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摘　要　文本人格检测是人格计算领域一项重要的研究内容,旨在分析用户生成文本中隐含的人格特质.随着社交网络的发

展,人们习惯于在线发布蕴含心理活动的内容,这为文本人格检测提供了新的机遇.准确地检测用户人格特质在心理健康诊

断、舆情监控、人机交互系统设计以及大语言模型构建等方面具有重要意义.文中对文本人格检测的相关研究和新颖方法进行

了深入调研和全面综述.首先介绍了人格检测相关背景知识、任务模式;其次从心理语言学统计方法、特征工程方法、深度学习

方法、预训练语言模型４个方面梳理了现有方法;然后对当前广泛使用的评测数据集及模型效果进行了总结;最后从人格检测

的可靠性、公平性、伦理与隐私、数据集和评价指标统一以及大语言模型与人格５个方面分析了本领域存在的问题和未来研究

方向.
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StudyonTextＧbasedPersonalityDetection－AReview
ZHUYangfu,LIMeiling,TANJiachenandWUBin
SchoolofComputerScience,BeijingUniversityofPostsandTelecommunications,Beijing１００８７６,China

　
Abstract　TextＧbasedpersonalitydetectionisanimportantresearchcontentinthepersonalitycomputingfield,aimingtoanalyze
theimplicitpersonalitytraitsinuserＧgeneratedtext．Withtheboomingofsocialnetworks,peopleareaccustomedtopostingonline
contentthatimpliestheirpsychologicalactivities,whichprovidesnewopportunitiesfortextＧbasedpersonalitydetection．AccuＧ
ratelydetectingpersonalitytraitsisimportantinpsychologicalhealthdiagnosis,publicopinion monitoring,humanＧcomputer
interacＧtionsystemdesign,andevenintheconstructionoflargelanguagemodelstoday．ThispaperprovidesacomprehensivereＧ
viewoftextＧbasedpersonalitydetection．Firstly,itintroducesthebackgroundandtaskpatternsofpersonalitydetection．SecondＧ
ly,theexistingdetectionmethodsarecategorizedintofouraspects:psycholinguisticstatisticalmethods,featureengineeringmeＧ
thods,deeplearningmethods,andpreＧtrainedlanguagemodels．Then,thecommonlyuseddatasetsandmodelperformanceare
summarized．Finally,theissuesandfutureresearchinthisfieldareanalyzedfromfiveaspects:reliability,fairness,ethicalandpriＧ
vacy,theunificationofdatasetandevaluationmetrics,andtherelationshipbetweenlargelanguagemodelsandpersonality．
Keywords　Personalitycomputing,Socialnetworks,UserＧgeneratedcontent,Largelanguagemodel

　

１　引言

人格(Personality)指人类个体独有的思维、情感和行为

方面的特征和模式.它的形成受到基因、环境等因素的影响,

相对稳定并贯穿人的一生,影响着个体的认知方式、情绪反

应、价值观和行为方式[１Ｇ２].随着社交网络的普及,人们习惯

于在 Twitter、微博等平台发布内容,这些数字足迹为了解个

体的心理活动提供了新的途径,也为人格计算(Personality
Computing)的研究带了机遇[３].人格计算是心理学、社会学

和计算机科学的交叉研究领域,包括自动人格识别、感知和

合成３个方面.人格识别的目标是正确预测人类个体内在的

特质,人格感知则分析他人对个体的人格评价,而人格合成试

图生成具有人工人格的智能体或机器人.人格计算具有广泛

的应用价值,其在商业方面可以助力个性化商品推荐[４];在心

理健康方面可以应用于抑郁症分析[５]、自杀早期监测等[６];在
人机交互方面,拟人化机器可以提供更个性化、人性化的交互

体验[７Ｇ９].此外,在舆情管控方面,其可以赋能政治倾向分

析[１０]、信息传播控制[１１Ｇ１２].

在心理学领域,传统的人格分析手段主要是基于心理学

量表进行测试.被试需要填写量表,回答设定的问题,再由



多位心理学家共同分析和解读.然而,这种方法存在一些限

制.首先,它需要被试花费大量的时间和精力来填写大量的

问题;其次,人类心理学家的解读可能存在主观性和偏见,不
同的心理学家对同一份量表结果可能会有不同的解释.

随着互联网时代海量多样的语音、图像、视频、文本、社交

媒体活动、人机交互等用户数据产生,利用用户数字足迹进行

自动人格检测已成为心理学和计算机科学研究领域的热点之

一.一些研究者对近年来关于人格计算的相关工作进行了综

述,但 这 些 综 述 大 多 从 宏 观 角 度 介 绍 人 格 识 别、感 知、合

成[１３],或者基于文本、音频、视频和用户行为对不同类型数据

进行全面概括,欠缺对文本人格检测的深入调研[１４Ｇ１５].此外,

随着大语言模型等新技术的发展,文本人格检测的一些新的

突破尚未进一步跟进[１６].

文本人格检测旨在对人类生成的文本信息中蕴含的人格

特质进行识别和分析[１７Ｇ１８].早期文本人格检测的方法主要

利用心理学词典进行统计,因为心理学普遍的认识是,语言的

使用反映了他们是谁[１９].随后特征工程结合机器学习的方

法在本领域得到广泛应用.随着社交网络和深度学习技术的

发展,一系列方法试图从用户生成文本数据中检测人格特质,

本文将其总结梳理为深度神经网络方法、领域知识增强方法、

用户群体方法、文档结构方法等.此外,随着在自然语言处理

领域 的 预 训 练 语 言 模 型 (PreＧtrained Language Models,

PLMs)的发展,从词嵌入方法到 Transformer架构预训练语

言模型,再到如今的大语言模型(LargePreＧtrainedLanguage
Models,LLMs),都在文本人格分析中扮演重要角色.因此,

本文较为全面地综述了人格计算中文本人格检测这一分支的

发展脉络,期望能激发对人格计算领域新的思考.

本文第２章介绍人格检测心理学背景知识,包括人格特

质理论以及心理学人格评估方法;第３章形式化文本人格检

测任务,从心理语言学统计方法、特征工程方法、深度学习方

法、预训练语言模型对文本人格检测发展脉络进行梳理并总

结不同方法的优缺点;第４章对相关的数据资源进行整理,并
对主流方法进行性能对比;第５章阐述了目前研究中面临的

突出困难,并展望未来可能的发展方向.

１)https://www．receptiviti．com/bigＧfive

２　背景知识

２．１　人格特质理论

人格特质理论是一种描述和解释个体人格特征的理论框

架,它认为人格可以通过一系列相对稳定的特质来描述和区

分.这些特质是个体在认知、情感和行为方面表现出的一种

一致性模式.

大五人格(BigFivePersonalityTraits)是心理学研究中

被最广泛接受的人格特质分类指标[２０].大五人格特质的理

论基础是词汇假说,即人们在语言中使用的词汇涵盖了广泛

的人格特质.需要注意的是,词汇假说并不意味着人格特质

仅限于语言中的词汇,而是将语言作为揭示和描述人格的重

要线索之一.如图１所示,这个理论认为人格特质包含５个

维度,并且细分为３０个方面,可以提供对个人行为、思想和偏

好的深刻见解.这５个基本特质维度是:

１)外向性(Extraversion):指个体的社交、活跃和冒险的

倾向.外向性高的人通常富有社交能力,活跃好动,寻求刺

激,并且喜欢与他人合作.

２)宜人性(Agreeableness):指个体对他人的友好、合作和

信任的倾向.宜人性高的人通常友善、慷慨、体贴他人,并且

善于解决冲突.

３)尽责性(Conscientiousness):指个体的目标设定、自律

和组织的倾向.尽责性高的人通常有较强的自我控制能力,

善于计划和追求目标,注重细节和责任.

４)神经质(Neuroticism):指个体情绪稳定性和情绪反应

的倾向.神经质高的人通常更容易体验到负面情绪,情绪波

动较大,而神经质低的人更为稳定和冷静.

５)开放性(Openness):指个体想象力、好奇心、独创性和

开放思想的倾向.开放性高的人通常对新思想和体验持开放

态度,喜欢探索、创造和接受挑战.

图１　大五人格特质维度划分１)

Fig．１　Divisionofthebigfivepersonalitytraits

迈尔斯布里格斯类型指标(MyersＧBriggsTypeIndicaＧ

tor,MBTI)[２１]也是一种流行的人格测量指标,它通过自我报

告问卷表明人们在感知世界和做出决定方面的不同心理偏

好.MBTI将人格类型划分为以下４对偏好:

１)在心理能量取向方面包括外向(Extraversion)和内向

(Introversion).外向倾向于关注外部世界,与他人互动,从外

部环境中获取能量;内向倾向于关注内部世界,独立思考,通

过内省来获取能量.

２)在信息收集方式方面包括感觉(Sensing)和直觉(IntuＧ

ition).感觉倾向于关注具体的细节和现实的信息,注重实际

和具体的经验;直觉倾向于关注抽象的概念和未来的可能性,

注重想象和推理.

３)在决策方式方面包括思维(Thinking)和情感(FeeＧ

ling).思维倾向于通过逻辑和客观因素做决策,注重分析、原

则和一致性,情感倾向于通过个人价值观和他人需求作决策,

注重情感和人际关系.

４)在生活方式方面包括判断(Judging)和知觉(PerceiＧ

０１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



ving).判断倾向于组织和计划,喜欢有结构和确定性的生活

方式;知觉倾向于灵活和开放,喜欢保持灵活性和适应性的生

活方式.

通过将这４个偏好组合起来,可以得到１６种不同的人格

类型,例如ISTJ,ENFP,INTP等.每种人格类型都有其独特

的特征和行为倾向.MBTI被广泛应用于个人发展、人际关

系、职业规划和团队建设等领域.它提供了一种用于理解和

沟通不同人格类型之间差异的框架.需要注意的是,MBTI
在学术界并非是被普遍接受的科学测量指标,一些研究对其

可靠性和效度提出了质疑.因此,在使用 MBTI时需要持谨

慎的态度,并结合其他心理学理论和工具进行综合分析.

２．２　心理学人格评估

在心理学研究中,自我报告问卷是使用最广泛的人格评

估方法.例如,经典的大五人格心理量表包含２４０个问卷项

目[２２].类似的问卷还包括明尼苏达多项人格问卷[２３]、艾森

克人格问卷[２４]、国际人格问卷库１)等.被试者需要回答一系

列问题,这些问题涉及不同情况下自身的行为、感受、兴趣.

问卷工具的优势在于经过多次验证,具备坚实的实证基础.

然而,自我报告也存在一些缺点.首先,它们需要评估者是心

理学专家或者进行过相关培训,并且对大量用户进行问卷调

查是一项劳动密集型工作,需要大量人力物力支持.其次,

自我报告方式容易受到用户自身环境影响.比如,面对高校

中心理中心组织的心理问卷,大学生们通常会避免暴露自己

的内心,这是一种社会需求偏差,即以一种使自己在他人眼中

更有利的方式回答问题[２５].最后,由于涉及个人隐私问题,

人们是否愿意填写问卷和参加实验室研究也是一个问题.为

了克服这些缺点并寻找自动化测量方法来代替显式的自我报

告,研究者们开始探索数字化的人格计算方法[２６].

３　文本人格检测方法

文本人格检测可形式化为一个多文档、多标签的分类或

回归任务.给定一个用户生成的n 篇帖子 集合 X ＝{x１,

x２,􀆺,xn},其中xi＝[wi
１,wi

１,􀆺,wi
k]表示第i个帖子有k 个

词,人格检测模型的目标是从特质特定标签空间 Y＝{y１,

y２,􀆺,yt}中预测t维人格特质.例如,在 MBTI分类中t＝
４,在大五人格分类中t＝５.值得注意的是,在大五人格回归

中是预测每个维度的得分.xi＝[wi
１,wi

１,􀆺,wi
k].图２给出

了文本人格检测的一般流程:从社交网平台中采集若干用户

的帖子构建数据集,提取推文特征,利用统计方法、机器学习

或深度学习等方法训练从文本到人格特质的映射,并将训练

好的模型应用到待检测的用户上,判断该用户的 MBTI或者

大五人格特质.

图２　文本人格检测一般流程

Fig．２　GeneralprocessoftextＧbasedpersonalitydetection

１)https://ipip．ori．org/

　　如图３所示,本章将从心理语言学统计方法、特征工程方

法、深度学习方法和预训练语言模型４个方面对文本人格检

测研究进行全面梳理.在心理语言学统计方法中,主流的统

计工具包括语言调查和单词计数[２７](LinguisticInquiryand

WordCount,LIWC)和心理语言学数据库[２８](MedicalReＧ

searchCouncil,MRC),这些方法被用于构建封闭词汇,以发

现一些统计规律.对于特征工程方法,本章介绍早期的词嵌

入和用户属性特征处理手段如何结合机器学习算法进行检

测.对于深度学习方法,本章重点从经典深度神经网络模型、

结合不同领域知识的方法、用户群体层面建模方法和篇章级

文档结构学习方法４个方面进行介绍.最后,沿着自然语言

处理领域中预训练语言模型的发展过程,介绍文本人格检测

的进展,特别是大模型时代的一些探索.

图３　文本人格检测方法

Fig．３　TextＧbasedpersonalitydetectionmethods

１１２朱洋甫,等:文本人格检测研究综述



３．１　心理语言学统计方法

广泛的研究已经证明,语言是衡量人格的客观行为标准.

无意识地使用的词汇是一种理想的隐性行为衡量标准,并有

助于减轻自我报告中固有的偏见.这也引发了传统问卷建模

到利用心理语言学进行数字化分析的转变和发展.通过分析

个体在语言中使用这些词汇的频率或倾向性来评估其人格特

质称为封闭词汇法.早期的研究者Pennebaker和 King发现

写作风格(如词频和词性)和人格之间存在可靠的联系[２９],并

提出了语言调查和单词计 数 (LinguisticInquiryand Word

Count,LIWC).LIWC将单词分为各种与心理相关的类别,

如功能词类别(如冠词、连词、代词)、情感过程类别(如高兴、

紧张、哭泣)和社会过程类别(如伴侣、谈话、朋友).通过计算

每个类别中单词的频率可以分析文本的人格特质.MRC是

医学研究委员会的心理语言数据库,包含１５０８３７个英语单词

的不同心理语言属性.这些单词的不同语义、句法和拼写细

节适用于心理学、语言学和人工智能领域的各种研究.

ReceitivitiAPI１)是具有代表性且得到落地实用的封闭词

汇法,IBM 公司利用 LIWC分析人们对语言的使用,几乎能

从任何语言来源洞察人们的心理和认知状态.从这些封闭词

汇中进行的各种实证研究可以发现,神经质患者更多地使用

第一人称单数代词;随和的人表达的积极情绪更多且较少使

用冠词;有责任心的人会避免使用否定消极情绪词汇和反映

差异的词汇(如should和 would).对于开放型的用户,他们

偏爱较长的单词和表达试探性的单词(如 perhaps和 mayＧ

be),以及避免使用第一人称单数代词和现在时形式.外向者

也比内向者更多地使用积极的情感词汇,并表现出更多的赞

同和赞美.此外,在区分个体差异方面,功能词比内容词(如

名词、动词和形容词)更有效.这些发现坚定了一个观点,即

人们如何沟通比他们所沟通的内容提供了更多的心理线

索[３０Ｇ３１].

然而,这些心理语言学统计方法存在一些局限性.首先,

语言的含义和解读往往与特定的上下文相关,而静态统计特

征无法完全捕捉到这种复杂性,例如讽刺、隐喻等语言表达;

其次,统计方法主要考察文本与人格特质之间的相关性,而不

是直接从文本中自动检测人格.

３．２　基于特征工程的人格检测

随着机器学习的发展,一些研究者开始思考是否可以通

过训练文本分类器来预测作者的人格.表１总结了机器学习

时代,研究者们结合不同特征工程手段与经典机器学习算法

进行文本人格分析的工作.２００５年,Argamon等[３２]率先采

用词类和虚词的相对频率作为支持向量机(SupportVector

Machines,SVM)的输入,对外向和神经质两个极端的学生进

行区分.Oberlander等尝试不同的 N 元语法(NＧgram)特征

并结合朴素贝叶斯(NaïveBayes,NB)对博客作者的人格特质

进行二元分类和多重分类[３３].２００７年,Mairesse等[３４]进行

了更全面的探索,系统地整合和对比了心理语言特征集以及

分类、回归、排序３类模型的效果.他们发现与基于自我报告

的分数相比,基于观察者分数的预测准确度更高.此外,还有

一些研究者使用机器学习技术根据用户社交网络属性[３５]、时

间戳[３６]、俚语使用[３７]、个人资料[３８]来自动推断人格特质.

表１　基于手工特征的人格检测

Table１　Handcraftedfeaturesbasedpersonalitydetection

方法 发表来源 特征工程 网络架构 算法描述 使用数据

Argamon等[３２] CSNA２００５
功能词表、连词短语、情态指示词、
评价形容词

SMO 通过词汇特征进行文本人格分析 Essays

Oberlander等[３３] COLING２００６ NＧgram特征 NB,SVM
使用不同的 NＧgram 特征集来探

索人格
Blog

Mairesse等[３４] JAIR２００７ LIWC,MRC,表达方式特征
Adaboost,M５,

SMO
结合不同心理特征进行人格分析 Essays,EAR

Bachrach等[３５] WebSci２０１２ 个人资料特征 MLR
研究人格与Facebook个人属性之

间的相关性
myPersonality

Farnadi等[３６] AAAI２０１３ LIWC、时间戳、社交网络属性等 SVM,KNN,NB 根据用户社交状态推断人格特质 Essay,myPersonality

Alam等[３７] AAAI２０１３
NＧgram特征、网络俚语、表情符号

编码
SMO,BR,NB

结合网络俚语、表情符号编码进行

人格分析
Essays,myPersonality

Volkova１等[３８] AAAI２０１５
年龄、性别、收入、教育程度、关系

状态、乐观程度和生活满意度
对数线性模型

从社交媒体文本推断潜在的用户

情绪和人格属性
Twitter

Zhu等[３９] SIGCAS２０１２
个人资料特征、情感属特征、时间

属性特征
NB,SVM,C４．５ 人人网用户的人格特质分析 人人网

Bai等[４０] IEEE WIC２０１３
个人资料特征、安全设置特征、社
交网络特征、 IR

Sina微博中文数据集上人格特质

多任务回归
Sina微博

Zhong等[４２] 中文信息学报２０１７ 中文版 LIWC SPCA
分析中文聊天文本中语词与人格

的关系
中文微信对话

１)https://www．receptiviti．com/liwc

　　除了英语语料库外,汉语环境下的人格检测研究也得到

了发展.中科院心理研究所的Zhu等开展了一系列研究,分

析了２０９名人人网用户[３９]和５４７名新浪微博用户[４０]的个人

资料、自我表达等静态特征和微博更新、＠提及、浏览记录等

动态特征.研究发现外向性与社交状态再发布的比例呈正相

关,神经质与用户发布的愤怒情绪博客数量成正相关.Peng
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等[４１]对２２２名Facebook上的中文用户的帖子进行了处理,

发现利 用 好 分 词 技 术 和 特 征 选 择 技 术 有 助 于 提 高 性 能.

Zhong等[４２]首次借助中文版语言查询与字词计数(SCＧLIＧ

WC)[４３]分析中文环境下聊天文本所表现的认知用语特征和

人格的关系.

上述工作都是机器学习时代从特征工程角度出发对人格

检测任务的一些早期探索.尽管手工特征能提供一定的可解

释性,但特征工程耗时耗力并且在隐含语义提取方面还存在

不足.

３．３　基于神经网络的人格检测

深度神经网络在句子和文档建模方面取得了显著的成

绩,其中卷积神经网络(CNN)通过卷积滤波器在提取序列不

同位置的特征方面表现良好.递归神经网络(RNN)可以处

理任意长度的序列并捕获长期依赖关系.在文本人格检测任

务中,主流的深度神经网络模型也有着广泛的应用.

在CNN架构上,Majumder等[４４]率先尝试利用 CNN 和

Word２vec词嵌入技术在人格检测领域进行探索.AttRCＧ

NN[４５]是一个双层卷积网络,用来学习每个用户文本帖子的

深层语义特征.在RNN架构上,Hernandez等[４６]结合GloVe
词嵌入方法,尝试 RNN 及一系列变种模型来建模句子之间

的上下文依赖.同年,Tandera[４７]和 Xue等[４８]也在大五人格

数据集上验证了 RNN 及其变种的效果;而后２CLSTM 模

型[４９]利用双向LSTM 编码句子嵌入,利用 CNN 学习句子组

并生成代表作者的最终特征向量.此外,C２W２S４PT[５０]通过

RNN从字符到单词再到句子进行编码.这种字符级单词编

码适用于社交网络语料,因为这些数据包含大量的非官方文

本.Zhou等[５１]在连接单词和表情符号嵌入后使用基于注意

的双向LSTM 提取人格特质.然而上述方法仅从文本语义

角度出发,利用或者改进神经网络模型进行检测,未能有效利

用人格检测这个任务相关的心理学领域知识.

３．４　基于领域知识的人格检测

一些研究发现,将心理学领域知识与文本语义相结合可

以提高人格检测效果,并提供可解释性.表２总结了文本人

格检测任务中如何结合领域知识进行研究的具体细节.PoＧ

ria等[５２]利用SenticNet[５３]情感知识库和 ConceptNet[５４]常识

知识库从文本中提取常识性知识以及相关情感极性来进行人

格分析.Han等[５５]认为现有的基于神经网络模型的人格检

测模型缺乏对人格的解读能力,因此提出了一种基于人格词

典的可解释人格检测模型.他们设计了一种自动构建社交媒

体环境下的中文人格词典的方法,并分析了人格特质与词语

类别之间的相关性.Zhu等[５６]认为依赖语义特征或基于现

有工具来计算浅层的心理统计特征,无法有效利用有助于确

定和解释人格特征的心理语言学知识,于是提出了一种词汇

心理语言学知识引导的图神经网络 HPMN.不同于 Han等

自动构建词典的方法,该模型将心理学专家总结的人格词汇

作为桥梁[５７],通过注入相关的外部知识来丰富文档的语义.

他们从计算的角度为心理语言学研究中的词汇假设提供了一

定程度的支持.

表２　基于领域知识的人格检测方法

Table２　Domainknowledgebasedpersonalitydetection

方法 发表来源 领域知识 算法描述 使用数据

Poria等[５２] MICAI２０１３
情感知识库

常识知识库

利用情感知识库(SenticNet)和常识知识库

(ConceptNet),将领域知识与 LIWC、MRC
心理语言特征结合进行人格检测

Essays

Han等[５５] KBS２０２０ 人格词典

采用 词 频Ｇ逆 文 档 频 率 (TFＧIDF)算 法 从

Weibo中提取关键词,将这些关键字分成代

表不同语义类别的不同集群
Weibo

HPMN[５６] KBS２０２２ 心理学知识
利用心理学家总结的人格词汇作为桥梁,注
入词汇相关的外部知识来丰富文档的语义

Essays,Youtube,
PAN２０１５,MyPersonality

Ramezani等[５８] CIN２０２２ DBpedia知识库
将输入文本的概念与 DBpedia知识库条目

进行匹配,构建互关联的概念描述知识图谱
Essays

PerKG[５９] IEEESMC２０２２ 语言风格知识
人格知识图谱包含单词、人格、语言风格实

体以及这些实体之间的不同关系
Youtube,PAN２０１５,

MyPersonality

PerHGAT[６０] ICKG２０２２ 语言风格知识
将用户帖子中的语言风格信息聚合到词的

语义学习中
Youtube,PAN２０１５,

MyPersonality

HGＧPerCon[６１] NeuralNetworks
２０２４

语言风格知识
利用基于历史语义信息和语言风格知识的

用户表征进行跨视图对比学习
Youtube,PAN２０１５,

MyPersonality

　　得益于知识图谱表达领域知识的能力,一些学者尝试构

建人格分析领域的专业知识图谱.Ramezani等[５８]通过将文

本概念与 DBpedia知识库条目进行匹配来构建人格知识图

谱,结合丰富概念的知识片段来进行人格检测.人格知识图

谱PerKG[５９]利用心理语言学家发现的语言风格与人格特质

之间的联系,通过思考方式、写作风格、情绪、精神状态、需求

感、团队认同感等１０余种实体,及隐含、包含、存在、需要、对

立、使用和缺乏 ７ 种关系丰富 领 域 知 识.而 后,在 PerKG

基础上,Li等结合文本语义和语言风格来预测社交媒体用户

的人格.为了对语言风格进行表征,他们提出了一种人格检

测层次图注意网络 PerHGAT[６０],将用户帖子中的语言风格

信息聚合到词的语义学习中,然后将词的语义信息聚合到用

户表示中.最近,Li等[６１]继续提出了 HGＧPerCon模型,利用

基于历史语义信息和语言风格知识的用户表征进行跨视图对

比学习.

综上,利用心理学领域知识构建专业知识图谱或者将
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知识作为文本语义的增强是一种有效的方式,但是在利用心

理学领域知识进行文本人格检测时,仍然面临一些挑战和限

制.首先,获取和构建专业知识图谱需要大量的心理学领域

专家知识;其次,心理学领域的知识是不断演变和更新的,知

识图谱需要进行定期更新和维护,才能确保其中的信息和关

系的准确性和时效性.

３．５　基于用户群体的人格检测

现有的人格研究大多以独立同分布(IndependentIdentiＧ

callyDistribution,IID)为假设,忽略了个体之间的相互影响.

一部分研究者从用户群体角度对人格检测任务进行探索,认

为用户网络结构也值得被关注,因为其遵循一个通识:物以类

聚,人以群分.此外,由于具有黄金标准的人格特质数据收集

困难,现有的人格数据集大部分规模较小,因此研究者们也在

思考是否可以摒弃之前监督范式下的检测模型,以半监督或

者自监督的方式从用户群体角度来检测人格.在方法上,得

益于结构特征学习能力,网络表示学习(NetworkRepresentaＧ

tionLearning,NRL)和图神经网络(GraphNeuralNetworks,

GNNs)等方法被一些研究者应用到此领域.

AdaWalk[６２]是第一个基于网络表示学习来检测人格的

方法,对于每个人格数据集,构造一个完整的图,图中的节点

代表用户,而节点之间的边通过用户生成文档相似性连接.

这样就将用户人格检测问题转换成了一个图节点分类问题.

而后借鉴 Node２vec[６３]算法在图上随机游走的思想从群体层

面学习用户节点表示.受 AdaWalk的启发,Guan等[６４]提出

了一个Personality２vec网络表示模型,它充分利用从文本中

提取的语义特征和结构信息为每个用户生成人格向量.该模

型通过学习同一组用户之间的相互影响,更全面地利用数据

集.Wang等[６５]构建了用户Ｇ文档关系、文档Ｇ词关系和词共

现的异质图,并且借鉴 TextGCN[６６]模型思想设计了PersonaＧ

lityGCN模型,以半监督的方式在异质图上学习用户节点的

表示.

上述方法都是数据集中全部用户构建的静态图,而未见

的测试用户是随时更新的.因此,这些直推式的图结构学习

方法并不适用于在线社交网络人格检测.

３．６　基于文档结构的人格检测

文本人格检测旨在识别社交媒体帖子中隐含的人格特

质,但用户生成文档并不是一个简单句子或者段落,而是大量

帖子的集合.所以这项任务的核心是将多个分散的帖子中的

信息整合在一起,以描绘每个用户的整体人格概况.近年来,

一些学者开始对用户生成帖子的结构进行探索.表３列出了

这些方法的细节.２０２０年,Lynn等[６７]认为并非每个帖子的

贡献都相同,因而设计了一个层次注意力网络SN＋Attn以

自下而上的方式从词粒度到帖子粒度获取用户文档表示.

２０２１年,Yang等[６８]认为将帖子建模为一个序列可能会引入

序列偏差,因为文本人格检测任务处理的数据不是标准的篇

章级上下文长文档,而是用户不同时刻生成帖子的集合,于是

提出了一个 TransformerＧMD 网络,借鉴长文档建模的经典

模型 TransformerＧXL内存库(MenmoryBank)思想以帖子序

列不可知的方式表示用户.Yang等[６９]却持不同观点,认为

帖子之间存在心理语言结构,因此他们从心理学角度来聚合

一个用户的所有帖子.他们将每个用户的所有帖子建模成异

质三部图,３种异构类型节点包括帖子、单词和 LIWC类别,

利用图神经网络在心理相关的单词和类别固定的结构上消息

传递.２０２２年,Zhu等[７０]同样从用户生成帖子的结构出发,

设计了一个图对比转换网络 CGTN,通过图自监督学习提取

人格检测中的辅助信号,为解决人格标签稀缺的问题提供了

一个新的视角.到２０２３年,Yang等[７１]认为人为定义的帖子

结构是不准确的,与之前需要预先定义确定的文档结构图的

工作不同,他们设计了一个动态深度图卷积网络 DＧDGCN 来

自动学习帖子之间的关系.２０２４年,Zhu等[７２]同样针对人格

检测任务标注数据稀缺的问题,从文档结构角度构建了一种

图数据增强模型SemiＧPerGCN,在有限标记用户的学习过程

中,结合大规模未标记用户的一致性约束,增强人格检测模型

的泛化能力.

表３　基于文档结构的人格检测方法

Table３　Documentstructurebasedpersonalitydetection

方法 发表来源 算法描述 使用数据

SN＋Attn[６７] ACL２０２０
认为并非每个帖子的贡献都相同,通过词到单个帖子、单个帖子到用户生成文档的层次注

意力学习用户表示
Facebook

TransformerＧMD[６８] AAAI２０２１
认为将帖子建模为一个序列可能会引入序列偏置问题,TransformerＧMD 在对每个帖子进

行编码时,允许通过共享相同位置嵌入的记忆tokens访问同一用户的其他帖子
Kaggle,Pandora

TrigNet[６９] ACL２０２１
认为帖子之间存在心理语言结构,TrigNet将每个用户建模为帖子、单词和 LIWC类别节

点组成的异质三部图,通过图神经网络捕获用户文档结构信息
Kaggle,Pandora

CGTN[７０] IJCAI２０２２
CGTN从语义和心理学结构角度构建用户生成帖子的图结构,并通过图对比自监督学习捕

获文档中隐含的监督信号,解决人格标签稀缺问题
Kaggle,Essays

DＧDGCN[７１] AAAI２０２３
认为人为定义的帖子结构具有局限性,DＧDGCN通过动态图神经网络学习每个用户固有的

帖子与帖子的联系,自动化聚合用户生成帖子来学习用户表示
Kaggle,Pandora

SemiＧPerGCN[７２] AAAI２０２４
为每个标记和未标记的用户构建了一个异构人格图,心理语言学增强图神经网络,以半监

督的方式检测人格
Youtube,PAN２０１５,

MyPersonality

　　下面以层次注意力网络SN＋Attn[６７]为代表,详细介绍

基于文档结构的人格检测.如图４所示,给定一组来自用户

u的n条消息,模型的第一步是为每个消息mi 生成编码.消

息mi 中的每个单词都通过门控循环单元(GatedRecurrent

Unit,GRU)产生隐藏状态.

hi
j＝GRU(wi

j) (１)

对隐藏状态序列[hi
１,hi

２,􀆺,hi
l]应用注意机制.

di
j＝tanh(Wwordhi

j＋bword)　 (２)

４１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



αi
j＝

exp(diT

jdword)

∑
l

k＝０
exp(diT

kdword)
(３)

si＝∑
l

k＝０
αi

khi
k (４)

其中,dword是 单 词 级 注 意 的 学 习 上 下 文 向 量,bword是 偏 置

项,αi
j 是hi

j 的标准化注意权重.得到这些消息表示后,再

次层次化地堆叠 GRU 和消息级别的注意力机制,学习用

户表示.

图４　层次注意力网络整体架构(图片引自文献[６７])

Fig．４　Overallarchitectureofhierarchicalattentionnetwork[７１]

３．７　基于预训练语言模型的人格检测

本节沿着预训练语言模型的发展过程,从早期 TransＧ

former架构预训练语言模型的各种微调技术,到如今大语言

模型的人格特质评估与控制,梳理了文本人格检测任务的发

展历程.具体如表４所列.

２０１８年,谷歌 提 出 了 一 种 Transformer架 构 的 BERT
模型,将一些掩码预测、上下文句子预测等预训练任务应

用于 Transformer的 双 向 编 码 器 来 学 习 更 复 杂 的 单 词 语

义.２０１９年,Keh等[７３]第一 次 尝 试 微 调 BERT 模 型 来 建

立了一个人格检测模型,发现借助预训练好的 BERT可以

有效提高文本人格检测准确率.Jiang等[７４]进一步微调了

变种模型 RoBERTa,在 Essays独白数据集上效果提升了

２．４９％.２０２０ 年,Mehta 等[７５] 将 心 理 语 言 学 特 征 与

BERT语言模型嵌入相结合进行人格检测,还从可解释性

角度分析了个体心理语言学特征对人格特质最终预测的

贡献,发现文 本 语 义 特 征 始 终 优 于 传 统 的 心 理 语 言 学 特

征.２０２３年,Wen等[７６]设计了一种 DesPrompt微调方法,

通过人格描 述 性 提 示 (Prompt)来 微 调 预 训 练 语 言 模 型

(PreＧtrainedLanguageModels,PLMs),以进行少样本甚至

零样本人格检测而不引入额外的参数.因为在标注数据

稀缺的情况下,分类头往往训练不足,导致检测性能不佳.

具体来说,DesPrompt将人格检测建模为一个填字任务,输

入内容首先用人格描述性提示进行封装,然后监督 PLMs
用描述人 格 特 质 的 标 签 词 填 写 提 示.ABLPM[７７]是 一 个

基于标签提示的方法,该方法有效地模拟了人格标签、文

本语义和写作风格之间的深度动态交互,在 BERT上生成

人格表示.Zhang等[７８]证明了 BERT 只包含少量的心理

信息,并提出了一种心理特征指导的预训练语言模型微调

方法PsyAttention.通过微调BERT,同时设计新的目标函

数,使 CLS向量更接近于心理特征向量.

表４　基于预训练语言模型的人格检测

Table４　PreＧtrainedlanguagemodelbasedpersonalitydetection

方法 发表来源 语言模型 算法描述 使用数据

Jiang等[７４] AAAI２０２０
BERT

RoBERTa
微调预训练语言模型 BERT,RoBERTa Essays,FriendsPersona

Mehta等[７５] ICDM２０２０
BERT

RoBERTa
AlBERT

微调预训练语言模型 BERT,RoBERTa,AlBERT Essays,Kaggle

DesPrompt[７６] IPM２０２３
T５Ｇlarge
RoBERTa

一种生成人格描述性提示的方法,可以用有限的注释

数据微调语言模型
FriendsPersona,Essays,
myPersonality,PAN２０１５

ABLPM[７７] IS２０２３ BERT
人格特质标签提示方法,生成每个人格特质和文本语

义向量,同时将写作风格集成到文本语义中
MyPersonality,Iphone,Samsung

PsyAttention[７８] EMNLP２０２３ BERT 微调BERT,使 CLS向量更接近于心理特征向量 Essays,Kaggle

Ganesan等[７９] ACL２０２３ GPT３
以 GPTＧ３为例,研究了大模型从用户社交媒体帖子

中评估大五人格特质的zeroＧshot能力
Facebook自建数据集

PsyCoT[８１] EMNLP２０２３ GPT３．５
利用心理问卷作为思维链,模仿人类通过与大模型多

回合对话来完成人格测试
Essays,Kaggle

Caron等[８２] EMNLP２０２３ BERTGPT２ 使用心理测量问卷评估和操纵大语言模型的人格 Reddit自建数据集

Jiang等[８３] NIPS２０２４

BART,GPTＧNeo２．７B,
GPTＧNeoX２０B,

T０＋＋１１B,Alpaca,
GPT３．６７７B

引入了机器人格量表(MPI)对 LLMs进行标准化和

量化的人格评估
MPI自建数据集

３．８　基于大语言模型的人格检测

ChatGPT 等 大 语 言 模 型 (LargePreＧtrainedLanguage

Models,LLMs)借助指令微调(InstructionTuning)和人类反

馈强化学习(ReinforcementLearningfrom HumanFeedback,

RLHF)等技术,在遵循人类指令时表现出了卓越的对齐能

力,并且在各种自然语言处理任务中展示了非凡的零样本

(ZeroＧshot)学习能力.为了在下游任务中充分利用LLMs的

潜力,一些研究工作手动或自动精心设计提示.人格检测领

域也不例外,２０２３年,纽约州立大学的 Ganesan等[７９]系统地

研究了 GPTＧ３在零样本设定下进行人格评估的能力.他们

使用了３类知识设计提示模板:１)人格特质的定义;２)不同特

质的人经常使用和不经常使用的词语;３)借助心理问卷作为

明确的辅助推理工具.实验发现,使用简单的提示并不能获

得强大的性能,但注入特质相关知识会显著提高性能.长期
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以来,问卷调查量表一直是用于测量人类人格特质的工具.

Yang等[８０]将心理问卷作为额外的指导,利用语言序列生成

模型从上下文表征中获取问卷项目相关信息.但它们依赖于

利用数据驱动的方法来训练模型以捕获内隐人格线索.在此

基础上,他们继续提出了 PsyCoT 模型[８１],从心理学家精心

设计的心理问卷中汲取灵感,认为这些问卷项目可以被视为

结构良好的思维链(ChainＧofＧThought,CoT)过程的集合.他

们将大语言模型作为文本分析的人工智能助理,提示助手在

每个回合对单个问卷项目进行评级,并利用历史评级结果分

析人格偏好.

另一方面,随着 LLMs在各种自然语言处理任务中的颠

覆式发展,研究者们开始探索 LLMs是否具有人格特质,是

否可以人为操纵LLMs的人格特质? 北卡罗莱纳大学的 CaＧ

ron等[８２]首次结合心理测量问卷来探索大语言模型的人格,

并且通过实验证明了公共语言模型的人格特质可以通过文本

上下文进行控制.随后,北京大学的Jiang等[８３]扩展大语言

模型验证范围,包括 GPTＧNeoX,T０＋＋,Alpaca,GPT３．５
等,并且引入机器人格量表(MPI)工具来研究机器人格,设计

了一种人格提示方法,以可控的方式诱导具有特定人格的

LLMs,使其能够产生多样化和可验证的行为.

下面以心理问卷思维链大模型微调模型 PsyCoT[８１]为

代表,详细 介 绍 基 于 大 语 言 模 型 的 人 格 检 测.如 图 ５ 所

示,人格问卷 中 的 项 目 被 用 作 回 答 最 终 人 格 调 查 的 思 维

链.根据文本提示 LLM 评分项目,通过多回合对话模拟

人类完成人格测试的过程.具体地,大模型标准提示过程

是设计合适的提示符P＝{D,I}来实现这一目标.其中 D
代表任务描述提示符,它告知 LLM 任务的定义;I代表推

理提示符,它推动 LLM 直接从给定的输入文本 X 推断出

人格特质.

y
∧i＝LLM(D,X,I) (５)

１)myPersonality．org
２)https://pan．webis．de/clef１５/pan１５Ｇweb/authorＧprofiling．html
３)https://github．com/emorynlp/personalityＧdetection
４)https://openreview．net/group?id＝aclweb．org/ACL/２０２２/Workshop/WASSA

与标准提示相比,PsyCoT 在 以 下 几 个 关 键 方 面 加 强

了标准提示:１)修改任务描述 D,指导 LLM 对问卷中的每

个陈述(项目)进行评分;２)在 D 中包含了对问卷评分规

则的描述,包括评分系统(如,“１＝非常不同意,２＝稍微不

同意,３＝中立,４＝稍微同意,５＝非常同意”),并强调了颠

倒陈述的重要性;３)引入了k个推理步骤 R＝{rk}K
k＝１,然

后通过多对话访问人格特质y
∧i,引导 LLM 以更合理的方

式推断人格.

综上,大语言模型与人格研究工作还处于初步阶段,

仍然存在许多挑战.例如,LLMs人格的形成与哪些因素

有关 ? LLMs的人格会像人类一样影响下游任务吗 ? 是否

可以用不同人格诱导的 LLMs作为代理来研究人类的社

会行为 ?

图５　心理问卷思维链微调的大语言模型整体架构[８１]

Fig．５　Overallarchitectureofpsychologicalquestionnairebased

chainＧofＧthoughtfineＧtunedlargelanguagemodel[８１]

４　数据集和性能评估

４．１　数据集

本研究以私有数据集为主,也有一部分开源的人格文本

数据集,如表１所列.这些具有代表性的数据集描述如下:

myPersonality是一款Facebook应用程序１),它允许用户

通过填写人格问卷来参与心理学研究.该数据集是现有最大

人格文本数据集,大约有６００万人参与了问卷调查.但遗憾

的是,该数据集由于数据隐私问题在２０１８年被关闭.

Essays[２９]是一个著名的意识流文本数据集,包含２４６８
个匿名学生,每个学生记录了他们的日常写作.学生的人格

是通过回答大五人格量表来评估的.

PAN２０１５２)数据集来自数据科学竞赛,包含英语、西班

牙语、意大利语和荷兰语的 Twitter文本和作者的大五人格

评分,其得分分布介于－０．５~０．５之间.

YouTube[８４]是一个视频转录文本数据集,该数据集的标

签是从众包标注任务中收集的.注释者观看每个视频博客,

然后用问卷对五大人格评分,得分范围为１~７.

FriendsPersona３)是在老友记电视节目上构建的人格数

据集[８５],包含７１１个提取的对话.每段对话都由３名注释者

评估主讲人的大五人格特质二元类别.

WASSA４)是 ACL２０２２年举办的预测对新闻故事反应的

同理心、情绪和人格共享任务挑战赛的相关数据集,数据集包

括新闻文章、个人层面的人口统计信息(如年龄、性别)、人格

信息、共情反应和６种基本情绪.

Kaggle１)数据集来源于PersonalityCafe论坛２),人们在这

里分享自己的人格类型,讨论健康、行为等问题,数据集中共
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有８６７５名用户并且他们都通过问卷自测了 MBTI人格倾向,

每个用户发表４５~５０篇帖子.

Pandora３)数据集是由 Reddit平台上１００００名用户评论

组成的数据集.该数据集部分标记为大五人格和 MBTI两种

人格指标.值得注意的是,其中提供了一部分人口统计学信

息,包括用户的年龄、性别、收入和地理位置[８６].

表５　代表性文本人格数据集

Table５　Representativetextpersonalitydatasets

数据集 年份 大小 人格特质指标 文本类型 语言

Essays １９９９ ２４７９ BigＧ５ 随笔 英语

YouTube ２０１３ ４４２ BigＧ５ YouTube转录 英语

PAN２０１５ ２０１５ ３００ BigＧ５ Twitter帖子 英语、西班牙语、意大利语、荷兰语

myPersonality ２０１５ １１５８６４ BigＧ５ Facebook帖子 英语

Kaggle ２０１７ ８６００ MBTI PersonalityCafe 英语

FriendsPersona ２０２０ ７１１ BigＧ５ 电视节目转录 英语

Pandora ２０２１ １０２８８ BigＧ５,MBTI Reddit帖子 英语、西班牙语、意大利语、法语、德语、葡萄牙语

WASSA２０２２ ２０２２ ２６５５ BigＧ５ 新闻和随笔 英语

４．２　性能评估

文本人格检测面向不同的检测场景,使用的评价数据集

不尽相同.研究者通常将人格检测任务建模为分类和回归两

类任务,评价指标也有所差异.在分类任务中,学者们希望预

测 MBTI类别或者是将大五人格特质分为高低维度.精准率

(Precision)、召回率(Recall)、准确率(Accuracy)和 F１值是常

用的人格特质分类评价指标.

Precision＝ TP
TP＋FP

(６)

Recall＝ TP
TP＋FN

(７)

F１＝２Precision×Recall
Precision＋Recall

(８)

其中TP,TN,FP,FN 分别表示真阳性、真阴性、假阳性、假
阴性.F１值转化为精准率和召回率(召回率的调和平均值,
大多数研究报告 F１分数而不是报告精度和召回率).在回

归任务中,学者们希望直接预测大五人格特质得分.评估指

标包括均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)、平均绝

对误差(MeanAbsoluteError,MAE)和皮尔逊相关系(PearＧ
sonCorrelationCoefficient,PCC).

RMSE＝
∑
N－１

t＝０
(yt－y

∧
t)２

N
(９)

MAE＝ ∑
N－１

t＝０
|(yt－y

∧
t)| (１０)

PCC＝cov(yt,y
∧
t)

σytσy
∧

t

(１１)

其中yt 和y
∧
t 表示人格特质的真实值和预测值,N 表示用户

个数,cov为协方差,σyt 和σy
∧

t
分别为yt 和y

∧
t 的标准差.

评价指标的多样性使得模型性能横向对比变得困难.因

此,本节以大五人格指标下的Essays数据集和 MBTI指标下

的 Kaggle数据集为基础,以分类任务中 F１指标为基准对比

了手工特征方法、神经网络方法、文档结构方法、预训练语言

模型方法、大语言模型方法的代表性工作,结果如表６所列.
整体来说,深度学习方法相比手工特征结合机器学习方法有

很大的提升.深度学习方法的优势在于其对数据的自动学习

和表征能力,通过深层神经网络的结构,可以从原始数据中提

取更高层次的特征表示.相比之下,手工特征结合机器学习

方法需要依赖领域专家的知识和经验来设计特征,这往往是

一个耗时且具有挑战性的过程.文档结构方法得益于捕获用

户生成多个帖子内容,这类长文档建模方式在处理长文本时

表现出色,在 Essays数据集上获得了最高的人格检测性能.

大语言模型的应用为人格检测任务带来了新的可能性.大语

言模型可以通过预训练和微调的方式,学习丰富的语言知识

和解锁语境理解.大语言模型方法正在逐步适配到人格检测

任务中,我们可以期待人格检测能力的进一步提升,并为个性

化推荐、情感分析等领域带来更多应用和创新.

表６　代表性模型性能对比

Table６　Performancecomparisonofrepresentativemodels

方法类型 方法
BigＧ５(Essays)

AGR ON EXT NEU OPN
MBTI(Kaggle)

I/E S/N T/F J/P
手工特征

方法
LIWC＋SVM[８７] ４７．５０ ５２．００ ４９．２０ ５０．９０ ５０．９０
LIWC＋SMO[３４] ５５．７８ ５５．２９ ５４．９３ ５７．３５ ６２．１１

神经网络

方法
AttRCNN[４５] ７１．９２ ６３．４６ ７１．５０ ６２．３６ ６７．８４ ５９．７４ ６４．０８ ７８．７７ ６６．４４
SN＋Attn[６７] ７０．８２ ６４．１９ ７２．２５ ６８．１０ ６８．５０ ６５．４３ ６２．１５ ７８．０５ ６３．９２

文档结构

方法
CGTN[７０] ７７．１２ ７６．２１ ７８．７８ ７０．８７ ７２．１７ ７１．１２ ７０．４４ ８０．２２ ７２．６４
DDGCN[７１] － － － － － ７０．２６ ６０．６６ ７８．９１ ７１．７３

预训练语言

模型方法

BERTＧbase[７５] ５８．８０ ５９．２０ ６０．００ ６０．５０ ６４．６０ ７８．３０ ８６．４０ ７４．４０ ６４．４０

DesPrompt[７６] ６３．８０ ４７．３０ ５９．４０ ４７．８０ ６４．９０ － － － －

大语言模型

方法

PsyAttention[７８] ６６．７５ ６４．２１ ６４．４３ ６４．２７ ６８．６２ ８７．９４ ９１．４７ ８５．２４ ８０．５３

PsyCoT[８０] ６１．１３ ６１．１３ ５９．７４ ５９．７４ ５９．７４ ６６．５６ ６１．７０ ７４．８０ ５７．８３

１)https://kaggle．com/datasnaek/mbtiＧtype
２)https://personalitycafe．com/forum
３)https://psy．takelab．fer．hr/datasets/
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５　挑战与展望

作为一个新兴的跨学科研究领域,人格计算已经引起了

心理学和计算机学者的广泛关注.尽管在这个领域取得了许

多成果,但现有研究仍然存在一些局限和挑战.

５．１　人格检测的可靠性问题

人格检测的可靠性问题涉及人格特质测量误差和数据噪

声两个层面.人格特质是潜在的理论变量,无法直接或客观

地观察到.心理学中的人格工具如自我报告问卷和他人观测

通常用来估计真实的人格特质.由于这种近似过程具有不确

定性,因此观测到的测量值与真实值之间会存在差异,即测量

误差.在自动人格检测研究中,将这些测量结果作为训练和

验证的黄金标准时,测量误差可能会传播到预测结果中,导致

模型的检测结果不可靠.Akrami等[１６]的研究支持了这个假

设,他们发现人格检测模型在测量误差较小的小型数据集上

表现更好,而在测量误差较大的大型数据集上表现较差.遗

憾的是,调查发现尚未有研究针对人格检测中测量误差问题

进行探索.另一个方面是数据噪声问题,文本人格检测的数

据大多来源于社交网络,社交网络用户生成的数据具有多源

异构、动态性、交互性等特点,但也存在数据质量参差不齐的

问题.尽管社交网络数据具有样本量大的特点,但收集的用

户生成文档并不总是反映用户真实的心理状况.因此,数据

集中蕴含着一些与人格特质相关的假阳性文本内容,会混淆

模型学习到文档与特质之间的虚假相关.

未来研究:针对测量误差问题,需认识到测量误差的存

在,并采取相应的措施来最小化其对模型训练和应用的影响,

这可能包括改进问卷设计、标注一致性检验等.针对数据噪

声问题,通过特征过滤方法选择复杂场景中有信息量和区分

度的特征,鲁棒性训练技术,提升模型容忍度可能是一种

方式.

５．２　人格检测的公平性问题

机器学习中的公平性研究涉及识别和减轻系统中可能存

在的偏见,特别是对特定群体的偏见[８８].有偏差的训练数据

是导致算法偏差的一个重要因素.一个公平的人格检测模型

应该在不同的人口统计群体中表现出相同的预测性能.以人

种为例,在以美国白人为主的训练集中训练人格检测模型,当

检测具有相同人格特质的非裔美国人时,模型不可避免地捕

获甚至放大白人语言风格与特质的关系,从而错误推断人格

特质.扩展来说,除了人种,用户年龄、性别、教育程度、文化

背景、甚至发表文本时的环境都可被视为影响人格检测公平

性的因素.从数据质量的角度来看,如果选择的人格测量工

具在所有相关人口群体中缺乏同等的有效性和可靠性,同样

会导致不同群体之间人格测量质量的差异.因此,如何通过

技术手段去除这些人格检测系统内的固有存在的偏置是一个

挑战.

据调研,只有少数研究将人口统计信息作为附带特征输

入预测模型,或者从理论角度研究人口统计信息与人格特质

的相关性,并未从公平性模型构建角度进行探索.未来,利用

公平性机器学习方法实现去偏置的文本人格检测是值得探索

的方向.

５．３　数据集和评价指标统一的问题

调查发现现有的数据集以私有数据集为主,也存在多个

公开人格数据集可供研究人员访问.可共享的数据集是推进

人格检测研究的关键,这就引出了下一个挑战:这些公开数据

集基于不同的来源,比如学生的日常写作、各种社交媒体,数

据集间的差异使得比较和综合分析变得困难.此外,不同的

研究者和研究团队可能使用不同的标注标准,其标签来源不

够准确,尤其涉及从 Twitter或 Reddit获得个性标签的数据

集,这些标签是基于帖子或用户资料中自带的 MBTI或大五

人格信息.另外,在评价指标方面,一部分研究将人格检测建

模为分类任务,使用了一组多样化的指标,即宏观、微观、加权

或非加权形式的准确率、召回率和F１.也有研究以回归任务

的形式直接预测人格特质得分,评价指标包括 MSE、RMSE、

皮尔逊相关系数(PearsonCorrelationCoefficient)等.这是一

类更精准的评价指标,对特质的标注要求更高.综上,不统一

的评价指标使得综合比较和分析变得困难.

未来研究:鼓励更多的数据集的公开共享和合作研究,这

有助于结果的可重复性.此外,还需要制定统一的评价指标

和标准,以保证评价集的一致性和可比性.虽然流行的 MBTI
人格数据更容易采集,但是从科学研究角度来说,大五人格是

现有的最准确的人格分类法.与 MBTI的二分法相反,大五

人格在每个维度是具体的人格得分.每个维度还包括一些细

分方面,可以更精准地描述个体间的差异.因此,以大五人格

得分回归建模可能是更合适的方式.

５．４　伦理与隐私问题

人格识别涉及隐私保护、滥用风险和个体权利等一系列

伦理问题.自动化人格特质检测的是一把双刃剑,这项技术

有助于对有重大影响的决策制定,比如对网络舆情控制或法

律判决等,也可以应用于其他符合伦理的场景,如精神健康诊

断,从而减少医疗资源的浪费.当然,这类心理定位系统可能

存在被滥用的风险,尤其是对危险行为中的弱势群体有害,例

如用在线赌博广告瞄准成瘾者.此外,通过对用户心理分析

进行网络欺诈、恶意操纵也具有重大危害.因此,如何采取措

施确保人格特质自动识别结果的正确使用,防止其被滥用或

歪曲是需要学者和业界关注的问题.

未来研究:在构建公开数据集时,可采用数据匿名化和去

标识化的方法,以最大程度地保护个人隐私,确保个人身份无

法被直接或间接识别.在开发和使用人格检测系统时,我们

主张检测系统以一种排除检索人格结果的方式单独提供.现

阶段联邦学习等技术已经展现出保护数据隐私安全的可行

性,未来联邦化的人格计算是值得探索的.除了技术上的改

进外,道德伦理审查制度也需要完善,并确保用户的根本利益

不被损害.

５．５　大语言模型与人格

大型语言模型在学术界和工业界越来越受欢迎,因为它

们能在各种任务中模仿人类的智力和表现.随之而来的问题

是,这些模型是否已经发展出了人格特质,能控制机器在现实

世界中表现出来的行为模式吗? 提出这个问题的原因是心理

学研究普遍认为理解个体人格是理解其行为倾向的核心.最

新的一些工作尝试利用为人类设计的问卷来测量和量化
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LLMs的人格,其潜在假设是,用于评估人类人格的工具也适

用于机器.但是其可靠性还无法保证,这突出了开发工具来

分析和测量语言模型人格的必要性.

未来研究:LLMs的人格评估并不是最终目标,如何利用

人格评估体系提供基准结果和发现的影响因素,实现人格可

编辑的大模型进而控制其行为是值得探索的.随着 LLMs
的学习能力快速提升,LLMs也会从海量训练语料中学习到

人类异常的心理行为,如高神经质、边缘人格障碍等.如何在

潜在风险的情况下正确训练LLMs,可能是实现人类的价值、

真实意图和伦理原则对齐,确保人工智能安全的一种方式.

结束语　本文对文本人格检测研究进行了系统化调研.

首先,从心理学背景知识、人格检测任务模式两方面进行了归

纳总结;然后从心理语言学统计方法、特征工程方法、深度学

习方法和预训练语言模型４个方面对文本人格检测方法进行

了全面梳理,并且指出了这些方法的优点和局限性,同时对现

有数据集进行了全面的总结并对代表性方法的检测性能进行

对比;最后,探讨了文本人格检测研究目前面临的挑战以及未

来可发展的研究方向.人格计算的最终目标不仅仅是通过技

术手段从数字化数据中获取和分析人的个性特征和人格特

点.目前的人格计算仍然处于数据驱动的初级阶段,而心理

认知与行为模式密切相关.因此,如何将人格认知原理应用

于机器智能仍需要心理学、计算机科学等跨学科领域的持续

探索.当前,大语言模型人工智能技术在理解和生成自然语

言方面取得了显著进展,人们不由得会将人与人工智能进行

比较.然而,机器还无法像人类一样通过认知来理解世界.

因此,借助人格计算研究实现机器从感知到认知的能力转变

也是人工智能领域的一个核心问题.
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