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Abstract 
Based on the text information, this research focuses on the static text to obtain the characters’ 
characters in novels, scripts and other literary works. Using the novel “the ordinary world” as the 
sample analysis training model, combined with the big five personality algorithm in psychology, it 
mainly adopts the combination of neural network and traditional machine learning. By comparing 
the model effects of the two models doc2Vec and word2Vec + CNN, it is found that the former has a 
better performance when predicting the character of an unknown person. Therefore, the model 
makes the idea of intelligent text analysis possible, and the prediction score can be mapped out 
the characters’ character vocabulary through the big five personality scale, so that the future ma-
chine can “read” the semantics, and the user’s portrait, intelligent machine and psychological de-
velopment is of great significance. 
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摘  要 

本课题研究基于文本信息分析人物性格，聚焦于静态文本来获取小说、剧本等文学作品中的人物性格，

使用《平凡的世界》这一小说著作作为样本分析训练模型，结合心理学中的大五人格算法，主要采用神

经网络与传统机器学习相结合的方式，通过对比doc2Vec和word2Vec + CNN两个模型的模型效果发现在

预测未知人物性格时前者有着更好的表现，因此，该模型将智能分析文本这一想法变为可能，并且可通

过大五人格量表将预测得分映射出人物的性格词汇，使得未来机器能够“读懂”语义，对用户画像、智

能机器以及心理学的发展具有重要意义。 
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1. 背景 

1.1. 自然语言处理 

作为近年来最火热的一个研究方向，自然语言处理在自然科学乃至社会科学等多个领域都发挥着其

极其重要的作用。自然语言处理作为计算机科学与人工智能领域相结合的产物，其主要研究人类语言与

计算机之间的通信理论和通信方法。由于其涉及到统计学、概率论等数学领域，同时为了研究人类语言

中的语言特性，所以自然语言处理也包含了语言学、社会学等社会学科，此外，为了将自然语言处理算

法得以实现，需要应用相关编程语言和程序设计，总之，自然语言处理是一门包含数学科学、社会语言

学和计算机等多门学科于一体的综合性学科交叉产物，这也正解释了为什么自然语言处理能在当今人工

智能时代大放异彩。 
经过近几年的发展，自然语言处理技术发展出很多技术路线，见图 1，比如分词、文档分析、机器

翻译、词性标注、命名实体识别、文本语义相似度分析、句法成分分析、词向量语义相似度分析等。同

时，依据这些技术，自然语言处理有着多种多样的研究方向，比如信息检索、文档分类、自动文摘、语

音识别、舆情分析等。这些技术都慢慢地在我们所处的社会生活中得以应用。比如，在现在的智能手机

上大多会有各大厂牌自主研发的语音助手，通过语音识别、语义分析以及其他自然语言处理技术，可以

让手机快速分析用户所说的话中的语法结构，从而获取关键信息，使得系统得以理解用户所发出的命令

从而进行响应。目前市面上流行的天猫精灵等人工智能音箱均是以自然语言处理为技术基础所研发的，

从长远角度来看，自然语言处理是人工智能领域的重要基石，是人与机器“对话”或者信息交互的重要

工具，通俗点说，要想让机器听懂“人话”说“人话”，自然语言处理技术必不可少。 
同时，自然语言处理也存在着许多瓶颈，首先，目前自然语言处理大多分析的是单纯的某一段文本

或者某一个句子，这样很容易造成信息缺失。就从简单的机器翻译来说，一句话的语义并不只是由文本

所决定的，通常也会由很多其他信息所决定。比如把一篇文章里面的某一句话截取出来做翻译，该句话

里的人称代词、物主代词在没有上下文辅助的情况下是无法被机器所识别的，这样就会造成语义模糊或
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者歧义的问题，因此，自然语言处理目前仍然受到输入数据的信息维度限制。其次，由于很多国家的语

言博大精深，比如我们汉语，一词多义、一义多词的情况十分常见，简单的一句“你就等着吧”，就可

能有两种截然不同的意思，同时语法结构也多种多样，比如“中国队大胜美国队”和“中国队大败美国

队”表示的都是“中国队赢了”的含义，所以语言学的复杂性决定了自然语言处理有相当多的难点问题

需要解决，汉语如此，其他国家的语言也面临着同样的问题。因为相比于自然语言处理技术，语言的诞

生有几万年的历史，如果需要把人类语言完全应用于计算机科学，让机器像人类大脑一样思考问题，那

么就需要把语言本身的起源研究透彻，究其原理，然而这是目前语言学家所面临的最大难题之一。 
 

 
Figure 1. Development of natural language processing technology 
图 1. 自然语言处理技术发展现状 
 

在自然语言处理大力发展的情况下，词向量[1] [2]以及文档向量[3]的表示有助于文档向量化表示，

同时在以往的研究中，基于词向量[4]或文档向量[5]的用户画像或用户标签分类系统。 
对于自然语言处理的前景发展，目前大多应用在原理研究与应用研究方向上。由于自然语言处理是

让机器去处理人类语言，那么一切基于语言、文字的学科都可以与自然语言处理相结合，针对本篇论文

的研究方向，是基于文本信息去分析人物性格，而对于某一个人的性格分析往往是涉及到心理学的研究

范畴，所以本论文是将自然语言处理技术与社会心理学做一个学科交叉，为的是拓展自然语言处理技术

的无限可能。 

1.2. 用户画像 

用户画像[6]也被叫做用户角色，它是一种描述用户、了解用户的工具。通过运用多种数据分析方式

以及产品设计思路去全方位地了解一个企业所拥有的用户群体，同时用户画像也分为群体画像和个人画

像，群体画像旨在为用户群体分类，掌握用户画像的群体属性，个人画像旨在为每个用户个人生成其自

身特有的“个性化”标签。 
用户画像作为近年的新兴领域显示出了蓬勃的生机，在各大领域都有着广泛的应用。用户画像的八

要素主要有基本性、同理性、真实性、独特性、目标性、数量性、应用性和长久性。从这八要素出发，

我们才能建立一个完好、实用的用户画像模型，才能将一个实际的用户抽象成一个虚拟的、具有代表性

的用户画像。 
在以往的研究中，主要的工作在于针对移动互联网[7]、手机设备[8]、社交媒体[9]、用户个人信息[10]

的用户画像的分析，也有通过分析手机 app [11]、用户长期的搜索记录[12]来个性化推荐[13]或者识别用

户兴趣[14]，也有一部分研究基于已有的用户兴趣来达到兴趣化地搜索推荐的效果[15]或者采用一种隐式

的[16]潜在的[17]思路去构建用户模型，或者根据移动互联网的广告效果挖掘目标用户[18]。 
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随着互联网大数据时代的不断发展，企业拥有越来越多的关于用户的数据，用户的行为在企业面前

是完全“可视化”的。因此，越来越多的企业聚焦于自己所拥有的海量用户数据，并想以此来改变或重

塑用户的行为，以此来做到精准营销等策略，全面提升客户的核心影响力，因此，众多互联网企业一方

面希望能在用户使用产品的过程中，利用多维度多渠道的用户行为数据采集方式记录用户尽可能多的数

据；另一方面，针对如此规模的用户大数据，企业也很难对用户的数据进行准确的分析，从而导致无法

有效的将最优的服务投放到最合适的用户人群手中。近年来兴起的用户画像分析技术正是为了解决这一

难题而成为当前用户行为分析的热点技术。 
目前在国内的各个领域，用户画像分析都有一定的应用，包括用于精准营销，通过分析潜在用户，针

对特定用户群体进行广告投放，减少不必要的广告费用；或者通过分析用户数据的关联性，构建面向用户

的个性化推荐系统，对服务或产品做到千人千面的定制化部署；或者进行企业经营效果评估，完善产品运

营，提升服务质量，其实这也就相当于市场调研、用户调研，迅速定位服务群体，提供高水平的服务。 
对于本课题来说，性格分析是用户画像分析的一个重要方面，相比于用户的其他的静态属性，比如

人口属性、信用属性等，性格属性往往难以直接获取得到，所以要应用到自然语言处理技术来获取用户

的性格属性。同时为什么选择针对文本信息，第一是考虑到目前的互联网时代，文本信息作为互联网信

息的基础，大多数互联网用户目前还是很大程度上依赖于文本信息的输入和输出，以新浪微博为例，大

多数用户在其网页端或客户端发微博，并且用户可以在微博下评论，这样就存在大量的文本数据可供分

析，所以基于文本信息可以获取到更多的数据源。第二，以文本信息为研究方向所产生的研究成果可以

被更广泛地拓展使用，目前自然语言处理技术发展得很成熟，之后基于文本的分析技术可以拓展到基于

语音的用户画像分析，只需要把由语音转换成文字，再进行用户画像分析即可，同样地也可以改进聊天

机器人以及客服人员的回复等，因为只要实行了用户画像等其他爱好的分析技术后，就可以做到对用户

的个性化，国外有一名科学家通过使用其过世好友的聊天记录个性化训练了一个机器人来缅怀其好友，

并达到了不错的效果。 
由此可见，本课题所研究的方向在现在这个大数据时代有着商业前景和研究价值。 

1.3. 人物性格 

性格是一个心理学名词，在心理学的定义中，性格是指一个人对现实的稳定的态度，以及与这种态

度相应地，习惯化了的行为方式中表现出来的人格特征。也就是说，针对某一个人或者某一个人物来说，

性格可以从他的习惯性的行为方式中体现出来。但同时，性格虽然具有稳定性，但在一定程度上也会发

生变化。人与人之间的性格往往各不相同。 
对于一个人来说，性格因素相当重要。有一个好的性格才能让人喜欢，比如友善积极性格的人往往

让人愿意与其相处，而孤立自傲的性格往往会被疏远。在当今社会中，一个人的性格会成为这个人的软

实力之一，也会成为其能不能在一个集体中获得认可的关键因素。从职场学的角度来说，性格特征决定

的行为方式往往能影响一个人的职业发展方向以及职场关系，因此一个人的性格是极其重要的。 
同时，性格是极其复杂的。心理学将性格分为静态结构和动态结构，静态结构中包含了态度特征、

意志特征、情绪特征和理智特征；动态结构指的是性格静态结构中的各个特征的相互作用性。人的性格

分析是心理学的一个重要研究方向，在本论文中，不去过多地去探究心理学针对性格的分析原理，只选

择其中较为广泛应用的大五人格理论，该理论在之后的算法设计环节会详细介绍。 
正如上文所提到的，人物的性格是复杂难以分析的，所以针对本课题而言，有以往的论文是针对小

说文本基于统计的方法进行人物性格分析[19]，单纯以人物的文本信息来分析其复杂的性格会有很多的难

点和瓶颈。首先，文本信息的质量决定了一个人的性格分析的准确率，如果关于这个人物的文本信息都
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是十分客观、没有任何主观情感词，那么该人物的性格就无法从文本信息中得以体现。其次，人物的文

本信息往往不足以完全表现人物的性格，人物的性格是多维度多层次多方面的，仅仅通过文本去分析一

个人物复杂的性格，是很容易不准确的。通过与心理医生沟通调查发现，一个人的神态、动作等肢体语

言是他们判断一个来访者心理状态以及人格特征的重要依据，因此当我们只有文本信息时，我们往往会

忽略一个人的其他重要信息。最后，为了保证分析的准确性，文本信息的数据量必须够多，作为算法的

输入必须要有一个合适的文本数量，才能保证算法对未知数据的有效预测，提高泛化能力。 
通过以上对心理学的研究分析，我们了解到人物的各种行为都是人物性格特征的表象体现，所以对

于其文本信息，也是与其性格特征相关联的。所以只要我们获取足够多、质量足够高的文本信息数据，

加以针对人物性格分析所设计的自然语言处理算法，就可以达到良好的预测效果。 

2. 算法分析 

针对本课题——基于文本信息的人物性格分析算法，本章节主要谈论如何选择适用于本课题的算法，

并且对于算法的选择上，分析各个算法的优势和劣势，并且阐述了为何该算法更适用于本课题的研究。

本章节所列出的算法都将成为下一章节算法框架的重要组成元素，本章节的阐述主要是为基于文本信息

的人物性格分析算法打下理论基础。 

2.1. 自然语言处理算法 

1) 文档分类算法 
文档分类是自然语言处理技术中常见的一项应用。它旨在解决在给定一个文档或者一段文本的情况

下，如何准确地将其分类的问题。确切来说，文档分类称不上是一个具体的“算法”，更像是一个“算

法思路”。因为它常常需要将传统的文本处理技术和其他传统的机器学习或深度学习算法相结合，以此

来完成它对文档“分类”的任务目标。 
具体来说，文档分类算法的主要思路是文档标注、文档格式转换、生成词典、计算词语权重、主题

建模、训练分类模型、预测等步骤。在训练分类模型的过程中，可以应用机器学习模型，比如支持向量

机、逻辑斯蒂回归模型等，或者应用深度学习构建神经网络进行分类器的训练。 
举例来说，近年比较热门的情感分类问题，通过对一段已标注正负向情感倾向的文本进行模型训练

和预测，从而达到自动分析一段文字的情感极性的目的。这也是一种典型的文档分类问题。 
针对本课题来说，可以应用文档分类算法的算法思路，因为从本质上来说，本课题所研究的主要问

题可以类比成“文档分类”。在输入层面上，文档分类算法与本课题所研究的都是文本。在输出层面上，

文档分类算法主要注重的是多分类问题，也就是在有限的类数上通过算法预测出该文档的确切类别，而

本课题旨在分析人物性格，在之后的算法框架描述上会具体说明预测人物性格并不是简单的分类问题。 
除了算法思路之外，从文档分类算法的实现步骤上来具体谈谈一些其他可被本课题借鉴的思路。首先是

文档标注和文档格式转换，文档标注主要涉及到文本的标签问题，这会在之后的数据收集方面具体谈到，而

在本课题中不会存在文档格式转换这个问题，因为我们分析的就是纯文本，输入的就是文字，不会输入其他

pdf、excel 等格式的文件，同时不会有其他的图片等非文字格式的元素。其次是生成词典部分，这会成为本

课题的重要步骤之一。余下的其他步骤都是针对“分类”这一目标服务的，对本课题的借鉴意义不大。 
2) 分词算法 
对于现在大多数自然语言处理算法模型来说，分词算法是一个基础性工作。分词就是将连续的字序

列按照一定的规范重新组合成词序列的过程。中文与英文的区别就是英文的单词之间是有空格的，而中

文只在语句之间有标点符号，字词之间是没办法划分的。以此来看，中文分词的难度很高。 
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中文分词算法大概分为三大类，第一类是基于字符串匹配，即扫描字符串，如果发现字符串的子串

和词典中的词相同，就算匹配。第二类是基于统计以及机器学习的分词方法，它们基于人工标注的词性

和统计特征，对中文进行建模，即根据观测到的数据(标注好的语料)对模型参数进行训练，在分词阶段再

通过模型计算各种分词出现的概率，将概率最大的分词结果作为最终结果。常见的序列标注模型有 HMM
和 CRF。第三类是通过让计算机模拟人对句子的理解，达到识别词的效果，由于汉语语义的复杂性，难

以将各种语言信息组织成机器能够识别的形式，目前这种分词系统还处于试验阶段。 
对于本课题来说，采用基于统计以及机器学习的分词方法 n-gram 模型，模型基于这样一种假设，第

n 个词的出现只与前面 N-1 个词相关，而与其它任何词都不相关，整句的概率就是各个词出现概率的乘

积。并且将 n 设为 3，采用 Trigram 模型，因为高阶 n-gram 虽然对更多的上下文敏感，但是数据拥有更

多的稀疏性，而低阶 n-gram 考虑非常有限的上下文信息，但是具有更强的鲁棒性，综合考量选择使用

Trigram 模型。 
同样地，作为对比，也使用中文分词工具 jieba。Jieba 作为当下最常用的中文分词工具自带了一个叫

做 dict.txt 的词典，里面有 2 万多条词，包含了词条出现的次数(这个次数是于作者自己基于人民日报语料

等资源训练得出来的)和词性。把这 2 万多条词语，放到一个 trie 树中进行词图扫描，而 trie 树是有名的

前缀树，也就是说一个词语的前面几个字一样，就表示他们具有相同的前缀，就可以使用 trie 树来存储，

具有查找速度快的优势。 

2.2. 传统机器学习算法 

机器学习是多种理论学科交叉生成的产物，其中包括统计学、概率论、高等数学多门学科。机器学

习的主要目的是为了分析一些已知的数据，针对不同的数据类型、数据量的多少以及不同的研究目的，

来选择并使用相应有效的算法来对未知的数据进行预测或决定，或者探究已知数据自身所存在的一些潜

在的、未被人们发现的规律等。通过这样的方式，计算机就可以像人类一样在“经验”数据中获取解决

某些任务的方法，从而“学习”到相应的算法，这也正是机器学习的含义所在。 
机器学习目前主要分为三种类型：监督学习、无监督学习和强化学习。监督学习与无监督学习的主

要区别在于是否已知标签，对于一个明确的任务目标来说，如果你所拥有的数据已经含有任务目标数据，

那么这种机器学习任务被称为监督学习。同样地，如果你所拥有的数据不含有你的任务目标，或者你并

不需要分析某个任务目标而只是探索已拥有的数据之间的联系，或者你只需要对数据进行一些变换等预

处理操作，那么这样的机器学习任务被称为无监督学习。而强化学习与标签关系不大，它的运作机制与

监督学习和无监督学习有本质上的差别。强化学习主要是使用机器自身的个人历史经验来决定它的算法

走向的。 
对于监督学习来说主要分为两大类，分类和回归。分类的一个经典例子是垃圾邮件的分类，对于我

们已有的数据来说，是否为垃圾邮件就成了分类算法的任务目标，这就要求在我们已有的邮件信息里就

已经包含了其是否为垃圾邮件的标签。那么邮件的其他信息，包括发件人地址、邮件信息内容等都将成

为为了预测一封邮件是否为垃圾邮件的重要输入，选择合适的监督学习算法，从而在输入的邮件特征中

学习如何区分是否为垃圾邮件。回归问题与分类问题的主要区别在于分类问题的最终目的是要把一条数

据归为某一类当中，而回归问题主要是为了预测一条数据的任务目标的值。比较经典的例子是天气的预

测，通过选择相应地回归算法来对天气的历史数据进行回归学习，从而拟合出回归曲线，进而达到对未

来的未知天气的预测，比如预测温度、湿度和降水量等，从这个例子中可以看出，回归任务与分类任务

最大的不同在于预测结果的“类型”不同。 
由于在实际的生产生活中，常常没有办法获取到我们想要的数据标签，所以无监督学习也获得了广
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泛的应用。对于无监督学习来说，常分为两大方法，聚类和降维。聚类顾名思义主要是把相似数据归为

一类，从而达到把数据分为一簇一簇的效果，这与分类有着本质差别，因为分类任务的目标类别是指定

好的已知的，而聚类完全是根据所选择的不同算法来生成的，也就是聚类的结果，数据所生成的类别具

体是什么类型是人为不可控的，只能根据数据各个属性的相似度来衡量一些数据是否为同一类别，常见

的应用比如一些营销手段，通过使用聚类算法来把相似顾客归为同一类，从而使用相同的营销手段，从

而达到减少成本、提高效率的目的。无监督学习的另一个应用降维的主要目的是减少数据的维度，因为

对于大多数机器学习来说，数据常常有着大量的属性标签，在进行特征工程处理之后一条数据的维度将

成指数爆炸级别的增长，这对于计算机来说处理起来就会有很大的困难，而降维的主要目的是对输入标

签太多的数据进行预处理，从而寻求其高维数据结构的低维向量表示，将其作为高维数据的特征表达向

量，这样就使得高维向量问题转化为低维特征向量问题，大大降低了计算的复杂程度，减少了额外维度

的附加信息所造成的误差。 
对于本课题而言，输入数据是文本信息，输出信息是人物性格。为了使得传统机器学习算法能够处

理本课题的输入输出数据，我们首先要对输入输出数据进行量化处理。首先是文本输入信息，如果我们

将文本拆分成字，通过自然语言处理算法直接对字进行处理，那么面临的问题有：一、对于一段文本来

说，如果将文本切割成字符形式或者单词形式，那么输入向量的维度就是整段文本的字个数或者词个数，

这就意味着输入向量将面临指数级别的维度增长问题，作为训练数据会使得模型的处理能力变弱，这样

对于输入向量的表示是不推荐的。二、从自然语言处理的角度分析，如果将文本切割成字，那么就会忽

略掉上下文的信息，因为一段文本之所以能表达含义，是通过文本的上下文语法结构来实现的，切割成

字必然会打乱文本原本想要表达的信息。总之，通过以上两点原因的分析，输入向量不能使用简单地将

文本切割成字的方式去实现，具体的实现方法在上一节中有提到自然语言处理中的分词算法，而将分好

的词变成向量，需要用到后面章节中的深度学习算法，深度学习算法是如何应用的在之后的章节会提及，

所以在此先假设我们已经获取了关于一段文本的特征向量表示，这就是我们的输入信息。 
对于输出信息而言，本课题研究的是人物性格。为了量化人物性格，本课题采用大五人格理论作为

人物性格的量化标准，大五人格理论在本课题中如何应用的具体说明会在之后章节中阐述，假设我们在

此已经获得了人物性格的量化表示，同样的，也是一个向量。 
那么在输入和输出都是一个多维向量的情况下，传统机器学习算法在本课题中是如何得以应用的。

通过分析输入输出向量的条件发现，本质上这是一个输出向量为连续值的预测问题，也就是回归问题，

那么可选择的传统机器学习算法有感知机算法，同样的，如果将性格的向量输出看作是一个有“阈值”

的分类问题，那么可应用的机器学习算法有逻辑斯蒂回归算法、决策树算法等。此外，为了降低输入向

量的维度，减小模型复杂度，非监督学习的降维和聚类算法也会在本课题中有所应用。关于这些机器学

习算法如何在本课题中应用，将在后续算法框架设计中具体阐明。 

2.3. 人物性格算法 

如背景中所提及的，人物性格可从人物的语言文本中分析得到，但是如何量化复杂的人物性格，从

而使算法能够加以预测，这是我们需要考察研究的。 
人物性格的量化方法经历了一百多年的历史，首先心理学家、语言学家便提出词汇学假设，人格词

汇学假说指的是人类特性的个体差异可用一套适用于世界上多种语言甚至所有语言的简单术语表达出来。

该假设使得人格特质从可词汇使用中推断出来这一想法得以发展，从奥尔波特到卡特尔，先后做了很多

基于该假设的工作，主要是在语料词典中挑选出所有能够描述人格差异的词汇，经过一层一层筛选，并

对比了自我评定、同伴评定和心理咨询师的评定，最终发现所有与人格相关的词汇大多会出现在五个因
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素中，在之后的心理学家的研究中也发现这五个因素的普遍性，因此大五人格理论被提出，且成为心理

学权威的人格模型。 
大五人格理论指的是人的人格描述主要由五种特质涵盖——开放性 (Openness)、责任心

(Conscientiousness)、外倾性(Extroversion)、宜人性(Agreeableness)和神经质性(Neuroticism)。因此大五人

格理论也常被称为 OCEAN 人格的海洋。开放性主要反映人物个体对于新鲜事物的接受程度，开放性得

分高的人往往用于探索未知领域，对从未接触过的知识或生活状态保持着开放的态度，因此可能具有兴

趣广泛的特征，而得分低的个体一般情况下是墨守成规的、性格保守且比较传统的。责任心主要反映了

个体的自控力，责任心得分比较高的人通常给人的感觉是靠谱的、值得信赖的，而得分比较低的个体通

常是比较冲动的、自控能力比较差的，而冲动的个体有时会被当作有趣的朋友，虽然这有时会带来各种

麻烦，尽管责任心高的人会在工作中可能会取得领导更高的信任，但极端情况下会出现事事完美主义这

一情况，会让人觉得单调乏味。外倾性主要反映的是与人交往从而获得快乐的能力，在外倾性下得分高

的个体通常会有较强的交际能力，喜欢与人接触并很热情，而得分低的个体通常比较谨慎内向，喜欢独

处但并不一定抑郁。宜人性反映的是人物个体对其他个体所持的态度，与外倾性是不同的，宜人性高的

人通常是有同情心的、宽容的、容易信任他人的等等，反之宜人性得分低的个体通常是有心机的、愤世

嫉俗的、无情的等等，可以看出宜人性高的人通常是无私的、具有奉献精神的，而宜人性低的人是总会

把自己的利益高于别人。神经质主要反映的是人物个体的情感调节情况，反映出情绪的不稳定程度。比

如神经质性得分高的人经常会有更多的心理压力，对外界的刺激反应会比较强烈，而得分低的人一般会

比较少出现情绪化的状况。 
因此，在本课题中，我们采用大五人格理论作为人物性格的考量标准。将文本中的人物的人格量化

成开放性、宜人性、外倾性、责任心和神经质性五个维度上的得分，以此来使得本课题所研究的输出向

量为一个五维向量，同时该五维向量的各个维度是连续的，那么本课题的研究目标也就转化成如何训练

一个算法模型来拟合一个五维的输出连续向量。 

2.4. 深度学习、神经网络算法 

正如背景所说，语言具有动态性、歧义性和不规范性，我们通常需要一定的推理能力和足够的知

识储备才能够推断出一句话中所包含的含义内容。随着互联网时代的快速发展，网络语料库成爆炸式

的增长，这为自然语言处理技术的发展提供了丰厚的土壤，同时也让人们能够更深刻地理解语言学的

机理机制。 
由于语言的复杂性，使得传统机器学习在直接应对自然语言处理这一复杂问题时略显“吃力”。统

计机器学习在自然语言处理上的应用被称为统计自然语言处理。统计自然语言处理的主要设计思路是由

训练数据和统计模型两部分构成的，然而统计自然语言处理在这两部分上都存在严重的问题。首先是获

取训练数据环节，对于文本语料库而言，如果想要对文本进行处理，就要获取标注数据，无论是输入向

量还是输出向量，都需要大量的人工工作进行繁琐的标注工作，这样使得获取大量的高质量的训练数据

需要更多的财力物力成本。然后是统计模型也就是算法设计环节，由于传统机器学习中并不存在与语言

学相对应的机器学习算法，也就是说在机器学习算法中，数据并不具有语言学特征，这使得在输入进算

法模型中之前就要进行语言学特征的人工设定，从而保证在算法训练环节考虑语言学因素，从而保证整

个算法模型的对文本输入的泛化能力。这样的前期人工特征设计以及预处理更加加大了模型训练的时间

以及人力成本，因此，统计自然语言处理存在诸多短板，不适合广泛应用。 
近年来，深度学习的快速发展为统计自然语言处理所存在的问题提供了一个解决方案。因为深度学

习算法一般建立在复杂神经网络结构上，这样的神经网络结构可以对多种数据进行抽象表示从而进行学
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习，神经网络算法已经在图像等多种领域大放异彩，同样地，深度学习算法也可以在自然语言处理任务

中得以应用。 
针对本课题而言，深度学习算法的主要应用点在于处理人物的输入文本，将输入文本抽象处理成文

本向量，同时要保证获取到的文本向量能够尽量表示文本的语法结构以及语义信息，这样才能够尽量保

证信息的不丢失，增强模型的预测能力。 
具体而言，主要应用的神经网络模型的深度学习或神经网络算法有 Word2Vec、Doc2Vec、LSTM 算

法，以及为了处理文档向量而采用的 CNN 算法。 
1) Word2Vec 算法 
为了解决如何计算一段文本序列在某种语言下出现的概率这一问题，研究者们提出了 Ngram 模型，

即根据要预测的词的前 n-1 个词来获取该词的条件概率，常见的如 bigram 模型即 N = 2 和 trigram 模型即

N = 3。 
然而由于 Ngram 模型的参数会随 N 而产生爆炸式的增长，所以 N 的取值一般不超过 3。此外，Ngram

模型只考虑了每个预测词的上文，而忽略了词与词之间的内在联系以及相似性，比如 women 和 man 在语

句的语法结构和语义表示上有极大的可替换性，所以对于两个语句 The women is sleeping 和 The man is 
sleeping 而言，如果能计算出前者的概率，那么即可通过 women 和 man 的相似性来推断出后者的概率，

而这是 Ngram 模型无法做到的。究其根源而言，主要是因为 Ngram 模型将词当作成一个个孤立的原子单

元去处理的，对于每个词而言其都对应一个 one-hot 向量，比如 The women is sleeping 对应一个大小为 4
的词典，而 women 对应的向量为[0, 1, 0, 0]，也就是说，在 Ngram 模型中，每个词对应的向量长度为词

库的大小，如果语料库有成千上万的词，那么这样就面临着词向量维度爆炸的问题。 
为了解决 Ngram 的问题，2003 年，Bengio 等人提出了 Neural Network Language Model，并首次提出

了 word embedding 的概念，具体原理不加赘述，其解决了统计语言模型中条件概率的计算和向量空间模

型中的词向量的表达着两大问题。 
然而该模型存在难以处理变长序列和训练速度太慢两大问题，因此 Mikolov 提出了改进方案，也就

是 Word2Vec，简单阐述一下 Word2Vec 的原理，其主要分为两种模型——CBOW 和 Skip-gram，前者是

根据中心词的上下文来预测中心词，后者相反，利用中心词来预测上下文。同时，Word2Vec 还有两种优

化算法——Hierarchical Softmax 和 Negative Sampling，前者是将复杂的归一化概率分解为一系列条件概

率的乘积，并利用哈弗曼树来提升训练效率，后者是为了解决那些无法归一化的概率模型的参数预估问

题而改造模型的似然函数。 
针对本课题而言，Word2Vec 的主要作用在于将输入文本向量化，具体来说是将输入文本的“词”向

量化，得到可表征语义的稠密词向量，从而为该算法的后续步骤做好基础性工作。 
2) Doc2Vec 算法 
在通过 Word2Vec 算法获取到文本的各个词向量之后，我们面临着一个问题，就是如何将词向量与

输入文本的文档向量相关联，也就是说如何用获取到的词向量来生成文档向量，并且能保持 Word2Vec
词向量的语义丰富性和高质量。 

以往的主要思路有 bag of words、LDA、平均词向量、tfidf 加权词向量等。首先 bag of words 不适用，

因为其单纯根据词频来建立文档向量忽略了单词的顺序和语义。然后 LDA 模型主要应用在于计算文本的

主题分布，在原理上与 Doc2Vec 有所不同。其次平均词向量和 tfidf 加权词向量都是对文档中所有的词向

量进行处理，前者直接求平均值来代表文档向量，后者通过计算 tfidf 的值来让句子中更重要的词权重更

大，然而两者都存在一个缺陷就是并没有考虑单词的顺序。 
为了解决以上问题，Doc2Vec 算法在 2014 年被提出，是一种非监督学习算法，可以获得句子、段落、
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文档的向量表示，是 Word2Vec 的拓展。简单阐述一下原理，Doc2Vec 即是在输入层输入词向量时，把

文档向量添加成一个额外的输入，与其他词向量一起映射到投影层进行级联或求均值，这被称作为

Distributed Memory Model of Paragraph Vectors (PV-DM)，与 Word2Vec 类似，Doc2Vec 也有另一种训练

方式——PV-DBOW，即忽略输入的上下文，让模型预测段落中随机的一个单词，而模型的输入就是段落

向量，对于大多数任务而言，PV-DM 表现更好。 
针对本课题而言，可用 Doc2Vec 模型直接获取文档主题向量表示，也就是针对每个人物的每段文本

都可以利用 Doc2Vec 算法获取到该人物的文本特征向量集作为输入向量集来进行训练。 
3) CNN 算法 
CNN 即卷积神经网络是近几年发展起来得到广泛应用的神经网络模型，20 世纪 60 年代，Hubel 和

Wiesel 在研究猫脑皮层中用于局部敏感和方向选择的神经元时发现其独特的网络结构可以降低反馈神经

网络的复杂性，卷积神经网络(Convolutional Neural Networks——简称 CNN)因此被提出。就目前而言，

卷积神经网络主要应用于图像处理问题，包括边界检测等应用。 
CNN 的结构构成主要有 3 个层构成：Convolutional layer (卷积层——CONV)、Pooling layer (池化层

——POOL)、Fully Connected layer (全连接层——FC)。卷积层主要由滤波器和激活函数构成，池化层主

要去设定模型的池化方法是 Max pooling 还是 Average pooling，最终全连接层即神经网络中最普通的一排

神经元。 
CNN 中有一些基本概念需要阐明。首先是 padding 填白，因为 CNN 的卷积操作会使输入矩阵经过每

次卷积之后都会缩小，这样就会存在矩阵消失的问题，而且输入向量边缘的值会因此而无法进行多次运

算，从而使得信息缺失，所以可以采用 padding 填白操作来补 0。其次是 stride 步长，这控制了滤波器 kernel
的卷积步长，从而影响了每次卷积操作之后的输出矩阵大小。然后是 pooling 池化，池化的主要作用是为

了提取一定区域的主要特征，从而减少参数数量，防止过拟合，方式主要有 Max Pooling 和 Average pooling，
一般使用前者。最后是对多通道图片的卷积，这一概念一般使用在彩色图像 RGB 的处理上，与本课题相

关性不大，不加赘述。 
针对本课题而言，CNN 主要为了处理文档矩阵或词向量所拼接成的文档矩阵，目的是降低模型复杂

度，提取文档中的关键特征，提高训练效率和模型的泛化能力，并且通过 CNN 之后，能获得更低维度、

更高凝练度的文档向量，也为了之后的全连接层或机器学习层做准备。 

3. 实验论证 

3.1. 数据准备 

针对本课题而言，针对人物的分析主要分析“静态”人物，输入文本主要选取“静态”文本，所谓

“静态”指的是人物与文本是不随时间的变化而改变的。因此，小说、剧本等文学创作作品都属于本课

题的研究范畴，因为在此类文学作品中，人物在一个有限的时间线内活动，人物性格的变化是固定的，

但是一般情况下根据作者的文笔，所描绘的主要人物性格一般是鲜明的，这为本课题所研究的基于文本

分析人物性格这一目标提供了优质且不冗杂的文本数据集，有利于将研究成果推广至现实世界中的人物

“动态”文本，比如微博博文、搜索记录等。 
在输入文本的选取上，我们选择《平凡的世界》作为主要分析文本，《平凡的世界》是中国作家路

遥创作的一部百万字的小说，这部长篇小说全景式地表现了中国当代城乡社会生活，以中国七十年代中

期到八十年代中期作为时间背景，以孙少安和孙少平两兄弟作为人物核心，刻画了复杂的矛盾和人物心

理的纠葛，也反映出了当时社会环境下各个阶层人民的形象，该小说获得中国第三届茅盾文学奖。 
可以看出，《平凡的世界》作为文本分析具有一定的权威性。首先，这部文学作品语料丰富，充分
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地刻画了其所描绘的人物形象，每个人物都有充足的语言对话可供分析，这样就保证了模型的输入文本

的文本质量。其次，这部文学作品在许多论文文献中都作为训练样本集出现，这也充分说明了其在自然

语言处理相关问题上具有一定的实践意义和参考意义，同时，也可以让本课题所研究的任务目标有一定

的参照目标，从而有所对比。 
据了解，在《平凡的世界》中，作品刻画的主要人物有孙少平、孙少安、田润叶、田晓霞和贺秀莲。

孙少平作为男主角，虽然家庭环境极其贫困，但是他有不为命运低头的志气，即便物质上有所匮乏，但

其求真务实的态度让他的骨子里有着一股傲气，具有忍辱负重、踏实肯干的特征，在爱情的选择上也可

以看出他的责任和担当。孙少安作为孙少平的哥哥，因为家庭上的种种原因，性格上就更加内敛，不能

像孙少平那样自由追求自己的理想。田润叶在作品中虽然是一个普通农民的女儿，但是却因为接收了开

放程度更高的大城市教育而敢于追求自己想要的生活，在与孙少安的感情线中，田润叶表现出勇敢大胆

的特质，不介意孙少安的家庭环境等其他因素，始终认为两人要在一起那么感情才是第一位的。田晓霞

在作品中与其他人不同的是，她是在城市中长大，并没有经历农村的贫苦生活，但是她却不娇弱，反而

有着朴实、善良、单纯、勇敢等特性，同时城市的教育让她接触了更高的文化，让她有着更高的理想抱

负，她天真、热情并且坚强。最后是贺秀莲，她性格泼辣、踏实肯干，嫁给了孙少安，成为孙少安家中

的好帮手，在孙少安家中为了家庭勤勤恳恳，把家中打理得井井有条，让孙少安可以全身心地在外忙事

业而无后顾之忧。 
首先使用 jieba 的 posseg 工具来统计获取文本中所有词性为 nr 即人名的出现次数，并将“孙少平”、

“少平”、“孙少安”、“少安”、“田润叶”、“润叶”、“田晓霞”、“晓霞”加入自定义词库，

通过 jieba 分词工具来加载自定义特征词库来提升分词效果，降序排列可得到下图结果，见图 2。 
 

 
Figure 2. The number of appearances of characters in the ordinary world 
图 2. 《平凡的世界》人物出场次数 
 

通过以上对五个人物的简单介绍以及词频统计分析，我们可以看出这些主要人物出现次数较高，并

都具有鲜明的人物特征，甚至其中对人物的特征描述可直接映射到大五人格量表中的词汇，因此在此我

们选取孙少平、孙少安、田润叶和田晓霞作为人物分析样本进行人物性格分析。 

3.2. 文本预处理 

在文本预处理环节，首先需要将孙少平、孙少安、田润叶和田晓霞的人物描述抽取出来，人物描述

包括其肖像描写、语言描写、动作描写和心理描写，因此在本课题中，首先需要把要研究的主要人物的

相关描写语句抽取出来，通过将每行中出现该人名的文本读取出来，我们获取到了四位主要人物的分析

样本，如下图所示，见图 3。 
 

 
Figure 3. Sample analysis of characters in the ordinary world 
图 3. 《平凡的世界》人物分析样本 

 

每行语句中都或多或少有着对人物的神情、形态、动作、语言的描述，如下图所示，见图 4。 
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Figure 4. Excerpt from the description of characters in the ordinary world 
图 4. 《平凡的世界》人物描述摘选 

 

在输入模型之前，先去除空行，以免输入空向量影响模型效果。结果如下图所示，见图 5。 
 

 
Figure 5. Analysis input text 
图 5. 分析输入文本 

3.3. 生成文档向量 

在本环节中，我们主要采用两个思路来生成文档向量，直接使用 doc2Vec 或使用 word2Vec 生成词

向量再拼接成文档向量。 
1) doc2Vec 生成 
doc2Vec 的参数设置为：min_count = 1，min_count 可以对字典做截断。词频少于 min_count 次数的

单词会被丢弃掉，此处设置为 1，说明原则上在训练文档向量时不放弃任何一个出现的词；window = 3，
window 指的是窗口大小，表示当前词与预测词在一个句子中的最大距离是多少；vector_size = size，是指

特征向量的维度，此处设置值为 200，虽然大的 size 需要更多的训练数据，但是效果会更好，一般情况

下推荐值为几十到几；sample = 1e−3，指的是高频词汇的随机降采样的配置阈值，默认为 1e−3，官网给

的解释 1e−5 效果比较好。设置为 0 时是词最少的时候，即不进行降采样，结果词少，当设置 1e−5，相

应的词展现更丰富；negative = 5，如果设置该值，则会采用 doc2Vec 中的 negative sampling 方法，此参

数用于设置多少个 noise words (一般是 5~20)；workers = 4，用于控制训练的并行数。 
通过 doc2Vec 生成四个主要人物的向量模型以及向量表示如下图所示，见图 6 和图 7。 

 

 
Figure 6. Doc2vec character vector model 
图 6. Doc2Vec 人物向量模型 
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Figure 7. Doc2vec character vector representation 
图 7. Doc2Vec 人物向量表示 

 

2) Word2Vec 生成 
word2Vec 的参数设置为 min_count = 3、size = 50、window = 5、workers = 4，由于 word2Vec 中的这

些参数与 doc2Vec 类似，此处不加赘述。 
在使用 word2Vec 获取到词向量之后，针对该人物的每一条描述将所有的词向量拼接成文档矩阵，使

用高度为 2，3 和 4 的 300 个卷积核进行卷积处理，再将得到的结果最大池化，可得 300 维的特征文档向

量，如下图所示，见图 8。 
 

 
Figure 8. Word2vec character feature document vector 
图 8. Word2Vec 人物特征文档向量 

3.4. 模型训练 

通过对文学作品的分析，我们知道，孙少安慷慨待人、热情洋溢，这样的品性使得孙少安具有极高

的外倾性(Extroversion)，同时田晓霞相比于孙少安而言，不像孙少安外倾性那么高，因此我们将孙少安 
 

 
Figure 9. Vectors from doc2vec training 
图 9. Doc2Vec 训练所得向量 
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和田晓霞的大五人格中的外向性作为输出样本进行分析，将孙少安的输入文档向量集所对应的得分控制

在 93~95 分之间，将田晓霞的输入文档向量集所对应的得分控制在 83~85 分之间，因此，整体训练集规

模为孙少安的语句文档向量总数，即 1130 加 421 共 1551 条数据。 
采用 sklearn.linear_model 中的 LinearRegression 来进行线性拟合，训练文档向量的模型参数。 
Doc2Vec 模型所训练出的向量如下图所示，见图 9。 

均方根误差为 0.6916464343383234。 
Word2Vec 结合 CNN 所训练出来的向量如下图所示，见图 10。 

 

 
Figure 10. Word2vec training vectors 
图 10. Word2Vec 训练所得向量 

 
均方根误差为 0.6483908566794765。 
虽然两个向量在数值表现上有一定的差异，但从均方根误差而言，两者相差不多。 

3.5. 模型预测 

通过使用两个模型所训练出的针对外向性这一维度的预测向量来预测同样具有外倾性特征田润叶，

根据对作品的分析，可以看出在外倾性上田润叶与孙少安具有相似的得分程度，因此我们将田润叶的外

倾性得分设为 95 来比较两个预测向量的效果，并验证该算法的实用性。 
Doc2Vec 向量输出结果如下，见图 11。 

 

 
Figure 11. Doc2vec vector output results 
图 11. Doc2Vec 向量输出结果 
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均方根误差为 1.4312380302855083。 
Word2Vec 结合 CNN 输出的结果向量如图，见图 12。 

 

 
Figure 12. Word2vec vector output results 
图 12. Word2Vec 向量输出结果 
 

均方根误差为 10.657833760771707。 

3.6. 实验结果分析 

通过以上实验，我们可以看出在大五人格外倾性这一维度上，doc2Vec 和 word2Vec + CNN 都可以训

练出各自的特征向量，并且都能够保证其实验误差较小，保证了对训练数据的拟合能力，确保较小的偏差。 
同时，在针对训练集所划分出的验证集的表现上，我们可以看出两者的均方根误差都比较小，也就

是说在针对本训练集上的未知数据，两者模型都存在较好的泛化能力，能够较准确地预测出人物在外倾

性上的大五人格得分。 
但是在对未知数据的预测上，两个模型的表现却有一定的差异性，当我们选择使用该模型去预测一

个新的人物——田润叶的外倾性得分时，doc2Vec 的预测效果要优于 word2Vec + CNN 的预测效果，

doc2Vec 的所预测的得分为 93.70167173504245，而 word2Vec + CNN 的得分为 84.72613665200262，这对

于田润叶这一人物来说，其在作品中的表现具有极强的外倾性，显然相比于与田晓霞而言，在外倾性上

的得分应高于她，因此 doc2Vec 的模型表现要优于 word2Vec + CNN。 
从算法结构上分析，我们可以推测，doc2Vec 模型直接使用文本作为输入所得到的文档向量更具有

普适性，任何词语不会被赋予更高的关注度，相比于 word2Vec + CNN 所训练出来的模型在本训练集上

表现更优而泛化能力不强，主要原因在于 word2Vec 获取到词向量后拼接成的文档向量在经过 CNN 处理

之后更容易突出某些关键词的作用，因为 CNN 有着突出局部特征的效果，因此在分析未知人物性格时，

该模型容易受之前的人物训练集所影响，难以达到客观评分的目的。 

4. 总结 

针对本课题而言，基于文本信息分析人物性格，通过对比 doc2Vec 和 word2Vec + CNN 发现，前者

在预测未知人物性格时有着更好的表现，该课题使用《平凡的世界》作为分析样本，采用神经网络与传

统机器学习相结合的方式来训练模型，以此我们可以看出，该模型可以用来智能化地分析静态文本来获

取小说、剧本等文学作品中的人物性格，通过大五人格量表，我们可以通过预测得分来映射出人物的性

格词汇，从而使得智能阅读理解成为可能。 
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同时，本课题也存在一些不足，在文档向量与人物性格得分训练的环节，考虑到任务目标，本课题

只使用了线性回归，同时可以考虑使用深度神经网络等模型进行参考。此外，在设置人物性格得分时，

是靠人为去分析文本设定的，显得不够智能。 
本课题在未来可拓展到动态文本的分析当中，分析微博博文、百度搜索词条等来获取实际用户的性

格评分，来进行用户画像和推荐，或者应用于心理学分析访谈对话的内容来获取受访者的心理状态来辅

助心理咨询师进行心理评判等，都具有重要意义。 
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