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 دهیچك

است   هایییستم به س  یازن شوند، یم یدتول یمجاز یهاها در شبکه که توسط انسان   یمتن یهاتوجه اطلاعات و دادهبا توجه به رشد قابل 

  ینتراز مهم یکی. دها اسوووتخرار کر را از آن یها پرداکت و اطلاعات مخت ف   داده یل صوووورت کودکار به ت    ها به  که بتوان به کمک آن   

  یمنتشرشده توسط کاربران در فضا یهاموضوع مشخص است. متن    یکافراد نسبت به   هایگاهیدموجود در سطح وب د  یمتن یهاداده

مسائل    ونهگینا ت  یلویهتجز یبرا یانتخاب مناسب  تواندمی ینماش  یادگیری هاییتمالگور .ها باشد آن یتشخص   معرف تواندیم یمجاز

 یندر ا یشاز پ یشژرف ب یادگیری  های یتمبه الگور  نیاز   ها داده یو ن و ییم توا یو پراکندگ  یچیدگی منظور غ به بر پ به  ا، ام باشوووند  

  بینییشپ برایمتون  یبندمنظور دسته ژرف به یادگیری هاییتمالگور یریکارگمقاله به ینراستا، هدف ا  ین. در اشود یحوزه احساس م 

ص   شد یم یتشخ س  برای. با صب   ینبه ا یدنر شبکه ع شن  یهدف،  ست به  یکانولو سته با مدل آدابو تا   یدردگ یبها ترکداده یبندمنظور د

  یترآلفا، با دقت بالا یبضر تصاصبا اک یبنداند را در مرح ه دوم دستهشده  یبندکه با کطا دسته  یشی آزما یهابتوان به کمک آن داده

مدل   بدسووت آمده یجو بر اسوواس نتا آزمایش شوود یوتیوبو  یزیسدو مجموعه داده ا یمقاله رو ینا یشوونهادی. مدل پکرد یبنددسووته

 هر دو مجموعه داده برکودار است. یموجود رو یهاروش یرنسبت به سا یاز دقت بالاتر یشنهادیپ

 .یمتن یهادادهیت، شخص یصآدابوست، تشخ یبمدل ترک  ی،کانولوشن یژرف، شبکه عصب یادگیری واژگان کلیدی:

 

 مقدمه 1

طور های اجتماعی در طی دهه گذشوووته به        اسوووتفاده از شوووبکه   

های اجتماعی م یطی گسترده یافته است. شبکه  گیری افزایشچشم 

 شد  و م بوب برای توزیع اطلاعات و تعاملات اجتماعی است. در پی 

 دشدهوهای تولیاز دادهم زیادی ووهای اجتماعی با حجسریع شبکه
 

  Sadr@qiau.ac.irنویسنده مسئول: حسین صدر 
 

 

سرویس     سط  شبکه متنی تو و رهای اجتماعی روبههای مخت ف این 

ها  های کشووف دانش در پایگاه داده. یکی از شوواکه[9, 9]هسووتیم 

یند کشف دانش از  کاوی گامی در فرآکشف دانش از متن است. متن  

متن اسووت که به مطالعه و اسووتخرار اطلاعات از متن با اسووتفاده از 

 و ترینرایج . زبووان[4, 9]پردازد شووونوواسوووی می اصوووول زبووان

درونی هر  احسووواسوووات  و افکار  انتقال  برای روش اعتمادترین قابل  

ست ازاین   سی  با روان زبان و هاتوان گفت واژهرو میشخص ا  در شنا

ستند  ارتباطی تنگاتنگ  مخت ف هایجنبه که دارند تمایل هامتن .ه

صیت    سنده  شخ ر در کارب متنی هایپیام و اگر نمایند منعکس را نوی

شوند می   های اجتماعی بهشبکه  ستی درک   رویکرد توان عم کرددر
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صیت به میزان     شخ ر های کاربر دیابد. فعالیت بهبود زیادی شناکت 

 ها و نظرات فردهای اجتماعی بینشی ارزشمند از رفتار، تجربه  شبکه 

های دهد. کاربران در م یط شووبکهنسووبت به م یط اطراف وی می

ها  مانند شخصی که در اجتماع حضور دارد، بنا به تفاوت   اجتماعی ه

ها از شووخصوویت کنند و این تفاوتو تمایلات فردی در آن رفتار می

 .[6, 0]گردد ها ناشی میآن

نده کنشخصیت عموما گرایش و کصوصیات پایداری است که تعیین

افکار، عواطف و اعمال( )ی تشناکرواندر رفتارهای  تفاوتو  تشابه

 هشناسی از ک مت و روانینظران حوزه شخصصاحبافراد است. 

ین ی لات. شخصیت از واژهاندهای گوناگونی ارائه دادهت تعریفیشخص

ها در شده است و به نقابی اشاره دارد که هنرپیشهگرفته 9پرسونا

های شخصیت و . ت ول نظریه[4, 4]کردند نمایش استفاده می

های آماری منجر به گیری و ت  یلهای اندازهپیشرفت در روش

های شخصیتی معاصر گردید که پدیداری یکی از نافذترین نظریه

یا پنج بزرگ  )FFM)9اصطلاح روش پنج عامل بزرگ شخصیتی به

های اکیر معروف شده است. روش پنج عامل بزرگ شخصیت در سال

های عنوان رویکردی پرطرفدار و قدرتمند برای مطالعه ویژگیبه

 اساس براست.  قرارگرفتهشخصیتی موردتوجه بسیاری از روانشناسان 

یای ، 9ن روش شخصیت از پنج بعد اص ی شامل روان رنجور

یبرون ی، انعطاف4گرای ن، دلپذیر 0پذیر ن6بود  4، باوجدان بود

( با عنوان گرایش به عدم NEU) . روان رنجوری[2]شده است تشکیل

رنجور عموما با شود و افراد روان ثبات هیجانی و عاطفی تعریف می

هایی مانند اضطراب، افسردگی، کشم و نا امیدی شناکته ویژگی

های جسمی، ( گرایش به داشتن فعالیتEXT) گراییشوند. برونمی

هایی مانند گرا با ویژگیگرایی است و افراد برونکلامی و جمع

ه کواهی شناکتگرایی، گرمی، قاطعیت، پرفعالیت بودن و هیجانگروه

( گرایش به تجربه پذیری، عقلانیت و OPN) پذیریشوند. انعطافمی

ها و اعمال جدید است و افراد گشوده برابر باز بودن در مقابل ایده

بایی گرایی، زیهایی مانند کنجکاوی، کلاقیت، تخیلتجربه با ویژگی

( AGR) شوند. دلپذیر بودنپسندی، هنردوستی و نوگرایی شناکته می

ذیر پدوستی و مهرورزی است و افراد دلکودگذشتگی، نوعگرایش به از

ار رحمی، ایثگویی، فروتنی، دلهایی مانند معتمد بودن، رکبا ویژگی

( گرایش به CON) شوند. باوجدان بودنو همدردی شناکته می

پذیری و کارآمدی است و افراد باوجدان با انضباط، تعهد، مسئولیت

شناسی، تلاش برای ب، دقت، وظیفههایی مانند نظم و ترتیویژگی

 . امروزه مطالعه[2]شوند شناکته میداری موفقیت و کویشتن

های پنج عامل بزرگ شخصیتی در فضای اینترنت بسیار مورد ویژگی

 توجه است.
                                                           

1 Personal 
2 Five-Factor Model 
3 Neuroticism 
4 Extraversion 
5 Openness 

در  شخصیت کاربران های اجتماعی حاوی اطلاعات فراوانی ازشبکه

 اکه ب دنباشیمهر شخص  شده توسطم توای به اشتراک گذاشته

شخصیت  کهییازآنجادارند.  ارتباط کاربر شخصیتی هایویژگی

شناسی است و آگاهی از آن شالوده مفهومی بسیار پیچیده در روان

دهد، شناسی را تشکیل میهای آسیبها و نظریهدرمانیاغ ب روان

توان بدون اغراق گفت که بدون آگاهی از این مفهوم، نمی توانیم

روشنی درک کرد. شناسی را بهدرمانی و اکتلالات روانهای روانروش

 های یادگیری ماشینهای اکیر در مطالعات متعددی از روشدر سال

متون در راستای تشخیص شخصیت کاربران  بندیبرای  دسته

های سنتی روش کهییازآنجاست. های اجتماعی استفاده شده اشبکه

اشند بها مییادگیری ماشین عموما وابسته به مهندسی دستی ویژگی

و  لیت   و هیتجز منظوربه هادادهو  استخرار ویژگی مناسب 

 هایژگیوی امری مهم و گاهی به دلیل پیچیدگی و شباهت بندطبقه

ند توانکه میی یادگیری ژرف هاتمیالگور، استفاده از باشدیمدشوار 

ی مناسب را از متن استخرار کنند در هایژگیوبه صورت کودکار 

طبیعی به کصوص  های مخت ف پردازش زبانهای اکیر در حوزهسال

 اند.تشخیص شخصیت مورد توجه قرار گرفته

ینکه ت قیقات متعددی در حوزه تشخیص شخصیت با استفاده از ا با

ه بی در این حوزه املاحظه قابلیادگیری ژرف صورت گرفته و نتایج 

هنوز  شانتوجهقابلع یرغم مزایای  هاآمده است، اما این روش دست

های عصبی . شبکه[99, 95]در ابتدای مسیر پیشرفت قرار دارند

های یادگیری از جم ه مدل 2های عصبی برگشتیو شبکه 4کانولوشنی

م ققان حوزه  توجه موردهای اکیر بسیار باشند که در سالژرف می

رغم کارایی که ع ی [99, 99]اند تشخیص شخصیت قرار گرفته

باشند. ناتوانی در حفظ هایی نیز مواجه میمناسب با چالش

 های م  یهای طولانی مدت در جملات، از بین رفتن دادهوابستگی

 های سطح بالا، تخصیصطی عم یات ادغام، ناتوانی در استخرار ویژگی

وزن یکسان به ک یه ک مات موجود در متن بدون توجه به متن از 

های یادگیری ژرف به حساب روی روشهای  پیشترین چالشمهم

 . [96-94] آیندمی

تعداد کم پارامترها و آموزش درکنار  یکانولوشن یعصب شبکهدرواقع، 

اد تعد یشکه با افزادارد را  یم   هاییژگیاستخرار و ییتوانا ،ساده

 یترشبا ارز هاییژگیو توانیم یزن یکانولوشن یعصب شبکه هاییهلا

رد که برای کاربردهای پردازش زبان استخرار ک یورود یرا از توال

طبیعی بسیار مناسب است. در مقابل، با اینکه شبکه عصبی کانولوشنی 

طح های سهای مخت ف ویژگیتواند  با استفاده از فی ترها با اندازهمی

ها ها را از متن استخرار کند که هرکدام از آنگرام-nپایین مانند 

یت بینی شخصتوانند نقش مهمی در تصمیم گیری نهایی و پیشمی

6 Agreeableness 
7 Conscientiousness 

 Convolutional neural network  

 Recurrent neural network 



 

 

 ژرف   یادگیری یهاکاربران با استفاده از  مدل یتشخص یچندوجه یصمنظور تشخروش هوشمند به یک یهارا

ها منجر به از دست ، وجود لایه ادغام در این نوع شبکهبازی کنند

یین تواند در تعشود که میها میرفتن بخش قابل توجهی از این ویژگی

شخصیت کاربران تاثیر قابل توجهی داشته باشد. زیرا در لایه ادغام 

های بدست آمده از فی ترهای مخت ف با هم ترکیب شده و یک ویژگی

بندی مورد استفاده قرار آید که برای دستهویژگی نهایی بدست می

ف برکلاگیرد. برای حل این مشکل، در مدل پیشنهادی این مقاله می

که  یکانولوشن یعصب یهادر حوزه شبکه یشینکه پ ییکارها

 با روی ماتریس ورودی مخت ف ی ترهایاز ف اعمال حاصل هاییژگیو

ل حاص هاییژگیو شوند،داده میبند دسته یکو به  شده یبهم ترک

و  ینگپول هاییهمخت ف به لا یزهایبا سا ی ترهافاعمال از 

 یهاول یجنتا کهی. پس آن هنگامشوندداده میمجزا  هایبنددسته

 یآدابوست  برا یزمبندها بدست آمد، از مکانتوسط هرکدام از دسته

 کواهد شد.   استفاده یبنددسته یک  یجنتا یدتول

م الگوریتم آدابوست یک متا الگوریتاین است که ع ت انتخاب آدابوست 

( همراه یبند)افزایش دقت کلاس منظور ارتقاء عم کرداست که به

 شود. در این الگوریتم، کلاسهای یادگیری استفاده میدیگر الگوریتم

 شده در مراحل یبندهای غ ط کلاسبند هر مرح ه جدید به نفع نمونه

دهای بندیگر، آدابوست قادر است که دستهبیانبه .گرددقبل تنظیم می

تواند کطای ی ترکیب کند زیرا میبند قودستهضعیف را با یک 

های گرفته و بر اساس آن وزن بند ضعیف را یادبندی هر دستهدسته

بندی نهایی تنظیم کند. درواقع، به کمک مدل بند را برای دستهدسته

شود تا میزان کطای تکرار می قدرآنی را بنددستهآدابوست فرآیند 

 به حداقل برسد.  بنددسته

مدل پیشنهادی این مقاله روی دو مجموعه داده ایزیس و یوتیوب 

بینی شخصیت اجرا شده است بر اساس نتایج بدست آمده، برای پیش

های موجود مدل پیشنهادی دارای دقت بالاتری نسبت به سایر روش

 باشد. در این حوزه می

 بخش دومدهی شده است: در صورت زیر سازمان ادامه این مقاله به

شده در این حوزه مورد بررسی قرار گرفته و دورنمایی کارهای انجام

شامل  بخش سوماست.  شدهمیترسبرای کارهای آینده در این حوزه 

یشنهادی و جزئیات مرتبط با آن است. آزمایشات متدولوژی پ

. است شدهانیب بخش جهارمو نتایج مربوط به ارزیابی در  شدهانجام

 ی و کارهای آینده است.ریگجهینتشامل  بخش پنجم

 .  بررسی کارهای پیشین2

 ییابارز یرا برا یمن صر به فرد یهاروش یتیپردازان شخص یهنظر 

به  یها اطلاعاتروش ینها با اجرا کردن ااند. آنابداع کرده یتشخص

 یهاکود را بر آن استوار کرده اند. روش یهایندست آورده و بعد تدو

 یمبتن یدو دسته روش ها بهتوان یرا م یتشخص یابیارز یعمده برا

 یندب یمتقس یادگیری ماشینبر  ینمبت یو روش ها سیبر روانشنا

 است.  شدهدادهنشان  9در شکل  هاروشبندی این طبقه .کرد

با توجه به اینکه هدف این مقاله تشخیص کوکار شخصیت از روی 

های متن با استفاده هوش مصنوعی است، ت قیق حاضر در دسته روش

 گیریدیا بریمبتن یهاروشگیرد. بر یادگیری ماشین قرار میمبتنی

 نی. در اآیندیحساب م به یبندکودکار دسته هاییکردجزء رو ینماش

است. مجموعه  یازآموزش و تست ن یها به دو مجموعه سند براروش

 هاییژگیو یادگیری یبند کودکار براتوسط دسته یآموزش یهاسند

 ندبستهعم کرد د یبررس یاسناد و مجموعه اسناد تست برا یزمتما

یادگیری ماشین عموما  هاییتمالگورگیرند. یمورد استفاده قرار م

الگو در  ییو شناسا یصکودکار جهت تشخ یهااز روش یبیترک

 یهاداده بینییشپ یبرا هایتمالگور ینها است. از ااز داده یامجموعه

به دو روش با ناظر  و بدون ناظر  استفاده  گیرییمنامع وم و تصم

 یپ، آنترویبانبردار پشت یننظارت شده همانند ماش یها. روششودیم

 یهادهبه دا یازآموزش ن یبرا یعصب یهاو شبکه یزب یتئور یشنیه،ب

 یهاداده یازمندبدون ناظر ن یهاشده دارند. اما روش یگذاربرچسب

 توانندیها مشده نبوده و بدون مشخص بودن دسته یگذاربرچسب

 .[94-96]دم دهنرا انجا یبندکوشه یاتعم 

ین در حوزه ماش یادگیری یکردهایرو روییشچالش پ ینترمهم

ار استخرار کودک بینی کودکار شخصیتشپردازش متن و پیرو آن پی

شامل فرکانس ک مات )تعداد تکرار ک مات در متن(، ارتباط  هایژگیو

ها(، نقش ک مات و گرام- nگرام، دوگرام و -)تک یکدیگرک مات با 

 دیگر،یانببه است.  ماتک ینب هاییبر اساس وابستگ  یهدرکت تجز

 هاییژگیاستخرار و یمسترو هها روبهاز داده یادیبا حجم ز یوقت

و  است یمورد نظر ضرور یجهبه نت یابیپردازش و دست یمناسب برا

مناسب  هاییژگیاستخرار و یبرا ینماش یادگیری هاییتمالگور

 هاوشر یندقت ا یرو یانتخاب هاییژگیوابسته به انسان بوده و دقت و

 است. یرگذارتأث

دل م یک یجادبه ا یازها به انسان و نروش ینا یبا توجه به وابستگ 

 یادگیری یهابا دقت بالا، استفاده از روش هایژگیاستخرار و یبرا

ار استخر ییکه توانا ای از یادگیری ماشینبه عنوان زیر مجموعه ژرف

رد مو یشاز پ یشصورت کودکار و با دقت بالا را دارند، ببه هایژگیو

 انواع شخصیت از روی یحص  یبنددسته رایاست. ب توجه قرار گرفته

رف ژ یادگیری یبترک یبرا یادیاز م ققان تلاش ز یاریبس یزن متن

 یرااند زکرده یردر چند سال اک های شخصیتیویژگیمرتبط  یمو مفاه

 یمهندس یازمندژرف عمدتاً ن یادگیری ین،ماش یادگیریبرکلاف 

ت اس عصبیبزرگ  یهاشبکه یجادو هدف آن ا یستن هایژگیو یدست

بدون دکالت انسان در مورد  توانندیم یادگیری ییکه علاوه بر توانا

 .[95, 92, 99] مسائل فکر کنند
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با توجه به مطالب بیان شده و تاکید بر اینکه هدف این مقاله ارائه 

های یادگیری ژرف است، بررسی کارهای انجام مدلی بر پایه شبکه

ی های سنتشده در حوزه شناسایی کودکار شخصیت به دو دسته روش

ی و استخرار دستهای پایه بر الگوریتمیادگیری ماشین که مبتنی

وند. شبر یادگیری ژرف  تقسیم میهای مبتنیها بودند و روشویژگی

جزئیات مطالعات انجام شده در این حوزه در ادامه این بخش آمده 

 است. 

های سنتی یادگیری بر روشرویكردهای مبتنی 1،2

 ماشین 

، هاانسانهای فردی بین هدف از شناکت شخصیت کشف تفاوت

شناکتی و طرز فکر نویسنده با  هایمؤلفهشناکت اجزای شخصیت، 

تواند منجر به توجه به متن موجود در یک سند از وی است که می

قضاوت و ارزیابی شخصیت نویسنده شود. عوموما سه روش برای 

های اجتماعی وجود های شخصویتی کاربران شبکهمطالعه ویژگوی

 دارد.  

های شخصیتی را شود پرسشنامهواسته میدر روش اول از کاربر ک

تکمیل نماید. بنا به عقیده کاربران این روش نقض حریم شخصی بوده 

د. ها را ندارنمنظور تکمیل فرموقت صرف کردن بهو برکی تمای ی به

ایی مانند دوستان، در روش دوم شخصیت کاربران از ارتباطات شبکه

روزرسانی ل کود، بهحاشده، شرحم تویات به اشتراک گذاشته

 شود. دستاوردهایوضعیت، عکس پروفایل و غیره پیگیری می

ان انس شناکتیزبان هایموجود به جهت وابستگی به ویژگی هایروش

 بخشچندان رضایت لغت فرهنگ بر مبتنی آماری هایو ویژگی

                                                           
1 ZeroR 

های نیستند. در روش سوم که تاکید این مقاله نیز روی آن است، متن

 گیرد.وت  یل قرار میهای اجتماعی مورد تجزیهشبکهارسالی در 

 رینتمستقیم و تریندقیق متون و هارسد ولی واژهاگرچه به نظر نمی

های افراد هستند و با کمک الگوریتم احساسات و افکار انتقال برای راه

هایی بر اساس رفتار و فعالیت کاربر شده یادگیری ماشین مدلنظارت

شود. در این رویکرد یک طبقه بند ماعی ساکته میهای اجتدر شبکه

ت های شناکشناکتی صفات شخصیتی را بر مبنای مدلاز دیدگاه روان

دهد. کلاصه مطالعات انجام تر ارائه میهای واقعیشخصیت با ارزش

نشان  9های سنتی یادگیری ماشین در جدول شده به کمک روش

 داده شده است.

توان یدادند که م نشان [99] شهمکارنگول بک و در این راستا،  

ر بوک هر کاربیسشبکه ف یات عمومرا از اطلاع یتشخص یژگیپنج و

پرسشنامه  با چهل و  یک یمنظور با طراح ینا یاستخرار کرد. برا

صد و شصت و هفت کاربر  یلپروفا ترسپنج سوال،  اطلاعات در دس

کرده و پس از پردازش داده ها با کمک  یبوک را جمع آور یسشبکه ف

-M0و  ینت ت عنوان پردازش گوس ینماش یادگیری یتمدو الگور

PUS گول بک و همکاران همچنین   .پرداکتند یلو ت   یهبه تجز

قرار  هپنج شخصیت بزرگ کاربران توییتر مورد مطالع ینیبشیپ [99]

ه تویتر ب کاربرها تعداد دویست و هفتاد و نه های آندادند. در بررسی

شرکت نمودند که از دوهزار  APIها در آزمون منظور جمع آوری داده

اطلاعات ساده از  یامجموعهتوییت آکر این کاربران به منظور تهیه  

ین شها کمک دو الگوریتم یادگیری مااستفاده شد. پس از پردازش داده

بینی شخصیت کاربران به پیش 9آر-و زرو نیت ت عنوان پردازش گوس

پرداکتند.

 بینی شخصیتهای پیشروش گونه شناسی .1شكل 

روش های پیش بینی 
شخصیت

مبتنی بر روانشناسی 

فنون فرافکن

مصاحبه بالینی

ارزیابی فکری

پرسشنامه

سه عام ی آیزنک

شانزده عام ی کتل

پنج عام ی کاستا و مک کری ارزیابی رفتاری

ین مبتنی بر یادگیری ماش

بدون نظارت

کوشه بندی براساس افرازها

کوشه بندی بر اساس چگالی  

کوشه بندی بر اساس س س ه مراتب  

الگوهای پرتکرار

با نظارت 

شبکه های عصبی 

ماشین بردار پشتیبان

شبکه های بیزین

-k   نزدیکترین همسایه

درکت تصمیم



 

 

 ژرف   یادگیری یهاکاربران با استفاده از  مدل یتشخص یچندوجه یصمنظور تشخروش هوشمند به یک یهارا

 های سنتی یادگیری ماشین شده در حوزه تشخیص شخصیت با استفاده از روشمطالعات انجام .1جدول 

 نتیجه مجموعه داده هدف روش نویسندگان

گول بک و 

 [99]همکاران

پردازش گوسین و 

 ZeroRالگوریتم 

بینی شخصیت پیش

با دو کاربران تویتر 

ویژگی ساکتاری تعداد 

 دوستان و تراکم شبکه

 کاربر فعال تویتر 942

ی با دقت تقریبشخصیت کاربران توییتر را 

بین یازده الی هجده درصد با مقدار واقعی 

 کند.بینی میپیش

کوریسا و 

 [99]همکاران

الگوریتم درکت تصمیم و 

 m0الگوریتم 

بینی شخصیت پیش

کاربران تویتر از 

 پروفایل

مرد کاربر  964زن و  949

 بوکتوییتر با حساب فیس

پنج ویژگی شخصیت کاربران را با کطای 

 بینی نمود.پیش 5/44زیر 

آلام و 

 [99]همکاران

الگوریتم ماشین بردار 

پشتیبان، رگرسیون 

 لجستیک بیزی و بیزین

های شناسایی ویژگی

شخصیتی در شبکه 

بوک از فیساجتماعی 

 متن

My personality 

بهتر از دو روش دیگر برای الگوریتم بیزین 

های شخصیتی عمل شناسایی ویژگی

 کند.می

اسکرون و 

 [94]همکاران
 رگرسیون جنگل تصادفی

بینی شخصیت از پیش

های اجتماعی شبکه

اینستاگرام با ت  یل 

آثار دیجیتالی اشتراک 

 شده کاربران

کاربر داوط ب فعال در  69

 بوک و تویترفیس

زمان کاربران های همت  یل مشترک فعالیت

در دو شبکه اجتماعی منجر به کاهش ثابتی 

بینی برای هر ویژگی از کطاهای پیش

بینی را بهبود شخصیتی شده و دقت پیش

 ببخشد.

دی ژوی 

 [90]وهمکاران

یادگیری توزیع برچسب 

(LDL) 

شناکت شخصیت در 

های اجتماعی با شبکه

الگوریتم یادگیری 

 توزیع برچسب

پروفایل کاربرانی که  224

ساعت  44/9روزانه متوسط 

این شبکه اجتماعی چینی  در

 فعالیت دارند

های نتایج تجربی نشان داد که الگوریتم

LDLهایی که ویژه آن، بهLD-SVR  و

SA-IIS های شوند، بهتر از روشنامیده می

-LDکنند و رگرسیون سنتی عمل می

SVR  نیز به کارایی اجرایی بالاتری دست

 یابد.می

تیگه و 

 [96]همکار

ی رگرسیون هاالگوریتم

ستیغی،  کطی، رگرسیون

بردار پشتیبان و  ماشین

 رگرسیون لجستیک

های سازی ویژگیروش

شخصیتی کاربران 

 توییتر فی یپینی

های مرتبط با توییت905

 کاربر توییتر فی یپینی

که بسیاری از افراد در ص بت ازآنجایی

کردن م دود به یک زبان نیستند در این 

های شخصیتی ویژگیمطالعه به بررسی 

کاربران با دو زبان انگ یسی و فی یپینی 

 شده است.پرداکته

یانگ و 

 [94]همکارانش

های استفاده از ویژگی

Mairesse  در کنار

های یادگیری روش

 ماشین

بینی شخصیت از پیش

روی نظرات کاربران 

 هادر مورد بازی

 یمربوط به باز یهاادهد

Steam برایبستر  یک که 

به انواع مخت ف  یدسترس

 استها یباز

ز گر که با استفاده اارائه یک سیستم توصیه

ها را نظرات کاربران ابتدا نوع شخصیت آن

تعیین کرده و سپس بازی را مطابق با 

 دهد.ها پیشنهاد میشخصیتشان به آن

هن و 

 [94]همکارانش

الگوریتم ماشین بردار 

 پشتیبان و جنگل تصادفی

بینی شخصیت از پیش

های اجتماعی شبکه

 چینی

مجموعه متن میکروبلاگها با 

که از  9,9Gاندازه معادل 

 Weiboوب سایت 

 ک مه و واژگان یهتعب هاییکاز تکن استفاده

 ییواژه نامه معنا یک برای ایجاد یدانش قب 

 یلو ت   یهتجز یمناسب برا ینیچ

 یتشخص

به بررسی تأثیر نوع شخصیت بر  [99]همکارانش در ادامه کوریسا و 

ها برای هر ویژگی شخصیتی تمایلات موسیقی اشخاص پرداکتند. آن

دگیری الگوریتم یا و تکرار ده را با برابر دهمتقابل  یاعتبارسنج کیبا 

را  یریگمیتصم یهادرکت ،تمیالگور نیا ت  یل کردند. M0ماشین 

کرد. در  دیتول M0 تمیها با استفاده از الگوردر برگ یکط یهابا مدل

 پنج کودکار ییبه شناسا  [99]ش همکارانو ادامه همین میر، آلام 

 و اسکرون آنها پرداکتند.تیوضعکاربران از متن ی تیشخص یژگیو

 ت  یل آثار دیجیتالی کاربران از  پژوهشی مشابهدر   [94]همکارانش 

نها های شخصیتی آبه منظور استنتار ویژگی  تاگرام و توییتراینس

 استفاده کردند.
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رگ بزای به بررسی پنج ویژگی مقاله نیز  در [90]همکارانش دی ژویو 

شخصیت کاربران معروف ترین میکروبلاگ به زبان چینی پرداکتند. 

در این پژوهش الگوریتم یادگیری ماشین با نام یادگیری توزیع 

بندی مورد استفاده قرار گرفت. از آنجایی ( برای دستهLDL9برچسب )

که بسیاری از افراد در ص بت کردن م دود به یک زبان نیستند، تیگه 

ویژگی های شخصیتی کاربران با دو زبان  به بررسی [96]همکارانش و 

های بندی از الگوریتمانگ یسی و ف یپینی پرداکتند و برای دسته

و رگرسیون  بردار پشتیبان ماشین، 9رگرسیون ریج، رگرسیون کطی

 منطقی استفاده کردند. 

ل قاب یتشخص ییمدل شناسا پژوهشی یک  در [94]همکارانش هن و 

ز اها  دادند. آن ارائه یتبر فرهنگ لغت شخص یمبتن یدجد یرتفس

ا به طور ت کردنداستفاده  یک مه و واژگان دانش قب  یهتعب یهایکتکن

 یلو ت   یهتجز یمناسب برا ینیچ ییواژه نامه معنا یککودکار 

 ینب ی، همبستگیتنامه شخصبر اساس فرهنگ بسازند و  یتشخص

 لیو ت   یهک مات را تجز ییمعنا یهاو دسته یتیشخص یهایژگیو

 یکاربران را برا یکروبلاگم ییمعنا یها یژگیو کنند.  از نهایت از 

بقه ط یهایتمبا استفاده از الگور یتشخص ییشناسا یهاساکت مدل

 کردند.استخرار  یبند

به  یایانهرا اییهباز یهتوص مدلی را  برای  [94] یانگ و همکارانش

دا ابت هاآنها ارائه داد. آن یتیشخص هاییژگیبا توجه به و یکنانباز

مربوط به  یاز مطالب متن یاستخرار متن را در برک یندهایفرآ

دل با استفاده از مها آن یتیشخص یهایژگیتا و کردنداعمال  یکنانباز

 در مورد یزن یتشناکت شخص وندر ین. همشود ییپنج عامل شناسا

 یهایژگیبا و ییهایباز تا ها اعمال شد یمطالب مربوط به باز

 شد.  یهتوص یکنانبه باز یکنانمشابه باز یتیشخص

ر ب یمبتنبینی شخصیت پیش یهاروشطور که واضح است، همان

شدت وابسته به مهندسی به ینماش های سنتی یادگیریروش

عنوان شده به یگذاربرچسب یهاباشند و فقدان دادهها میویژگی

استخرار  یگر،. از طرف دآیدیحساب مها بهچالش آن ینترمهم

ویای پ یتهای دستی کار بسیار دشواری است و با توجه به کاصویژگی

انی بسیار شده ممکن است در یک بازه زمهای استخرارزبان، ویژگی

به روشی نیاز است که بتواند بر این  یجهنت کوتاه منسوخ شوند. در

 نشان هایژگیاز و یامشکلات غ به کند و ساکتار جم ه را در مجموعه

 .دهد

 یادگیری ژرف بر رویكردهای مبتنی 2،2

های ای از  روشهای یادگیری ژرف به عنوان زیرمجموعهتوسعه مدل

انقلابی در پردازش زبان طبیعی رخ دارد به طوریکه یادگیری ماشین،  

توجهی را در عم کرد قابل ژرفهای عصبی های اکیر، شبکهر سالد

 به عنوان یک قدم اساسیکه ند به دست آورد متن وسازی جم ه مدل

                                                           
1 Label Distribution Learning 
2 Ridge Regression (RID) 

 بندیهای طبیعی مانند طبقهپردازش زبان هایدر بسیاری از برنامه

به شمار   بینی شخصیتشهمچنین پیو  ت  یل احساسو متن 

شبکه کانولوشنی و  های شبکه عصبیمدلآید. در این راستا، می

ر های اکیکه عموما در سال دو معماری اص ی هستندرگشتی عصبی ب

 برای حل مساله تشخیص کودکار شخصیت  از روی متن به کار گرفته

 های یادگیری ژرفاند.  کلاصه مطالعات انجام شده به کمک روششده

 نشان داده شده است 9در جدول

از روش های یادگیری ژرف  [92] در این راستا، جیانگو و همکارانش

ها بوک استفاده کردند. آنرا برای یادگیری کودکار شخصیت از فیس

های عصبی کانولوشنی و ، شبکه9های به هم پیوستهمعماری شبکه

ا ها را ببرگشتی را مورد بررسی قرار داده و عم کرد آنشبکه عصبی 

 نیز [95]همکارانش . تاندرا و دندهای عصبی دیگر مقایسه کرالگوریتم

امل ج عبر اساس اطلاعات کاربر فیس بوک شخصیت فرد را با مدل پن

بینی کردند. در این پژوهش، از چهار الگوریتم یادگیری بزرگ، پیش

(، LSTM) ژرف شامل پرسپترون چند لایه، حافظه طولانی کوتاه مدت

 و شبکه عصبی کانولوشن یک بعدی 4(GRUواحد برگشتی دروازه )

(CNN-9D.استفاده شده است ) 

از یک روش مبتنی بر یادگیری  [99] در ادامه،  دی ژوی و همکارانش

کثر اتفاده کردند. به عقیده زنگ هونگ بینی شخصیت اسبرای پیش

 یعمدتا بر رو بینی شخصیت،به منظور پیش موجود یهاروش

متمرکز بوده و استفاده کامل از  شخص یسط  یآمار یهایژگیو

 جادیشده توسط کاربر ا جادیرا در متون ا یغن ییاطلاعات معنا

ه افکار مترج یبرا میروش مستق قایمتون دق نیکه ا یاند، در حالنکرده

ها برای شخص هستند. در مدل پیشنهادی آن یو احساسات درون

 س س ه مراتبی متشکل از ژرفاز یک شبکه عصبی تجزیه و ت  یل 

های ویژگی شد تا بتوان به کمک آن استفاده AttRCNNساکتار 

 استخرار کرد.هر کاربر را  ژرفمعنایی 

ای شامل  بینی شخصیت مجموعهبرای پیش [99] باربارا و همکارانش

های نوشته شده توسط کاربران فیس بوک به همراه وضعیت

ها ایجاد کرده  و سپس به کمک های شخصیتی نویسندگان آنویژگی

ا برای هبینی شخصیت پرداکتند. آنتعدادی مدل م اسباتی به پیش

های بینی شخصیت در کنار مدل جنگل تصادفی از شبکهپیش

LSTM  دارهای از پیش آموزش دیده نیز استفاده کردند. و بر 

به منظور بررسی به بررسی پنج ویژگی بزرگ  [99]ونگ و همکارانش 

اربر روابط ک را بر اساسکاربر  یک یتیشخصکاربران گراف شخصیت 

 ایجاد کرده و  ک مات  یهمزمانکداد ، روابط سند و ک مه و با سند

بینی پیش( را GCN) یتشخص گرافشبکه کانولوشن  از  سپس

شخصیت بهره بردند. 

3 Fully-Connected (FC) 
4 Gated Recurrent Unit 



 

 

 ژرف   یادگیری یهاکاربران با استفاده از  مدل یتشخص یچندوجه یصمنظور تشخروش هوشمند به یک یهارا

 ی ژرفریادگیبا استفاده از  تیشخص صیشده در حوزه تشخمطالعات انجام. 2 جدول

 نتیجه مجموعه داده هدف روش نویسندگان

جیانگو و 

 [92]همکاران

پیوسته، همهای بهشبکه

های عصبی شبکه

کانولوشنال و شبکه عصبی 

 بازگشتی

شناکت یادگیری 

ژرف شخصیت 

مبتنی بر شناکت 

شخصیت از به 

هنگام سازی 

 بوکفیسوضعیت 

کاربر فعال  905

 2294بوک با فیس

روزرسانی وضعیت به

 شده بودند.

نتایج ای مطالعه نشان داد که وقتی ترکیبی 

 unigram ،bigram ،trigramاز فی ترهای 

مورداستفاده قرار گیرد هیچ  CNNشبکه 

ی های عصبشبکه. شودپیشرفتی حاصل نمی

CNN  با ادغام متوسط بهترین نتایج را از

 درصد به دست آورد 0/0

تاندرا و 

 [95]همکاران

چهار الگوریتم یادگیری ژرف 

شامل پرسپترون چندلایه ، 

مدت، حافظه طولانی کوتاه

و واحد برگشتی دروازه  

شبکه عصبی کانولوشن 

 بعدییک

ی بینسیستم پیش

شخصیت کاربران 

بوک بر اساس فیس

اطلاعات کاربر 

 بوکفیس

کاربر  905دسته اول: 

بوک با بیش از فیس

وضعیت دسته  95555

 دوم:

کاربر داوط ب  905

 کننده پرسشنامهتکمیل

که نوع کاصی  LSTMترکیب دو الگوریتم 

ی ه و توانایهای عصبی برگشتی بوداز شبکه

های ب ندمدت را دارد و یادگیری وابستگی

نقطه عطف  CNNشبکه عصبی کانولوشنال 

 این پژوهش است.

دی ژوی و 

 [99]همکاران

یک شبکه عصبی یادگیری 

و  AttRCNNژرف 

 های رگرسیونالگوریتم

 بینی شخصیتپیش

ای در شبکه

اجتماعی مبتنی بر 

 یادگیری ژرف

کاربر  990464

بوک که از فیس

پست  99424469

 9500949متنی و 

فرد ک مه من صربه

 انداستفاده نموده

هر رویکرد شناسایی شخصیت که بردارهای 

های را به مجموعه ویژگی ARCCویژگی 

بینی برد، کطاهای پیشورودی آن می

های دیگر که کمتری نسبت به روش

اند، را درگیر نکرده ARCCهای ویژگی

 کندرده میبرآو

باربارا و 

 [99]همکارانش 

الگوریتم جنگل تصادفی به 

و   LSTMشبکه  ههمرا

 ک ماتبازنمایش بردارهای 

 بینی شخصیتپیش

 بوککاربران فیس

های متنی کاربران پست

 9,9بوک شامل فیس

می یون ک مه به زبان 

 پرتغالی

ای برای همه ویژگی های ینهمدل به

شخصیتی وجود ندارد و  نویسندگان 

مشاهده کردند که ترکیب بازنمایش ک مات 

تواند باعث های یادگیری ژرف میبا مدل

 افزایش دقت شود.

ونگ و 

 [99]همکارانش

استفاده از گراف شبکه 

 (GCN)کانولوشنی 

 بینی شخصیتپیش

 از روی متن
مجموعه داده ایزیس و 

MyPersonality 

بینی ها برای پیشمدل پیشنهادی آن

های کوچک شخصیت از روی مجموعه داده

 .بسیار مناسب است

ریسولا و 

 [99]همکارانش

عصبی  استفاده از شبکه

 کپسول

 بینی شخصیتپیش

کاربران از روی 

 مکالمات

مجموعه داده از 

مکالمات گروهی از 

 افراد در دنیای واقعی

نتایج روی یک مجموعه داده در دنیای 

واقعی نشان داد  استفاده از ک مات موجود 

تواند باعث افزایش دقت در در مکالمه می

 بینی شخصیت افراد شود.پیش

موجومدر و 

 [94]انش همکار

های استفاده از ویژگی

Mairesse  در کنار شبکه

 عصبی کانولوشنی

 بینی شخصیتپیش

کاربران بر اساس 

پنج عامل بزرگ 

 یتیشخص

 یزیسامجموعه داده 

های ویژگیترکیب شبکه عصبی کان وشنی و 

Mairesse  منجر به افزایش دقت در

بینی شخصیت کاربران از روی متن پیش

 شده است.

م مد و 

 [90]کریتچنکو

های استفاده از هشتک

 هاحتماعی ب موجود در شبکه

منظور تولید منبع لغت برای 

 بینی شخصیتپیش

 بینی شخصیتپیش

کاربران بر اساس 

پنج عامل بزرگ 

 یتیشخص

یزیس و امجموعه داده 

 بوکهای فیسپست

های استخرار های مرتبط با شخصیتویژگی

شده از منبع لغت بدست آمده توسط 

های اجتماعی های موجود در شبکههشتک

یص شخصیت منجر به افزایش دقت تشخ

 کاربران شده است.

سون و 

 [96]همکارانش

حافظه کوتاه ترکیب شبکه 

مدت ب ند و شبکه عصبی 

 کانولوشنی

 بینی شخصیتپیش

کاربران بر اساس 

 پنج عامل بزرگ

 یتیشخص

یزیس و امجموعه داده 

 یوتیوب

حافظه کوتاه مدت ب ند و ترکیب شبکه 

شبکه عصبی کانولوشنی منجر به افزایش 

بندی شخصیت کاربران از روی دقت دسته

 متن شده است.
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 یعصب یهاشبکهنیز در پژوهشی از  [99]ریسولا و همکارانش 

 یابیرزا یدار از مکالمه برایپنهان معن یاستخرار الگوها یبرا یکپسول

 استفاده کردند. افراد  یتشخص

در کنار  Mairesseهای در ادامه، موجومدر و همکارانش از ویژگی

اس بینی شخصیت کاربران بر اسشبکه عصبی کانولوشنی برای پیش

ها روی ادی آنمدل پیشنهاستفاده کردند.   یتیپنج عامل بزرگ شخص

یزیس مورد آزمایش قرار گرفت و بر اساس نتایج حاصل امجموعه داده 

 Mairesseهای ویژگیترکیب شبکه عصبی کان وشنی و از آزمایشات 

بینی شخصیت کاربران از روی متن منجر به افزایش دقت در پیش

 .[94]شد

های موجود در نیز در پژوهشی از هشتک [90] م مد و کریتچنکو

صیت بینی شخاحتماعی به منظور تولید منبع لغت برای پیش شبکه

یزیس و اها روی دو مجموعه داده . مدل پیشنهادی آناستفاده کردند

بوک مورد آزمایش قرار گرفت و بر اساس نتایج حاصل های فیسپست

های استخرار شده از منبع های مرتبط با شخصیتویژگیاز آزمایشات 

های اجتماعی های موجود در شبکهلغت بدست آمده توسط هشتک

 .کاربران شده استمنجر به افزایش دقت تشخیص شخصیت 

حافظه کوتاه مدت ب ند نیز از ترکیب شبکه   [96]سون و همکارانش

دند. بینی شخصیت استفاده کرپیش و شبکه عصبی کانولوشنی برای

و یوتیوب مورد یزیس اها روی دو مجموعه داده مدل پیشنهادی آن

آزمایش قرار گرفت و بر اساس نتایج بدست آمده روی هر دومجموعه 

حافظه کوتاه مدت ب ند و شبکه عصبی کانولوشنی داده ترکیب شبکه 

بندی شخصیت کاربران از روی متن شده منجر به افزایش دقت دسته

 است.

های یادگیری ژرف برای با بررسی کارهای انجام شده که از مدل

ی از توان نتیجه گرفت که یکبینی شخصیت استفاده کردند، میپیش

های یادگیری ژرف هزینه م اسباتی بالا و شبکههای ترین چالشمهم

ها طرف دیگر این شبکهاز  ها برای آموزش است.نیاز به تعداد زیاد داده

کلاتی هستند و ممکن با کطاهایی در حین شدر آموزش نیز دچار م

آموزشی را  هاییک شبکه داده کهیطوربه ،آموزش مواجه شوند

اسبی من های جدید نتواند عم کردی یاد بگیرد، اما در مقابل دادهکوببه

 داشته باشد.

های عصبی های یادگیری ژرف، شبکههای شبکهدر کنار چالش

بینی شخصیت مورد کانولوشنی و  برگشتی که عموما برای پیش

همانند ناتوانی در استخرار  مشکلاتیگیرند، کود با استفاده قرار می

های ب ند مدت، از های سطح بالا، ناتوانی در حفظ وابستگیویژگی

اکتصاص ارزش یکسان به ها در حین عم یات ادغام، دست رفتن داده

بار م اسباتی بالا در اثر افزایش و  ک یه ک مات موجود در جملات

پیشرفت در این حوزه  مواجه هستند  و نیاز به های میانیتعداد لایه

 . شودهمچنان احساس می

 

 . مدل پیشنهادی  3

برای رشد و  یاریبس ایهفرصت از روی متن تیشخص پیش بینی

که سازد. ازآنجاییتوسعه به کصوص در فضای مجازی فراهم می

وان تهای شخصیتی و علایق درونی هر شخص را میبسیاری از ویژگی

و ت  یل قرار داد، وی مورد تجزیه از روی متون تولید شده توسط 

شناس به این امر ضرورت طراحی ابزاری قدرتمند که در کنار روان

  .شودبپردازد، بیش از پیش احساس می

م از گرفتی ما در این مقاله تصمیمهای پیشین، در راستای بهبود مدل

شده شبکه عصبی کانولوشنی شامل فی ترهای یک معماری تقویت

ده کنیم. در مدل پیشنهادی این مقاله بر کلاف سایر مخت ف استفا

های حاصل از فی ترهای کانولوشنی های کانولوشنی که ویژگیشبکه

مخت ف به یک لایه ادغام و پس از آن به یک لایه کاملا همبند برای 

های حاصل از فی ترها با سایزهای شوند، ویژگیبندی داده میدسته

های ی کانولوشنی مخت ف به لایههای عصبمخت ف حاصل از شبکه

 بندهای مجزا داده شده و سپس از مکانیزم آدابوستپولینگ و دسته

فاده کواهد شد. است  بندی استفادهبرای تولید نتایج ک ی دسته [94]

 بندهای ضعیفسازد که بتوان دستهاز آدابوست این امکان را فراهم می

نهایی بند قوی ترکیب کرده و به کمک آن دقت را با یک دسته

 بندی را افزایش داد. دسته

 مدل  پیشنهادی از پنج مرح ه تشکیل شده است و ترکیبی از شبکه

عصبی کانولوشنی و الگوریتم آدابوست است. در مدل پیشنهادی 

فی ترهای مخت ف با سایزهای مخت ف برای اسکن جم ه ورودی 

ارای د گیرند. به بیان دیگر هر شبکه کانولوشنیمورداستفاده قرار می

بندی من صر به کود است و لایه کانولوشنی، پولینگ و دسته

بندی در هر شبکه کانولوشنی به صورت جداگانه صورت دسته

گیرد. در نهایت الگوریتم تجمیع آدابوست برای ایجاد یک می

بندهای مخت ف مورد های مخت ف دستهبندی قوی بر اساس وزندسته

 ود. شت بر اساس آن تخمین زده میاستفاده قرار گرفته و نوع شخصی

   دهد.مراحل ک ی روش پیشنهادی را نشان می 9دیاگرام شکل

لایه عم یات کانولوشنی 

(پولینگ)لایه ادغام 

لایه تنظیم و سافت مکس 

لایه آموزش مدل آدابوست و ادغام 
پیش بینی ها

دیاگرام کلی از مراحل مدل پیشنهادی  .2شكل   



 

 

 ژرف   یادگیری یهاکاربران با استفاده از  مدل یتشخص یچندوجه یصمنظور تشخروش هوشمند به یک یهارا

بر این فرضیه است که فی ترها با به طور ک ی ایده این مقاله مبتنی

های کانولوشنی منجر  به ایجاد سایزهای مخت ف روی شبکه

ها ممکن است شوند که هرکدام از این ویژگیهای مخت فی میویژگی

لاسیک ک باشند. در روش بندی نهایی داشتهروی دستهتاثیر متفاوتی 

ها پس از اعمال عم یات های عصبی کانولوشنی این ویژگیشبکه

های ادغام شده بندی روی ویژگیپولینگ با هم ادغام شده و دسته

ها که دارای تواند تاثیر برکی از ویژگیشود. این مساله میانجام می

از بین ببرد. در همین راستا ما تصمیم تری هستند را اطلاعات مناسب

بندی های حاصل از هر فی تر، لایه پولینگ و دستهگرفیتم که ویژگی

بندی به باشند. پس از آن نتایج حاصل از دستهای داشته گانهجدا

حاصل  بندکمک الگوریتم آدابوست با هم ادغام شوند تا بهترین دسته

 9دل آدابوست در شکل ترکیب شبکه عصبی کانولوشنی و م شود.

 نشان داده شده است.  

 لایه بازنمایی )تشكیل ماتریس کلمات(  1،3

ی زبان در پردازش سازمدلی هاکیتکناصطلاحاً به  هادادهبازنمایی 

یی ، ک مات را از فضاهاکیتکن. این مجموعه شودیمزبان طبیعی گفته 

متر نگاشت اد بسیار کبا ابعاد بسیار زیاد، به فضای برداری پیوسته با ابع

یاری روابط بس توانیمی روش بازنمایی ک مات ریکارگبه. با کنندیم

. مدل [94] را آشکار کرد کانوادههماز ک مات مانند ک مات متشابه و 

 ودشیم گرام با داشتن یک ک مه، زمینه حدس زده بازنمایی اسکیپ

ره گرام یک پنج. در مدل اسکیپشوندیمو براین اساس بردارها ساکته 

. شودیممت رک با اندازه ثابت انتخاب و در طول جم ه حرکت داده 

و ک مات چپ و  9دفه عنوانبه ردیگیمای که در وسط قرار ک مه

 بر گراماسکیپ روش. باشندیم 9راست ک مه فوق، ک مات م توایی

چند لغت قبل و بعد آن را  کواهدیم ،شدهاساس یک لغت داده

                                                           
1 Target 
2 Contextual Information 

به یک  تاًیتشخیص دهد و با تغییر مداوم اعداد بردارهای لغات، نها

. [92] باشدیم که همان بردارهای موردنظر رسدیوضعیت باثبات م

 . شده  استنشان داده 4 گرام در شکلساکتار مدل اسکیپ

شود، یافتن بردارهای گرام دنبال میهدفی که در آموزش مدل اسکیپ

برای واژگان است. این بردارها باید طوری آموزش ببینند که بازنمایی 

پیرامون آن در یک  از روی بردار یک واژه بتوان بردار واژگانی را که

والی وت کهیدرصورتتر قووو به بیان دقی گیرند تخمین زدجم ه قرار می

,𝑥9  صورتواژگان به 𝑥9 ⋯ 𝑥𝑛  موجود باشد، هدفی که این مدل دنبال

 است (9)رابطه  لگاریتم درستنماییمیانگین  کند، بیشینه کردنمی

[45] . 
9
𝑛

∑ ∑ log 𝑝(𝑥𝑖+𝑗|𝑥𝑖)−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠5
𝑛
𝑖=9          (9                         )  

است که به ازای هر واژه  9م توایی هزدهنده اندانشان cدر این رابطه 

های باشد، داده تربزرگاین اندازه باید تخمین زده شود. هرچه 

 بردارهای بازنمایی با یجهدرنتاز است و ین موردآموزشی بیشتری 

 Content  

 بازنمایش

𝒙𝒊 

𝒙𝒊−𝟐 

𝒙𝒊−𝟏 

𝒙𝒊+𝟏 

𝒙𝒊+𝟐 

 ورودی     

 کروجی

  [39] گرامساختار مدل اسكیپ .4شكل 

 بینی شخصیتبرای پیشترکیب شبكه عصبی کانولوشنی و مدل آدابوست . 3شكل 
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این روش، مقدار احتمال شوند. در یدقت بهتری م اسبه م

𝑝(𝑥𝑜|𝑥𝐼)  [45] شودمکس م اسبه میبا استفاده از تابع سافت.  

 لایه کانولوشنی  2،3
 0در شکل  .کندمی عمل 9م  ی فی تر یک مانند کانولوشن لایه هر

 که طورهمان شده است.ای از یک شبکه کانولوشنی نشان دادهنمونه

 صورت یکبه (Aهای کانولوشن )گره لایه شودمی مشاهده شکل در

  .[49, 49]کنند می عمل مجاور ورودی سه روی م  ی فی تر

های یک لایه جای اینکه تمامی نرونهها بدر این نوع شبکه ،درواقع

یه های یک لایه به لابه لایه بعد متصل باشند، تنها قسمتی از نورون

ین های عصبی قاب یت انتیجه این نوع شبکه بعد متصل هستند. در

های های جدیدی با استفاده از ویژگیکه بتوانند ویژگی را دارند

گفته   9هااستخرار کنند که اصطلاحاً به آن مهندسی ویژگی  موجود

صورت دستی انجام شود که در رویکردهای یادگیری ماشین بهمی

 .شودمی

ک مه تشکیل شده باشد و هر ک مه با  nحداکثر اگر یک سند از 

عدی نمایش داده شود، ماتریسی که برای ب-dاستفاده از یک بردار 

𝐴صورت شود بهبازنمایی سند تشکیل می ∈ 𝑅𝑛×𝑑  کواهد بود و

توان آن را مانند یک عکس تصور کرد و عم یات کانولوشن را با می

ک مه اعمال  hای با طول استفاده از فی ترهای کطی بر روی پنجره

ها به پارامترهای . لازم به ذکر است که این نوع  این شبکه[49] کرد

 راحتی است. نسبتاًر ها کام دودی نیاز داشته و آموزش آن

طورک ی، یک لایه کانولوشنی از دو مرح ه تشکیل شده است:  در به

𝐹مرح ه اول برای انجام عم یات کانولوشن یک فی تر  ∈ 𝑅𝑑×ℎ  روی

:𝐴[𝑖فرض شود  کهیدرصورتشود. مجموعه ورودی اعمال می 𝑗] 

امین سطر  jامین و  iای شامل بردار ک ماتی باشد که میان پنجره

 ای از ک مات با اندازهبر اساس پنجره 𝑐�̅�قرار دارند، ویژگی  Aتریس ما

h [49] شودم اسبه می 9بر اساس رابطه. 

𝑐�̅� = 𝑔(𝑤 ° 𝐹[𝑖: 𝑖 + 𝑐 − 9] + 𝑏)                                  (9)  

𝑖صورت بهi  در این رابطه متغیر  = 9 … 𝑛 − 𝑐 +  گیردمقدار می 9

𝐹و  ∈ 𝑅𝑑×ℎ  و 𝑏 ∈ 𝑅  دهنده ماتریس فی تر نیز به ترتیب نشان
                                                           

 Local filter  

 Feature engineering  

.کانولوشن و عم یات بای 𝑔 اس هستند نیز به ترتیب توابع  °و  

Tanhی )مانندسازفعال ( و عم گر کانولوشن هستند. با Reluو  

 دادن قرارهای ممکن از ک مات و به تمامی پنجره 𝐹اعمال فی تر

 صورتگاشت ویژگی بهودر یک بردار یک ن هاهای حاصل از آنویژگی

𝐶 = [𝑐9̅, 𝑐9̅, … , 𝑐𝑛−𝑐+9̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ 𝐶تشکیل کواهد شد که در آن  [ ∈

𝑅𝑛−𝑐+9 [44] است. 

 لایه ادغام 3،3
شوند. هدف های استخرار شده به لایه ادغام داده میسپس ویژگی

 است که ارتباط پیوستهاین لایه حفظ بهترین ویژگی ها به ن وی 

های ها حفظ شود. به طور ک ی در لایه ادغام، ب وک مستطیلویژگی

ده و برداری ششوند، نمونهکوچکی که از لایه کانولوشنی دریافت می

های مخت فی شود. روشیک کروجی منفرد از آن ب وک ایجاد می

م یمگیری، ماکزبرای انجام عم یات ادغام وجود دارد مانند میانگین

های داکل ب وک. در روش گیری و یا یک ترکیب کطی از نورون

گیری استفاده کرده و پیشنهادی ما از ادغام به روش ماکزیمم

 (.9کنیم )رابطه ها انتخاب میبیشترین مقدار را بین ویژگی

𝑐𝑚𝑎𝑥 = max{𝐶} = max{𝑐9, … , 𝑐𝑛−ℎ+9}                    (9)   

ری پیشنهادی ازنظم جملات و این مدل ادغام باعث آگاهی معما

شود. از مرتبط با شخصیت افرداد در کل جم ه میتوزیع اطلاعات 

دهد تا با جملات طرف دیگر این مدل ادغام به ما این امکان را می

ا ها در مدل پیشنهادی ببا طول متغیر با توجه به اینکه تعداد ویژگی

ه ذکر است که تعداد فی ترها هم تراز شده است، کار کنیم. لازم ب

ها و پیرو آن م اسبات آینده لایه ادغام منجر به کاهش اندازه ویژگی

ورد آشود. همچنین لایه ادغام انتقالات را بدون تغییر بدست میمی

دهد که شبکه در مقابل موقعیت دارای مقاومت و این اطمینان را می

ل بهای ادغام شده توسط یک تابع غیر کطی قاست. در ادامه ویژگی

 گیرند. بند شوند، مورد پردازش قرار میاز اینکه وارد دسته

 لایه تنظیم و سافت مكس 4،3

ه های عصبی  ببرازش که تمامی شبکهبرای مقاب ه با مشکل بیش

  9آید، از روش از ق م انداکتنمی عنوان یک نقطه ضعف به حساب

مقادیر تعدادی جای در این مقاله استفاده شده است.  در این روش به

شود. یعنی برای های لای مخفی، مقدار صفر قرار داده میاز ویژگی

𝐶𝑚𝑎𝑥های ادغام شده در لایه قبل، ویژگی =

{𝑐𝑚𝑎𝑥
9 , 𝑐𝑚𝑎𝑥

9 , … 𝑐𝑚𝑎𝑥
𝑚 )با فرض اینکه تعداد فی ترها در لایه  {

ها را قبل از ورود به سافت ما بخشی از آن ، باشد( 𝑚کانولوشنی برابر 

دهیم و به این ترتیب تنها واحدهای بدون کس برابر صفر قرار میم

گیرند. مقدار تاثیر برای م اسبه گرادیان مورد استفاده قرار می

است که مقدار آن در طول  4واحدهای از ق م افتاده یک ابر پارامتر

3 Dropout  
4 Hyper parameter  

  [43] کانولوشنای از یک شبكه نمونه .5شكل 

ماتریس بازنمایش 

 ورودی

لایه 

 کانولوشنی

لایه کاملا  لایه ادغام

 همبند



 

 

 ژرف   یادگیری یهاکاربران با استفاده از  مدل یتشخص یچندوجه یصمنظور تشخروش هوشمند به یک یهارا

کروجی لایه سافت   بندینتیجه دسته شود.آموزش مدل تعیین می

مکس پس از ادغام است. این لایه با استفاده از ویژگی های تنظیم 

ها م اسبه شده، توزیع احتمالی ورودی را برحسب تمام برچسب

کند. هدف اص ی این لایه مشخص کردن نوع شخصیت است و می

دی بنهای مجموعه داده آموزشی دستهبه پنج دسته بر اساس ویژگی

ست رسیون لجستیک اگبند ر، دستهبندیلایه دسته شوند. اساسمی

های قب ی عم یات که با داشتن ورودی با ابعاد مشخص از لایه

انجام  (4)رابطه  مکسساز سافتبندی را به کمک تابع فعالطبقه

کلاس  𝑃𝑖و بایاس  𝑏𝑘، هاوزن ورودی 𝑤𝑘دهد. در این رابطه می

 .[40]ا استهدهنده تعداد دستهنشان kکروجی و 

𝑃(𝑦 = 𝑗|𝑥) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥𝑗(𝑥𝑇w + b)=
𝑒

𝑋𝑇𝑤𝑗+𝑏𝑗

∑ 𝑒𝑋𝑇𝑤𝑘+𝑏𝑘𝐾
𝑘=9

 (4)     

 هابینییشآموزش مدل آدابوست و ادغام پ یهلا  5،3

بندهای ضعیف را در تواند دستهآدابوست یک الگوریتم است که می

بند قوی ادغام کند. به طور ک ی، در روش آدابوست یک یک دسته

ها بندیبندی شده و نتایج دستهبند، دستهنمونه توسط چندین دسته

نتیجه نهایی برای آن ای باه هم ترکیب شده و به شکل هوشمندانه

گردد. معمولا استفاده از روش آدابوست باعث کاص تعیین می نمونه

م شود. این الگوریتبندهای تکی میافزایش کارایی نسبت به دسته

شود. در های آموزشی نیز میمنجر به کاهش کطا و واریانس داده

خب تبند با یک زیر مجموعه تصادفی و منالگوریتم آدابوست، هر دسته

بند شود و با شکل گرفتن چندین دستهداده میها آموزشاز کل نمونه

بند نهایی که نتیجه نگاه جمعی است و دارای کارایی متفاوت، دسته

 بالاتری است؛ ایجاد کواهد شد.

رای ترین وزن بدر این مقاله ما از این مکانیزم برای پیدا کردن مناسب 

ها گرام-nری که وزن انتخابی برای کنیم به طوبندها استفاده میدسته

بندها جملات را در های مخت ف مناسب باشد. دستهبا اندازه

ه ,𝟏−}م دود دهنده نشان 𝟏+کنند به طوریکه نگاشت می {𝟏+

–مثبت و   دهنده منفینشان 𝟏

بودن جم ه است. باتوجه به کاربرد آدابوست ما باید آمار مربوط به  

در نمونه های آموزشی یافته و وزن بندی ضعیف را نتایج دسته

 های قویبندبند را برای رسیدن به دستههای آموزشی و دستهنمونه

 تنظیم کنیم. شبکه مرتبط با آدابوست به کمک بازگشت به عقب

نشان داده شده  6بیند و فرآیند آموزش آدابوست در شکل آموزش می

 است و جزئیات آن به شرح زیر است:

های آموزشی به صورت یکسان،  برای نمونه 𝒟9اکتصاص توزیع (9

𝒟𝑖  نشان دهنده𝑖های آموزشی است.  برای هر مین توزیع نمونه

𝒟𝑖داریم   𝑖شاکص 
9 =

9
#𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔_𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠 

 . 

بند شبکه به طور پیوسته به کمک سه دسته 𝑡آموزشی دور در یک  (9

ر یندهایی که دبینند، در نتیجه فرآبازگشت به عقب آموزش می

بندها در هر اپک ها اشاره شده است روی تمامی دستهادامه به آن

  شود.اعمال می

ها دبنپس از آنها دسته بند ضعیف:تخمین آمار دستهالف( 

بینی شد، معماری آموزش دیده و برچسب جملات پیش

های آموزشی بندی را در نمونهپیشنهادی آمار مربوط به دسته

را بصورت  𝐺𝑚(𝑥)ذکیره کرده و کطای دسته بند ضعیف 

 کند.م اسبه می 0رابطه 

𝑒𝑚
𝑡 = ∑ 𝒟𝑖

𝑡9(𝐺𝑚(𝑥) ≠ 𝑦(𝑥))𝑖                           (0)  

بند ضعیف آموزش هربار که یک دسته تنظیم وزن:ب( 

 بندی برای تغییربیند، معماری پیشنهادی از کطای دستهمی

توزیع روی مجموعه آموزشی استفاده کرده و شاکص کطا و 

 کند.بند ضعیف را م اسبه میوزن دسته

 (:6بند )رابطه م اسبه وزن دسته

𝑎(𝑚) =
9
9 𝑙𝑛

9−𝑒𝑚
𝑡

𝑒𝑚
𝑡                                                          (6)  

  (:4تنظیم توزیع )رابطه 

𝒟𝑖
𝑡+9 =

𝒟𝑖
𝑡 𝑒𝑥𝑝(−𝑎(𝑚)𝑦(𝑥)𝐺𝑚(𝑥))

𝒟𝑡                             (4)  

پس از  ارزیابی عملیات انجام شده توسط آدابوست:ج( 

را ها بند ما ضرب بین عناصر کروجی ها و وزنآموزش دسته

نهایی که جم ه به آن تع ق دارد را  اعمال کرده و دسته

 شبه کد مدل پیشنهادی .6شكل 

Algorithm 9:  CNN+AbaBoost 

Input: 𝐴 ∈ 𝑅𝑛×𝑑 - A sequence of independent variable 

obtained from embedding layer 

Classifier =  Convolutional Neural network 

Number of Epochs = T 

Output:  A construct of CNN+ AdaBoost 

Initialize:  Distribution   𝒟𝑖
9 =

9

#𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔_𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠 
 

for: t=9،9,…T 

 

9. Select the subset training data drawn from 

distribution 𝐷𝑡 . 

9. Train the convolutional neural networks 

respectively and receive the output. 

9. Calculate the error 
 

𝑒𝑚
𝑡 = ∑ 𝒟𝑖

𝑡9(𝐺𝑚(𝑥) ≠ 𝑦(𝑥))

𝑖

 

4. Weight adjustment 
 

𝑎(𝑚) =
9
9

𝑙𝑛
9 − 𝑒𝑚

𝑡

𝑒𝑚
𝑡

 

 

0. Distribution adjustment 
 

𝒟𝑖
𝑡+9 =

𝒟𝑖
𝑡 𝑒𝑥𝑝(−𝑎(𝑚)𝑦(𝑥)𝐺𝑚(𝑥))

𝒟𝑡
 

 

6. Boosted validation 
 

𝐿(𝑠) = ∑ 𝑎(𝑖) ∗ 𝑙(𝑖)

𝑖
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برای ارزیابی  𝑎کنیم. ما از وزن آموزش دیده بینی میپیش

نشان دهنده 𝑖  کنیم. ( استفاده می4آدابوست به کمک رابطه )

،شاکص دسته های ای از وزندهنده مجموعهنشان 𝑎 بند

بندها وجی دستههای کرنشان دهنده برچسب 𝑙بندها و دسته

 است.

𝐿(𝑠) = ∑ 𝑎(𝑖) ∗ 𝑙(𝑖)𝑖                                              (4)   

 سازی و آزمایشاتپیاده. 4

در این بخش ابتدا به معرفی دادگان مورد استفاده پرداکته شده و 

سپس به ترتیب معیارهای ارزیابی و تنظیم مدل و ابرپارمترها، ن وه 

 ب ث و نتایج بیان کواهند شد.اجرای مدل پیشنهادی و 

 دادگان   1،4

پذیری روش پیشنهادی این مقاله از دو به منظور اثبات قدرت تعمیم

 [44]تعیین شخصیت یوتیوب و  [46]ایزیس مجموعه داده ناهمگن 

شده است که بینی شخصیت در آزمایشات استفاده برای پیش

جزئیات آماری مربوط به این دو ها در ادامه آمده است. توضی ات آن

 نشان داده شده است.  9مجموعه داده نیز در جدول 

متون  ایزیس مجموعه داده بزرگی از مجموعه داده ایزیس : (9

تا  9224ی هاسالاست. این مجموعه بین  9آگاهی از جریان

کاربر  9464توسط پنه بکر و لورا کینگ از بین حدود  9554

ی مشخص از ویژگی شخصیتی )روان هاباکلاسو  شدهیآورجمع

یی، گشودگی در تجربه، توافق پذیری، وظیفه گرابرونرنجوری، 

سبک یادگیری  رونیا ازی شده است. گذاربرچسبگرایی( 

ی فوق از نوع یادگیری هادادهبا  استفاده موردی هاتمیالگور

. این متون توسط دانشجویان در انجمن باشدیم شدهنظارت

که آزمون شخصیت پنج عامل بزرگ بر روی  9روانشناسی آمریکا

 است.  دشدهیتولاست،  گرفتهانجام

حدود  این مجموعه داده ازمجموعه داده شخصیت یوتیوب:  (2

، کم وبلاگ نویسان یوتیوب  شامل رونویسی گفتارفی م وب 455

های رفتاری است که به صورت دستی از جنسیت و ویژگی

بر کلاف مجموعه داده اول، این  . ویدئوها ترجمه شده است

تری است و نوع  شخصیت مجموعه داده شامل متن کوتاه

مشاهده هر  نویسان بابندی حاشیه)برچسب ها( بر اساس رتبه

 وبلاگ تعیین می شود.

لازم به ذکر است که مجموعه داده شخصیت یوتیوب با مجموعه داده 

( طول اسناد در مجموعه داده 9ایزیس دارای دو تفاوت عمده است. 

توان باشد و به کمک آن میتر از مجموعه داده ایزیس مییوتیوب کوتاه

( 9تر نیز سنجید. هن وه عم کرد مدل پیشنهادی را روی جملات کوتا

ای که توسط های مجموعه داده ایزیس بر اساس پرسشنامهبرچسب

                                                           
1 Stream-Of-Consciousness 
2 American Psychological Association 
3 True Positive 

اند و یک نوع تست کودشناسی کاربر پاسخ داده شده مشخص شده

های مجموعه داده شخصیت یوتیوب توسط باشد اما برچسبمی

 افرادی که به صورت داوط بانه ویدیوها را تماشا کردند مشخص شده

 باشد.درک بیرونی رفتار میاست و یک نوع 

 ی مورد استفاده در این مقالههاآمار خلاصه مجموعه داده .3جدول 

مجموعه داده  ویژگی

 ایزیس

مجموعه داده 

 شخصیت یوتیوب

 069 644 ک ماتتعداد متوسط 

 9249 9444 حداکثر تعداد ک مات

 49 99 حداقل تعداد ک مات 

 944 46 جملات یانگینم

 944 994 جملاتحداکثر طول 

 9 9 حداقل طول جملات

 معیارهای ارزیابی  2،4
که برچسب واقعی به آن  ی آموزشیهانمونهارزیابی یک مدل، از 

برای ارزیابی یک  ستیبایم رونیازا. ردیپذیماست انجام  شدهداده

مدل، برچسبی که مدل در نظر گرفته است را با برچسب واقعی مقایسه 

ست. وابسته ا موردنظریی، به مسئ ه کارانمود. انتخاب یک معیار برای 

 یهابا در نظر داشتن متوازن بودن مجموعه دادهلازم به ذکر است که 

انجام  یرهامقالات و کا یتو مشابه اکثر یشاتزماآمورد استفاده در 

قرار  یسهها مورد مقابا آن یشنهادیکه مدل پ [96 ,90, 90] شده

 یندر ا یابیازر یار استاندارد دقت به عنوان مع ریا،  معکواهد گرفت

TP پارامتر( 2مطابق رابطه ) مقاله انتخاب شد.
 ییهایژگیو تعداد 9

4پارامتر است،  شدهنییتعتوسط مدل  یدرستبهاست که 
TN  تعداد

 FP0پارامتر، اندنشدهتعیین توسط مدل  یدرستبهکه  ییهایژگیو

نادرست توسط مدل  صورتبهاست که  ییهایژگیوبه تعداد  مربوط

است که به نادرستی توسط  ییهایژگیوتعداد  6FNپارامتر استخرار و

  تعیین نشده باشند.مدل 

(2) Accuracy = 
TP+TN

TP+FP+FN+TN
 

 نحوه اجرای مدل پیشنهادی و  ابرپارمترها 3،4

ی ژرف به جهت م اسووبات ریادگاجرای برنامه بر پایه ی کهییازآنجا 

،  ردیگیمداده مخت ف صووورت  هاونی یمو پردازش اطلاعات از میان 

شت  توانینماز یک پردازنده معمولی  این عم یات را انجام  انتظار دا

سرعت بالاتر و  افزارهاسخت ضرورت تهیه   دهد. لذا از  تریقویی با 

4 True Negative 
5 False Positive 
6 False Negative 
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یازهای مهم فرایند فوق     ک یه  به ذکر اسوووت که    لازم . باشووود یمن

و کتابخانه تنسووورف و  9های این مقاله به کمک پایتون سووازیپیاده

 Intel Xeon 9 E0-9695 9,5با پردازنده    یسوووتمسووو یرو5,9,9

 انجام شده است. ینوکسل یطرم در م  یگابایتگ 4و  یگاهرتزگ

 ینا یآغاز شد. برا  یورود یهاپردازش دادهیشبا پ یساز یادهوند پر

 یمبه ک مات تقسووو   و سوووپس جملات جملات ابتدا به  ، متن منظور

در ادامه تمامی حروف بزرگ به حروف کوچک تبدیل شده و   شدند. 

، ارقام و علامت  ، علامت تعجبASCIIها به جز حروفتمامی کاراکتر

شدند. ب  سناد در   یکه برک یتواقع ینا توجه به انقل قول حذف  از ا

موعه داده دارای این مج ،نبودند نقطه شووامل  یزیسمجموعه داده ا

ک مه  905از  یشجملات ب جملات بسیار طولانی بود. در این راستا، 

س  ک مه 95در این مجموعه داده به جملاتی با  آکرین شدند )  یمتق

 (.تری داشته باشدجم ه ممکن است طول کوتاه

 ییشنهادپ مدل یبتوان از ک مات به عنوان ورود ینکها ی، برار ادامهد

 دلراستا، م ین. در اکنیم یلها را به بردار تبدآن یدبا کرد،استفاده 

 یبکه اندازه پنجره و ابعاد بردار ک مه به ترت یدر حال گراماسکیپ

در مجموعه  با استفاده از تمام اسناد موجود ند،بود 905و  0 برابر

 یبه روزرسان یبرانیز  590/5 یادگیری. نرخ داده شدآموزش  داده

استفاده شده  کطای آموزشاقل رساندن ک مه و به حد یبردارها

 .است

اده د شبکه عصبی کانولوشنیها به آن پس از تولید بردار ک مات،

شوند. لازم به ذکر است که بر اساس مدل پیشنهادی، ما از سه می

ازه ها اندشبکه کانولوشنی مجزا استفاده کردیم که در هر کدام از آن

های سازی شبکهپیادهفی تر یکسان بود. به طور ک ی،  برای 

 905 برابر ی ترهاتعداد فو  0و  4،  9کانولوشنی، اندازه فی ترها برابر 

 در این شبکه سازبه عنوان تابع فعال یزن  ReLUتابع غیر کطی  بود.

بندی مکس نیز برای تعیین دستهه است. از تابع سافتاستفاده شد

با نرخ  ADADELTAنهایی استفاده شد. قانون به روز رسانی وزن 

برای آموزش مدل مورد  50/5و نرخ از ق م انداکتن  59/5یادگیری 

 65استفاده قرار گرفت.  لازم به ذکر است که مدل پیشنهادی در 

ایپک آموزش روی هر دو  45ایپک آموزش دید که پس از نزدیک به 

 مجموعه داده همگرا شده است. 

ست، با توجه به ا  یفتنگ ص ش  ینیبیشاله پمق ینهدف ا ینکها  یتخ

بزرگ اسوووت که شوووامل پنج کلاس مخت ف  یژگیبراسووواس پنج و

ده ش  یمخت ف با همان ساکتار معرف  ی، ما پنج شبکه عصب  باشد می

  یاثبت م ینیبیشپ ی. برایمکرد یجادا یتیشووخصوو یژگیپنج و یبرا

به عنو   مربوطه  یژگیبودن و یمنف قه  یک  ان، هر شوووبکه  ند طب  یب

یشوووات این مقاله نیز گرفته شووود.  تمام آزما در نظر ییکننده دودو

 صورت گرفت.  متقابل یروش اعتبارسنج براساس

بل     بار سووونجی متقا  یینمدل اسوووت که تع    یابی روش ارز یک  اعت

تا  نماید  یم داده تا چه   مجموعه  یک  یبر رو یآمار  یل ت   یک  یجن

. از آنجا که اسووت یآموزشوو یهاو مسووتقل از داده یماندازه قابل تعم

شات این مقاله کود دارای    مجموعه داده ستفاده در آزمای های مورد ا

شده  نمی     سنجی از پیش تعیین  ست و اعتبار شن زیرمجموعه ت د و با

سووازی مدل پیشوونهادی را با  برای اینکه بتوان نتایج حاصوول از پیاده

های  های موجود مورد مقایسوووه قرار داد، مشوووابه مدلسوووایر مدل

شین  شات به     [96, 90, 90]پی ستفاده در آزمای مجموعه داده مورد ا

شده و در هر بار اجرای مدل یک قسمت    ده قسمت مساوی تقسیم   

عه داده          به عنوان مجمو مابقی  عه داده تسوووت و  به عنوان مجمو

آموزشووی در نظر گرفته شووده اسووت . کلاصووه اطلاعات مرتبط با    

هادی         مدل پیشووون فاده در حین آموزش  پارامترهای مورد اسوووت ابر

 نشان داده شده است.  4درجدول 

 هاابر پارامترمقادیر  . 4جدول 

 مقدار ابر پارامتر

 905 ندازه پنجرها

 0 اتبعد بردار ک م

 590/5 گرامنرخ یادگیری مدل اسکیپ

 0-4-9 ی ترف اندازه

 905 ی ترهاف تعداد

 ReLU یفعال ساز تابع

 59/5 شبکه عصبی کانولوشنی یادگیری نرخ

 50/5 نرخ از ق م انداکتن

 65 دوره ها تعداد

 ADADELTA یبه روزرسان قانون

 

 بحث و نتایج  4،4 

 ردازشپشیپی، فرآیند افزارنرمپس از تاًمین بسترهای سخت افزاری و 

. نتایج گرددیماعمال  هادادهسازی روی و استخرار ویژگی و مدل

حاصل از آزمایشات روی دو مجموعه داده ایزیس و مجموعه داده 

داده شده است. نشان  6و  0های شخصیت یوتیوب به ترتیب در جدول

ها ها از مقالات اص ی آنلازم به ذکر است که نتایج مرتبط با سایر مدل

گرفته شده است که آزمایشات کود را روی دو مجموعه داده ایزیس 

 و یوتیوب انجام داده بودند.

ت نتیجه گرفتوان با درنظر گفتن نتایج روی مجموعه داده ایزیس می

های که مدل پیشنهادی این مقاله دارای دقت بالاتری نسبت به روش

سنتی یادگیری ماشین و یادگیری ژرف برای تشخیص کودکار 

ی گرایباشد به طوریکه مدل پیشنهادی با دقت )برونشخصیت می

 99/02ذیر بودن ود،  دلپودرص 29/69رنجوری د، روانودرص  50/69
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 یتبراساس پنج بعد بزرگ شخص ایزیسخودکار متون در مجموعه داده  بندیدسته دقت یسهقا. م5جدول

با وجدان 

 بودن
CON 

انعطاف پذیر 

 بودن
OPN 

 دلپذیر بودن
AGR 

روان 

 رنجوری
NEU 

 برون گرایی
EXT 

 مدل

99/92 94/96 90/45 26/99 99/94 TF-IDF+Bayes [90] 

54/09 94/05 94/09 99/05 44/09 N-Gram[90] 

44/65 69/04 29/04 99/04 46/00 MairesseBaseline (MB) [94] 

64/65 49/06 59/06 99/04 40/06 MairesseBaseline+CoarseAff [90] 

49/69 62/00 96/00 45/00 49/00 CNN [94] 

40/69 54/06 24/00 49/06 64/06 RNN [96] 

99/69 49/06 49/06 99/04 52/04 CNN+ Mairesse [94] 

44/69 94/04 49/04 99/65 49/02 RNN+Mairesse [96] 

11/64 11/66 11/51 11/62 65/61 CNN+AdaBoost  

 یتبراساس پنج بعد بزرگ شخصشخصیت یوتیوب خودکار متون در مجموعه داده  بندیدسته دقت یسهقا.  م6جدول

با وجدان 

 بودن
CON 

انعطاف پذیر 

 بودن
OPN 

 دلپذیر بودن
AGR 

روان 

 رنجوری
NEU 

 برون گرایی
EXT 

 مدل

45/06 44/42 99/69 45/04 45/44 Tf-IDF+Bayes [36] 

49/05 04/42 49/05 26/04 69/42 2CNN [36] 

40/09 99/09 46/05 24/02 54/09 3-CNN [36] 

94/69 29/04 94/00 90/09 40/69 1LSTM [36] 

64/00 49/09 44/00 99/06 95/09 Bi-LSTM [36] 

94/69 46/00 59/04 94/69 62/64 2CLSTM [36] 

61/65 12/61 21/61 11/63 11/66 CNN+AdaBoost 

درصد(  29/64درصد و با وجدان بودن  94/65پذیری رصد، انعطافد

ها به کود اکتصاص داده است. بالاترین دقت را در میان سایر مدل

توان به استفاده از مدل آدابوست به همراه شبکه ع ت این مساله را می

 عصبی کانولوشنی مربوط دانست.

توان نیز می یوتیوب یتشخصبا درنظر گفتن نتایج روی مجموعه داده 

نتیجه گرفت که مدل پیشنهادی این مقاله دارای بالاترین دقت نسبت 

باشد یادگیری ماشین و یادگیری ژرف میهای سنتی به روش

درصد،  49/64گرایی طوریکه مدل پیشنهادی با دقت )برونبه

درصد،   99/65یر بودن درصد، دلپذ 99/69رنجوری روان

 درصد(  54/60  درصد و با وجدان بودن 99/69پذیری انعطاف

 ها به کود اکتصاص داده است. بالاترین دقت را در میان سایر مدل

روی مجموعه داده  لازم به ذکر است که دقت بالاتر مدل پیشنهادی

ت را در کار شناک یشنهادیپ مدل دقت بالاترقط شخصیت یوتیوب ف

نیز آن را  میو تعم یریپذانعطاف یتکند ب که قاب یمناثبات  تیشخص

. زیرا به دست آوردن بالاترین دقت روی دو مجموعه داده کندیم ییدتأ

 تواند تصادفی باشد. های مخت ف نمیبا ویژگی

توان نتیجه گرفت که دقت بدست همچنین می 6و  0با مقایسه جدول 

در  مجموعه داده شخصیت یوتیوبآمده توسط مدل پیشنهادی روی 

.  با توجه به اینکه طول استبالاتر  ایزیسمقایسه با مجموعه داده 

جملات در مجموعه داده یوتیوب به نسبت طول جملات در مجموعه 

 که مدل پیشنهادیتوان نتیجه گرفت تر است، میداده ایزیس کوتاه

ند. لازم به ذکر کتر بهتر عمل میما در مواجه با جملات با طول کوتاه

های نویزی و پرت حساس نسبت به داده آدابوست مدلاست با اینکه 

 بیشتر در مقایسه بابرازش است؛ ولی نسبت به مشکل بیش

رد و همین مساله نیز باعث شده که های یادگیری برتری داالگوریتم

دی را بنبه همراه شبکه عصبی کانولوشنی دقت دسته استفاده از آن

   .قابل توجهی افزایش دهدبه طور 
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 گیری نتیجه. 5

بینی شخصیت همواره یکی از مباحث جذاب و بسیار کاربردی پیش

ن بینی شخصیت از متپیش مسئ ه. در این مقاله استدر روانشناسی 

 وووی قرار گرفت وبررس موردهای یادگویری ماشین با کمک الگوریتم

نوع کاصی از های یادگیری ژرف که نشان داده شد که شبکه

باشند، دارای عم کرد قابل توجهی های یادگیری ماشین میالگوریتم

 باشند.  در این حوزه می

از مهمترین روش های  در این راستا، شبکه عصبی کانولوشنی یکی

بندی مورد استفاده قرار تواند برای دستهکه می ژرف است یادگیری

توجهی  دقت نسبتا قابلگیرد. با اینکه شبکه عصبی کانولوشنی دارای 

باشد. مهمترین در این حوزه است، اما با مشکلاتی نیز مواجه می

ها با گرام-nهای بدست آمده از این است که ویژگی مشکل این شبکه

گیری تواند نقش متفاوتی در تصمیمهای مخت ف میفی ترها با طول

ست ابندی شخصیت ایفا کنند. به این معنی که ممکن نهایی دسته

گرام درباره مفهوم جم ه -4تری از گرام اطلاعات مناسب-0یک 

استخرار کند. در همین راستا، تصمیم بر آن شد که در این مقال 

های های حاصل از فی ترها با سایزهای مخت ف حاصل از شبکهویژگی

مجزا  بندیهای پولینگ و دستهعصبی کانولوشنی مخت ف را به لایه

که نتایج اولیه توسط  هرکدام از نگامیداده شوند. پس آن ه

بندها بدست آمد، از الگوریتم آدابوست برای تولید نتایج ک ی دسته

آدابوست افزایش میزان  الگوریتم دفبندی استفاده شود. هدسته

یادگیری کلاسبندها هست. این الگوریتم با ترکیب چند کلاسبند 

کلاس بدست های بین دوضعیف یک مرز مناسب جهت تفکیک داده

بندهایی که به صورت نادرست توان دستهو به کمک آن می آوردمی

اند را اصلاح کرد. لازم به ذکر است که از مدل بندی شدهدسته

 ها استفاده شده است. گرام برای ایجاد بازنمایش از ورودیاسکیب

بینی کودکار به منظور نشان دادن برتری مدل پیشنهادی در پیش

تعیین شخصیت ایزیس و و مجموعه داده ناهمگن از دشخصیت، 

شد. بر اساس نتایج بدست یوتیوب در آزمایشات این مقاله استفاده 

ن های پیشیآمده، مدل پیشنهادی دارای دقت بالاتری نسبت به روش

روی هر دو مجموعه داده است. دقت بالاتر مدل پیشنهادی روی هر 

بینی را در پیش هادییشنپ مدل ییکارآ دو مجموعه داده نه نتها

نیز آن را  یمو تعم یریپذانعطاف یتب که قاب  کند،میاثبات  یتشخص

توان به صورت تصادفی به بالاترین دقت روی زیرا نمی کندیم ییدتأ

 دو مجموعه داده دست یافت. 

ی شخصیت کاربران علاوه بر متون، نیبشیپ منظوربهدر کارهای آتی 

شخصیت کاربر با ترکیبی از عکس، ویدیو و سایر  لیت   و هیتجز

 رد.ی قرار گیبررس موردتواند نیز می شده گذاشتهم تویات اشتراک 

در سایر مباحث  توانیممدل پیشنهادی در این مقاله را  نیهمچن

شناسایی میزان استرس، اضطراب، افسردگی  لیاز قبع وم شناکتی 
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