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Abstract 

The personality of individuals encompasses their behaviors and ways of thinking in social settings and daily life. 

Psychologists typically use personality questionnaires to determine individuals' personalities. The increasing 

availability of online social data and the development of computational parsers capable of text analysis have 

sparked researchers' interest in exploring advanced computational methods for text-based personality 

psychology. Personality prediction using computational and machine learning models based on text is an 

emerging phenomenon with significant potential in the field of personality assessment. This study analyzes and 

evaluates individuals’ personalities based on the Myers-Briggs Type Indicator (MBTI) using data from the social 

network X. The goal is to investigate how textual digital footprints can be utilized to predict users' personalities. 

The research introduces a novel prediction method leveraging a multimodal deep learning architecture combined 

with multiple pre-trained language models, including BERT, as well as two more advanced deep learning models, 

RoBERTa and XLNet. These models represent relatively new architectures in deep learning-based natural 

language processing. The proposed approach employs the mentioned models to extract features and determine 

individuals' personalities based on the MBTI framework. Finally, the system makes decisions based on an 

ensemble averaging of the model results. Using a dataset from social network X, the proposed method develops 

a predictive model for each personality trait using features extracted from pre-trained models. The results 

demonstrate that the proposed method outperforms similar research. Specifically, the study achieved an accuracy 

of 88.5% and an F1 score of 0.882 on one dataset and an accuracy of 86.2% with an F1 score of 0.912 on another 

dataset. This research lays the foundation for the development of a personality identification system that can 

assist organizations in recruiting and selecting suitable personnel and enhancing business relationships with 

customers. 
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 پژوهشينوع مقاله: 

 چکیده

شناسان به طور معمول از در محیط اجتماعي و زندگي روزمره است. روان افراداز رفتارها و شیوه تفکر  یامجموعه، شخصیت

اجتماعي آنلاین و توسعه  یهاافزایش دسترسي به داده. کنديهای شخصیتي برای تعیین شخصیت افراد استفاده منامهپرسش

سي شناپیشرفته برای روان یهاعلاقه محققان را به مطالعه روش، نحوی که قادر به تجزیه و تحلیل متن هستند یهاکنندههیتجز

یک پدیده ، تنساس مهای محاسباتي و یادگیری ماشین بر ابیني شخصیت توسط مدلبرانگیخته است. پیش ،شخصیت مبتني بر متن

نوظهور با پتانسیل بالا در زمینه ارزیابي شخصیت اشخاص است. در این مقاله شخصیت افراد بر اساس شاخص مایرزبریگز با استفاده 

توان از ردپای دیجیتالي مبتني بر متن چگونه مي شودبررسي  تا گرفته است مورد تجزیه تحلیل قرار Xشبکه اجتماعي  یهااز داده

 شیاز پ يمدل زبان نیهمراه با چند يچند مدل قیعم یریادگی یاز معمارمقاله  نیادر  بیني شخصیت کاربران استفاده کرد.برای پیش

اده مایرزبریگز استف و تشخیص شخصیت افراد بر اساس شاخص يژگیستخراج ورای اباست نت الایکسروبرتا و ، برت دهیدآموزش

عه با استفاده از مجمو یشنهادیپکند. روش مي گیریمیتصمها مدلنتایج  یریگنیانگیبر اساس م ستمیس، تیدر نهاشده است. 

های از مستخرج از مدل هایيژگیبا استفاده از وشخصیتي  تهر صف یبرا کنندهينیبشیمدل پ کی X ياجتماعهای شبکه داده

، ترقیابه بهتر عمل کرده است. به طور دقهای مشپژوهشاز ، دهد که روش پیشنهادینشان مي نتایج. کنديم دیتول آموزش دیدهپیش

 1۸212برابر با  F1 امتیاز و ٪2۸2.دقت ها و بر روی یکي از مجموعه داده F1 1۸..2 گیریاندازه ازیو امت %۸۸..دقت این مقاله به 

 یافته است. دست برای مجموعه داده دیگر 

 .برت، قیعم یریادگی، گزیبر رزیما، يشناس تیشخص، ياجتماع یهاشبکهکلیدواژگان : 
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 مقدمه -4

 را در بر وا يزندگ از ایهگسترد یهافرد جنبه کی تیشخص 

 با. [1] گذارديم ریتأث نیز وی روزمره یهاتیفعالبر و  ردیگيم

، اهشبکهاین استفاده روزافزون از و  ياجتماع یهارسانه یيشکوفا

نظرات با  و احساسات، هادهیبه اشتراک گذاشتن ا نیجامعه آنلا

 یرا برا یدیامکانات جدین مهم . ااندهداده شدسوق  گریکدی

 د.دهيارائه م يتیشخص یهايژگیاستنباط خودکار وهای سیستم

 یهاکه در شبکه یافراد و رفتار یخووخلق نیاست که ب يهیبد

 ارتباط، دهنديز خود نشان ماپست  او ی به صورت کامنت ياجتماع

 استخدام یهاستمیسمانند  موارد يدر برخ .[2]وجود دارد  يمحکم

 یهاستمیس، نیآنلا يابیبازار، يمشاوره شخص یهاستمیس

توان يمدر بانک اعتبار  يازدهیامت یهاستمیو س يشخص یهاهیتوص

استفاده کرد.  افراد تیرفتار و شخص فیتوص یبرا هاداده نیاز ا

 ياجتماع یهاشبکه یهاتیسا قیطرشخصیت از  صیامروزه تشخ

خودکار  صیتشخ یهاستمیتوسعه س یبرا اتوجه محققان ر

 بر اساس ي شخصیتنیبشیپ به خود جلب کرده است. تیشخص

به  ،گذارديبه اشتراک م ياجتماع یهاکه کاربر در رسانه يمتن امیپ

 یدشوار اریکار بس توانديم، يعیطب یهازبان يابهامات ذات لیدل

ه ي در زمینعیپردازش زبان طب نهیدر زم یادیز یهاشرفتیباشد. پ

 یهاتمیالگور، است. تا به امروز هحاصل شد برخورد با این ابهامات

جملات نوشته  ایرا قادر به درک کلمات  وترهایکامپ، پردازش زبان

 تیشخص ينیبشیپهای سیستم شده به زبان انسان کرده است.

به همراه  نیماش یریادگیو  قیعم یریادگی تمیموجود از الگور

 بندی استفادهبهبود دقت طبقه یبراواژگان باز  يژگیاستخراج و

 یاهنیزم یهايژگیاستخراج و یبرا کردیرو نیا، حال نی. با اکنديم

 یهاتمیالگور تیمحدود لیبه دلمحدودیتهایي دارد که  در جمله

تي نظیر استفاده از واژگاني که در پیکره استفاده و مشکلا يمحاسبات

علاوه بر شود. ناشي مي، دانحضور نداشته شده هنگام آموزش مدل

مورد استفاده  یهامجموعه دادهدر  ی موجودهادادهحجم پایین ، نیا

 تمیوربا استفاده از الگ ژهیوبه تیشخص ينیبشیپ ستمیدر ساخت س

به حداکثر رساندن عملکرد مدل  یبرا يمانع اصل، قیعم یریادگی

 فیبر اساس ابعاد )صفات( مختلف تعر تیشخص، همچنیناست.. 

قابل اغماض  ریغ يهمبستگ کیها اغلب با يژگیو نیشود و ايم

است.  شده دییتأ زین يروانشناس يتجرب قاتیهمراه است که در تحق

به ندرت مورد  يژگیو يضمن یهايهمبستگ نیچن، حال نیبا ا

                                                 
1 Bidirectional Encoder from Transformer (BERT) 
2 Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (RoBERTa) 
3 XLNet 

 .رندیگياستفاده قرار م

 قیعم یریادگی یمعمار کی مقاله نیا، با پرداختن به مسائل فوق

از  يمختلف زبان یهامدل یکه بر رو کنديم شنهادیرا پ يچند مدل

ه از رمزگذار دوطرفاست. این سه معماری شامل  دهیآموزش د شیپ

 یشده قو نهیبه کردیروو  1به اختصار برتیا  ترانسفورماتورها

ا یا به اختصار برت يآموزششیپ و در آخر معماری  2روبرت

 یبرا ۴افتهیمیتعم ونیخودرگرس آموزششیپ ککه ی ۳ نتالایکس

بر متن از  يمبتن یهاداده يمتن یمعنا افتیدر یدرک زبان برا

با ، خروجي این سه مدل، . سپسشونديم استي اجتماع یهارسانه

 لیتحل نظیر های طبیعيبانی در پردازش زگریدی آماری هايژگیو

تحلیل متن  و TF-IGM با روش نوین دهيوزن، ي متوناحساس

 يمل قاتیتحق یداده واژگان احساسات شورا گاهیپا ورودی بر اساس

(۸NRC )ي بینپیشجهت مدل یک ساخت  یبراشوند و ترکیب مي

 شوند.ي به یک شبکه وارد ميتیشخص یهايژگیو

 پیشینه تحقیقبر  یمرور -۲

، هااجتماعي و استفاده گسترده از آن یهابا توسعه رسانه

 یهاتینظیر تشخیص شخصیت افراد بر اساس فعال یيهاتیفعال

ها مورد توجه زیادی قرار در این رسانه، زباني یاجتماعي و الگوها

وتری یکامپ یهاستمیو س هاتمیافزون الگورگرفته است و با رشد روز 

ت بیني شخصیپیش یهااین حوزه توسعه شگرفي یافته است. مدل

یادگیری عمیق و الگوریتم یادگیری ماشیني به  متدهای از، موجود

. کننديبندی استفاده مهمراه استخراج ویژگي برای بهبود دقت طبقه

محاسباتي و استفاده از  الگوریتم یهاتیبه دلیل محدود، با این حال

 یيهاتیاین رویکردها دارای محدود، یک پیکره از پیش تعریف شده

حداقل ، علاوه بر اینهستند در استخراج عناصر متني در جمله 

 یهاستمیمورد استفاده در توسعه س یهاتعداد مجموعه داده

یادگیری  یهاتمیویژه هنگام استفاده از الگور به، بیني شخصیتپیش

عنوان مانع اصلي برای به حداکثر رساندن عملکرد مدل به، میقع

 یاین بخش شامل بررسي مختصری از کارها است.شناسایي شده

 یهاابتدایي صورت گرفته در حوزه تحلیل شخصیت کاربران شبکه

اقدامات انجام شده در ، نخستاست:  يدو حوزه اصل در اجتماعي

 ینی یادگیری ماشهاکیتکناز با استفاده  تیشخص صیتشخ زمینه

مروری بر تحقیقات صورت ، دهد و سپسرا مورد بررسي قرار مي

 نیرتشرفتهیبا استفاده از پ تیشخص صیتشخ گرفته در زمینه

4 Generalized Autoregressive Pretraining 
5 National Research Council 



 زبریگ براساس شاخص مایرز  x اجتماعي یشبکه در شناسایي خودکار خصوصیات شخصیتي افراد

۴ 

و مدل  2LSTM-Biو  1LSTMمانند یادگیری عمیق  یهاتمیالگور

  .را دارد برت

از  تیشخص صیتشخزمینه مطالعات موجود در  -۲-4

 یادگیری ماشینی هاکیتکن قیطر

شامل  یادگیری ماشینبا استفاده از  يتیشخص یهايژگیو ينیبشیپ

ها و الگو لیو تحل هیتجز یمختلف برا یهامدل دنیکش ریبه تصو

 نیماش یریادگی یهااست. روش يمتن یهاروابط درون داده

 یهاداده انیدر م یرفتار لاتیتما نیرا ب يتوجهقابل يهمبستگ

از  هادر این الگوریتم و دهندينشان م ياجتماع یهارسانه يمتن

متن زبان و  لیتحل یبرا یریادگی یهاو مدل یجاساز یهاکیتکن

 شود. استفاده مي يتیشخص یهايژگیمحاسبه و

ا برا  افرادهای شخصیتي ویژگيتوانست  2121چاهان سو در سال 

 دهمتشکل از  ایههای یادگیری ماشین و با مجموعاستفاده از روش

مطالعه بر اساس مجموعه  نیاتشخیص دهد.  کنندهينیبشیپ مدل

 تیشخص 21در مورد  ينظرسنج کیهای پاسخ از متشکل یهاداده

ز ه ادبا استفا چاهان سو توانستاست.  يشناختتیمورد جمع سه و

 گیریروش نمونه اصلاح عدم تعادل کلاس مانند یهاروش

SMOTE ای ADASYN نشده  دهید هایداده در درصد 4۴ دقت به

 .[3] بدایدست 

و  یریف انیبرلتوسط ، 2121در سال  یگریمطالعه گسترده د

 نیترکینزد يبیترک کردیبا همان روش و به دنبال روهمکارانش 

توانست به  که، انجام شد SMOTE-ENNشده با  شیرایو هیهمسا

 یاز آن است که برا يحاک قیتحق نیا دست یابد. درصد 42دقت 

روش  در مورد شتریبه مطالعه ب تیشخص یبندبهبود عملکرد طبقه

 .[4] است ازین یگرید یبندو مدل طبقه يبیتعادل ترک

نوان به ع MBTIبندی از طبقه 2121در سال  و همکاران اریکات

 یهارسانه یهاپروژه با تمرکز بر داده یهامیابزاری برای استخدام ت

 و X شبکه اجتماعي نظیر ،هاوبلاگ، عنوان مثالاجتماعي به

مدلي مبتني بر ، . برای این منظورکندياستفاده م ۳اورفلواستک

 با استفاده از مجموع TF-IDF یو تعداد Naïve Bayesبندی طبقه

که نتایج آن  شوديارزیابي م اورفلواستکو  Xکاربر  ۴1 یهاپست

شخصیتي و هم  یهايژگیکه ممکن است بتوان هم و دهدينشان م

 کردتخراج جذب اسفرآیند فني را از متن برای تسهیل  یهامهارت

[5]. 

                                                 
1 Long short-term memory  
2 Bidirectional Long Short-Term Memory 
3 Stack Overflow  

 یهارسانه یهااستفاده از پستبا ، 2121و همکاران در سال  ساهونو

 يژگیبا تمرکز بر استخراج وو ، Kaggleدر مجموعه داده  ياجتماع

دست پیدا  ٪۴.دقت توانستند به  MBTIبر اساس روش ي تیشخص

وش با ر يژگیاستخراج واز ، پردازشپیش در این مطالعه برایکنند. 

IDF-TF شده استفاده  ۴يبانیبردار پشت نیماش از بندیطبقه برای و

 .[6] است

افراد بر  تیشخص یبندطبقهبرای  2121در سال  کوفیبوگدانچ

مطالعاتي را انجام  ApacheSparkرم فدر پلت MBTI اساس شاخص

، ۸کیلجست ونیمختلف )رگرس یبندطبقه تمیاز سه الگوراو داد. 

 ينیبشیآموزش و پ یبرا بردار( بانیپشت نیماش، زیساده ب

 Kaggle یهادر مجموعه داده MBTI يتیشخص هایویژگي

قت د هند و توانستند بدکرکاربر استفاده  تییتو 24۸.متشکل از 

 .[7] درصد دست یابند .4

 ينیبشیپ یبرا XGBoostبند طبقهاز  2121در سال سوهارتونو 

با وی ، کرده استاز متن استفاده  MBTI يتیشخص یهايژگیو

 یهاکیبا استفاده از تکن يژگیپردازش و انتخاب وپیشاستفاده از 

TF-IDF [8] ست یابدد 11/42دقت  توانست به. 

ترکیبي متشکل  مدل کی از 212۳و همکاران در سال  پراسانا کومار

، کیلجست ونیرگرسنظیر مدل های  نیماش یریادگیچهار مدل  از

 بینيپیشبرای  يو جنگل تصادف 2زیب، بانیبردار پشت نیماش

-Chiو  PCA يژگیبا انتخاب وها آن شخصیت افراد استفاده کردند.

square یگذارمانند برچسب يژگیاستخراج و یهاروش و TF-IDF 

 فاتعملکرد ص يابیارز یشده برانظارت یهاتمیبا استفاده از الگورو 

دست پیدا ، LRدرصد با  4۳و  RFدرصد با  24 توانستند به دقت

 .[9] کنند

مدل  کیتوسعه  یبرا، 212۴و همکاران در سال خسوس سرانو

 را با استفاده از نیماش یریادگی مدل نیچند، تیشخص صیتشخ

 یریادگی یهاتمیو الگور، مختلف يو واژگان یيمعنا یهايژگیو

ل مد لکرد. عمکنديم بیترک، کلمه یجاساز یهاکیتکن و، قیعم

 یيبا استفاده از مجموعه داده استاندارد طلا یشنهادیمجموعه پ

MyPersonality 42۸22و به دقت متوسط  شده است. يابیارز% 

ر از بهت یشنهادیچارچوب پ دادنشان این مطالعه  جینتا .یافت دست

ر ب يمبتن یهاتمیو الگور نیماش یریادگی يمدل گروه یهایمعمار

 .[10] کنديم ملع، قیعم یریادگی

4 SVM 
5 Logistic regression 
6 Naïve Bayes 
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از  تیشخص صیتشخزمینه مطالعات موجود در  -۲-۲

 قیعم یریادگی یهاکیتکن قیطر

که با  از یادگیری ماشین است رمجموعهیزیادگیری عمیق یک 

 یادگیری عمیق .چندگانه سروکار دارد یهاهیبا لا يعصب یهاشبکه

در پردازش حجم  . وها استداده دهیچیپ یمقابله با الگوها قادر به

ها نیز از آن يسلسله مراتب یهايژگیها و استخراج واز داده یادیز

اما اغلب به منابع  ی دارد.برتر های یادگیری ماشیننسبت به روش

 ازیآموزش ن یابزرگ بر یهاقابل توجه و مجموعه داده يمحاسبات

، کانولوشنال یهاها شامل شبکهمدلامل یادگیری عمیق شدارد. 

 هستند.  بازگشتي یهاو شبکه 1قیباور عم یهاشبکه

یک رویکرد جدید مبتني بر  2121امیرمحمد کاظمیني در سال 

یادگیری عمیق را برای تشخیص خودکار شخصیت افراد از روی متن 

 نیترشرفتهیها ارائه کرده است. او از پو مقاله نوشته شده توسط آن

یعني مدل زباني برت برای ، موجود در درک زبان طبیعي یکردهایرو

از  متني یهاداده از شده کلمات سازیاستخراج جاسازی مفهوم

برای تشخیص خودکار شخصیت نویسنده ،  MBTI_1 ه دادهمجموع

 بندیدسته برای . سپس از ماشین بردار پشتیبانکندياستفاده م

ای که مقاله با استفاده از مجموعه دادهاین  کند.يها استفاده مادهد

 یهايژگیروشي را برای تشخیص و، شامل مقالات متعدد است

 BERTبر روی تکنیک  Bagged SVMشخصیتي با استفاده از 

Word Embedding Ensembles 1۸۴ . این مدلکنديپیشنهاد م٪ 

قبلي برتری دارد و همچنین از نظر محاسباتي  یهانسبت به مدل

 Ensembleهای این مقاله از روش. برای آموزش کارآمدتر است

Learning   وBagged SVM های شخصیتي برای تحلیل ویژگي

ی هااز روش همچنین برای تنظیم پارامترهااستفاده کرده است. 

 برای افزایش استحکام Ensemble تکنیک ،2ایهجستجوی شبک

 .[11]استفاده شده است  مدل و کاهش واریانس

یک مدل مبتني بر یادگیری عمیق  2121کمال الدمرداش در سال 

 بندی شخصیت با استفاده از ترکیببیني و طبقهجدید را برای پیش

. این مدل از کنديپیشنهاد م بندیها و سطوح مختلف طبقهداده

از  يزبان یمدل ها قیاز طریری در پردازش زبان طبیعي انتقال یادگ

برد. و برت بهره مي Elmo ،ULMFiTیعني  دهیآموزش د شیپ

با  بیهر مجموعه داده را به ترت ،هنگام ارزیابي روش پیشنهادی

شد.  میآموزش تقسدرصد 11، آزمون درصد 21ت نسب یهاداده

 ٪۳۸12و  ٪1۸2۸د افزایش دقت رقابتي و قابل توجهي حدو، نتایج

                                                 
1 Deep belief networks 
2 Grid Search 

 قیمدت عم حافظه کوتاه قیعم یریادگی ۳

 استاندارد داده مجموعه دو برای نتایج جدیدترین با مقایسه در

شان را نیص شخصیت تشخ برای myPersonality و Essays طلایي

ای برای های جستجوی شبکهروش از در این مقاله،. دهديم

 . [12] ها استفاده شده استسازی پارامتربهینه

بر  يمبتن يبیمدل ترک کی 2121در سال احمد و همکاران 

 کانولوشن الحاق شده با حافظه يشبکه عصب يعنی ق،یعم یریادگی

-یيگرا)درون يتیشخص يژگیورا برای استخراج کوتاه مدت 

با استفاده از  هاآن. ارائه دادنداحساس، تفکر( -شهود ،یيگرابرون

کلمه با  یهایجاساز و تکنیک CNN+LSTM يبیترک کردیرو

مدل، واحدها،  یهاهیدر لا راتییمختلف از جمله تغ یهایکربندیپ

دست درصد  .. قتدتوانستند به و اندازه واژگان  یااندازه دسته

 .[13] یابند

-CRISP" مدل 2122در سال جاناتان اچ چان و  اونتوم پاتیساکد

DM"  یوداده کا یبرا يصنعت نیاستاندارد ب ندیفرآ»را که مخفف» 

در تشخیص مدل شخصیتي  یریادگی ندیفرآ تیهدا یبرا را است

MBTI که  یي. از آنجاافراد از روی متن معرفي کردند" CRISP-

DM " یآن را با متدولوژ نویسندگان، است یتوسعه تکرار ينوع 

دند کر دغاما، است عیسر یافزار تکرارروش توسعه نرم کیچابک که 

ا همجموعه دادهدر این مطالعه  ند.توسعه را به حداقل برسان چرخهتا 

 میتقس« تست یهادرصد مجموعه 2۸»و « درصد آموزش 4۸»به 

ي سازی مبتنبهینهروش  از همچنین برای تنظیم پارامتر ها وشدند 

 .[14] استفاده شده استبر گرادیان 

 یهايژگیو یبندطبقه یبرا، 212۳در سال  يازهرتلمحمد 

 از مجموعه ياجتماع یهارسانه یهالیبا استفاده از پروفا يتیشخص

با استفاده از  استفاده کرده است. وی یوتیوپ تیداده شخص

بکه ش ي مانندچند برچسب شدهنظارتمهین یریادگی یهاتمیالگور

، LSTM ،BiLSTM، بازگشتي يشبکه عصب، کانولوشن يعصب

GRU  وBiGRU مورد  11متقاطع  ياز اعتبارسنج و با استفاده

ظیم با استفاده از جستوی تصادفي به تنتوانستد  قرار گرفتند يابیارز

 .[15] درصد دست پیدا کند .. F1به امتیاز دقیق پارامتر ها و 

 یبرا DeepLSTM۳ مدل کاز ی ۳212در  بهاردواج تیهارش

 یهاگنالیبا استفاده از س يتیشخص یهايژگیو بندیطبقه

مدل  یيکارا يابیارز این مطالعه . هدفاستفاده کردالکتروانسفالوگرام 

DeepLSTM د موجو ينیماش یریادگی شرفتهیپ یهابندبا طبقه

از  یشنهادی. مدل پاست LibSVMو  MLP۴، KNN۸، SVM مانند

 هیپرسپترون چندلا ۴
5 K-Nearest Neighbors 
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با حداکثر ، ۳1-41 یبندشنیپارت کردیرو یموجود برا یهابندطبقه

های این مقاله از روش.  .کنديبهتر عمل م %21۸۳2 یبنددقت طبقه

های به همراه روش Gradient Descentسازی استاندارد مانند بهینه

استفاده  batch sizeو  learning rateتنظیم هایپرپارامترهایي مانند 

 . [16]شود مي

را  تیشخص ينیبشیپ دیمدل جد کی 212۳ي در سال راساپالیس

، مواجه با مشکل کمبود در یادگیری عمیق یبرادهد. وی ه ميئارا

 .کنداستفاده مي منبع یبردارها و نقشهادغام داده یهاکیاز تکن

ادغام با ، آن ازو بعد  Big Fiveبه  MBTI پس از نگاشتنتایج 

 نیبالاترتوانست به ، MyPersonalityو  Essays یهامجموعه داده

دست پیدا  F1 1۸22۴ یریگاندازه ازیو امت درصد 4۸.2.دقت 

جستجوی های برای تنظیم هایپرپارامترها از روشمطالعه این .کند

 .[17] برندبهره مي تصادفي

های اجتماعي های شبکهاز دادهموهان و همکاران  212۳در سال 

 هاآنترکیب  Word2Vec هایتعبیه استفاده از و MBTI مرتبط با

 يشیآزما یهادرصد در داده 24به دقت توانستند  LSTM با مدل

 يپردازش شده و بالشتکپیشاز  یهايتوال یرو رایز ،یابنددست 

، مدل بهتر LSTM یهاهیآموزش داده شده بود. با استفاده از لا

متن را درک کند و  یموجود در ورود ياطلاعات متن توانديم

 .[18]  کند افتیطور مؤثر دررا به يمتوال یهايوابستگ

بیني تیپ به بررسي پیشگروچ رویان و همکاران  212۳در سال 

 .اندهای نوشتاری پرداختهاز متن MBTI مبتني بر مدلشخصیتي 

 هایهای نامتوازن در کلاساین پژوهش بر چالش دادهآنها در 

MBTI  برای حل این مشکل، نویسندگان از داشتند و تمرکز کرده

 اند.ها استفاده کردهبرای ایجاد توازن میان کلاس SMOTE4 تکنیک

بودند  MBTI-1از دیتاست  های مورد استفاده شامل جملاتيداده

های شخصیتي را منعکس های زباني مرتبط با تیپکه ویژگي

کلمات و سازی، حذف توقفپردازش داده شامل توکنپیش .کنندمي

 های پیشرفتههای عددی با استفاده از روشتبدیل متن به تعبیه

بوده است. نتایج نشان داد که استفاده  (NLP) پردازش زبان طبیعي

 ها راتوجهي دقت و حساسیت مدلتوانست به طور قابل SMOTE از

 .[19]  های نامتوازن افزایش دهدبیني کلاسدر پیش

 ينیبشیپ تیتمرکز بر تقونیمارا و همکاران با  212۴در سال  

 شرفتهیپ یهاکیتکن قیاز طر يمتن یهاز دادها MBTI تیشخص

 یهاندبطبقه ياثربخش ،BERTو  GloVe مانندکلمه،  یجاساز

، Random Forest، XGBoostاز جمله  ن،یماش یریادگیمختلف 

                                                 
1 Synthetic Minority Oversampling Technique 

LinearSVC ،SGD ،Logistic Regression  وCatBoost  را در

 ن،ی. علاوه بر اکنديم يبررس MBTI يتیشخص یهاپیت ينیبشیپ

 ،یسازکردن متن، توکن زیپردازش مانند تمپیش یهاکیتکن ریتأث

بر عملکرد  BERTو  GloVe یهایساز، جاTF-IDF یبردارساز

 قیتحق نیا ن،ی. علاوه بر اردیگيقرار م يمورد بررس یبندطبقه

 قیاز طر يپرداختن به عدم تعادل طبقات یرا برا یيهایاستراتژ

از دقت و  يحاک جی. نتاکنديم يبررس یبردارنمونه یهاکیتکن

به  XGBoostچندگانه است که  یهابندطبقه نیعملکرد بالا در ب

 .[20]  است افتهیدست  %24۸۳۳دقت  نیبالاتر

یک چارچوب محمودی و همکاران طایفه 212۴در سال 

های اجتماعي ارائه ای برای تحلیل محتوا در شبکهچندمرحله

، استفاده صرف از واژگان حسي مثبت و منفي برای ها. آندهدمي

لاً ها معمو، زیرا این روشاندندانستهکافي را تعیین قطبیت متون 

همبافت، لحن بیان، دامنه موضوعي و مفاهیم معنایي را نادیده 

ای هویژه در شبکهگیرند. به همین دلیل، رویکردهای نوین، بهمي

-های معنایي و قواعد اگرزارهاجتماعي، به سمت تحلیل مبتني بر گ

اند تا با توجه به لحن راوی، همبافت انتشار محتوا و آنگاه رفته

و  تر از نیتتر و عمیقهای مضموني پنهان در متن، درکي دقیقپیام

نگرش مولف به دست آورند. این مقاله با معرفي پنج طبقه معنایي 

رواداری،  ری/باوری، همیاحرمت حیا/ باوری،صداقت شامل عدالت/

باوری، چارچوبي مفهومي برای تحلیل اندیشیدن و تعالي دانستن/

دهد اجتماعي ارائه مي-های فرهنگياحساس بر اساس محتوا و ارزش

های اجتماعي، های واقعي شبکهو با اعتبارسنجي آن بر روی داده

. . نتیجه مطالعه نشان کندکارایي و جامعیت این روش را اثبات مي

های مدل توانایي قابل توجهي در تمایز کاربران با سبک دهدمي

 .[21]  نگارشي و رفتاری متفاوت دارد

های گروهي زاده با تحلیل پیامفرد و وليشایگان 212۴در سال 

یک نها . آهای شخصیتي کاربران پرداختندتلگرام به استخراج ویژگي

 Cosineاند که از سه الگوریتم سیستم ترکیبي طراحي کرده

Similarity ،MLP  وBayes  برای استنباط شخصیت کاربران از

کند، سپس بر اساس نتایج های گروهي در تلگرام استفاده ميپیام

شود. های مرتبط به هر کاربر ارائه ميشناسي، توصیه کانالشخصیت

دهد که این سیستم موفق به کسب مي های انجام شده نشانارزیابي

 . [22] کاربران شده است ٪2۸٫۴2رضایت تقریبي 

های بزرگ زباني برای تولید ، هو و همکاران از مدل212۴در سال  

های معنایي و احساسي جایگزین متن استفاده کردند؛ سپس نسخه
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پایش و بازنمایي شخصیت  encoderرای آموزش ب 1از یادگیری تضاد

آزمایش شده و به  MBTIداده بهره بردند. این روش روی مجموعه

ای هبهبود قابل توجه در دقت تشخیص شخصیت نسبت به روش

 TAE طبق نتایج این مقاله، مدل پیشنهادی. قبلي دست یافتند

(Text Augmentation Enhanced )ها و با استفاده از تقویت داده

، بهبود قابل توجهي در دقت LLM ها توسطچسبسازی برغني

دهد. بر اساس سنجه های شخصیتي ارائه ميتشخیص ویژگي

Macro-F1:  مدل کگلدر مجموعه داده ،TAE  42۸14به میانگین٪ 

همچنین  رسید. ٪2۳۸1۸عملکرد  به، پاندورادر مجموعه داده و 

بهبود  کگلدر  TAEدهد که نشان مي BERTmeanمقایسه با 

ارتقاء یافته  ٪2۸۸۳حدود + پاندوراداشته، و در  ٪۸۸.۳چشمگیر +

 .[23]  است

، ژو و همکاران با طراحي یک مدل دوگانه با نام 212۴ در سال

Dual Enhanced Network (DEN)  که شخصیت کاربران را از دو

کند، روی دو مجموعه داده منظر پایدار و مقطعي تحلیل مي

سازی تعامل های اجتماعي اجرا کردند و با مدلاستاندارد شبکه

های زباني، به بهبود قابل توجهي در دقت دوجهته بین ویژگي

 لایه رسیدندنسبت به رویکردهای تک MBTIهای بندی تیپطبقه

[24]. 

نوآورانه  2يیک چارچوب خودنظارت، شن و همکاران 212۸در سال 

های متني در را برای شناسایي شخصیت کاربران بر اساس پست

با استفاده از یک مدل گراف  هاکردند. آنهای اجتماعي معرفي شبکه

یر ه تغیها بر اساس دادها و یالدر آن گرهکه عصبي پویا خودنظارتي 

های معنایي، برای استخراج ویژگي LLMبرداری از و بهرهکنند مي

ا پس از آن، ب های شبکه اجتماعي ساختند.گرافي دینامیک از پست

، مدل با سه هدف (GNN) های عصبي گرافاستفاده از شبکه

زش آمو تضاد یادگیری و هایال بینيپیش ها،گره بازسازیمشترک 

تری ایجاد شود. نتایج نشان ایل شخصیتي قویشود تا پروفداده مي

دهد که این ترکیب بین فهم معنایي و ساختار پویا، نسبت به مي

های ثابت، در تشخیص شخصیت عملکرد های مبتني بر گرافروش

سازد تا با دقت بالا تری را قادر ميهای سبکبهتری دارد و مدل

 هایمجموعه این روش روی های شخصیتي استخراج کنندپروفایل

شد و عملکرد  اجرا 24۸.۸با دقت  پاندوراو  1۸۸۴. با دقت کگل

 .دهای رایج در تشخیص شخصیت بدست آوربهتری نسبت به روش
[25] 

                                                 
1 Contrastive learning 
2 Self-supervised 
3 Extraversion 
4 Introversion 
5 Sensational  

 RoBERTaو ایوبزاده با استفاده از  نظریشاه، 212۸در سال 

تلاش کردند تا  های مکالمه تلگرامشده بر روی دادهتیونفاین

های و جنسیت کاربران را از روی پیام MBTI های شخصیتيویژگي

های نیاز از برچسبوگویي تلگرام استخراج کنند، بيگفت

 1٬212پیام از  1۳.٬.22ای شامل خوداظهاری. آنها مجموعه داده

کاربر با  .2٬۸2پیام از  12۸٬112و  MBTI کاربر با برچسب

با در نظر  RoBERTa ردند. مدلآوری کبرچسب جنسیت جمع

 ٪2٫12.را با دقت  MBTI گرفتن سطوح اعتماد توانست شخصیتي

های تحلیل ویژگي. شناسایي کند ٪4۴٫۴و جنسیت را با دقت 

 و شهودی گراهای درونشخصیتي نشان داد که افراد با گرایش

ه پژوهشگران در این مقال عالیت بیشتری در تعامل نوشتاری دارند.ف

در تشخیص ضمني تیپ شخصیتي  ٪2۸12.توانستند به دقت 

را در شناسایي  Transformer هایاین نتایج، قابلیت مدلبرسند. 

نکاتي در اً دهد، ضمنای نشان ميهای ضمني از زبان محاورهویژگي

 .[26]  کندها مطرح ميمورد توازن میان دقت و پوشش داده

ک مدل ی ، استراکوالورسي و آگاتي با استفاده از212۸در سال  

و پردازش  TF-IDF هایمبتني بر ویژگي XGBoost بندیطبقه

کلمه  111را با تنها  MBTIبندی متن نظرات کاربران یوتیوب، طبقه

کاربران یوتیوب  MBTIها توانستند متن در هر کاربر انجام دادند. آن

حلیل ها را با تبیني کنند و توالي رایج تیپرا با دقت بالایي پیش

 موضوع قرارگیری کاربران )مانند نظریه توطئه یا سفر( ارائه دادند

[27]. 

 روش اجرای تحقق -۳

 شاخص مایرز بریگز -۳-4

سال گذشته یک تست ارزیابي شخصیتي  ۸۸شاخص مایرز بریگز از 

سراسر جهان بوده است. این آزمون شناخته شده و پذیرفته شده در 

نظریه کارولوژی یونگ کارل یونگ است و شخصیت انسان  بر اساس

 کند. این بعد ها به ترتیب شاملتوصیف مي ساسيا را در چهار بعد

، 2شهودیدر مقابل   ۸يحس ،۴یيگرادروندر مقابل ۳گرایيبرون

 11کارملاحظه  در مقابل 2داوری کننده ،.حساسيا در مقابل 4يمنطق

شخصیت افراد را در یکي از شانزده گروه شناخته و در نهایت . هستند

 زیر قرار مي دهد:شده 

1. ENFJ : قضاوتي - احساسي - شهودی - گرابرون ، 

6 INtuition 
7 Feeling 
8 Thinking 
9 Judging 
10 Perception 

https://karboom.io/mag/articles/%D8%AA%D8%AD%D9%84%DB%8C%D9%84-%D8%AA%DB%8C%D9%BE-%D9%87%D8%A7%DB%8C-%D8%B4%D8%AE%D8%B5%DB%8C%D8%AA%DB%8C-mbti#h_68175732415701605364839372


 زبریگ براساس شاخص مایرز  x اجتماعي یشبکه در شناسایي خودکار خصوصیات شخصیتي افراد

. 

2.  ENFP : ادراکي - احساسي - شهودی - گرابرون ، 

۳. ESFJ : قضاوتي - احساسي - حسي - گرابرون ، 

۴. ESFP : ادراکي - احساسي - حسي - گرابرون ، 

۸. INFJ : قضاوتي - احساسي - شهودی - گرادرون ، 

2. INFP : ادراکي - احساسي - شهودی - گرادرون ، 

4. INTJ : قضاوتي - منطقي - شهودی - گرادرون ، 

.. INTP : ادراکي - منطقي - شهودی - گرادرون ، 

2. ISFJ : قضاوتي -احساسي - حسي - گرادرون ، 

11. ISFP : ادراکي - احساسي - حسي - گرادرون ، 

11. ISTJ : قضاوتي - منطقي - حسي - گرادرون ، 

12. ISTP : ادراکي - منطقي - حسي - گرادرون ، 

1۳. ESTJ : قضاوتي -منطقي - حسي - گرابرون ، 

1۴. ENTJ : قضاوتي - منطقي - شهودی - گرابرون ، 

1۸. ENTP : ادراکي - منطقي - شهودی - گرابرون،  

12. ESTP : ادراکي - منطقي - حسي - گرابرون. 

 مجموعه داده -۳-۲

 یها برااز آن توانياز اطلاعات هستند که م يمنبع غن X یهاداده

و د از، در این مطالعهکسب اطلاعات در موارد گوناگون استفاده کرد. 

معروف در شناسایي و تشخیص شخصیت کاربران فضای  تاستید

هر دو  .استفاده شده است MBTI500 و MBTI-1های به ناممجازی 

ها( همراه با برچسب ها و پستشامل متون نوشتاری )مانند کامنت

به دلیل رابطه مستقیم با الگوهای زباني و  .هستندنوع شخصیت 

ها اهمیت بالایي در مطالعات شناختي، این دیتاستروان

 شناسي و تحلیل متن دارندشخصیت

 MBTI-1مجموعه داده  -۳-۲-4

آوری جمع PersonalityCafeاین مجموعه داده از طریق انجمن 

شده است و نمونه متنوعي از شخصیت افراد در حال تعامل در یک 

وشامل تعاملات  دهديمرا ارائه  Xمحیط اجتماعي آنلاین مانند 

 MBTIها دارای برچسب کاربر است که همه آن 24۸.اجتماعي 

ارائه  CSV به صورت یک فایل مجموعه دادهاین  نویسنده هستند

پست  ۸1 شامل. ستون اول اصلي است شده است و شامل دو ستون

نوشته  X های اجتماعيدر پلتفرم یک کاربراست که توسط  متفاوت

ها اغلب به صورت چند جمله یا پاراگراف کوتاه شده است. این متن

ا جد از یکدیگر ('|||'سه خط )به صورت  هستند و با نمادهای خاصي

اند متون نوشته شده شامل موضوعات مختلفي مانند شده

در ستون  .ها، نظرات و عادات روزانه هستندها، دیدگاهمندیعلاقه

این  دوم برچسب شخصیتي هر یک از کاربران درج گریده است

که شامل ترکیبي از  است MBTI نوع شخصیت 12ستون حاوی 

سي/ شهودی، تفکری درونگرایي/ برونگرایي، حبندی چهار دسته

 در یتکرار ای يته فیرد چیه گر /ادراکي است./احساسي، قضاوت

، (NLP) این دیتاست برای تحلیل زبان طبیعيها ارائه نشد. داده

ع بیني نوبررسي روابط بین شخصیت و الگوهای زباني، و پیش

 .شودشخصیت استفاده مي

 MBTI500مجموعه داده  -۳-۲-۲

دیتاست جامع است که برای تحلیل یک  MBTI500مجموعه داده 

 طراحي شده است بریگز-های شخصیتي بر اساس شاخص مایرزتیپ

. این است و  MBTI-1 تر ازتر و دقیقای گستردهاین دیتاست نسخه

فرد مختلف است که هر یک  ۸11مجموعه داده شامل اطلاعاتي از 

 . این مجموعه داده نیز ماننددارای تیپ شخصیتي مشخصي هستند

مجموعه داده قبلي دارای دو ستون پست ها و برچسب شخصیتي 

پست آخر  ۸1از  ایمجموعهدرستون پست ها، نویسنده است.

ظرات، تواند شامل نکه مي یک فرد قرار گرفته است شده توسطنوشته

ها های پستمتن .تجربیات یا هر نوع محتوای متني دیگری باشد

ها گارشي، کلمات توقف، یا لینکاند و فاقد علائم نپردازش شدهپیش

ها انجام شده و به روی آن یابيهستند. همچنین، عملیات ریشه

. ستون دوم نیز اندای تقسیم شدهکلمه ۸11اندازه قطعات هم

فرد مقدار منحصربه 12که شامل  MBTI نوع شخصیتبرچسب 

مگابایت حجم دارد و  ۳۴2۸1۸ در حدود مجموعه داده. این است

 Redditها از بخش اعظم داده .است هزار رکورد 112شامل حدود 

آوری جمع Google BigQuery با استفاده از Dylan Storey توسط

ه استخراج شد PersonalityCafeها از انجمن شده است. مابقي داده

تنوع آوری شده و تلاش شده تا ها از منابع معتبر جمعداده .است

 .زباني و محتوایي بیشتری در این دیتاست وجود داشته باشد

MBTI-500 های پیشرفتهبیشتر در پژوهش NLP و یادگیری عمیق 

(Deep Learning) هدف این دیتاست  .گیردمورد استفاده قرار مي

های هوش مصنوعي بتوانند هاست تا مدلارائه تعادل بهتر در داده

 .کنند بینيشخصیتي را شناسایي و پیشبدون سوگیری، الگوهای 

 هاچالش عدم تعادل در داده -۳-۳

این دو مجموعه داده ، نشان داده شده است 1شکل همانطور که در 

 شینما INFP يتیشخص پیتبه طوری که  هستندنامتعادل 

که در به خود اختصاص داده است در مجموعه داده را  یتریقو

با توان مي، این مشکلبرای حل . دنیای واقعي غیرواقعي است

 و ها را برقرارتعادل داده، کلاس باینری چهاربه  هاشکستن کلاس

 بخشید.دقت مدل را بهبود 
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https://karboom.io/mag/articles/%D8%AA%D8%AD%D9%84%DB%8C%D9%84-%D8%AA%DB%8C%D9%BE-%D9%87%D8%A7%DB%8C-%D8%B4%D8%AE%D8%B5%DB%8C%D8%AA%DB%8C-mbti#h_27381846083071605365045016
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 MBTI نوع شخصیت در 45ها برای نمودار توزیع نمونه .4 شکل

 ساخت مدل -۳-1

 X ياجتماع یهارسانه یهااین مطالعه با تمرکز بر استفاده از داده

مدل انجام شد.  يابیتوسعه و ارز، هادادهپردازش پیش، در سه مرحله

مشاهده کرد.  2در شکل  توانيمربوط به هر مرحله را م اتیجزئ

پردازش پیشبه طور جداگانه ، اندشده یآورکه جمع یيهاتمام داده

استخراج  ندیپردازش شده توسط فرآپیش یهاداده جینتاشدند. 

قبل از ورود به مرحله ساخت مدل انجام  يژگیو انتخاب و يژگیو

 يمدل شاخص مایزر بریگزبر اساس  تیهر شخصبرای . شوديم

 .است تیبیني هر شخصکه هدف آن پیش شوديساخته م

 پردازشپیش -۳-1-4

پردازش پیشمجموعه داده را ی موجود در هادادهدر اولین گام تمام 

ی هايژگیرساندن وبه حداکثر ، پردازشپیشاز  ي. هدف اصلمیکنيم

 و حروف سازییکسانجهت  ابتدا .شده استاستخراج مفید

و کلمات با ، با معادل استاندارد حروف همه، هافاصله سازیاستاندارد

و جملات اختصاری نیز با فرم  گردندمي جایگزین املای درست خود

 گردد.ها تبدیل ميآن رسمي

از، به، »و کلمات اضافي مانند نمادها ، ينترنتیا یهاآدرسسپس 

سپس جهت افزایش دقت ها حذف خواهند شد. دادهو غیره از « که

های استفاده شده در متن، با کلمات در الگوریتم، تمامي ایموجي

گردند. در گام بعد جملات موجود به معادل خود جایگزین مي

تبدیل  ها و عبارات خاصواژهو درنهایت  جملات ساده و مرکب

، stemmingابع واستفاده از تبا  هااین واژه. سپس هند شدخوا

کلمه شناخته  کها، یاز آن آمدهدستتا فرم به شوديیابي مریشه

پردازش با استفاده از کتابخانه شیپ نی. اباشدشده در فرهنگ لغت 

NLTK کمک به  یرا برا يعملکرد زبان نیشود، که چندانجام مي

، یمانند نشانه گذار ياجتماع یهاسانهر تیوضع یهاداده یپاکساز

 کیحال،  نیدهد. با اارائه مي یدیو فرهنگ لغت کلمات کل شهیر

 Xشبکه اجتماعي  یهاپردازش دادهدر طول پیش يمرحله اضاف

های شخصیتي حذف تمامي تایپ ندیوجود خواهد داشت که فرآ

MBTI کارکرد تواند در ها مينوشته شده در متن است زیرا وجود آن

شوند. يم زهیتوکنها دادههمه  تیدر نها مدل اختلال ایجاد کند.

ام تر به نکوچک یهامتن به بخش میتقس ندیفرآ ی،ساززهیتوکن

 یبندطبقه یهاتمیالگوراست که ورودی مورد نیاز برای  توکن

 .است نیماش یریادگی

 استخراج ویژگی -۳-1-۲

شامل  ،ویژگيبا ترکیب دو روش استخراج ، مطالعه نیدر ا

سعي بر ، یآمار یهايژگیو وشده  دهیآموزش د شیپاز  یهايژگیو

منظور از . آن شد تا مدلي نوین در استخراج شخصیت معرفي شود

معروف  یهااستفاده از مدلشده  دهیآموزش د شیپاز  یهايژگیو

است. هر  نتالایکسروبرتا و ، برت هایدر یادگیری عمیق به نام

اندازه ابعاد بدنه  یآموزش داده شده دارا شیپاز  یهااز مدل کی

 روبرتا شامل، کلمه ۳1۸22 برت شامل مثلاً، هستند مخصوص خود

 کلمه است. ۳21111 شامل نتالایکسکلمه و  ۸12۸4

 کیدر  .42بعد  کیدر  در این مدل ها، کلمات نیاز ا کیهر 

 برت مدلاز مطالعه،  نیدر ا .شونديمداده نشان  یبردار شینما

 افزودن چندینبا  تغییر یافته استفاده شده است. در این معماری،

هرس  تکنیک انجام نیو همچن ي به مدل برتاضاف يخروج هیلا

لاح اصبرای تشخیص شخصیت،  مدل، هاهیکاهش تعداد لا یبرا هیلا

، به هر نمونه از ورودی در هادادهپردازش شده است. برای پیش

 ی[ در ابتدا و انتهاSEP[ و ]CLSای خاص ]هتوکنمجموعه داده، دو 

 سازبا فعالاضافه کردن یک لایه عصبي اضافه شده است.  جمله

SoftMax  ورودی ادغام شده باروی [CLS] در تشخیص جمله ،

توزیع احتمال متوالي بودن جملات  تواند موثر واقع شود وميبعدی 

را نشان دهد. همچنین در پایان هر زیردنباله نیز یک توکن  بو الف 

[SEPاضافه مي ] و  است خاتمه جملات به عنوان علامتشود که

 یهاهیلا این خروجيدر نهایت . دهديرا نشان م جملاتمرز بین 

 شبکه به عنوان ورودی به وها تبدیل شده ای از توکندنباله میاني به

ببیند. بر اساس رویکردی که در این آموزش  هابا آن شود تاوارد مي

سازی به نام توکن يسازی با استفاده از روشتوکنمطالعه اتخاذ شد، 

WordPiece  شده است.انجام 
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 ای از مراحل به کار برده شده در استخراج ویژگیخلاصه .۲ شکل

WordPiece است زیرکلمهبر  يمبتن یسازروش توکن یک. 

بر  يمبتن یسازتوکن نیب يحلراه رکلمهیبر ز يمبتن یسازتوکن

، رکلمهیبر ز يمبتن سازیتوکن یهاتمیالگور. کلمه و کاراکتر است

 . بلکهکنندينم میتر تقسکوچک یهارکلمهیکلمات پرکاربرد را به ز

عنوان . بهکنديم میتر تقسمعنادار کوچک یهارکلمهیکلمات را به ز

 و «پسر»به  «پسرها»واژه اما ، شودينم میتقس «پسر»واژه ، مثال

اژه و ردیبگ ادیتا  کنديبه مدل کمک م نی. اشوديم میتقس «ها»

 کسانی شهیمتفاوت اما کلمه ر يکم يمعانبا  «پسر»و  «پسرها»

به صورت  های تولید شده در این بخشتوکن شده است. لیتشک

 Token هانآشوند که به نگاشت مي .42 ثابت بردارهایي به طول

embedding عنای متبدیل توکن به بردار به منظور ثبت  .گویندمي

 Token Embedding .استها را با مقادیر عددی لغات و محتوای آن

 Segmentهای های دیگری به نامبرداربا تولید شده در قسمت قبل 

 یک جمله از داده ورودی

 "I tend to build up a collection of thinks" 

 

[CLS]+"I tend to build up a collection of thinks"+[SEP] 

[CLS]+"I"+"tend"+"to"+"build"+"up"+"a"+"collection"+"of"+"thinks"+[SEP] 

 

 در ابتدا و انتهای جمله [SEP]و  [CLS]های مخصوصقرار دادن توکن

-

 

Word Tokenization

 .کلمه دارد 64۲شود که طول حداکثر هایی تبدیل میهر جمله به توکن *

 

 WordPiece نگاشت کلمه به

 

 

 

 )برت(

WordPiece Vocabulary 

 )روبرتا( 

WordPiece Vocabulary 

 )ایکس ال نت(

WordPiece Vocabulary 

 ساخت توکن

101 9918 2912 3311 3102 2005 8283 1092 2813 2883 2934 102 

[CLS] “am” “sick” “after” “eat” “##ing

” 
“two” “packs

” 

“of” “instance” “noodle

” 

“SEP” 

 تعداد توکن ایجاد شده از ورودی

768 

0 

12 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

768 

1 

12 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

768 

Token 

Embedding 

Segment Embedding 
Positional Embedding 

برای هر جمله به صورت ماتریسی 

 (  758× با ابعاد )طول جمله 
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Embedding و Positional Embedding  یتا معنا شدهترکیب 

بردار . کنندبه مدل ارائه از ورودی استخراج و  یشتریب يمتن

Segment Embedding بردار به تمام نیدو بردار است. اول شامل 

 و دومینشود ياول اختصاص داده م یموجود در ورود یهاتوکن

 شوديدوم اختصاص داده م یموجود در ورود یهاتوکنبردار به تمام 

شامل یک ماتریس در  Positional Embeddingبردار ، گرید یاز سو

 جملهاز هر کلمه در  یبردار شیسطر اول نمااست.  کل جملات ابعاد

 رهیدوم و غ جملهاز هر کلمه در  یبردار شیدوم نما فیرد، اول است

 دهینام Input Embeddingکه  Embeddingسه  نیا بیاست. ترک

 یهایمعمار یهاتیغلبه بر محدود یبرا يبه عنوان راه حل، شوديم

را ضبط  يد اطلاعات توالنتوانيکه نم RNN مانند قیعم یریادگی

های در ادامه برای افزایش دقت مدل، ویژگي کند.يعمل م، دنکن

های طبیعي زبان های آماری در پردازشاستخراج شده را با ویژگي

های آماری استفاده شده در این یکي از ویژگيکنیم. ادغام مي

 یهااز نسخه يیکاست که  TF-IGM دهيار وزنیمعمطالعه، 

در فرآیند  TF-IGM يار سنتیمعباشد، مي TF-IGMبهبودیافته 

استفاده  يآموزش یهاس دادهلاعات کلابه کلمات از اط دهيوزن

، کنديل نمیدخ دهيعات را در فرآیند وزنلاو این اط کندينم

دهنده  طور کامل نشان به توانديبنابراین وزن محاسبه شده نم

از  يبندی متن باشد. در این پژوهش از یکدر طبقه کلمهت یاهم

با ناظر  يدهار وزنیکه یک مع TF-IGMبهبودیافته  یهانسخه

تعداد حضور  TF-IGMي دهار وزنیدر مع .شودي، استفاده مباشديم

صورت مجزا محاسبه شده و  به يفمثبت و من یهاکلمات در کلاس

 کی. هر کلمه در شوديشترین مقدار برای محاسبه وزن استفاده میب

و سپس کلمات بر  شوديشمارش م TF-IGMمقدار  کیسند با 

 یادیکه ارزش ز ي. کلماتشونديمقدار مرتب م نیتراساس بزرگ

بندی استفاده طبقه یهاساخت مدل یبرا يژگیعنوان ودارند به

مهم  یمعنا یکلمات حاو نیفرض کرد که ا توانيم رایز شونديم

 برچسب کلاس خاص هستند. کیسند با  کی

 𝑅𝑇𝐹𝐼𝐺𝑀(𝑡
𝑖
) = √𝑇𝐹 (𝑡

𝑖
, 𝑑

𝑗
) × (1 + 𝜆 ×

𝑓𝑖1

∑ 𝑓𝑖𝑟.𝑟𝑚
𝑟=1

) (1)  

𝑓روابط فوق در 
𝑖𝑟

ام است. 𝑟کلمه موردنظر در کلاس  تعداد رخداد 

𝑚 ها و تعداد کلاس𝑇𝐹(𝑡
𝑖
, 𝑑

𝑗
تعداد رخداد کلمه موردنظر در  (

𝑑سند 
𝑗

است که  1تا صفر متغیری قابل تنظیم بین  λو باشد. مي 

ا کند. تنهیک تعادل نسبي بین وزن سراسری و محلي برقرار مي

است که در رابطه دوم ریشه آن  TFتفاوت این دو معیار در مقدار 

ان ت نشبرخي از مطالعاهمچنین  در فرمول در نظر گرفته شده است.

در مدل بین شخصیت و احساسات ارتباط وجود دارد. ، دادند

 احساسي خاصي را در یهايژگیمدل باید وپیشنهادی این مقاله، 

ده ش يکار سع نیمتن وجود ندارد. در ا یکه در رمزگذار ردینظر بگ

و واژگان  یيمعنا لیبه نام تحل يفرهنگ لغت عاطف کیمدل با 

 ترقیدق صیشود تا مدل قادر به تشخ بیترک NRC جانیه

 باشد. تیشخص

 ردکیقسمت استفاده از رو نیاستفاده شده در ا یآمار يژگیو نیآخر

 يکلاس مثبت، منف یاستخراج وزن برا یبرا ياحساسات قطب لیتحل

، NRC جانیبر واژگان ه يمبتن يژگیاست. روش استخراج و يو خنث

است. که در آن رابطه  يسیمجموعه لغت به زبان انگل 1۴111شامل 

خشم، ترس، انتظار، اعتماد،  يعنی هر کلمه با هشت احساس مشترک

شده است. این روش به هر  دهيبرچسب و انزجار یتعجب، غم، شاد

جدول  .دهدبرچسب را اختصاص مي .ورودی در مدل یکي از این 

های آماری استفاده شده در این مطالعه را از از ویژگي ایهخلاص 1

 دهد.نشان مي

 بینیمدل پیش -۳-6

، یک تیشخص ينیبشیبهبود عملکرد در پبه منظور مطالعه،  نیدر ا

ي معرفي شده است. این مدل مدل چند قیعم یریادگی یمعمار

تشخیص هر یک از بعدهای شخصیتي  یبند براطبقهشامل چهار 

MBTI دهد.يرا نشان م معرفي شدهمدل  یمعمار ۳شکل باشد. مي 

های به نام شدهآموزش دادهزباني از پیش معماری از سه مدلدر این 

نت برای مرحله استخراج ویژگي استفاده شد. البرت، روبرتا و ایکس

 12، واحد مخفي .42، لایه رمزگذار 12ها متشکل از این مدل

Attention head هستند. .42هایي با ابعاد و توکن 

 

 هاداده پردازشپیشهای استفاده شده در ویژگی .4 جدول

 ابعاد توضیحات ویژگی

TF-IGM 

سند  کیکلمه در  کی تیاهم افتنی یبرا یروش آمار

 روش بر اساس نیسند. ا کیبرچسب کلاس  ریتحت تأث

بندی در طبقه و TF-IDF نیب قیعملکردتحق سهیمقا

 .شوديمتن استفاده م

111 

آنالیز 

احساسي 

 متن

 

 تیدر وضع يو خنث يمثبت، منف TF-IGMدرصد 

 لیتحل کردیاز رو در این پایان نامه. ياجتماع یهارسانه

کلاس مثبت،  یاستخراج وزن برا یبرا ياحساسات قطب

 شده استاستفاده  يو خنث يمنف

۳ 

NRC 
 

و رابطه هر  يسیمجموعه لغت به زبان انگل 1۴111شامل 

خشم، ترس، انتظار،  يعنیکلمه با هشت احساس مشترک 

 و انزجار. یاعتماد، تعجب، غم، شاد

. 

 111 های آماری استخراج شدهمجموع ویژگي
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 معماری کلی پیشنهادی .۳ شکل

 

 نیانگیتابع مدل م

 لایه خطي

 دراپ اوتتابع 

 ReLUساز فعال لایه نرمال با

 

 لایه خطي

 

 ReLUساز فعال لایه نرمال با

 
 لایه خطي

 

 NLPهای ویژگي

 (ویژگي 111بردار با تعداد )

 

Concat 

 مقدار بردار توجه وضرب بردار 

مکسفتتابع سا  

Scale 

  دکلی بردار و ضرب بردار کوئری

(K) گرید یهایاز ورود 

مقداربردار   

 

کلیدبردار  بردار کوئری  

BERT Input Embedding RoBERTa Input Embedding XLNET Input Embedding 

 لایه خطي

 

 دراپ اوتتابع 

 

 ReLUساز فعال لایه نرمال با

 

 خطيلایه 

 

 ReLUساز فعال لایه نرمال با

 
 لایه خطي

 

 NLPهای ویژگي

 (ویژگي 111بردار با تعداد )

 

Concat 

 مقدار بردار توجه وضرب بردار 

 مکسفتتابع سا

 

Scale 

  دکلی بردار و ضرب بردار کوئری

(K) گرید یهایاز ورود 

مقداربردار   

 

 بردار کوئری

 

کلیدبردار   

 

 لایه خطي

 

 دراپ اوتتابع 

 

 ReLUساز فعال لایه نرمال با

 

 لایه خطي

 

 ReLUساز فعال لایه نرمال با

 لایه خطي

 

 NLPهای ویژگي

 (ویژگي 111بردار با تعداد )

 

Concat 

 مقدار بردار توجه وضرب بردار 

مکسفتتابع سا  

Scale 

  دکلی بردار و ضرب بردار کوئری

(K) گرید یهایاز ورود 

مقداربردار   بردار کوئری 

 

کلیدبردار   

 

E/I S/N 

T/F J/P 

S/N J/P J/P J/P T/F T/F T/F S/N 

S/N 

E/I 

E/I 

E/I 
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Embedding  های ایجاد شده، در مرحله استخراج ویژگي، قبل از

 زمیمکانویژگي آماری، ابتدا به عنوان ورودی وارد  111ترکیب با 

شود. نت ميالمدل برت، روبرتا و ایکس ۳در هر یک از  توجه خود

دهد که هر کلمه يامکان را م نیها ابه خود به مدل توجهمکانیزم 

 رتبط کنند.م گریبه کلمات د، را یدر ورود

 را به یورود، خود توجه زمیبه مکان يابیدست یبرادر این معماری 

 وارد Valueو  Query ،Key یبردارها جادیا یمجزا برا هیسه لا

با سه  یورود یاز بردارها کیمرحله، ضرب هر  نیاول .میکنيم

𝑤) يوزن سیماتر
𝑄

، 𝑤
𝐾

، 𝑤
𝑉

در طول  . این سه ماتریس( است

ضرب بردار ورودی در هر حاصل شوند.مقداردهي مي آموزش ندیفرآ

تشکیل  را Valueو  Key ،Query هایبرداریک از این سه ماتریس، 

 دهد.مي

𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦 𝑞
𝑖𝑗

= 𝑤
𝑄

𝑥
𝑖𝑗

 (2) 

𝑘𝑒𝑦𝑠 𝑘
𝑎𝑏

= 𝑤
𝐾

𝑥
𝑎𝑏

 (۳) 

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑣
𝑎𝑏

= 𝑤
𝑉

𝑥
𝑎𝑏

 (۴) 

 Queryدر محاسبه مکانیزم خود توجه، ضرب بردار  دوم مرحله

است. با ضرب  گرید یهایاز ورود Key بردار ي وفعل یورود

 ازیمتا سی. ماترشودمي دیتول ازیامت سی، ماترماتریسي این دو بردار

 کند. میزان وابستگي هر کلمه را به کلمات دیگر تعیین مي

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑞
𝑖𝑗

T

𝑘
𝑎𝑏

 (۸) 

ذر بر ج میتقس به دست آمده در فرآیند ازیامت مقدار مرحله سوم در

Query دهایابعاد و کل (𝑑
𝑘

 یبرا ندیفرآ نیشود. اي(، کوچک م

 انیرادگ نیاست، بنابرا امتیاز مقدار یبر رو یاز اثر انفجار یریجلوگ

 ازاتیاز امت يشود که برخيباعث مو  سازديرا ممکن م دارتریپا

مراحل بعد،  در SoftMaxمکانیزم خود توجه، پس از اعمال تابع 

 کوچک شوند.

𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒 (𝑥) =
𝑄𝐾

𝑇

√𝑑
𝑘

 (2) 

به دست آوردن وزن و  یبرا، SoftMaxتابع از مرحله چهارم،  در

ابع . تشودياستفاده م کیصفر و  نیب به شکل احتمال يدادن خروج

SoftMax میکنياعمال م، مکانیزم خود ازاتیتمام امت یرا بر رو .

( و xiشده ) اسیرا از تابع مق يخروج سیماتر یتابع ورود نیا

 یری. به کارگکنديم افتی( درxj) سیداخل ماتر یهامجموع داده

تر پایین ازیو امت ابدی شیبالاتر افزا ازیکه امت شوديتابع باعث م نیا

تا در مورد کلمه مورد  دهديبه مدل اجازه م نیبنابراابد، یکاهش 

 ریو تابع کوچک شده با فرمول ز SoftMaxتر باشد. تابع نظرمطمئن

 نشان داده شده است.

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑎𝑏

(𝑞
𝑖𝑗

T

𝑘
𝑎𝑏

) (4) 

تا بردار  شونديم ضرب Valueمرحله پنجم وزن توجه با بردار  در

 ادیمدل  شوديبالاتر باعث م SoftMax امتیاز. دیبه دست آ يخروج

تر بودن است. نمرات مهم یکه ارزش بالاتر کلمات به معنا ردیبگ

 .شونديحذف م است که کلمات نامربوط نیز به معنای ترنییپا

𝑦
𝑖𝑗

= ∑ 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑚𝑎𝑥𝑎𝑏(𝑞
𝑖𝑗

𝑇
𝑘

𝑎𝑏
)

𝑎,𝑏𝜖𝒩𝑘(𝑖,𝑗)

𝑣
𝑎𝑏

 (.) 

را که در مرحله قبل به دست  يارزش وزن یمرحله آخر، بردارها در

کلمه داده  یتوجه خود را برا يخروج نیام، یکنيجمع مم، یآورد

 .دهديشده، م

𝑦𝑖𝑗 = ∑ 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥𝑎𝑏(𝑞𝑖𝑗
T 𝑘𝑎𝑏

𝑎,𝑏𝜖𝒩𝑘(𝑖,𝑗)

+ 𝑞𝑖𝑗
T 𝑟𝑎−𝑖,𝑏−𝑗) 𝑣𝑎𝑏  

(2) 

 يیمقدار نها نای. شودياعمال م یورود یهايتمام توال یبالا برا هیرو

در های آماری ذکر شده در قسمت قبل ترکیب شده و با ویژگي

به عنوان ورودی به یک شبکه پیشخور وارد  يژگیو 22۳مجموع 

و  ReLUسازی متصل با تابع فعال هیهر شبکه از سه لاشود. مي

 (.۴شده است )شکل  لیای تشکسازی دستهنرمال

به منظور کاهش  زین DropOutتابع  کی در این مطالعه از

Overfitting  بدین ترتیب در هر استفاده شده است.  میتعم یخطاو

ها ها، تنها برخي از نوروندور آموزش، به جای استفاده از همه نورون

 ها با هم تفاوت داشته باشند. شبکهتا  نددشفعال  pبا احتمال 

 میظتن ندیفرآ از، معرفي شدهبه حداکثر رساندن عملکرد مدل  یبرا

اندازه دسته، دوره و نرخ  نظیر از پارامترها يبرخا، برای هپارامتر

 یاز روش جستجوی استفاده خواهیم کرد. برای این مهم ریادگی

 نهیبه یپارامترها افتنیمکرر در  یانجام جستجوها یای براشبکه

 جادیبیني را اپیش دکه حداکثر سطح عملکر شودياستفاده م

 .کنديم

 



 زبریگ براساس شاخص مایرز  x اجتماعي یشبکه در شناسایي خودکار خصوصیات شخصیتي افراد

1۴ 

پردازش وارد مرحله استخراج ویژگی شده و ویژگی های لازم با استفاده از های خام بعد از پیشداده –پیشنهادیل مد ةیش خلاصمان .1 شکل

، تحلیل واژگان احساسی( از TF-IGMی با معیار دهوزنهای آماری زبان )تحلیل احساسات، نت و ویژگیالمدل برت روبرتا و ایکس سه

گیری بدون وزن خروجی شوند و در آخر با استفاده از میانگینشبکه پیشخور مجزا می ها وارد سهشود. سپس این ویژگیآنها استخراج می

نهایی محاسبه خواهد شد.

تابع  یک در شخوریپ ي هر یک از سه شبکهخروج، تیدر نها

ن بدی. ه تا خروجي نهایي ایجاد گرددگنجانده شد گیرینیانگیم

دهند و يا انجام مهای خود رهای عصبي استنتاجشبکهصورت که 

 یبا توجه به کارها شود.مي گیریمیانگین، هاسپس از نتایج آن

روش  از قیتحق نیدر ا، يقبل صورت گرفته در مطالعات

 از گیرینیانگیم استفاده شده است.)بدون وزن(  یریگنیانگیم

ها و تعداد کلاس 𝑘که در آن  .شوديمحاسبه م ریکلاس به صورت ز

𝑦 است. ورودی کی یبیني شده براپیش شخصیتي برچسب 

𝑦
𝑖,𝑘

∗
=

𝑦
𝑖1,𝑘

+ 𝑦
𝑖2,𝑘

+ 𝑦
𝑖۳,𝑘

۳
∀𝑘

∈ [1, … , 𝑘] 

(11)  

𝑦 = argmax (𝑦
𝑖

∗
, 𝑘)    (11)  

 هاتجزیه و تحلیل داده -1

که با  یدیگرهای به مقایسه مدل ارائه شده با معماری این فصل

ی هاينیبچندین روش استخراج ویژگي قادر به تولید بهترین پیش

چندین سناریو شامل ، این هدف ابزد. پردامي، شخصیتي بودند

استخراج ویژگي های روشتنهایي و به همراه بههای مختلف الگوریتم

 .برای تعیین عملکرد سیستم پیشنهادی استفاده شده است، مختلف

 تایجن ارزیابي برای مناسب دید افق یک گرفتن اختیار در به منظور

استفاده شده  F1 معیار گیریو اندازهدقت امل ش ارزیابي معیار ازچند

 ارزیابي توانيم معیارها این از کدام هر گرفتن نظر در با. است

 داشت. اختیار در پیشنهادی مدل عملکرد نحوه از مناسبي

o12 لایه رمزگذار 

o42. واحد مخفي 

o12 attention head  

o42هایي با ابعاد توکن. 

 

 ورودی )یک جمله(

 
 

    

 هاپیش پردازش داده

 روبرتا  برت
 ایکس ال نت

 
 1 شخوریپ شبکه

 2 شخوریپ شبکه  ۳ شخوریپ شبکه 

E/I 

 
S/N 

 
F/T 

 

P/J 

 
های ویژگي

استخراج شده از 

 مدل روبرتا

 
 

 تحلیل احساسات

   TF-IGMي با معیار دهوزن

 تحلیل واژگان احساسي
 

 

های ویژگي

استخراج شده از 

   مدل برت

 تحلیل احساسات

   TF-IGMي با معیار دهوزن

 واژگان احساسيتحلیل 

 

 تحلیل احساسات

  TF-IGMي با معیار وزن ده

 تحلیل واژگان احساسي

 (ویژگي 111ردار با تعداد ه صورت بب) 

ویژگي های استخراج 

شده از مدل 

 نت الایکس

 

 دار  گیری وزنمیانگین
 برای هر یک از بعدها  1و  1خروجي به شکل باینری 
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 معیارهای ارزیابی  -1-4

 کیرمت گیریروش اندازه نیشده با استفاده از چند جادیمدل ا جینتا

 شود:يم يابیارز ریبه شرح ز

 بازخوانی -صحت  -دقت  -1-4-4

در  مدل کیعملکرد  یکي از معیارهای ازریابي، دقت معیار

نسبت مقدار  معیار نیا. متعادل است یهادر داده با هایيکلاس

 کند.ها ارزیابي ميهای درست را بر روی کل دادهبینيپیش

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃
 (12) 

که تعداد  یيهاداده يعنینامتعادل  یهاداده یبرا ،اریمع نیا

 یاز لحاظ عدد يواقع یایآن در دن يمثبت و منف یهابرچسب

 . ستین يمناسب اریمع، دارند یادیز اریاختلاف بس

های معرفي شده از این مدلاز  یاری، بسيقبل قاتیبر اساس تحق

 ی، برانیبنابرا .اندکردهاستفاده  يابیارز کیاندازه به عنوان متر معیار

 کیمتر نی، از ايبا مطالعات قبلاین مطالعه  قاتیتحق جینتا سهیمقا

 شودياستفاده م

 F1گیری معیار ندازها -1-4-۲

، یک معیار مناسب برای ارزیابي دقت یک آزمایش است. F1معیار 

 F1گیرد. معیار را با هم در نظر مي Recallو  Precisionاین معیار 

 ر بدترین حالت صفر است.در بهترین حالت، یک و د

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2

1
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

+
1

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛

= 2 ∗ 
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  

(1۳

) 

اگر یکي از دو مقدار  دیکنيدر این فرمول همانطور که مشاهده م

عددی کوچک باشد، یا حتي صفر باشد، نتیجه نهایي عددی کوچک 

و یا صفر خواهد بود. توضیح این امر هم ساده است چون دو معیار 

بازخواني و صحت اعدادی بین صفر تا یک هستند و در صورت کسر 

اند بنابراین نتیجه نهایي به سمت عدد در هم دیگر ضرب شده

تمایل خواهد بود و اگر هر دو با هم، عددی بزرگ تر، مکوچک

 ( باشند، نتیجه نهایي به سمت یک حرکت خواهد کرد. 1)نزدیک 

 سناریوهای بررسی شده -1-۲

ز . ابتدا استفاده ااندسناریوهای مختلفي در این پژوهش بررسي شده

به طور نت الایکسو ، روبرتا، های از پیش آموزش دیده برتمدل

ماری ی آهايژگیوتاثیر ، ارزیابي قرار گرفت. در گام بعدمورد  جداگانه

NLP  استخراج شده از پایگاه داده واژگانNRC ، و احساسات

شخصیت ، TF-IGMهای کاربران و همچنین استخراج شده از پست

معماری پیشنهادی که ، کاربران مورد بررسي قرار گرفت. در نهایت

ری های آماو ویژگي نتالایکسروبرتا و ، شامل ترکیب سه مدل برت

NLP  سناریوهای بررسي  2است مورد ارزیابي قرار گرفت. جدول

های عمیق پیشنهادی با دهد. هر یک از معماریشده را نشان مي

ی هارسانههای و نرخ یادگیری متفاوت در مجموعه داده اندازه دسته

 . شوديمتنظیم  Xاجتماعي 

اندازه دسته و  نییعدل شامل تم هایپارامتر میتنظدر این پژوهش، 

ام مت متقاطع انجام شد. يبا استفاده از اعتبارسنجی ریادگینرخ 

اند با استفاده از معیارهای دقت بیني که ساخته شدههای پیشمدل

توانید در ها را مينتایج ارزیابي مدل اند.ارزیابي شده F1و معیار 

 مشاهده کنید.  4 و 2جداول 

 شده سناریوهای بررسی   .۲ جدول
 نرخ آموزش اندازه دسته مدل سناریو

1 

 برت

12 1۸11 E1۸ 

2 12 ۳۸11 E1۸ 

۳ ۳2 1۸11 E1۸ 

۴ ۳2 ۳۸11 E1۸ 

۸ 

 روبرتا

12 1۸11 E1۸ 

2 12 ۳۸11 E1۸ 

4 ۳2 1۸11 E1۸ 

. ۳2 ۳۸11 E1۸ 

2 

 نتالایکس

12 1۸11 E1۸ 

11 12 ۳۸11 E1۸ 

11 ۳2 1۸11 E1۸ 

12 ۳2 ۳۸11 E1۸ 

 برت 1۳

+ 
NLP 

 

12 1۸11 E1۸ 

1۴ 12 ۳۸11 E1۸ 

1۸ ۳2 1۸11 E1۸ 

12 ۳2 ۳۸11 E1۸ 

14 
 روبرتا

+ 
NLP 

12 1۸11 E1۸ 

1. 12 ۳۸11 E1۸ 

12 ۳2 1۸11 E1۸ 

21 ۳2 ۳۸11 E1۸ 

21 
 نتالایکس

+ 
NLP 

12 1۸11 E1۸ 

22 12 ۳۸11 E1۸ 

2۳ ۳2 1۸11 E1۸ 

2۴ ۳2 ۳۸11 E1۸ 

2۸ 
 مدل پیشنهادی

+ روبرتا )برت + 

 NLP( + نتالایکس

12 1۸11 E1۸ 

22 12 ۳۸11 E1۸ 

24 ۳2 1۸11 E1۸ 

2. ۳2 ۳۸11 E1۸ 
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 اعتبارسنجی -1-۳

 fold cross-validation 10وش اعتبارسنجي راز پژوهش در این 

از  این روش یکيشد.  استفاده Overfittingبرای کاهش خطر 

های یادگیری ماشین است رایج برای ارزیابي عملکرد مدل هایروش

های محدود مورد ای با مجموعه دادهکه به ویژه در مسائل داده

گیرد. این روش به صورت خاص برای ارزیابي دقت استفاده قرار مي

تواند اطمینان بیشتری از کارایي مدل در رود و ميمدل به کار مي

 11در اولین گام داده ها به  .فراهم کندهای ناپایدار و مختلف داده

ای انتخاب ها به گونهشوند. این بخشمساوی تقسیم مي  1بخش

ها به طور تصادفي تقسیم شوند، به طوری که هر شوند که دادهمي

های و چندین بار در داده های آزمایشيداده دقیقاً یکبار در داده

ها آموزش دادهبخش از  2مدل روی سپس  .استفاده شود آموزشي

این . ودشارزیابي مي با استفاده از بخش باقي مانده و سپس بیندمي

شود، به طوری که هر بخش به طور جداگانه بار تکرار مي 11فرآیند 

 11پس از انجام ارزیابي برای هر  د.شوبرای تست مدل استفاده مي

شود و سپس از هر مرحله محاسبه مي F1-score و بخش، دقت

د. این شون این نتایج به عنوان عملکرد کلي مدل گزارش ميمیانگی

تری از مدل به دست آید و از کند تا ارزیابي دقیقروش کمک مي

 .جلوگیری شود 2های خاصاثرات احتمالي داده

 

 MBTI500نتایج استفاده از مجموعه  -1-1

را نشان  MBTI500داده نتایج ارزیابي برای مجموعه ۳جدول 

که از روش ، مدل پیشنهادی، شودکه مشاهده مي همانگونه دهد.مي

، استفاده کرده NLPهای آماری ها و ویژگيگیری مدلمیانگین

 گرانو یا برو گرابعد شخصیتي درون در دهد.بالاترین دقت را ارائه مي

برابر  F1و معیار  %21۸2۸دقت  بودن مدل ارائه شده توانسته است به

نیز با دقت  حسي و شهودی بودن ویژگيدر  دست یابد. 1۸212با 

را نمایش داده عملکرد خوبي  1۸412برابر با  F1و معیار  4.۸21%

همراه با  XLNetمدل ، فکری و احساسيبرای ویژگي  .است

 هااما تفاوت، دقت بالاتری از مدل پیشنهادی دارد PLNهای ویژگي

 (.F1در معیار  1۸111در دقت و  %1۸4۴)حدود . جزئي هستند

دهد که معماری نشان مي F1میانگین دقت و معیار ، ر کليطوبه

 1۸.۳2۸برابر با  F1و معیار  %۸۸۴2.پیشنهادی با میانگین دقت 

داده بیني شخصیت برای مجموعهبهترین عملکرد را در پیش

MBTI500 .ارائه داده است 

                                                 
1 Fold 

 MBTI1نتایج استفاده از مجموعه  -1-1-4

 دهد.را نشان مي MBTI1داده نتایج ارزیابي برای مجموعه ۴ جدول

را ارائه  F1مدل پیشنهادی بالاترین دقت و معیار ، مشابه نتایج قبلي

 های شخصیتي دارد.بیني ویژگيداده و بهترین عملکرد را در پیش

 برای شناسایي هر بعد شخصیتي متعلق به شده دیدقت تول نیبالاتر

ا یا گردرون بعددقت در  نیبالاتری این پژوهش است. شنهادیمدل پ

باشد. در بعد حسي یا شهودی دقت برابر مي %14۸.2گرا برون

 با استفاده ازباشد. بعد فکری یا احساسي در مدلي که مي %.4۸2.

دارای دقت  شوديم جادیا NLP یهايژگیبا افزودن و نتالایکس

در  هامدلاست که نسبت به سایر  F1 1۸2۳4۸امتیاز  و ۸۸۳1%.

وبرتا رخوبي دارد. در بعد ساختارگرا و منعطف مدل این بعد پیشرفت 

توانسته است این بعد را به دقت  NLP یهايژگیبا افزودن و

 برساند. F1 1۸42.4و امتیاز  41۸.4۴٪

نتایج متفاوتي بدست آمد که این مهم به علت  F1در بررسي امتیاز 

 F1های ورودی و متفاوت بودن فرمول محاسبه نامتوازن بودن داده

متعلق به گروه فکری/ احساسي با امتیاز  F1است بیشترین امتیاز 

 جادیا NLP یهايژگیبا افزودن و نتالایکسبا استفاده از  1۸2۳4۸

گر امتیاز بدست گرا و یا برونشد. سپس در بعد شخصیتي درون

باشد. بعد ویژگي حسي / شهودی نیز در مقام سوم مي 2..1۸آمده 

 افت.دست ی 1۸.۸۳به امتیاز 

 تنظیم پارامترها -1-6

با توجه به اینکه اکثر یا همه مقالات از تکنیک های رایج برای تنظیم 

 اند و به هدف اینکهدلشان استفاده کردهمو بهینه سازی پارامترهای 

مقایسه های انجام شده عادلانه باشد در این پژوهش ما نیز از روش 

پیشنهادی مدل  جستجوی شبکه ای برای تنظیم پارامترهای

که مدل مورد استفاده  دهدينشان م. نتایج خودمان استفاده کردیم

یتي گرا و بعد شخصگرا یا بروندرون يتیشخص بعد ينیبشیپ یبرا

است.  12اندازه دسته ساختارگرا یا منعطف در هر دو مجموعه داده، 

 نهیبه جهینت ۳2 اندازه دستها ب ماندهيصفات باق ریسا حال آنکه برای

همه صفات ، یریادگی زانیآورند. در مورد مميرا بدست  بندیستهد

 E۳۸11-1۸نرخ یادگیری  ازبعد ویژگي فکری یا احساسي به جز 

کری بعد ویژگي فکه  ي. در حالکنندياستفاده م نهیعملکرد به یبرا

خود را نشان  نهیملکرد بهع E1۸11-1۸در نرخ یادگیری  یا احساسي

 .(۸جدول ) داده است

2 Bias 
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 MBTI1در مجموعه داده  شناسایی ابعاد شخصیتی دقت .۳ جدول

 بعد

 شخصیتی

 گرا/درون 

 گرابرون

 حسی/

 شهودی

فکری/ 

 احساسی

 ساختارگرا/

 منعطف

 برت
 2۳۸2۸ 2۸22. 4.۸۳2 42۸۳۸ دقت 

F1 1۸4۳۸ 1۸.21۳ 1۸.۸12 1۸4۳.۸ 

 روبرتا
 22۸۸۳ .42۸۴ 4۳۸2۸ 2۸۳2. دقت 

F1 1۸.۸۳2 1۸422۸ 1۸422. 1۸222۳ 

 نتالایکس
 .2.۸4 2۸24. 41۸۴2 42۸1۴ دقت 

F1 1۸4۸22 1۸42.۸ 14222 1۸2222 

 NLP برت +
 4۳۸22 2۸.۴. 42۸22 2۸۸2. دقت 

F1 1۸2124 1۸.۳۴. 1۸2112 1۸4211 

 NLP + روبرتا
 2۸۳۸. 42۸2۳ .2۳۸۸ 4۳۸.۴ دقت 

F1 1۸4.22 1۸22۳2 1۸.۴۸2 1.122 

 +نت الایکس
NLP 

 42۸.2 22۸2۳ 22۸۸2 1۸۴2. دقت 
F1 1۸422۸ 1۸4.22 1۸214۸ 1۸.112 

مدل 

 پیشنهادی

 1۸22. 22۸12 4.۸21 21۸2۸ دقت 
F1 1۸212 1۸412 1۸212۸ 1۸.۳1. 

 

 MBTI500 در مجموعه داده دقت شناسایی ابعاد شخصیتی .1 جدول

 بعد

 شخصیتی

 گرا/درون 

 گرابرون

 حسی/

 شهودی

فکری/ 

 احساسی

 ساختارگرا/

 منعطف

 برت
 24۸21 42۸12 42۸۳1 4.۸.۸ دقت
F1 1۸4۴1 1۸4۳۸ 1۸4۴1 1۸421 

 روبرتا
 24۸2۸ 4۸۸4۴ 42۸1۸ 44۸۸2 دقت
F1 1۸4۴1 1۸4۳۸ 1۸4۴1 1۸421 

 نتالایکس
 .24۸2 4.۸۸2 42۸2۸ 4.۸24 دقت
F1 1۸4۸1 1۸421 1۸4.2 1۸22۳ 

 NLP برت +
 42۸۸4 2۸۳2. .۸۸۸. 2۸۳2. دقت
F1 1۸.12 1۸.1۸ 1۸.۴. 1۸42۸ 

 NLP + روبرتا
 42۸.۴ 2۸2۴. ۴۸21. ۴۸11. دقت
F1 1۸.1. 1۸4۴۸ 1۸.2۸ 1۸4.4 

 +نت الایکس
NLP 

 42۸.4 ۸۸۳1. ۴۸۴2. ۴۸۳۸. دقت
F1 1۸422 1۸42۸ 1۸2۳4۸ 1۸42۸ 

مدل 

 پیشنهادی

 44۸۴2 ۳۸12. .4۸2. 2۸14. دقت
F1 1۸..2 1۸.۸۳ 1۸21۸ 1۸.۳4 

 

 ویژگیاندازه دسته و نرخ آموزش مناسب برای هر بعد از  .6 جدول

 نرخ آموزش اندازه دسته ابعاد شخصیت

 E-1۸ ۳۸11 12 گرگرا / بروندرون

 E-1۸ ۳۸11 ۳2 حسي / شهودی

 E-1۸ 1۸11 ۳2 فکری/ احساسي

 E-1۸ ۳۸11 12 ساختارگرا / منعطف

، تمیهر الگور یبر رو هاشیآزماتمامي دقت  نیانگیبا مشاهده م

و  دقت نیانگیم نیبالاتر یشنهادیمدل پ یمشخص شد که معمار

اده از با استف تیشخص ينیبشیپ ستمیس یرا دارد که برا F1 ازیامت

 است.انتخابي مدل مناسبي مجموعه داده 

 یهايژگیبا وها بندکه تمام طبقه کنديم انیب جینتا، نیعلاوه بر ا

NLP یفرد دهیدآموزش شیمدل از پ یهايژگیبا و سهیدر مقا 

 NLP یهايژگیبدان معناست که ارائه و نید. اندار یعملکرد بهتر

 .دهديم شیافزا يتیشخص یهايژگیبیني وعملکرد مدل را در پیش

ده نتایج به دست آم، ستمیس يعملکرد کل سهیمقا یبرا، تیدر نها

از جدیدترین و  تحقیق از مدل پیشنهادی در این مطالعه را با چهار

و  هیبا تجزگردید.  ارائه شده 2جدول در برترین تحقیقات اخیر 

 قیعم یریادگی یگرفت که معمار جهینت توانيم، ریمقاد نیا لیتحل

گرا و فکری/ گرا/ بروندر بعد های درون قادر است یشنهادیپ

سایر مقالات مشابه که روی همین مجموعه داده کار  احساسي از

  .، بهتر عمل کند و دقت بالاتری را بدست آورد.اندشده

یادگیری ها ترکیبي الگوریتم عموماً از 2مدل ارائه شده در جدول 

یادگیری عمیق هستند. اگرچه این  هایماشین کلاسیک و روش

بندی ها نتایج خوب و مفیدی را ارائه کردند، اما هنوز در طبقهالگویتم

 در بعضي از ابعادنوع شخصیت افراد بر اساس شاخص مایرز بریگز 

همانگونه که مشخص است مدل  معمول هستند.نسبتاً غیرشخصیتي 

پیشنهادی در این مطالعه در اکثر بعدهای شخصیتي از تحقیقات 

  اخیر بهتر عمل کرده و دقت بالاتری دارد.

دقت به دست آمده در چند مطالعه اخیر و مقایسه  .5 جدول

 با دقت به دست آمده در روش پیشنهادی این مطالعه

 منبع
 تکنیک استفاده

 شده
E/I S/N T/F J/P 

[17] CNN + LSTM ..% .2% .2% .4% 

[18] 
LSTM+ 

Word2Vec .2% .۴% .۳% .۸% 

[19] SMOTE .۳% .۴% .۸% .۴% 

[20] BERT 21% .2% 22% 21% 

 %1۸22. %22۸12 %4.۸21 %21۸2۸ پیشنهادیمدل 

 گیرینتیجه -6

کارگیری هارائه روشي نوین و با تا بدر این پژوهش سعي شده 

 های طبیعيهای جدید یادگیری ماشین و پردازش زبانتکنیک

را در بالا بردن دقت تشخیص شخصیت افراد از روی  یرویکرد جدید

 ارائه دهد.  X اجتماعيها در شبکه متون انتشار یافته توسط آن

 MBTIمجموعه داده  کیکه در برخورد با  دهديما نشان م قاتیحقت

با استفاده ، چند کلاسه یبندطبقه NLPنامتعادل به عنوان مسئله 

از پیش ترکیب هر سه مدل  کردیرو، دهیدآموزش شیاز پ یهااز مدل

 یبهتر جینتا، NLP یهايژگیبا و آموزش دیده شده به همراه ترکیب

 ما قیشده در تحق یسازادهیپ یهاروش ریو سا هینسبت به مدل پا

عملکرد  NLP یهايژگیبدان معناست که ارائه و نیادهد. ميارائه 
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1. 

 دهديم شیافزا يتیشخص یهايژگیبیني ومدل را در پیش

 تا بدون صرفکند مياین مهم به روانشناسان و اشخاص دیگر کمک 

 بالاترین دقت به شخصیت مراجعین خودهزینه و وقت زیاد با 

فراد ااز های مختلفي پژوهش ویژگيدر این  داشته باشند.دسترسي 

بیني به منظور پیشو  Xي اجتماعشبکه در ها آنهای براساس پست

 ها بررسي شد. آن MBTIشخصیت 

، رتاروب، برت هایترکیب مدل با یشنهادیپ قیعم یریادگی یمعمار

 یهايژگیو از دهیدآموزش شیزبان از پ مدلعنوان به نتالایکس و

د و نتیجه نهایي بر اساس نکاستخراج شده استفاده مي یآمار

نت الکسیبه کار رفته برت روبرتا و اسه مدل  از نتایج گیرینیانگیم

همچنین بالاترین امتیاز در  و در هر چهار بعد دقت نیبالاتر دیبا تول

ي است که توسط کارهای تیشخص یهامدلبهتر از اکثر  F1معیار 

د مانن یآمار یهايژگیافزودن و، نیعلاوه بر ا. ه استقبلي ارائه شد

TF-IGM ،داده واژگان  گاهیو پامتن  احساساتNRC  به طور قابل

 کمکها در مجموعه داده تیبیني شخصپیش ستمیبه س يتوجه

های مدل با استفاده از سهیعملکرد مدل را در مقاو توانست  کرد

 دهد. شیافزا دهیآموزش د شیاز پ صرفا

 اریمع یهاجموعه دادهمر بها از اجرای آزمایشج حاصل ینتا يابیارز

 یهايژگیبه طور مؤثر و توانديم یشنهادیمدل پ دهدينشان م

خراج نماید. است شرفتهیپ یهاکیبا تکن سهیکاربر را در مقا يتیشخص

 ازیو امت %۸۸... دقت با فراداشناسایي شخصیت ، ترقیبه طور دق

میانگین دقت برای یک مجموعه داده و  2..1۸برابر  F1 یریگاندازه

انجام برای مجموعه داده دیگر  1۸.۳2۸برابر با  F1و معیار  ۸۸۴2%.
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