting in no data changes in these models that can have a direct impact on the results of the user’s

potential feature modeling. In addition, the user-based recommendation system model directly uses the user’s com-

ments and ratings as user characteristics. The reference methods of these data in the traditional recommendation

system and the data itself are not enough to support the acquisition of the essential characteristics of users. The

approximation of these features also cannot meet the needs of personalized recommendation. Aiming at the

problems of existing recommendation algorithms that there is no analysis to extract the essential features of users

and the insufficient extraction of essential features of items, and the recommendation results are difficult to reflect

the user’s personality, a recommendation model that integrates personality features is proposed. Firstly, according to

the non-structure of users in the recommendation platform, the review text information is transformed, the persona-

lity characteristics are used as the direct influencing factors of the user characteristics, a neural network model is

designed to calculate the BIG FIVE personality score of the review user, and the personality score is vectorized as

the user characteristics; then the item characteristics are obtained through the project review text information. This

paper designs a collaborative learning framework for personality perception, and defines a loss function to obtain

the feature vectors of users and items. Finally, target users are recommended based on the results of user and item

characterization. A comprehensive experimental verification is carried out on 3 datasets. The results show that the

algorithm outperforms the comparison algorithms in terms of prediction accuracy, F1 value, AUC index, etc.

Through personality modeling, it can recommend items that are more in line with users􀆳 preferences.

Key words: personality recognition; semantic analysis; recommended system；collaborative learning; probabilistic

matrix decomposition

252



沈铁孙龙 等：融合人格特征的概率推荐模型

响。另外基于用户的推荐系统模型往往将用户的评

论、评分的信息直接近似作为用户特征，传统推荐系

统中这些数据引用方式和这些数据本身不足以支撑

获取用户的本质特征。这些特征的近似也不能满足

个性化推荐的需求。没有对用户本质特征的分析，

推荐结果无法匹配用户个性。用户特征模型的不完

整，同时也导致了冷启动问题和数据稀疏问题，需要

大量的用户数据和历史行为信息才能为用户推荐满

意的项目[6]。

针对上述问题，提出一种融合人格特征提取的

推荐算法。构建人格特征提取神经网络，从评论信

息中获取人格特征进行用户建模，将人格这种非结

构数据转换为结构数据。输入用户评论及评分信息，

输出用户人格得分。人格是一种心理构造，可用于描

述和解释人类的行为。通过人格模型的引入，解决推

荐系统“用户-项目”模型面临的用户特征缺失问题，提

取人格特征作为用户本质特征，为个性化推荐系统的

改进提供了新的思路。本文主要工作包括三方面：

（1）将人格这一心理学领域概念引入推荐系统，

并将其作为影响用户特征表示的主要因素进行用户

特征模型建模。

（2）设计人格提取神经网络模型，用于获取用户

评论中反映的BIG FIVE人格得分。

（3）设计融合人格感知的协同学习框架，将用户

人格特征和项目的评论文本语义分析特征融合到概

率推荐模型中，根据学习结果进行推荐，并在真实数

据集上进行了全面的验证。

1 相关工作

1.1 推荐系统模型
个性化推荐的目标是通过对影响用户偏好的自

身及外界因素进行分析建模，以获取用户潜在的兴趣

内容并推荐给用户[7]。以所用方法来进行划分，目前主

流的推荐方法主要包括基于内容的推荐算法（content-

based recommender）[7]、协同过滤算法（collaborative

filtering）[8]、混合推荐算法（hybrid recommender)[9]。

基于内容的推荐算法通过抽取各个项目的属性特

征，分析用户历史行为构建用户对项目的偏好向量，然

后计算用户偏好向量与候选项目特征向量的相似性，

向用户推荐相似度高的项目。该方法特征提取困难，

局限于文本资源推荐，很难挖掘用户潜在兴趣[3-4]。

基于协同过滤的推荐算法可分为两个类别：基

于内存的推荐（memory-based methods）与基于模型

的推荐（model-based methods）[10]。其中基于内存的

推荐仅仅将“用户-项目”历史评分记录作为数据源，

没有利用用户的上下文信息。研究发现仅仅依靠

“用户-项目”历史评分记录作为依据，在实际应用场

景中其准确性与适用性都存在很大问题[11]。

基于模型的协同过滤推荐又可称为隐语义模型

（latent factor model）。使用统计和机器学习技术，从

“用户-项目”评分矩阵中分解出两个低阶矩阵，分别

表示用户和项目的隐藏特征矩阵，通过隐藏特征预

测用户评分 [12-14]。已有多种模型被用于基于模型的

协同过滤方法，如贝叶斯模型[15]、矩阵分解模型[10]、潜

在语义分析模型[16]、深度学习模型[10]等。基于矩阵分

解的方法，如SVD（singular value decomposition）[5]、NMF

（non-negative matrix factorization）等，根据高维用户-

项目评分矩阵学习用户、项目的低维向量表示，并将

其用于推荐任务。此类方法在处理大规模数据时有

良好表现。为了缓解协同过滤算法数据稀疏性和冷

启动问题，研究人员将深度学习模型引入推荐领域

用于隐藏特征的学习。文献[6]将 2 层受限玻尔兹曼

机 (restricted Boltzmann machines，RBM)用于协同过

滤，该文献首次提出基于深度学习的协同过滤模型。

文献[10]利用用户信息、历史行为等多源异构数据，将

深度神经网络用于 YouTube 视频推荐系统的候选集

生成模块和精排模块，推荐效果显著提升。Google提

出 Wide&Deep 学习模型 [17]用于手机 APP 推荐，该模

型联合训练一般的线性模型（wild）和多层感知机模

型（deep），使其同时具有记忆能力和泛化能力。目前

的研究广泛认为基于模型的推荐结果优于基于历史

信息的推荐，特别是在稀疏数据上效果更好[18]。

1.2 推荐系统信息源
若以基于何种信息进行用户推荐来划分个性化

推荐方法，可将个性化推荐算法分为基于评分的推

荐算法、基于评论的推荐算法、融合评分及评论的推

荐算法和利用其他历史信息的推荐算法等。基于评

分的推荐算法面临数据稀疏、冷启动等问题，近年来

许多研究者将评论信息融入协同过滤算法解决上述

问题。研究人员综合考虑了评分信息以及评论信息,

提出了一种矩阵分解推荐模型（probabilistic matrix

factorization，PMF）[16]。该模型假设存在一个用户特

征矩阵和一个项目特征矩阵，通过概率模型方法求

解出这两个矩阵，并将两个矩阵的乘积作为用户的

最终评分预测矩阵。但该模型未考虑造成用户特征

差异的影响因素，假设影响用户特征的影响因素随
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机，随机初始化用户特征参数。文献[19]提出一种综

合考虑评论文本以及项目和用户特征矩阵的模型。

该模型在文献[16]的基础上使用卷积神经网络将用

户对项目的评论文本特征向量与项目特征矩阵结

合，从而提升了模型预测的准确率。

文献[20]提出一个混合了自注意力机制和自编

码器的协同过滤推荐模型，通过基于物品的协同过

滤实现来挖掘物品与物品之间的局部依赖关系，同

时采用注意力网络来为用户不同的历史交互物品和

目标物品的相似度计算分配不同的权重。该方法采

用注意力机制来分配不同相似度计算的权重，以获

得最终的推荐结果，可为推荐结果带来一定效果提

升，但使用的核心方法本质上依然是传统的基于近

邻的协同过滤推荐方法，并未直接获取到用户特征

这一直接影响推荐结果关键信息。文献[21]采用一

种融合序列的生成对抗网络生成模型来重现用户喜

欢的项目序列，从而实现推荐，一定程度上缓解了传

统词嵌入方法中相似项目向量之间的联系不强的问

题。文献[22]从内容推荐入手，提出一个基于多层注

意力表示的推荐模型，利用用户属性信息和歌曲的

内容信息挖掘用户对歌曲的偏好特征，利用注意力

网络提升了推荐性能。

上述研究在进行推荐时都假设影响用户偏好的

用户特征的影响因子是随机的，没有考虑到有影响

因子直接会对用户偏好造成影响，往往采用获取实

际的推荐结果逆推的方式拟合这种影响，不利于解

决冷启动等推荐系统面临的问题。这些研究仅考虑

项目特征对推荐结果的影响，而未考虑不同用户特

征对推荐结果的影响，没有对用户特征进行表示，更

没有考虑引入人格、情感等作为用户特征表示的影

响因子。

1.3 人格与推荐系统
人格是一种持续伴随着个体的行为及人际交互

模式 [7]，在一段时间内它是稳定且可以预测的。相关

研究[7-8]表明人格会影响个体的兴趣以及偏好，研究显

示，人格与个体的偏好具有很强的关联性。具有相同

人格的个体可能具有相同的偏好以及行为模式[12]，这

为结合人格因素进行用户建模及偏好预测工作提供

了可能。人格模型的引入在四方面对推荐算法有促

进作用 [10,17,22]：（1）人格得分可直接用于用户潜在特征

的构建，有助于表示用户特征；（2）心理学领域对 BIG

FIVE人格特征模型进行过广泛、深入的验证[21]，证明

该模型确实可用于客观、准确的人格表示，而人格因

素直接对用户偏好产生主要影响 [7]，将人格模型应用

于推荐系统，能够合理表征用户偏好，为用户做出合

理、客观的推荐；（3）BIG FIVE 五项人格特征得分包

含了不同用户间人格的丰富对比关系，利用多维度

的对比关系能够合理区分不同用户的不同偏好取

向，为用户做出多样性推荐；（4）通过人格模型将用

户的潜在特征联系起来，能够提升推荐系统推荐结

果的可解释性（人格相似的用户更可能被推荐相同

的项目）。人格不仅能反映个人行为，还会对人类偏

好产生重要影响 [5]。但人格这一重要数据在推荐系

统的应用上存在两个难点，导致当前人格推荐系统

研究较少：（1）人格信息难以获取，难以识别。文献[9]

提出一种基于性格（temperament）的建模模型，该模

型根据 Keirsey 理论 [8]将信息空间划分为 32 个性格

段。实验结果表明，基于性格的信息过滤方法在准

确率和有效性上均优于基于内容的信息过滤方法。

文献[10]提出一个基于人格的音乐推荐系统，该系统

通过心理学揭示的人格特质与音乐偏好的联系来进

行音乐推荐。这些研究获取人格特征的信息需求量

远远大于推荐系统通常能够提供的信息量。往往需

要通过调查问卷等方式获取人格特征信息，这些研

究并未利用在线用户评论文本中隐藏的丰富人格信

息。（2）目前尚未有研究者建立一个将包括人格在内

的情感数据应用于推荐系统建模的合理模型，如何

将人格数据引入推荐系统模型并与推荐任务产生关

联是一个新的挑战。

本文拟采用 BIG FIVE人格模型对推荐系统用户

特征进行刻画。大五人格模型（BIG FIVE model）是

现代心理学中描述最高级组织层次的五方面的人格

特质，这五大人格特质构成了人的主要性格[5],它由五

个基本特征组成：开放性（openness）、尽责性（cons-

cientiousness）、外倾性（extraversion）、宜人性（agree-

ableness）、神经质性（neuroticism）[10]。在心理学实验

中每个人格特征由 1~7 之间的实数评分确定。心理

学研究发现，从个人性格发展的角度上来说，“BIG

FIVE”人格特质通常处于长期稳定状态，即使经历重

大人生事件，成人的性格特质也不会发生太大的变

化 [17]。“BIG FIVE”模型是一种已在心理学界被广泛

引用的人格模型，也是自20世纪80年代以来人格研究

者们在人格描述模式上达成一致共识的最终成果[23]。

人格特征数据的应用为推荐系统用户建模提供了一

个新的视野，它满足作为推荐系统用户表征数据的

三个条件：（1）共同性。心理学研究 [24]指出人格会影
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响个体的兴趣以及偏好，人格与个体的偏好具有很

强的关联性。具有相同人格的个体可能具有相同的

偏好以及行为模式。（2）特异性。在心理学实践中 [6]，

不同的 BIG FIVE人格特征常常作为不同对象心理特

征的重要区分指标。（3）稳定性。相关心理学研究 [7-8]

表明人格是一种持续伴随着个体的行为及人际交互

模式，在一段时间内它是稳定且可以预测的。

由于人格因素直接影响人类偏好的重要特性，

本文将人格模型用于用户特征建模，补充推荐系统

“用户-项目”特征模型中缺失的用户特征信息，同时

增强项目特征提取性能。最后，本文通过理论分析

与实验验证了方法的合理性和有效性。

2 融合人格特征的特征提取及推荐

2.1 模型框架
本文讨论输入不完整的评分矩阵 R ∈RN ×M ，以

及用户评论 C 和项目评论 X ，用提出的模型计算分

析，输出预测评分矩阵 R
* 。

由于基于模型的协同过滤推荐系统中用户特征

建模的缺失，本文提出一种融合人格特征提取的推

荐算法，根据用户的评论信息及历史行为信息，结合

人格提取神经网络提取用户人格得分，作为用户特

征模型的主要影响因子；同时对项目的评论信息进

行特征提取，作为项目特征模型的主要影响因子。

结合提出的协同学习框架将用户特征和项目特征整

合到概率推荐模型中，向用户推荐更符合其偏好的

项目。

定义 1 使用 PK
i (PK

i ∈{1,2,⋯,7}) 来表示用户的人

格得分，其中 K ∈{O,C,E,A,N} ，使用 PO
i 、PC

i 、PE
i 、P A

i 、

PN
i 分别表示用户 ui 的 BIG FIVE 人格开放性、尽责

性、外倾性、宜人性、神经质性得分。

假设针对当前“用户-项目”矩阵存在一个潜在用

户特征矩阵 U ∈R ,以及一个潜在项目特征矩阵

V ∈R ,当前任务是找到用户和项目的潜在特征模型

矩阵 U 以及 V ，它们的乘积 (U)TV 构成了预测的评分

矩阵 R
* 。根据用户集合中每个用户 ui 的所有评论

信息 Ci ，分析提取用户 ui 的 BIG FIVE五项人格得分

PO
i 、PC

i 、PE
i 、P A

i 、PN
i 合成人格得分 PK

i 作为用户的

潜在特征因素，以此获得用户的潜在特征模型矩阵

U ∈RN × k 。根据项目集合中每个项目 vj 的评论文本 xj ,

分析提取项目 vj 的文本特征，作为项目的潜在特征因

素，以此获得项目的潜在特征模型矩阵 V ∈Rk × N 。最

终计算获得预测评分矩阵 R
* ，并以此进行用户推荐。

为获取评分矩阵 R
* ，设计融合人格特征的概率

推荐模型基本框架如图 1 所示。该模型主要包括用

户特征建模、项目特征建模、概率矩阵分解三个部

分。其中红色虚线部分表示基于 BIG FIVE人格模型

的用户特征建模部分，蓝色虚线部分表示基于项目

文本的项目上下文文本特征建模部分，黑色虚线表

示概率矩阵分解模型。首先使用用户 ui 的所有历史

评论 Ci 作为输入，通过 Personality-nn 神经网络模型

获得用户人格得分 PK
i ，并叠加高斯噪声 σU ，以此初

始化用户潜在特征矩阵 U ∈RN × k ；其次，以项目 vj 的

所有评论 xj 作为输入，通过 BERT网络获得项目的文

本特征 xj ，并叠加高斯噪声 σV ，以此初始化项目潜

在特征矩阵 V ∈Rk × N ；最终通过概率矩阵分解，利用

坐标下降算法更新参数，得到初始化的用户潜在特

征矩阵和项目潜在特征矩阵，预测用户对项目的评

分，补全评分矩阵 R ∈RN ×M ，实现项目推荐。

2.2 基于深度学习的人格预测
为了解决文本中的人格发掘问题，目前大多数

研究都聚焦于使用人为手段从文本中提取特征，将

其添加到人格特征中 [16]。这些人为设计的联系往往

是文本浅层特征的提取，并没有直接从用户评论文

图 1 融合人格特征的概率矩阵模型

Fig.1 Probability matrix model incorporating personality characteristics
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本本身获取丰富的深层特征。因此需要设计模型对

文本中体现的用户人格进行提取。

根据上文描述的获取人格评分的需要，设计基

于 BERT（bidirectional encoder representations from

transformers）的深度神经模型，用于预测用户 ui 的人

格评分 PK
i (PO

i ,PC
i ,PE

i ,P A
i ,PN

i ) 。BERT 作为表示学习

（representation learning）的一种代表技术，用于生成

词向量，并产生自然语言处理任务模型的参数初始

化。采用“personality”数据集 [23]，作为训练数据集。

该数据集包含了 1万条在线用户文本，以及哈佛大学

心理学专家依据这些文本对发布文本的用户进行

“BIG FIVE”人格特征评分的打分结果。因此本文将

这些心理学专家的评分结果近似作为用户真实的

“BIG FIVE”人格得分，与用户的评论文本一道送入

人格提取神经网络进行训练。因此，该网络以一段

或多段用户文本作为输入，最终训练完成可输出用

户的“BIG FIVE”人格评分结果。通过神经网络结合

自然语言处理的方式取代了心理学专家人工打分的

步骤。在心理学领域中，BIG FIVE 人格模型将人格

分为 5 个特征，因此使用人格评分模型进行 5 轮训

练，分别获得五方面的特征。先使用 BERT模型获取

用户文本的词嵌入特征信息矩阵。然后将这些特征

作为一个基于 CNN模型的神经网络的输入 M e ，获得

特征向量矩阵 D e ，在捕获短周期语义信息的任务中，

CNN 模型比 RNN 等其他神经网络模型效果更好 [12]。

最后将这些特征空间输出到一个全连接的神经网

络，输入四种回归模型取最优结果获得用户 BIG

FIVE 模型一个方面特征的人格得分的最终预测 PK
i

(K ∈{O,C,E,A,N}) 。5 个特征得分结果最终组合成用

户 ui 的人格最终得分，模型示意图如图 2所示。

2.2.1 文本预处理

由于具有不同人格的用户在使用标点符号、表

情以及大小写时有不同的使用习惯，不对这些特殊

字符进行特殊处理。用户常在一个单词末尾使用多

个重复的字符来加强情绪表达（例如“I’m happyy!”

和“I’m happyyyy!”），并且重复数量不同可能会显示

不同人格倾向，在预处理过程中保留这些单词，但如

果重复字母数量过多则在后续的词嵌入训练中可能

会被视为多个不同的单词进而影响预测的准确度，因

此设定一个英文单词后面最多可以含有 5个重复的字

母，如果超出这个阈值，则最多保留 5个重复字母。

2.2.2 词嵌入

为了更好地对用户评论所包含的深层语义信息

进行建模，采用谷歌发布的 BERT模型进行文本词嵌

入，它用 Transformer 的双向编码器表示。与其他语

言表示模型不同，BERT 旨在通过联合调节所有层中

的上下文来预先训练深度双向表示。因此，预训练的

BERT 表示可以通过一个额外的输出层进行微调，适

用于问答任务和语言推理等任务，无需针对具体任务

做大幅架构修改 [10]。使用 Google 官方的 uncased_L-

12_H-768_A-12作为预训练模型。使用 personality数

据集进行训练，personality 数据集包含了用户 ui 的历

史评论数据 xj 以及心理学专家对其进行的 BIG FIVE

人格评估得分 PK
i 。加载 personality数据集中用户评

图 2 Personality-nn 神经网络结构图

Fig.2 Personality neural network frame diagram
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论数据 X 进行训练。之后将同一个用户的所有评论

聚合成段落，构建词嵌入矩阵 M e 。

2.2.3 对深层语义信息的有监督学习

与其他的情绪提取文本处理任务不同，用户评

论所显示的人格信息受时间因素影响极小，在很长

的时间序列（例如一年）内不会产生较大波动 [7]，并不

适宜采用更有利于捕获长期语义特征的 RNN（循环

神经网络）模型。在捕获短周期语义信息的任务中，

CNN 模型比 RNN 模型效果更好 [12]。因此，本文提出

一种基于 CNN（卷积神经网络）的段落编码模型，将

同一个用户的所有评论通过该神经网络进行编码，

模型如图 3 所示。该模型参考基于 CNN 网络的

Iception 模型 [13]设置，段落编码网络包含了 4 个 CNN

模块和一个池化模块（MaxPooling），一个级联层和一

个全连接层。其中一个卷积模块包含两个卷积层，

第一层分别含 100个大小为 1和大小为 5的卷积过滤

器（Conv）。在第一个卷积层之上是批正则化层

（batch nomalization）以 及 一 个 ReLU 函 数 激 活 层

（ReLU activation）。第二个卷积层分别包含 50 个大

小为 3 的卷积过滤器和 50 个大小为 5 的卷积过滤

器。其中每个卷积核的步长都设置为 1。之后将这 5

部分特征整合输出到全连接层得到项目文本的最终

向量表示矩阵 D e 。

2.2.4 模型训练及预测

本文使用均方误差（mean square error，MSE）作

为模型训练的目标函数，公式如式（1）所示：

MSE = 1
n∑i = 1

n ((PK
i )* - PK

i )2 （1）

其中，n表示用户总数，PK
i 表示用户第 K 项人格特征

的预测得分 (K ∈{O,C,E,A,N}) ，(PK
i )* 表示用户 i第 K项

人格特征的真实得分。使用相同的网络模型设置针

对 5项人格得分训练 5个神经网络。

训练完成后，从神经网络模型中提取段落编码

模型的输出作为每个用户所有评论的最终深度语义

信息特征向量。将这些特征输入到常见的四种回归

模型中，从而预测用户人格得分 P*
K 。

2.3 人格与文本向量的矩阵分解
2.3.1 Per-BERT MF 的概率模型

本小节设计了一个考虑人格和文本向量的矩阵

分解模型（personality and BERT matrix factorization，

Per-BERT MF）。图 1 展示了 Per-BERT MF 的总体模

型，该模型在进行用户建模时考虑其评论文本的文

本向量以及该用户的人格得分。假设针对当前“用

户-特征”模型存在一个潜在用户特征矩阵 U ∈R ,以

及一个潜在项目特征矩阵 V ∈R ,当前任务是找到用

户和项目的潜在特征模型矩阵 U 以及 V ，它们的乘

积 (U)TV 构成了预测的评分矩阵 R
* 。

定义 2 所有用户对项目的评分信息用 R ∈RN ×M

表示。

定 义 3 用 户 ui 对 所 有 项 目 的 评 论 信 息 用

ci(i = 1,2,⋯,n) 表示。所有用户评论的集合用 C 表

示，即 C ={c1,c2,⋯,cn}。
定义 4 项目 vj 获得的所有用户评论信息用 xj( j =

1,2,⋯,m) 表示。所有项目获得的评论集合用 X 表

示，即 X ={x1,x2,⋯,xn}。
R 与 U 、V 满足以下概率模型：

p(R|U,V,σ2) =∏
i = 1

N ∏
j = 1

M

N (rij|(ui)T vj ,σ2)Iij （2）

其中，N(x|μ,σ2) 表示均值为 μ ，变量为 σ2 的高斯正

态分布的概率密度函数。 Iij 是一个指示函数，当用

户对项目进行过评分时，Iij 为 1，否则为 0。

与传统的概率模型 PMF 等不同，算法需考虑用

户的潜在特征。考虑到一个用户的潜在特征模型由

两部分组成：（1）用户 ui 的 BIG FIVE 五项人格得分

PO
i 、PC

i 、PE
i 、P A

i 、PN
i ；（2）高斯分布的噪声参数 εi 。

因此最终的用户潜在特征模型表示如下：

ui = PK
i + εi （3）

其中，PK
i 代表五项人格得分中的一项。

图 3 基于 CNN 的段落编码模型

Fig.3 CNN-based document encoder
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因此用户潜在特征的条件概率分布模型如下：

p(V|W,X,σ2
U ) =∏

i = 1

M

N (vj|PK
i ,σ2

U I) （4）

另外，一个项目的潜在特征模型由三部分组成：

（1）使用 BERT 模型，将 vj 的评论文本 xj 向量化作为

内部权重矩阵W 。（2）项目 vj 的评论文本 xj 。（3）高斯分

布的噪声参数。因此项目的潜在特征模型表示如下：

vj = BERT(W,xj) +εj （5）

对于每一个 W 中的权重，使用均值为零的高斯

分布作为先验概率（这是最常用的先验概率模型）。

p(w|σ2
w) =∏k

N(wk|0,σ2
w) （6）

因此，项目潜在特征矩阵的概率模型表示如下：

p(V|W,X,σ2
V ) =∏

j = 1

M

N (vj|BERT(W,xj),σ2
V I) （7）

2.3.2 模型最优化方法

使用最大后验估计 [22]将用户潜在特征矩阵与项

目潜在特征矩阵优化目标函数计算如下：

max
U,V,P p(U l,V l,P,W|R,X,σ2,σ2

U ,σ2
V ,σ2

W ) =
max
U,V,W [p(R|U l,V,σ2)p(U|P,σ2

U ) × p(V|W,X,σ2
V )p(W|σ2

W )] （8）

对式（8）取负对数化简可得：

ℒ( )U,V,W,P =∑
i = 1

N∑
j = 1

M Iij
2 (rij - g(r*ij))2 +

λU2∑i = 1

N (U i - PK
i )2 + λV2∑j = 1

M (vj - BERT(w,xi))2 + λW2 ∑k = 1

|wk |

w
T
kwk（9）

其中

λU = σ2

σ2
U

,λV = σ2

σ2
V

,λW = σ2

σ2
W

g(x) = 11 + exp(-x)
采用坐标下降法[23]，优化潜在特征向量。计算 V

或 U 的最优解：

ui ←(VIi( )V T + λU IK )-1 × (VR i + λU PK ) （10）

vj ←(UI j(U)T + λV IK )-1 × (UR j + λVBERT(W,xj)) （11）

其 中 ， Ii 是 一 个 对 角 矩 阵 ，其 对 角 元 素 为

Iij, j = 1,2,…,M ；IK 表示 K 维对角矩阵；R j 表示用户

u i 的 (Rij)Mj = 1 的向量。对于式中 j 项，同样定义 I j 和

R j 。式（10）和式（11）表明了用户人格得分 PK
i 对 U

以及BERT模型生成嵌入向量对 V 的影响。

W 词嵌入权重矩阵与 BERT 模型内部的神经网

络隐层以及激活函数密切相关。当 U 与 V 固定时，

可以将损失函数看作具有正则项的平方误差函数：

ε(w) = λV2∑j = 1

M

||(vj - BERT(W,xj))||2 + λW2 ∑k = 1

|wk|
||wk||

2 + constant（12）

通过反向传播算法，对权重矩阵W 进行优化。

Per-BERT MF算法的学习过程如算法 1所示：

算法 1 Per-BERT MF算法

输入：用户-项目评分矩阵 R 、用户评论文本 C 、项目

评论文本 X 、用户人格评分 P 。

输出：潜在用户特征矩阵 U 、潜在项目特征矩阵 V 。

1. 随机初始化 U 、V 、权重矩阵W

2. for i≤ n do

3. 根据式（3）、式（4）初始化 U

4. end for

5. for j ≤m do

6. 根据式（5）、式（6）、式（7）初始化 V

7. end for

8. repeat

9. for i≤n do

10. 根据式（10）更新 u i

11. end for

12. for j ≤m do

13. 根据式（11）更新 vj

14. end for

15. repeat

16. for j ≤m do

17. 根据式（12）更新W

18. end for

19. until convergence

20. until 训练结束

算法 1 中，通过步骤 1~6 对项目、用户进行表

征。之后根据表征结果采用最小化损失函数值的方

式，更新项目及用户潜在矩阵，最终输出用户、项目

的低维表征矩阵。

用户的最终预测评分可表示为：

r*ij ≈ E[rij|uT
i v j ,σ2] = uT

i v j =(P i + εi)T(BERT(W,xj) + εj)（13）

3 实验与分析
为验证提出的融合人格的用户偏好预测模型的

性能，本文使用上述人格预测模型获得的用户人格

得分结合用户评分及评论数据使用 Per-BERT MF 模

型生成用户偏好预测，并对其准确性进行验证。

3.1 实验数据及设置
本文采用亚马逊数据集 [20]对 Per-BERT MF 模型

的评分与实际评分误差、准确率、F1 值、AUC（area

under curve）等性能指标进行评估与验证。本文使用
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的 3 个亚马逊数据集，分别是游戏数据集、电影电视

数据集以及改进工具数据集。采用如下预处理步骤

对这 3 个数据集进行统一预处理：（1）删除停用词以

及出现词频高于 0.5 的单词；（2）计算每个单词的 tf-

idf（term frequency-inverse document frequency）分数，

并截取其中排名最高的 20 000 个单词作为词汇表；

（3）截取每项评论中的前 200个单词。数据集信息统

计如表 1 所示，这 3 个数据集各有特点：游戏数据集

用户数量最大，项目数量也最多，但用户的平均评论

数较少，平均每名用户仅进行了 9.5 条项目评价。与

之相比，电影和电视数据集项目数量最少，但每名用

户平均发表了 18.6 条评论。而工具数据集与其他两

个数据集相比，用户数量与项目数量的比值最小，该

数据集中每个项目平均仅有 1.6 名用户对其进行评

价，而在电影与电视数据集中每个项目平均有 8名用

户对其进行评价。

另外，在模型训练中，参考文献[22]的设置，通过

尝试，设置丢弃率为 0.2，学习率设定为 0.001，批处理

尺寸设置为 128。

实验运行硬件环境为：4 核 Intel® Xeon® E3-

1225CPU，3.8 GHz 主频，16 GB 内存，GTX2070super

显卡 PC 主机。实验运行的软件环境为：Windows 10

操作系统，TensorFlow2.4，Pytorch1.8，Python3.8.2 。

3.2 基线模型
为验证模型的有效性，本文使用八种推荐算法

与 Per-BERT MF进行对比。

（1）PMF（概率矩阵分解）是一种标准的评分预

测模型，通过概率模型预测用户和商品特征。处理稀

疏且不平衡的数据，向用户提供推荐结果时效果良好。

（2）SVD++将传统的奇异值分解模型进行了扩

展，在奇异值分解模型的基础上添加了一组项目特

征以对项目相似性进行建模。

（3）ConvMF（卷积概率矩阵分解）将 CNN（卷积

神经网络）集成到 PMF中。大量实验结果表明，即使

在评级数据非常稀疏的情况下，ConvMF仍显著优于

目前最先进的推荐模型[5]。

（4）DeepCoNN（深度矩阵分解）[17]提出了一个从

评论文本中共同学习项目属性和用户行为的深度模

型。该模型被命名为 DeepCoNN（deep cooperative

neural networks），在几个基准数据集上进行的实验证

明了该模型的有效性。

（5）NARRE（neural attentional rating regression

with review-level explanations）模型利用自注意力机

制为每个评论赋予权重。实验证明该模型表现优于

大部分的基准模型以及DeepMF等神经网络模型[18]。

（6）TARMF[20]模型使用一个基于自注意力机制

的双向递归神经网络，从评论文本中分别提取出用

户和项目的文本特征，从矩阵分解模型中抽取隐藏

特征。在学习过程中将这两个特征彼此互相近似来

互相学习，最终获得缺失评分预测。

（7）ANR（aspect-based neural recommender）[21]提

出的模型在预测级别方面的重要程度时，使用了共

同关注的方法（co-attention），可以同时关注用户和物

品之间的细粒度关系。

（8）CARL（context- aware neural model to learn

user-item representations）[22]使用一种融合上下文感知

的神经网络模型预测用户的项目评分。

3.3 预测误差
本文采用均方误差（MSE）对实验结果中评分预测

值与真实值的误差进行评估。MSE 是所有项目真实

评分和预测评分误差的平方和的平均值，公式如下：

MSE = 1
n∑i = 1

N∑
j = 1

M (rij - r*
ij)2 （14）

其中，n 表示用户评价数量，rij 表示用户 i 对项目 j的

真实评分，r*
ij 表示用户 i 对项目 j 的预测评分。MSE

值越小说明模型预测得分越接近真实值。

另外，本文采用点击率预估方法（click-through rate

prediction，CTR）[21]对模型的推荐效果进行评估。使

用 AUC、Precision、F1 指标对本文模型及其他对比模

型进行比较。实验数据集中评分位于 1~5的区间内，

根据评分的分布将 CTR 模型中的推荐阈值设置为

3.5（例如实验模型预测用户 Ui 对项目 Vj 的评分为

4.5分，大于推荐阈值 3.5，是正样本，则 CTR模型预测

用户 Ui 会对项目 Vj 进行点击，进而进行推荐。反之，

则为负样本）。

使用AUC指标对预测结果进行评估：

AUC =
∑

insi ∈ positiveclass
rankinsi - T × T + F2
T × F

（15）

表 1 数据集信息统计

Table 1 Statistics of datasets

数据集

Amazon-Video Games

Amazon-Movie&TV

Amazon-Tools Improvement

用户数量

24 303

20 733

16 638

项目数量

10 672

2 586

10 217

评论数量

231 577

386 475

134 345
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其中，T、F分别代表正样本与负样本的数量，rankinsi 表示

第 i条样本预测概率的排序， ∑
insi ∈ positiveclass

rankinsi 表示正样

本预测排序之和。 AUC 越大则表明推荐结果越准确。

Precision、Recall、F1的公式如下：

Precision = TP
TP + FP

（16）

Recall = TP
TP + FN

（17）

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

（18）

其中，TP 表示把正样本成功预测为正，TN 表示把负

样本成功预测为负，FP 表示把负样本错误地预测为

正，FN 表示把正样本错误地预测为负。Precision及

F1值越大说明结果越准确。

3.4 结果分析
本文提出的 Per-BERT MF 模型及其他对比模型

在所有数据集上所得出的预测与真实的均方误差如

表 2 所示，在每列中最低的 MSE 值使用粗体标明。

表 2的实验结果显示，Per-BERT MF模型在所有数据

集上表现均优于其他对比模型。

表 2 结果表明，考虑用户评论的预测模型（如

ConvMF、NARRE、TARMF、Per-BERT MF等）在结果

上均优于仅将用户评分作为输入的预测模型（如

PMF、SVD++）。实验证明使用评论与评分组合作为

预测模型的输入因素相比较单独使用评分作为预测

模型的输入因素提高了预测质量，获得了更好的预测

结果。评论信息包含了更多潜在的用户及项目特征。

其次，在使用深度学习技术的推荐模型中，使用

attention（自注意力）机制进行特征提取的模型（如

TARMF、Per-BERT MF等）在预测结果上的表现均优

于未使用 attention 机制的模型（如 ConvMF 等）。相

比较使用词袋（bag-of-word）模型进行特征提取的模

型，attention机制所提取的特征对上下文信息进行了

良好的概括。从而在提取特征用于评分预测的实验

中取得了更好的结果。

如表 2 所示，Per-BERT MF 模型在 3 个数据集上

的表现均优于其他对比模型。Per-BERT建立一个用

户的人格模型，提取用户评论信息中的情感特征，并

转化为人格得分。通过将人格得分引入评分预测模

型，提高了预测结果的准确性。

表 3 及表 4 的实验结果表明，本文提出的模型在

Amazon-Video Games 及 Amazon-Movie&TV 数据集

上推荐表现均优于其他对比模型。说明本文提出的

模型除预测用户评分准确率之外，向用户推荐未评

价项目的有用性方面也有良好的表现。表 5 显示

Per-BERT MF 模型在 Amazon-Tools Improvement 上

的推荐表现略逊于 ANR模型，优于除 ANR之外的其

他模型。主要原因是 Amazon-Tools Improvement 数

据集内用户评论数量及评论平均字数远少于其他数

据集，本文提出的模型更依赖用户评论信息。

表 2 各模型在 Amazon 数据集上的 MSE 值

Table 2 MSE of each model on Amazon datasets

Model

PMF

SVD++

ConvMF

DeepCoNN

NARRE

TARMF

ANR

CARL

Per-BERT MF

Amazon-

Video Games

1.297

1.428

1.084

1.238

0.984

1.043

1.292

1.065

0.943

Amazon-

Movie&TV

1.292

1.447

1.062

1.390

0.997

0.911

1.112

0.831

0.812

Amazon-Tools

Improvement

1.564

1.434

1.388

1.298

1.134

1.210

1.430

1.352

0.985

表 3 Amazon-Video Games数据集上的指标对比

Table 3 Index comparison on Amazon-Video Games dataset

Model

PMF

SVD++

ConvMF

DeepCoNN

NARRE

TARMF

ANR

CARL

Per-BERT MF

AUC

0.728

0.822

0.842

0.903

0.897

0.910

0.904

0.743

0.940

Precision

0.739

0.868

0.720

0.719

0.840

0.931

0.805

0.692

0.901

F1

0.693

0.807

0.696

0.823

0.841

0.877

0.844

0.710

0.937

表 4 Amazon-Movie&TV 数据集上的指标对比

Table 4 Index comparison on Amazon-Movie&TV dataset

Model

PMF

SVD++

ConvMF

DeepCoNN

NARRE

TARMF

ANR

CARL

Per-BERT MF

AUC

0.830

0.831

0.821

0.808

0.821

0.872

0.892

0.743

0.882

Precision

0.809

0.810

0.753

0.763

0.864

0.873

0.901

0.692

0.893

F1

0.799

0.803

0.720

0.793

0.800

0.808

0.877

0.710

0.833
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4 结论与展望
本文提出了一种新的推荐模型 Per-BERT MF，该

模型解决了用户的特征表示及项目的上下文信息表

示问题。同时设计了一个新的 Per-NN神经网络用于

从用户评论中提取用户的人格特征得分，并将人格

特征得分作为用户的特征表示集成到概率分解模型

PMF中，同时使用 BERT提取用户对项目评论文本的

上下文信息。最终集成用户特征和项目特征进行评

分预测。实验结果表明 Per-BERT MF 模型性能优于

其他流行的推荐模型。下一步的研究工作主要围绕

优化用户和项目特征的提取方式。
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