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摘　要: 随着互联网的普及, 越来越多用户倾向于在社交平台公开表达自己的个人细节和情感内容, 这些网络文本

数据往往体现着不同场景下的真实表达, 反映了用户内在的心理特质及人格倾向. 近年来, 基于社交文本的人格检

测研究取得了显著进展, 然而, 研究者们大多直接使用未经处理的公开数据集, 这些数据集因其收集过程导致不可

避免地存在噪声, 此外, 大多过分依赖预训练模型提取的文本语义特征, 而缺乏对心理语言学特征的引入. 为了解决

以上问题, 提出一种新型的人格检测研究方法. 该方法首先基于置信学习完成噪声数据清洗, 提高数据集质量. 其
次, 提取多层次心理语言学特征来填补单一文本语义特征的不足. 最后通过动态深度图卷积网络来优化特征表达,
完成最终的人格检测任务. 在公开的 Kaggle MBTI数据集上对该方法进行性能评估, 结果表明, 与目前先进的方法

相比, 该方法在准确率和 F1值上分别提升了 5.48%和 4.22%.
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Abstract: With the widespread use of Internet, an increasing number of users are inclined to share personal details and
emotion on social platforms. These online text data often capture genuine expressions in various contexts, reflecting the
users’ internal psychological traits and personality tendencies. In recent years, research on personality detection based on
social media text has made significant progress. However, most researchers rely on unprocessed public datasets, which
inevitably contain noise due to their collection process. In addition, there is an over-reliance on semantic features
extracted by pre-trained models, with insufficient attention to psycholinguistic features. To address these issues, this study
proposes a novel method for personality detection. First, a plug-and-play data cleaning module based on confident
learning is used to remove noisy data and improve dataset quality. Second, multi-level psycholinguistic features are
extracted to complement the semantic features of the text. The proposed method is evaluated on the public Kaggle MBTI
dataset, with results showing that, compared to existing advanced methods, it achieves improvements of 5.48% in
accuracy and 4.22% in F1-score.
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人格被定义为行为模式、认知模式、情感模式和

思维模式的特征集合[1]. 因此, 任何涉及对人类行为的

理解、分析、预测的技术都不可或缺地需要考虑人格.
由于个性化推荐系统[2]、人机交互、网络空间安全等

众多应用场景的需求, 人格检测这一新兴任务引起了

计算心理语言学和自然语言处理研究人员的极大兴趣.
现有的人格检测使用文本[3]、图像[4]、音频、视频[5]甚

至脑电图[6]来完成, 因为文本获取相对容易, 所以基于

文本的检测方法成为最普遍且实用的方法, 也成为其

他复杂检测方法的基石.
近年来, 全球范围内的社交平台用户数量已达到

数十亿级别, 大量用户倾向于在社交平台公开表达自

己的个人细节和情感内容, 这些内容与用户的人格特

质显著相关, 成为自动化人格检测研究的优质数据来

源[7–10]. 早期的人格检测研究主要集中在使用统计方法

提取文本的语言特征, 并基于这些特征完成后续的人

格检测任务. 后来, 该领域的研究专注于基于深度学习

的人格检测方法, 通过使用更有效的嵌入生成方法[11–13],
在人格检测方面取得了相当大的进步.

人格检测的研究虽然取得了显著的成果, 但仍面

临着一些普遍的问题. 当前研究者们大多使用公开的

数据集来完成人格检测任务, 但是他们却忽略了这些

数据集中不可避免地存在着噪声数据. 带有噪声的数

据集十分普遍, 研究者们使用以模型为中心的方法通

常掩盖了训练数据中存在的噪声问题[14]. 当面对大量

噪声数据时, 对于有监督的人格检测任务, 模型的表现

可能不尽如人意, 或是存在偏差. 同时, 一些人格检测

方法过于依赖预训练语言模型进行迁移学习而忽略了

关键的心理语言学特征. Vinciarelli 等人[15]指出, 在心

理语言学理论中, 人对词语的选择不仅由词语本身的

意义决定, 还受到情绪、态度、人格特质等心理现象

的影响, 适当地加入心理语言学特征可以提升模型的

性能以及可解释性.
为解决上述问题, 本文提出了一种置信学习驱动

下融合心理语言学特征的人格检测方法. 该模型针对

目前人格检测数据集不可避免地存在数据噪声问题,
提出了基于置信学习的数据清洗方法, 通过识别并去

除噪声标签数据来完成数据清洗, 优化了人格检测数

据集的质量, 同时提取了多种新的心理语言学特征, 补
充了单一文本语义特征的不足. 最终, 为有效构建社交

媒体中不同帖子之间的互补关系, 充分利用用户帖子,

模型分别为每个用户构建基于社交文本特征的动态图,
并使用深度图卷积网络进行迭代学习, 最终通过聚合

后的节点特征完成人格检测任务. 

1   相关工作 

1.1   人格理论

人格理论不仅提升了心理学对个体差异的研究精

度, 也为其与计算机领域的结合提供了理论依据. 人格

的分类通常从不同的维度来定义, 迄今为止, 对个体差

异的心理学研究已经衍生出许多人格特质模型. 其中,
MBTI作为世界上最常用的人格特质模型之一, 广泛应

用于各种场景[16].
MBTI人格理论[17]是在心理学家卡尔·荣格先生对

于心理类型划分的基础上研究加以发展 ,  形成的共

4 个维度、8 个极的 16 种描述人格的类型, 如表 1 所

示. 用户的 MBTI 人格类型可由 MBTI 性格量表对用

户人格进行评估测量得到, 这些类型通过 4 个维度的

二元分类组合在一起.
 
 

表 1    MBTI人格特质
 

维度 类型

精力支配 E (外倾) I (内倾)
认识世界 S (实感) N (直觉)
判断事物 T (思维) F (情感)
生活态度 J (判断) P (知觉)

 

研究MBTI人格特质的检测方法为心理学家提供

了广泛的研究样本、技术和实际应用, 因此, 本文针对

MBTI人格检测进行研究. 

1.2   人格检测

人格是由环境和生物因素随着时间的推移而形成

的认知、行为和情感的集合. 同时, 大多数理论认为人

格是相对稳定的[18].
传统的人格检测依赖于通过问卷调查和实验室研

究收集的自我报告, 但这种方法需要对评估人员进行

人工评估和培训, 耗时费力. 同时, 参加测试的人可能

会受到参照群体效应的影响, 并因存在反应偏差而以

一种更有利的方式回答问题[19]. 随后, 研究人员开始寻

求新的方法, 尝试应用语言和自然语言处理技术从文

本数据中推断出人格.
Mairesse 等人[20]首次应用统计学来从文本和对话

的语言线索中识别人格, Zhu 等人[21]提出了一种新的

词汇心理语言学知识导向图神经模型, 用于可解释人
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格检测. 大量的研究展示了语言和人格之间更详细的

联系[22,23]. 与此同时, 其他研究也表明[24,25], 将情感、用

户兴趣、观点和品牌偏好等与人格相关的变量作为特

征, 可以提高人格检测的效果.
随着预训练语言模型的出现, 越来越多的学者将

其应用于人格检测任务. Jiang 等人[26]提出了一种基于

预训练语言模型 RoBERT和注意神经网络的自动人格

检测方法. Wang 等人[27]提出了一种结合胶囊网络和预

训练语言模型 XLNet的人格检测框架. 近年来, 一些研

究者将心理语言学特征与预训练的语言特征相结合来

完成人格检测任务. Kazameini 等人[28]将 BERT提取的

特征与 Mairesse 特征进行拼接, 并将拼接后的特征输

入到多个 SVM中进行集成学习. Ren等人[11]将 BERT提

取的特征与 SenticNet特征相结合, 提高了人格检测模

型的性能.
大量研究表明, 心理语言学特征在人格检测中发

挥着重要作用, 将心理语言学特征与预训练语言模型

提取的特征相结合提升了人格检测模型的准确性和可

解释性. 

1.3   数据清洗

随着数据规模的扩大, 标签不一致性和噪声问题

成为人格检测模型面临的主要挑战. 以往的研究发现,
不同数据集采集方法中普遍存在着标签不一致问题,
这不仅显著降低了模型的预测性能, 还导致了评价偏

差[29]. 即使在黄金标准的基准数据集中, 测试集错误也

很常见, 这可能会误导研究者选择劣质模型进行部署.
近年来, Northcutt 等人 [14]首次提出了置信学习

(confident learning) 的概念, 为解决标签噪声问题提供

了有效工具. 不同于直接修改模型或损失函数来适应

噪声标签, 置信学习通过分析模型预测的置信度和数

据标签之间的不一致性, 能够推断出标签错误的可能

性, 从而极大地提高监督学习任务的鲁棒性和准确性.
近年来, 基于置信学习的数据清洗因其出色的表现得

到了研究者们的广泛应用. 赵宏伟等人[30]结合置信学

习和协同训练修正低质量标注数据, 使得模型效果得

到有效改善. Wang等人[31]提出了基于置信学习的 CGEC
组件对数据进行去噪, 以提高代码漏洞检测数据集的

质量.
在人格检测任务中, 数据集的质量直接影响最终

的模型性能, 因此数据清洗成为优化模型效果的重要

环节. 目前, 在人格检测领域, 数据清洗问题仍未得到

足够重视, 针对噪声数据的处理, 将成为提升人格检测

模型性能的关键方向之一. 

2   模型架构

本文提出的融合置信学习与心理语言学特征的人

格检测方法整体架构如图 1 所示, 该模型基于置信学

习完成数据清洗, 同时通过动态的深度图卷积网络来

学习每个用户的文本语义和心理语言学特征表示, 最
终通过聚合后的特征完成人格检测任务. 下面对模型

进行详细介绍. 

2.1   数据清洗

数据清洗主要过程如图 2 所示, 其主要分为 3 个

步骤.
(1) 置信联合矩阵的构建

X := (x, ỹ)n ∈ (Rd, [m])n

x n ỹ m

θ

i j

p̂[i][ j]

j t j

令数据集表示为 , 其中, 样

本为 , 共 个, 其中含有噪声的初始标签为 , 共 种类

别. 首先, 数据集通过在参数为 的初始模型 model 下
进行交叉验证得到第 个样本在第 个类别下的样本预

测概率 , 并计算每个类别的平均概率作为置信阈

值, 同时在处理这些计算时考虑了分类样本的数量. 第
个类别的置信阈值 计算公式如下:

t j =

∑
x∈Xỹ= j

p̂(ỹ = j; x, θ)

∣∣∣Xỹ= j
∣∣∣ (1)

Xỹ= j j
∣∣∣Xỹ= j

∣∣∣
j

其中,  表示所有真实标签为 的样本集合,  表

示真实标签为 的样本数量.
这个阈值反映了模型对特定类别的平均置信度,

用于确定一个样本是否被可信地认为属于其预测的类

别, 并帮助识别和清洗错误标签. 如果某个样本的预测

概率大于或等于这个阈值, 则可以更自信地认为其标

签是正确的; 反之, 则可能需要进一步的检查或修正.
Cỹ,y∗随后, 定义置信联合矩阵 来计算预测类别和

给定类别之间的统计矩阵:

Cỹ,y∗ [i][ j] :=
∣∣∣X̂ỹ=i,y∗= j

∣∣∣ (2)

其中,

Xỹ=i,y∗= j :=
{
x ∈ Xỹ=i : p̂(ỹ = j; x;θ) ⩾ t j,

j = argmax
l∈[m]: p̂(ỹ=l;x;θ)⩾tl

p̂(ỹ = l; x, θ)
}

(3)

y∗ θ其中,  是在参数为 的初始模型 model下预测的标签.
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图 1    模型架构

 

  

初始输入(含噪声)

清洗

去噪数据

噪声数据
(有噪声标记)

(Rd, [m])n

Cy, y*

Qy, y*

置信联合矩阵

估计联合分布

[y] [ y ]

样本外预测概率p[X, y, θ ]

初始模型model, θ

初始数据X :=(x, y )n

 
图 2    基于置信学习的数据清洗

 

(2) 估计联合分布

Qỹ,y∗

X

噪声标签和真实标签的联合分布 通过置信联

合矩阵来进行估计, 并表征数据集 中的初始标签中的

噪声. 最后可以计算得到噪声标签和真实标签的联合

分布:

Qỹ=i,y∗= j =

Cỹ=i,y∗= j∑
j∈[m]

Cỹ=i,y∗= j

·
∣∣∣Xỹ=i
∣∣∣

∑
i∈[m], j∈[m]

 Cỹ=i,y∗= j∑
j′∈[m]

Cỹ=i,y∗= j′
·
∣∣∣Xỹ=i
∣∣∣


(4)

∣∣∣Xỹ=i
∣∣∣ ỹ i其中,  为 取到标签 的样本总数.

Qỹ,y∗

这一步骤估计了每个标签类别上的噪声率, 从而

为后续的样本过滤提供依据. 其中 的对角元素表

示样本标签被正确标记的概率, 非对角元素表示错误

标记的概率.
(3) 查找并过滤错误样本

Qỹ=i,y∗= j j

根据计算得到的噪声率, 识别并过滤掉标签错误

的样本, 如果 超过 类的平均阈值, 则判断样本

标记错误.
在人格检测领域, 某些人格维度分布极其不平衡,

动态阈值方法根据类别的实际预测概率调整阈值, 能
够更精准地反映模型对各类别的信心, 与其他传统的

方法相比, 使用动态阈值对类失衡问题具有更好的鲁

棒性. 该步骤通过对联合分布的估计, 可以有效地找出

噪声样本, 大大减少人工检查的工作量, 降低数据集清

洗的成本. 

2.2   特征提取

BERT 学习的上下文嵌入相对于传统词嵌入具有

理论和经验优势, 在文本分类任务中, 其 CLS 向量常

常被用作整个输入序列的表示, 因此本文提取 BERT
预训练模型的 CLS 向量作为文本语义特征. 针对心理

语言学特征, LIWC常用于自然语言处理中的人格检测

任务, 但由于它不是开放获取的, 所以本文选取了 Sentic-
Net7 (https://sentic.net/downloads/)、TextbBlob (https://
pypi.org/project/textblob/)和 VADER (https://github.com/
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vaderSentiment/vaderSentiment)词典进行特征提取, 特
征相关介绍如表 2所示.

对于最多可以接受 512 个 token 序列的 BERT 模

型而言社交媒体平台中用户的样本数据量太大, 无法

进行完整的文本语义特征提取. 因此为了充分利用用

户发布的每一条帖子, 模型对用户的每个帖子分别进

行文本语义特征、心理语言学特征的提取, 其具体结

构如图 3所示.

 

表 2    心理语言学特征介绍
 

特征 维度 介绍

SenticNet7 10
SenticNet7词典提供了多层次的情感表示, 为了更准

确地理解文本中的人格,  提取了包括情感极性、内

省、脾气、态度、敏感性等在内的细粒度特征

VADER 3
VADER词典被设计用于处理社交媒体上的文本数

据, 考虑了情感表达的非正式性, 因此基于该词典提

取了文本的积极情绪、消极情绪以及中性情绪特征

TextBlob 2
TextBlob常用于自然语言处理和文本分析, 基于此

提取了文本的情感极性以及主观性特征

 
 

心理语言学特征提取

… … …
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图 3    帖子特征提取

 

首先将用户的多个帖子分别输入到 BERT模型中,

用提取到的每个 CLS 向量来表示每个用户的社交文

本的语义特征.

i对于每个用户的第 个帖子有其文本语义特征为:

clsi = BERT (pi) (5)

i对于每个用户的第 个帖子有其提取的初始心理

语言学特征为:

psyi = SenticNet7(pi)⊕TextBlob(pi)⊕VADER(pi) (6)

i

将提取到的心理语言学特征附加到文本语义特征

上, 但与 768维度的文本语义特征相比, 15维度的心理

语言学特征对于神经网络来说维度过低. 为了二者的

充分融合, 模型将心理语言学特征通过线性层进行扩

维变换后映射到更多维度再与文本语义特征进行融合,

以进行后续的图构建工作. 对于每个用户的第 个帖子,

fi得到其最终的特征 为:

psy′i = Linear(psyi) (7)

fi = clsi⊕ psy′i (8)
 

2.3   图构建

模型为每个用户构建一个图结构, 并通过深度图

卷积网络进行节点更新, 最终通过更新后的节点特征

完成人格检测任务, 其具体结构如图 4所示.

f0

首先将用户的每个社交媒体帖子通过先前描述的

方法提取出文本语义和心理语言学特征, 二者融合后

组成图中的节点. 考虑到每个节点可能只反映了用户

在特定时间和情境下的行为和状态, 创建一个可以代

表用户整体人格倾向的全局节点 , 其特征向量通过

计算所有个别节点的特征向量的算术平均值得到:

f0 =
1
N

∑N

i=1
fi (9)
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对于每位用户, 其图中所有的节点表示为:

F = { f1, f2, · · · , fN , f0} (10)

随后将上述节点直接构建成一个全连接的图, 并
参考 Yang 等人[32]的方法, 通过 L2C 学习连接模块动

态调整并优化图的结构.
Ak每一层的邻接矩阵 通过以下方式进行计算:

Ak = L2C(Fk−1) (11)

Fk−1 k−1

L2C(·)
其中,  表示深度图卷积网络在 层的节点表示,

是确定两个节点之间是否存在边的函数.

在计算出动态调整的邻接矩阵后, 用户的节点被

输入到深度图卷积网络中进行编码, 节点表示的更新

方式为:

Fk+1 = Âk+1Fk (12)

Â = D−
1
2 (A+ I)D−

1
2其中,  是标准化对称邻接矩阵.

L F =
[
F0,F1, · · · ,FL

]
c⃗

Fout

得到所有 层的节点表示矩阵

后, 为避免浅层或深层信息的丢失, 模型通过一个可

训练的投影向量 与节点表示的点积计算权重, 利用

Sigmoid函数获得各层的权重, 经过加权求和后得到最

终的节点表示 :

Fout = Reshape
(
σ(F · c⃗)

)⊗F (13)

⊗ Reshape (·)其中,  表示矩阵乘法,  通过重塑操作来确保

二者形状匹配.
在上述深度图卷积网络中, 信息在节点之间流动,

促进了特征间的相互作用和融合.
 
 

… …
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图 4    图构建

 
 

2.4   人格分类器

f0
Fout f out

0

在第 2.3节, 模型为每个用户的图增加了一个特殊

的全局节点 , 用于汇总用户帖子信息. 在最终的人格

分类的任务中, 将 节点中的 输入到一个包含两

个隐藏层的多层感知器 (MLP), 采用的激活函数为 ReLU,
MLP 通过对这些特征进行深入的非线性转换, 预测用

户的人格特质. 

3   实验分析 

3.1   数据集

具有标准人格标签的人格数据集很少, 而且由于

隐私问题以及寻找专业心理学家的成本, 它们的收集

非常困难. 因此实验采用了被广泛使用的人格基准数据

集: Kaggle MBTI数据集 (https://github.com/TaoYang225/
TrigNet). 图 5统计了 Kaggle MBTI数据集中不同人格

类型的分布.
该数据集收集了 8 675 名用户从非正式在线社交

媒体 Personality Cafe 论坛上发布的内容, 所有用户都

表明了自己的MBTI人格类型. 用户的平均文本长度是

1 288 个单词, 每个文本都由 50 个社交媒体帖子组成,

整个数据集的总大小约为 1 120万词.
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图 5    数据集人格类型统计

  

3.2   实验指标

F1

F1

本文采用准确率 (accuracy, Acc)和 值 (F1 score)

作为模型性能的评价标准, 准确率和 值的定义如下:
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Acc =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(14)

P =
TP

TP+FP
(15)

R =
TP

TP+FN
(16)

F1 =
2×P×R

P+R
(17)

TP TN

FP FN

P

R

F1

其中,  为正样本预测正确数量;  为正样本预测错

误数量;  为负样本预测正确数量;  为负样本预测

错误数量;  为精准率, 表示正确预测的正样本占实际

预测正样本的比例;  为召回率, 表示正确预测的正样

本占总正样本的比例. 在数据集样本失衡的情况下, 
值比准确率更好地度量了性能. 

3.3   实验设置

本文所有实验均使用 Python 3.8 进行编写运行,
使用的深度学习框架为 PyTorch 2.0.1, CPU 为 Intel
Core i5 12490F, GPU为 NVIDIA A40.

模型使用 BERT-base-cased预训练模型, 该模型网

络层数为 12, 隐藏层维度为 768, 注意力头为 12, 模型

参数总数超过 1亿. 模型训练时, 损失函数选用交叉熵

和 L2C 模块的 L0 范数联合, 并添加 dropout 和 layer
normalization来增强模型泛化能力. 实验使用的关键参

数设置如表 3所示.

 

表 3    实验参数设置
 

参数 值

文本语义特征维度 768
心理语言学特征维度 128

MLP隐藏单元 128
Batch size 8
学习率 1×10−5

Epoch 15
Dropout 0.2
优化函数 Adam

  

3.4   数据清洗实验

为获得数据的样本外预测概率, 首先将数据集中

的数据划分为 5 个不相交子集, 用于进行五折交叉验

证. 每一折中, 轮流选择一个子集作为测试集, 其余

4个子集作为训练集. 为避免数据集划分导致的样本不

均匀问题, 采用 StratifiedKFold分层抽样方法进行数据

集划分. 模型在每一折的训练集上进行训练, 并在对应

的测试集上进行预测, 获得样本外预测概率.
随后, 利用样本外预测概率和原始标签估计标签

和预测之间的联合分布, 来理解模型预测和实际标签

之间的关系, 识别出可能的噪声标签. 这一步基于预测

概率和标签之间的矛盾程度, 特别是那些预测概率高

但标签错误的样本, 将识别为有错误标签的样本从训

练集中移除来清洗数据集, 减少噪声影响, 从而提高模

型的训练质量和稳健性. 例如, 针对 E/I 人格维度计算

得到的部分数据集质量情况如表 4所示.
 
 

表 4    数据集质量情况
 

文本 是否噪音标签 标签质量分数 原始标签 预测标签

Then you didn’t read my OP. Go back and … False 0.375 732 63 1 0
I’ve been wondering why I do that too … True 0.330 285 9 0 1

'https://www.youtube.com/watch?v=3sT569-ftd … True 0.000 878 889 87 1 0
'I love you, I loved you Don’t open my … False 0.999 995 8 0 0
'When s/he seems afraid to tell you that … False 0.533 702 73 1 0

… … … … …

注: 英文文本前的“'”为数据集中文本自带内容
 

清洗后得到每个人格维度的干净数据、噪声数据

占比如图 6所示. 每个人格维度具有不同的噪声率.
最后, 将噪声数据进行过滤, 并使用清洗后的数据

重新训练模型, 使得模型在一个更清洁、更少噪声的

数据集上进行训练, 模型因此能够学习到更准确的特

征表示和决策边界. 同时, 为了使得模型能够得到更优

异的表现, 进一步调整模型参数, 不断优化. 

3.5   对比实验

为了进行综合评价和比较, 采用以下人格检测模

型作为基准进行比较:
Transformer-MD[33]: 该模型通过 BERT 对用户帖

子进行顺序编码并存储在内存中, 使得帖子可以访问

前一个帖子的信息.
TrigNet[34]: 该模型在 LIWC 中使用一种改进的

GAT 来融合帖子, 并使用心理语言学知识构建图来完

成任务.
Novel-PD[35]: 该模型通过数据增强技术来帮助训

练更准确和健壮的模型, 同时引入心理语言学特征用
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于人格检测.
Longformer-ML[36]: 该模型结合情感分类与人格检

测任务, 并通过外部情感标注模型对文档数据进行增

强, 从而提高检测效果.
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图 6    数据清洗结果

 

F1

在表 5、表 6 中, 本文的研究结果与已有的研究结

果进行了比较. 实验结果表明, 相较于其他模型, 本文提

出的方法在各人格维度上表现出色. 尽管在 N/S维度的

值未达到最优, 但本文方法在其他维度的表现更为

均衡, 整体效果更加突出. 与当前最优的 Longformer-
ML 模型相比, 本文方法的准确率平均提高了 5.48%,
F1值平均提高了 4.22%.
  

表 5    对比实验准确率结果 (%)
 

方法 E/I N/S F/T J/P 均值

Transformer-MD 76.69 86.45 78.21 67.98 77.33
TrigNet 77.43 86.37 78.07 68.06 77.48
Novel-PD 79.51 87.09 77.24 71.87 78.93

Longformer-ML 85.93 92.22 84.38 80.69 85.81
本文方法 91.77 94.06 93.06 86.27 91.29

  

表 6    对比实验 F1值结果 (%)
 

方法 E/I N/S F/T J/P 均值

Transformer-MD 66.08 69.10 79.19 67.50 70.47
TrigNet 69.54 67.17 79.06 67.69 70.86
Novel-PD 78.68 87.39 77.34 70.36 78.44

Longformer-ML 79.57 81.69 84.74 79.33 81.33
本文方法 85.54 79.26 93.04 84.38 85.55

 

仅依赖预训练语言模型的 Transformer-MD, 由于

仅提取了单一的文本语义特征, 其各项指标均低于其

他模型. 这一结果恰好表明, 整合多层次的心理语言学

特征能够捕捉到用户帖子中更全面和细致的信息. 相
比于未使用图结构的 Novel-PD 和采用静态图结构的

TrigNet, 本文方法通过动态深度图卷积网络适配社交

媒体数据, 能够更好地理解数据内部的关系和依赖性,
从而进一步提升了模型在人格检测任务中的表现, 获

得了优越的性能表现. 对于依赖外部情感分析模型标

注质量的 Longformer-ML, 本文的方法基于心理语言

学词典能够捕捉到更细粒度且更精准的情感信息, 有
利于深入理解复杂的人格特征, 推动模型性能的进一

步提升. 同时, 本文提出的基于置信学习的数据清洗方

法有效减少了数据集中噪声的影响, 确保模型在更高

质量的数据上进行训练, 降低了训练过程中的干扰, 从
而提升了准确率和 F1值. 

3.6   消融实验

F1

为了验证各模块的有效性, 模型在 Kaggle MBTI
数据集上进行消融实验, 并以准确率和 值作为评价

指标.
首先, 基准模型设定为不包含心理语言学特征且

未进行数据清洗的初始人格检测模型. 随后, 基准模型

与以下 5种模型进行了对比.
+心理语言学特征: 在基准模型的基础上加入人工

提取的心理语言学特征.
+数据清洗 (传统阈值): 添加基于置信学习的数据

清洗模块, 该方法使用传统的阈值计算方式, 即每个类

别预测概率的均值作为阈值, 但未充分考虑类失衡问题.
+数据清洗 (特征向量): 添加基于置信学习的数据

清洗模块, 其中使用交叉验证提取的图特征通过逻辑

回归分类器单独计算样本外预测概率.
+数据清洗: 在基准模型中, 通过交叉验证提取样

本外预测概率, 并采用动态阈值进行基于置信学习的

数据清洗. 清洗后的数据再次用于模型的微调与训练,
得到最终模型.

+心理语言学特征+数据清洗: 将手工提取的心理

语言学特征与本文提出的数据清洗模块相结合, 构成

最终模型.

F1

F1

消融实验的结果如表 7、表 8 所示. 实验结果表

明, 无论是加入心理语言学特征, 还是进行基于置信学

习的数据清洗, 基准模型的准确率和 值都有不同程

度的提升. 基准模型在各人格维度的表现差异较大, 且
整体平均性能不够理想. 加入心理语言学特征后, 虽然

E/I维度的准确率略有下降, 但在其他 3个维度以及平

均准确率上都有不同程度的提高,  值也全面提高, 这
表明心理语言学特征对文本语义信息有补充作用, 能
够增强模型效果. 对于基于置信学习的数据清洗, 处理

噪声样本的效果十分显著. 然而, 基于传统阈值的数据

清洗由于未充分考虑类别分布不均衡问题, 清洗效果

2025 年 第 34 卷 第 7 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 55

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


F1

有所下降, 尤其是在类别分布最不均匀的 N/S 维度上

表现最为明显. 而基于特征向量的数据清洗效果也有

所下降, 原因在于未使用训练后的分类器进行优化. 最
终, 将数据清洗与心理语言学特征结合的模型取得了

最佳的性能, 显著提升了模型的准确率和 值, 进一步

证明了数据清洗的必要性和心理语言学特征的加入对

模型性能提升具有重要意义.
  

表 7    消融实验准确率结果 (%)
 

方法 E/I N/S F/T J/P 均值

基准模型 79.42 83.40 80.12 68.01 77.74
+心理语言学特征 79.31 83.52 80.40 68.65 77.97

+数据清洗 (传统阈值) 84.74 91.37 88.53 79.50 86.04
+数据清洗 (特征向量) 86.04 91.92 91.69 82.59 88.06

+数据清洗 91.11 93.73 92.11 83.33 90.07
+心理语言学特征+数据清洗 91.77 94.06 93.06 86.27 91.29

 
  

表 8    消融实验 F1值结果 (%)
 

方法 E/I N/S F/T J/P 均值

基准模型 67.95 63.37 79.90 66.69 69.48
+心理语言学特征 68.70 65.55 80.32 67.31 70.47

+数据清洗 (传统阈值) 70.15 61.34 88.52 77.03 74.26
+数据清洗 (特征向量) 77.33 74.96 91.65 80.60 81.13

+数据清洗 84.65 78.17 92.06 82.14 84.25
+心理语言学特征+数据清洗 85.54 79.26 93.04 84.38 85.55

  

3.7   跨模型泛化性实验

为了验证数据清洗实验的泛化性, 使用清洗后的

数据在开源模型 TrigNet (https://github.com/TaoYang225/
TrigNet)上进行了训练与测试.

表 9、表 10展示了采用原始数据和清洗后数据的

实验结果.
  

表 9    泛化性实验准确率结果 (%)
 

数据集 E/I N/S F/T J/P 均值

原始数据 77.43 86.37 78.07 68.06 77.48
清洗后数据 90.70 93.40 92.18 80.05 89.08

  

表 10    泛化性实验 F1值结果 (%)
 

数据集 E/I N/S F/T J/P 均值

原始数据 69.54 67.17 79.06 67.69 70.86
清洗后数据 81.52 74.44 92.09 78.09 81.53

 

F1

实验结果表明, 清洗后的数据同样显著改善了其

他模型的性能, 证明了本文提出的数据清洗方法的广

泛适应性和普适性. 在准确率方面, 使用清洗过后的数

据, TrigNet模型在人格的 4个维度上均有不同程度的

提高, 整体准确率均值提高了 11.6%. 在 值方面, Trig-
Net 模型同样展现出较为明显的改善. 在 4 个维度的

F1

F1

值上, 使用清洗后的数据是的模型在每个维度上均

有不同程度的提高, 整体 值均值提高了 10.67%. 这
表明, 本文提出的基于置信度驱动的数据清洗方法并

非针对特定模型, 而是具有跨模型的优化效果. 

4   结论与展望

本文提出了一种置信学习驱动下融合心理语言学

特征的人格检测模型, 该模型通过去除数据噪声, 并结

合文本语义特征与心理语言学特征, 共同完成了人格

检测任务. 实验结果表明, 清洗掉数据中的噪声后, 模
型能够在更干净、更准确的数据上进行训练, 从而提

升泛化能力和预测性能. 同时, 心理语言学特征的引入

也帮助模型在人格分析中做出更准确的预测, 这些信

息是传统文本语义特征难以全面捕捉到的. 总体而言,
本文为研究者提供了一个独特的视角, 不仅提出了新

的有效特征组合, 也引入了数据清洗的思路, 进一步拓

宽了人格检测领域的研究路径. 基于此, 未来的研究者

可以进一步探索更多影响人格检测的关键因素, 推动

该领域的深入发展.
然而, 本文的方法也存在一定的局限性. 模型仅基

于社交媒体中的帖子文本来进行人格分析, 而诸如点

赞、转发等其他互动信息也同样可能为人格检测提供

有价值的线索. 置信学习结合交叉验证的方式在处理

大规模数据集时可能会带来计算成本的增加, 如何提

高清洗过程的效率仍值得进一步优化. 此外, 人格特质

之间的相关性可能会有助于提升检测效果, 未来的研

究可以尝试引入先进的多任务建模方法, 以进一步提

高模型的准确性和表现.
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