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 .یافته استای های روانشناختی اهميت فزایندههای اجتماعی برای درک ویژگیتحليل رفتار کاربران در شبكهامروزه  :چكيده

 یبكهها در قالب یک ششده از این پلتفرم های استخراجدادهساختاردهی های اجتماعی متنوع، به حضور همزمان کاربران در شبكهباتوجه

با این حال، رویكردهای مرسوم به دليل اتكا بر روابط صریح که اغلب خصوصی  .توانند اطلاعات ارزشمندی را ارائه دهنده میگانچند

برای  ایدو مرحله این مقاله یک چارچوب نوینبنابراین، در  .باشندمنبعی، دارای محدودیت میهای تکده از دادههستند و همچنين استفا

های دادهاز  شده روابط ضمنی استخراج یکه نوآوری اصلی آن، استفاده از شبكه شده استارائه  کاربران بينی تيپ شخصيتیپيش

ابتدا  ی اول،مرحله در .است کاربران اطلاعات مكانی به جای تكيه بر روابط صریح دوستی شامل متن، تصویر و چندمنبعه و چندحالته

استفاده از شناسایی شده و سپس با ی چندگانه در شبكه ساختار جوامع  (MOEA/D-TS) چندهدفهبا استفاده از یک رویكرد تكاملی 

ن به عنوا ی حاصلشبكه ، ازدوم یگردد. در مرحلهميان کاربران استخراج می ضمنیشبكه روابط  ،(CLPES) بينی پيوندپيش روش یک

 .شودمیگيری بينی تيپ شخصيتی کاربران بهرهمنظور پيشهای یادگيری ماشين بهبر روشدر یک چارچوب مبتنیغنی یک منبع اطلاعاتی 

مدل نهایی با استفاده از جنگل تصادفی و همجوشی هر  طوری کهبه دهدرا نشان می پيشنهادی ها برتری قابل توجه چارچوبارزیابی

 درصد ۳0دهنده بهبود عملكردی به طور ميانگين به ميزان دست یافت که نشان 376.0برابر با  Macro-F1 سه منبع داده، به ميانگين امتياز

تر های چندمنبعه را برای درک عميقمنبعه است. این یافته، ارزش راهبرد تحليل روابط ضمنی و همجوشی دادههای تکنسبت به مدل

 .کندشخصيت کاربران تأیيد می

صيتپيش، اجتماعیهای شبكههای کليدی: واژه شخ ضمنی، بينی  شخيص جوامعی چندگانه، شبكه، روابط  ، ينی پيوندب، پيشت

 و یادگيری ماشين یكرد تكاملروی

 fkarimi@kashanu.ac.ir، فاطمه کریمی* 
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Abstract: Analyzing user behavior on social networks to understand psychological traits is of growing importance. Structuring 

data extracted from users' concurrent activity across various platforms as a multiplex network can provide valuable insights. 

However, conventional approaches are limited by their reliance on explicit relationships, which are often private, and their 

use of single-source data. Therefore, this paper proposes a novel two-stage framework for personality type prediction. Its 

primary innovation is the use of an implicit relationship network, extracted from the fusion of multi-source, multi-modal data 

including text, image, and location, instead of relying on explicit friendship links. In the first stage, community structures in 

the multiplex network are identified using a multi-objective evolutionary approach (MOEA/D-TS), and then the implicit 

relationship network is constructed using a link prediction method (CLPES). In the second stage, the resulting network is 

leveraged as an information source within a machine learning framework to predict user personality types. Evaluations 

demonstrate the proposed framework's significant superiority. The final model, using a Random Forest classifier with the 

fusion of all three data sources, achieved an average Macro-F1 score of 0.673. This represents an average performance 

improvement of 23% compared to single-source models. This finding confirms the value of analyzing implicit relations and 

fusing multi-source data for a deeper understanding of user personality. 
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 مقدمه .1

های های اجتماعی، حجم عظیمی از دادهعالیت کاربران در پلتفرمف

 کند که بازتابی از ترجیحات، باورها وپیچیده رفتاری را تولید می

  های عظیمشود. این دادهمحسوب می افرادالگوهای ارتباطی 

را در حوزه رفتارشناسی دیجیتال ایجاد  نوینیهای تحلیلی چالش

 یوسیلهبهشده  محتوای تولید یتحلیل هوشمندانه. اندکرده

تواند به عنوان جایگزینی کارآمد کاربران و الگوهای تعاملی آنها می

شخصیتی( در های نامههای سنتی )مانند پرسشبرای روش

های های روانشناختی افراد عمل کند. این ویژگیشناسایی ویژگی

شخصیتی تأثیر بسزایی در ترجیحات فرهنگی، هنری و سبک 

در تحقیقات اخیر وجود رابطه بین شخصیت  .زندگی افراد دارند

. با این حال، [2]، [1]یک فرد و دوستان وی به اثبات رسیده است 

مختلف مانند  ها به دلایلداده این ی بههای دسترسمحدودیت

 ها راآنتحلیل  کاربران،امنیتی و حفظ حریم خصوصی  ملاحظات

 با دشواری مواجه ساخته است. 

حجم انبوهی از کاربران و با ، های اجتماعیی رسانهدر فضا

میان کاربران صرفاً بخش  آشکارروابط  ،آنها تعاملات میان

دهد، حال آنکه بسیاری محدودی از رفتارهای تعاملی را نشان می

از کاربران با علائق مشترک ممکن است هیچ ارتباط مستقیمی با 

وع رابطه توان دو نها میدر تحلیل این شبکه. یکدیگر نداشته باشند

قابل های مستقیم و که شامل کنش  1روابط صریح :را متمایز نمود

که از طریق شناسایی ، 2روابط ضمنیو مشاهده بین کاربران است 

های شباهتعلایق،  الگوهای های مختلفی چوناشتراکات در زمینه

این  .رفتارهای تعاملی مشابه قابل استخراج هستندیا فکری و 

ای برای شناسایی روابط پنهان بین الگوهای رفتاری مشابه، پایه

 .[3] شودکاربران محسوب می

                                                                                                                                        
1 explicit 
2 implicit 
3 link prediction 

آمیزی جهت کشف روابط ضمنی های موفقیتگرچه پژوهشا

 طور عمدههبتحقیقات پیشین اما  ،بین کاربران صورت گرفته است

ه این اند کمنبعی از یک پلتفرم واحد متمرکز بودههای تکبر داده

این در حالی . [4] امر دقت نتایج را تحت تأثیر قرار داده است

در چندین پلتفرم مجازی  اغلباست که کاربران امروزی 

های چندمنبعی همزمان فعالیت دارند و ادغام داده صورتبه

اغلب همچنین،  .تری ارائه نمایدهای عمیقتواند بینشمی

بر های مبتنیشامل روش 3بینی پیوندهای پیشها از روشپژوهش

ور کشف روابط ضمنی منظها بهی گرهساختار و خصیصه

وجه ت تاکنون که مهم یهبا این حال، یک جنب. اندگیری کردهبهره

 .تاسمکان کاربران الگوهای نقل در بهت اشمقرار نگرفته است 

ها، پژوهش حاضر با هدف رفع این محدودیتدر از این رو، 

ی مرحله شده است کهای پیشنهاد دو مرحلهنوین یک چارچوب 

 به 5بینی پیوندو پیش 4های تشخیص جوامعروش اول با تلفیق

 در گام دوم سعی بر آنو  پردازدمیکشف روابط ضمنی بین افراد 

خواهد بود که وجود رابطه بین خصوصیات شخصیتی یک کاربر 

 وتحلیل قرار گیرد. و دوستان ضمنی وی مورد تجزیه

توان دو فرضیه کلی را برای این پژوهش در این اساس میبر

 گرفت: نظر

بینی تیپ شخصیتی کاربران پیش :(1H)ل او هیفرض -

ی روابط ضمنی نسبت به حالت منفرد )مبتنی براساس شبکه

های رفتاری هر فرد( با دقت بالاتری صورت خواهد بر ویژگی

 .گرفت

های چندمنبعه در مورد گیری از دادهبهره (:2Hدوم ) هیفرض -

 ی چندگانه، دقتشبکهاطلاعات رفتاری کاربران در قالب یک 

 .های شخصیتی کاربران را افزایش دهدبینی ویژگیپیش

4 community detection 
5 link prediction 



 

 

توان به شرح زیر های اصلی این مقاله را میسهم و نوآوری

 :خلاصه کرد

 هایویژگی بینیارائه یک چارچوب نوین برای پیش 

 ددهشان مین : نتایج این تحقیقروابط ضمنی برمبتنیی شخصیت

توان با که بدون دسترسی به گراف دوستی صریح کاربران، می

بولی از قابل قبینی ، به پیشضمنیاستخراج و تحلیل روابط 

 های شخصیتی کاربران دست یافت.ویژگی

  چارچوب  کی :همجوشی چندمنبعه چارچوبتوسعه یک

های ناهمگون متنی، تصویری و مکانی تلفیق داده جهتجامع 

ین ب روابط ضمنی غنی و معناداراز شبکه  به منظور ساخت یک

 .ارائه شده است کاربران

 کارایی چارچوب پیشنهادی بر  ی:اعتبارسنجی جامع تجرب

روی یک مجموعه داده واقعی و بزرگ ارزیابی شده و برتری 

ز منبعه اهای فردی و تکهای متکی بر دادهآن نسبت به روش

 .رسیده استهای آماری معناداری به اثبات طریق تحلیل

نظیر  متنوعی هاییتواند در حوزهنتایج این پژوهش می

یا برای پیشنهاد محصولات « 1شدهسازیبازاریابی شخصی»

 «رگهای توصیهسامانه»متناسب با شخصیت کاربر، های فعالیت

 «منابع انسانیمدیریت »برای پیشنهاد محتوا یا دوستان جدید، 

و  های کاری سازگارتشکیل تیمتسهیل فرایند جذب و  منظوربه

برای شناسایی الگوهای رفتاری  «سلامت روان»ی حوزهحتی 

ای داشته مرتبط با اختلالات شخصیتی کاربردهای عملی گسترده

 .باشد

 دومبخش زیر سازماندهی شده است. در  صورتبهدامه مقاله ا

 شـدهه پرداختهای مورد استفاده و الگوریتممفاهیم اولیه ف به تعری

ـور مختصر کارهای گذشته مرور طسـوم بـه ش در بخـاست. 

                                                                                                                                        
1 Personalized Marketing 
2 multi-layer network 

 کاری موردنظر و راهمدلسازی مسئله هارمچ ششود. در بخمی

ه پنجم ب شو در بخبا جزییات شرح داده شده است   پیشنهادی

پایانی  ششود. در نهایت در بخارزیـابی آن پرداختـه می

 .شوده میئگیری ارانتیجه

 ایمفاهيم پایه .۳
ترین اصطلاحات مورد استفاده در این ابتدا کلیدیدر این بخش 

سپس دو راهکار اساسی مورد استفاده  .شوندپژوهش تشریح می

د بینی پیوند با جزئیات بیشتر مورجهت تشخیص جوامع و پیش

 گیرند.بررسی قرار می

 اصطلاحات .17۳

ستلزم مهای اجتماعی و بررسی روابط بین کاربران ی شبکهمطالعه

 د.اناختصار شرح داده شدهاصطلاحاتی است که در این بخش به

ی مختلف هایی که از چندین لایهشبکه :2شبكه چندلایه

ک ی یوسیلهها بههای بین گرهاند و هر نوع از تعاملتشکیل شده

 شود.ی مجزا نمایش داده میلایه

ن در آ های چندلایه کهشبکه ای اززیرمجموعه: شبكه چندگانه

هر ، ها حضور دارنددر تمام لایه هایک مجموعه ثابت از گره

و  دهدها را نمایش مینوع خاصی از ارتباط بین همان گره لایه

توانند ماهیت کاملاً متفاوتی داشته می های مختلفروابط در لایه

ای از نمونه 1ی چندگانه با سه لایه: یک نمونه از شبكه1شکل . باشند

دهد. لازم به ذکر نمایش میبا سه لایه را ی چندگانه یک شبکه

 .باشدمیچندگانه های شبکهتمرکز اصلی بر  مقالهاست که در این 

 مشاهده درهای مستقیم و قابل به کنش: روابط صریح

ر د برقراری ارتباط دوستیمانند  ،یاجتماع یهارسانه یهاپلتفرم

 . [3]اشاره دارد  «4درخواست»با ارسال مستقیم  3سبوکیف

این روابط که بر خلاف روابط صریح از  روابط ضمنی:

ها در گیرند، از طریق تحلیل شباهتتعاملات مستقیم نشأت نمی

3 Facebook 
4 friend request 



 

 

وند و شمیان کاربران استخراج می رفتار، علایق یا الگوهای فکری

 .[3] به صورت مستقیم قابل مشاهده نیستند

 
 ی چندگانه با سه لایه: یک نمونه از شبكه1شكل 

برای ارزیابی شخصیت، چندین مقیاس معتبر تيپ شخصيتی:  

 مدل توان بهترین آنها میتوسط جامعه علمی ارائه شده که از مهم

های شخصیتی ی تیپو نظریه (1FFM)پنج عاملی شخصیت 

 MBTI پژوهش حاضر از مدل اشاره کرد.( 2MBTI)بریگز-مایرز

 و برد که شخصیت افراد را بر اساس چهار بعد دوگانهبهره می

کند. براساس این مدل، تیپ بندی میشانزده تیپ مختلف دسته

شود که بیانگر موارد میشخصیتی افراد با چهار حرف نشان داده 

 زیر است:

این بعد  :(E 4گرابرون ،I 3گراشیوه دریافت انرژی فرد )درون -

بر مبنای چگونگی برخورد و تعامل افراد با دنیا و اینکه انرژی 

کنند، کنند و از کجا انرژی دریافت میخود را متوجه کجا می

 تعریف شده است.

  ،5Sجه می شوند )حسیانواع اطلاعاتی را که افراد بیشتر متو -

نوع اطلاعاتی که اغلب مورد توجه افراد قرار : (N 6شهودی

این بعد را  دست آوردن آنهاگیرد و همچنین چگونگی بهمی

 کند.مشخص می

                                                                                                                                        
1 Five-Factor Model 
2 Myers-Briggs Type Indicator 
3 introverted 
4 extroverted 
5 sensing 
6 intuitive 
7 Thinking  

این (: F 8احساسی ،T 7گیری فرد )فکریچگونگی تصمیم -

 گیری هرمعیار بر چگونگی پردازش اطلاعات و نوع تصمیم

 دارد.شخص دلالت 

 ،P 9کنندهملاحظه)ی نگرش به دنیای بیرون شیوه -

دهند در شرایط این امر که افراد ترجیح می(: J 10کنندهداوری

سازمان یافته و با ساختار فعالیت کنند یا استقلال بیشتری داشته 

 ی این بعد خواهد بود.باشند، تعیین کننده

شود، هر یک از این مشاهده می 2طور که در شکل همان

ی فردهای متمایز و منحصربهدارای ویژگی ی شخصیتیهاتیپ

 .هستند

 
 MBTI [5]: شانزده تيپ شخصيتی بر اساس مدل ۳شكل 

های های رسانهدهد پلتفرمتحقیقات علوم رفتاری نشان می 

عامل بین فردی و تاجتماعی تأثیرات عمیقی بر الگوهای ارتباطی 

حاکی از آن است که  که [6] اندبا محیط اجتماعی برجای گذاشته

به دلیل ماهیت چندبعدی خود، چارچوب   MBTI 11نوع شناسی

 و دهدمناسبی برای تحلیل رفتارهای دیجیتال کاربران ارائه می

های های شخصیتی به دادهتواند هنگام اختصاص دادن برچسبمی

های اجتماعی، مورد ها در رسانهرفتارها و فعالیت کاربر، برمبنای

ای علیرغم مناقشات درباره اعتبار علمی مقایسه. استفاده قرار گیرد

8 feeling 
9 perceiving 
10 judging 
11 typology 

وظیفه‌شناس،‌عملگرا،‌
حامی

خلاق،‌آرمان‌گرا،‌دلسوز
،‌مسئولیت‌پذیر،‌منطقی

منظم
گرمستقل،‌نوآور،‌تحلیل

بی‌طرف،‌منعطف،‌
نتیجه‌گرا

صبور،‌واقع‌گرا،‌سازگار
گرا،‌منعطف،‌آرمان

خردمند
رجستجوگر،‌خلاق،‌متفک

اهل‌عمل،‌پرانرژی،‌
تکانشی

خوش‌مشرب،سازگار،‌
تکانشی

خوش‌بین،‌نوآور،‌دلسوز جسور،‌اجتماعی،‌خلاق

ساختارگرا،‌اجتماعی،‌
عملگرا

سازمان‌یافته،‌وفادار،‌
حامی

خوش‌اخلاق،‌حامی،‌
آرمان‌گرا

رهبر،‌قاطع،‌برنامه‌ریز



 

 

 ، شواهد تجربی حاکی از برتری کاربردیMBTI و FFM هایمدل

MBTI [7] های شخصیتی استهای صنعتی و ارزیابیدر زمینه.  

 1MCDMTع با روش تشخيص جوام. ۳7۳

اطلاق ها از رأسهایی به گروه 3هایا پیمانه 2هاوامع، خوشهج

شوند که تمایل بالاتری برای تشکیل ساختارهای همگن در می

سازی فرآیند شناسایی جوامع در واقع یک مسئله بهینه .شبکه دارند

ای هاست؛ به گونهاست که هدف آن یافتن چینش مطلوبی از گره

های مشابه در یک گروه قرار گیرند و تعامل ی با ویژگیهاگرهکه 

 . برسد میزان کمینهبین جوامع مختلف به 

 ای در حوزه کشف جوامعمطالعات گستردههای اخیر، در سال

های بر تحلیل شبکهکه بسیاری از آنها  [9] ،[8] صورت گرفته است

ها، از ساختار جوامع در این نوع شبکه .اندلایه متمرکز بودهتک

با این حال، در  ها تشکیل شده استی مشابهی از گرهمجموعه

ای برای جوامع وجود ندارد، های چندلایه، تعریف یکپارچهشبکه

های الگوهای متفاوتی از جوامع در لایه به طور معمولچرا که 

یص جامعه رو، نتیجه تشخ. ازاین[11] مختلف قابل مشاهده است

را در  ساختار دقیق از جوامعتواند یک در این ساختارها نمی

براین، برخی رویکردهای علاوههای چندلایه تعیین کند. شبکه

بندی تلفیقی نیز با ها و خوشهمتداول مانند ادغام لایه

ها عموماً به تعریف سراسری هایی مواجهند. این روشمحدودیت

های چندلایه توجه ندارند، روابط بین در شبکه 4جوامع تجمیعی

گیرند و تحلیل کلی ساختار چندلایه را نادیده جوامع را در نظر نمی

 . [11] گیرندمی

که تلفیقی   MOEA/D-TS ، الگوریتم تکاملیMCDMT روشدر 

گیرد، به عنوان راهکار از جستجوی سراسری و محلی را به کار می

د های چندلایه مورمناسبی برای مسئله شناسایی جوامع در شبکه

                                                                                                                                        
1 Multiplex Community Detection based on MOEA/D-TS 
2 clusters 
3 modules 
4 collective communities 

-MOEA/D. انگیزه اصلی استفاده از [11] استفاده قرار گرفته است

TS  برای حل این مسئله، پیچیدگی محاسباتی پایین و قابلیت

در  5های نامغلوبحلبرای تولید راه OEA/DMبرانگیز تحسین

 همراه جستجوی محلی جامعبه سازی چندهدفهمسائل بهینه

برای کاهش مناطق غیرقابل کشف در فضای  6IDTS [12] الگوریتم

 مسئله و سرعت بخشیدن به روند همگرایی است.

 صورتبه لایه lبا  𝐺𝐿ی چندگانه ا داشتن یک شبکهب

 𝐿 = {𝐿1, 𝐿2, … , 𝐿𝑙}ی موردنظر، چگونگی شناسایی ، مسئله

 سازی یک تابع هدفساختارهای مشترک جوامع در شبکه با بهینه

ه در گانهای چندمسئله تشخیص جوامع در شبکه است. در اینجا

سازی چندهدفه ارائه گردیده که ترکیبی قالب یک چارچوب بهینه

برای  (Q) 7پیمانگی معیار: گیرداز دو معیار ارزیابی را به کار می

برای ساختار جامعه   𝑁𝑀𝐼8 معیار و همچنین 𝐿𝑖ی هر لایه

 MOEA/D-TS . سپس از𝐿𝑖−1و  𝐿𝑖آمده در هر زوج لایه دستبه

سازی تابع هدف موردنظر در یک روند منظور بهینهبهبود یافته به

ردنظر ی موتوان مسئلهبنابراین، می گیری شده است.تکراری بهره

برای  𝑁𝑀𝐼 و 𝐿𝑖برای هر لایه  Q  صورت بیشینه کردن پیمانگیبه را

 در شبکه به شرح زیر فرموله کرد:  𝐿𝑖−1و  𝐿𝑖 هر زوج لایه

(1)  𝑀𝑎𝑥𝐹(𝐿𝑖) = 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒(𝑄(𝐿𝑖), 𝑁𝑀𝐼(𝐿𝑖 , 𝐿𝑖−1))  

ابتدا جوامع موجود در لایه اول شبکه شناسایی  بیان دیگر،به 

 𝑁𝑀𝐼برای هر لایه و  Q  سازی پیمانگیو سپس با بیشینه شوندمی

های دیگر ی فعلی و قبلی، روند تشخیص جوامع برای لایهبین لایه

شده در آخرین ساختار جوامع شناسایییابد. در نهایت، ادامه می

، به عنوان الگوی جامع و مشترک برای کل شبکه چندلایه (𝐿𝑙) لایه

  د.شودر نظر گرفته می

5 non-dominated 
6 Improved Diversificator Tabu Search 
7 modularity 
8 Normalized Mutual Information 



 

 

برای شناسایی جوامع  را MCDMTمراحل کلی روش  3شکل 

شرح کامل جزئیات فنی . دهدهای چندگانه را نمایش میدر شبکه

و تحلیل جامع عملکرد آن خارج از  MOEA/D-TS الگوریتم

تر مند برای بررسی دقیقمحدوده این مقاله است. خوانندگان علاقه

توانند به پژوهش پیشین ما در این الگوریتم و معادلات آن می

 مراجعه نمایند. [11]مرجع 

 
 [11]برای تشخيص جوامع  MCDMTکارنمای روش : (0)شكل 

 CLPESبا روش  بينی پيوندپيش. 07۳

بینی شناسایی پیوندهای ناموجود، پیش د شاملبینی پیونپیش

 باشدمیدر یک شبکه  1پیوندهای جعلی تشخیصیا  آتی پیوندهای

 صرفاً بر اساس بینی پیوندپیشهای موجود، در اغلب روش. [13]

 د.گیرها یا پیوندها صورت میشده از گرههای استخراجداده

های اجتماعی، جریان های واقعی نظیر شبکهحال، در سامانهااینب

ی متراکم یهامجموعه در اطلاعات در قالب تعاملات گروهی

ای که این روابط جمعی جایگزین گونهیابد، بهنمود می )جوامع(

رو، اطلاعات مربوط به پیوندها . ازاینشوندارتباطات فردی می

 بینیهای پیشبایست در الگوریتمهمراه اطلاعات جوامع میبه

ند باید بینی پیوهای پیشنابراین، الگوریتمبپیوند لحاظ شوند. 

                                                                                                                                        
1 fictitious links 
2 missing links 

های پیوندها، اطلاعات مربوط به ساختار جوامع را علاوه بر داده

در  2این امتیازها برای تمامی پیوندهای مفقود .نیز در نظر بگیرند

 شوند.شبکه از طریق روش موردنظر ارزیابی می

یک چارچوب ،  CLPES، موسوم به [14]در ما  روش پیشنهادی

که  دهدهای چندلایه ارائه میبینی پیوند در شبکهنوین برای پیش

های داخلی و شباهت خارجی در کنار ساختار ویژگیدر آن از 

این روش قادر است با . کندگیری میبهرهها جوامع در شبکه

و الگوهای ارتباطی درون  ایگیری از اطلاعات بین لایهبهره

در گام   .بینی پیوندها را در هر لایه بهبود بخشدجوامع، دقت پیش

یتم  الگورساختار جوامع شبکه با استفاده  ، CLPESاز روش نخست 

MOEA/D-TS پس از آن، احتمال تشکیل پیوند شودشناسایی می .

شود. سرانجام، ها محاسبه میهای داخلی لایهبا استفاده از ویژگی

مقادیر ، 3شباهت خارجی جدید معیارو   هااین ویژگیبا تلفیق 

 .شودنهایی احتمال تشکیل پیوند تعیین می

,𝐺(𝑉  رای گراف ب  𝐸) یمشخص، به پیوندها جوامعبا ساختار 

,𝑖)بین هر جفت گره  𝑗) شود. مختلفی تخصیص داده میهای وزن

𝑒𝑖𝑗شامل پیوندهای موجود ها این یال ∈ 𝐸  و پیوندهای بالقوه𝑒𝑖𝑗 ∈

𝑈 − 𝐸 که در آن هستند 𝑈 ها برای گراف مجموعه سراسری یال𝐺 

های متعلق به یک تمام پیوندها بین گرهاساس، . براین[13]است 

که سایر پیوندها ، درحالیکنندمثبت دریافت میهای جامعه، وزن

𝑒𝑖𝑗کنند. برای هر پیوند وزن منفی دریافت می ∈ 𝑈 ،دهی میزان وزن

 :شودزیر محاسبه می صورتبه( CEW) مبتنی بر جامعه

(2) 𝐶𝑊𝐸(𝑒𝑖𝑗) =

{
 
 

 
 
+
𝛾
𝑖

𝑛
, 𝑖𝑓 𝐶(𝑖) = 𝐶(𝑗)

−
𝛾
𝑖

𝑛
,               𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

𝛾است و  |V|یعنی  Gها در تعداد گره nکه در آن، 
𝑖
ای اندازه جامعه 

نیز   𝐶(𝑗) و 𝐶(𝑖)دهد. همچنین، است را نشان می iکه شامل گره 

3 External Similarity (ExSim) 



 

 

اند را به آنها تخصیص یافته jو  iهای برچسب جوامعی که گره

یک وزن اولیه بر اساس ساختار جامعه ، رابطهاین کنند. مشخص می

دهد؛ به طوری که پیوندهای درون اختصاص میبه هر پیوند بالقوه 

در مواردی که  .کنندیک جامعه منسجم، امتیاز بالاتری دریافت می

وزن نهایی هر یال ، دار باشدشبکه مورد مطالعه دارای ساختار وزن

محاسبه و وزن قبلی  CEWمقدار حاصل برای از ترکیب خطی 

پیوند  بینیبرای پیش CLPES یک شبه کد از روش .شودمی

 .[14] ارائه شده است 1چندگانه در الگوریتم 

𝐿 لایه 𝑙با  𝐺𝐿در یک شبکه چندگانه  = {𝐿1, 𝐿2, … , 𝐿𝑙}  احتمال

به شکل زیر محاسبه  𝐿𝑡در لایه  jو  𝑖 کلی تشکیل پیوند بین دو گره

 شود:می

𝑆𝐿𝑡(𝑖, 𝑗) = (1 − 𝜑). 𝐼𝑆𝐿𝑡(𝑖, 𝑗) + 𝜑. 𝐸𝑆𝐿𝑡(𝑖, 𝑗)       (3)  

 CLPES : چارچوب کلی روش(1)الگوریتم 

Input: adjacency matrix A for multiplex network GL 

Output: score S of links in each layer 

aij : The corresponding element in adjacency matrix A(i,j) 

Step 1: multiplex community detection 

- Determine the community structure of the network using 

MOEA/D-TS 

- CEW  compute the community-based weight for all edge eij ∈ U 

Step 2: for any layer Lk in the multiplex network: 

- IS  Compute likelihood score of a link using internal features 

Step 3: for t = 1 to l 

                  for any pair of nodes (i, j) 

               𝐸𝑆𝐿𝑡(𝑖, 𝑗) = ∑ 𝐶𝐸𝑊(𝑒𝑖𝑗)
𝑙
𝑘=1,𝑘≠𝑡 × (𝑎̃𝑖𝑗 − 𝐼𝑆𝐿𝑡(𝑖, 𝑗)) ×

(𝑎̃𝑖𝑗 − 𝑆𝐿𝑡𝐿𝑘(𝑖, 𝑗)) 

                                  Where 𝑎̃𝑖𝑗 = 𝑎𝑖𝑗
𝐿𝑡 

                        𝑆𝐿𝑡(𝑖, 𝑗) = (1 − 𝜑). 𝐼𝑆𝐿𝑡(𝑖, 𝑗) + 𝜑. 𝐸𝑆𝐿𝑡(𝑖, 𝑗)   

                 end 

           end 

,𝑆𝐿𝑡(𝑖آمده برای دستمقادیر به 𝑗)   امتیاز احتمال وجود پیوند

,𝑖)بین جفت گره  𝑗)    در لایه𝐿𝑡 های داخلی را با تکیه بر ویژگی

الگوریتم با استفاده از  2دهد. این امتیاز در گام لایه، نشان می

شود. معیارهای ساختاری مختلف برای یافتن شباهت، محاسبه می

,𝐸𝑆𝐿𝑡(𝑖در این رابطه،  𝑗)  امتیاز وجود پیوند بین جفت گره (i, j)  

                                                                                                                                        
1 threshold labeling 

ها اطلاعات خارجی لایهدهد که براساس را نشان می 𝐿𝑡در لایه 

همچنین اثر هر قسمت از رابطه را کنترل  𝜑آید. پارامتر دست میبه

 ها، نتیجهکند. پس از مشخص کردن معیار شباهت جفت گرهمی

نهایی احتمال وجود یک پیوند با استفاده از یک روش برچسب 

 آید:دست میشود که از رابطه زیر بهمشخص می 1زدن آستانه

𝐸𝑆𝐿𝑡(𝑖, 𝑗) = ∑ 𝐶𝐸𝑊(𝑒𝑖𝑗)
𝑙
𝑘=1,𝑘≠𝑡 × (𝑎̃𝑖𝑗 − 𝐼𝑆𝐿𝑡(𝑖, 𝑗)) ×

(𝑎̃𝑖𝑗 − 𝑆𝐿𝑡𝐿𝑘(𝑖, 𝑗))            

                 (4)   

 گیری یک پیوند بینامتیاز احتمال شکل 𝐶𝐸𝑊(𝑒𝑖𝑗)در این رابطه، 

,𝑆𝐿𝑡𝐿𝑘(𝑖کند و را تعیین می 𝑗  و 𝑖دو گره  𝑗)  شباهت جفت گره

(𝑖, 𝑗)  بین دو لایه𝐿𝑡  و𝐿𝑘 کند. در رابطه فوق را محاسبه می𝑎̃𝑖𝑗 

,𝐴(𝑖متمم عنصر مربوطه در ماتریس مجاورت  𝑗)  در لایه𝐿𝑡  .است

 را در این لایه متصل کند، 𝑗  و 𝑖های چنانچه یک پیوند گره

𝑎̃𝑖𝑗 = 𝑎̃𝑖𝑗صورت و در غیر این 0 = خواهد بود. این رابطه به  1

تأثیر ساختار جامعه در کنار معیارهای شباهت خارجی  تحلیل نقش

ان دیگر، به بی پردازد.بینی پیوند میو داخلی بر صحت روش پیش

این رابطه با در نظر گرفتن همزمان سه عامل کلیدی، یعنی تعلق 

به یک جامعه مشترک، شباهت درونی کاربران در همان لایه و 

های دیگر نشأت یهشباهت خارجی آنها که از رفتارشان در لا

 د.ازپردگیرد، به تحلیل صحت و احتمال وجود یک پیوند میمی

این رویکرد یک دید جامع و چندبعدی برای کشف روابط فراهم 

تر این چارچوب، مند برای بررسی دقیقخوانندگان علاقه .کندمی

 .شوندارجاع داده می [14]به مرجع 

 ی پژوهشپيشينه .0

 های اجتماعیبا توجه به فراگیر شدن شبکههای اخیر و در سال

کاربران  هایمطالعات وسیعی در راستای بررسی رابطه بین فعالیت

اربران های شخصیتی کهای مختلف و ارتباط آن با ویژگیدر پلتفرم



 

 

در ادامه به بررسی که  [17] ،[16] ،[11]صورت گرفته است

 پردازیم.میها در این حوزه ترین پژوهشمهم

 [18]  و همکاران رگولدبگای که توسط در پژوهش پیشگامانه

یتی های شخصبینی ویژگیانجام شد، برای اولین بار امکان پیش

های اجتماعی مورد های آنها در رسانهافراد از طریق تحلیل فعالیت

های این مطالعه نشان داد که بین محتوای پست .بررسی قرار گرفت

خصوصیات شخصیتی آنان ارتباط معناداری وجود دارد. کاربران و 

 1زبانی هایویژگیشامل  در این تحقیق، با تحلیل دو دسته ویژگی

های اجتماعی )شامل تعداد دوستان، وضعیت رابطه(  و ویژگی

ین ا . درشدبینی کاربر فیسبوک پیش 279امتیازهای شخصیتی 

است که ده ایجاد شبر فیسبوک ی کاربردی مبتنیتحقیق یک برنامه

گیری هبا بهربرای کاربران اجرا کرده و  یک آزمون کوتاه شخصیتی

ی پردازش داده، امکان تحلیل همزمان نتایج های پیشرفتهاز تکنیک

آزمون شخصیتی و اطلاعات پروفایل را برای پژوهشگران فراهم 

  .ساخته است

ارتباط  [19]همکاران  و راچپژوهش انجام شده توسط باچ 

 هایهای کاربران در فیسبوک و ویژگیمعناداری بین فعالیت

را آشکار ساخت.  (FFM) شخصیتی آنها بر اساس مدل پنج عامله

موسوم  ایی دادهمجموعهگیری از در این مطالعه، محققان با بهره

های شخصیتی و ، همبستگی میان تیپmyPersonality [19] به

این  .را مورد بررسی قرار دادند های پروفایل فیسبوکشاخص

ی دوستان، تعداد تصویرهای شامل اندازه و چگالی شبکه هاویژگی

شده، تعداد عضویت در بارگذاری شده، تعداد رخدادهای دنبال 

ها و تعداد دفعاتی که کاربر در تصویرها ضمیمه شده، تعیین گروه

 گردد.می

به بررسی امکان  ی خود در مطالعه [21]ورهوون و همکاران 

از طریق تحلیل محتوای  MBTI های شخصیتیبینی شاخصپیش

 هایویژگیبعضی   ابعاد آنها نشان دادند که .ها پرداختندتوییت

                                                                                                                                        
1 linguistic features 
2 annotate 
3 Linear SVC 

MBTI  قت با د« احساسی/فکری»و « درونگرایی/برونگرایی»مانند

بینی هستند قابل قبولی از طریق سبک نوشتاری کاربران قابل پیش

محققان . تر استبرانگیزینی دو دسته دیگر چالشبکه پیشدرحالی

رائه اهای کاربران از توییت TWISTYای به نام یک مجموعه داده

 MBTIدادند که با اطلاعات تیپ شخصیتی کاربران براساس مدل 

شده است.  2نویسیو اطلاعات درباره جنسیت کاربران حاشیه

یبان پشتار بینی شامل ماشین بردروش مورد استفاده جهت پیش

 است. 4و رگرسیون لجستیک 3بند خطیطبقه

های بینی ویژگیرویکردی نوین برای پیش [21] پژوهش

های اجتماعی های شبکهشخصیتی انسان از طریق پلتفرم

عاملی )فیسبوک، توییتر و اینستاگرام( با استفاده از مدل پنج

با  Transformerدهد. در این مطالعه، یک مدل شخصیت ارائه می

( در ترکیب با روش فراوانی واژه و 5BPTبندی دوتایی )تقسیم

( برای استخراج و تحلیل TF-IGMلحظه جاذبه معکوس )

 های اجتماعی معرفیهای متنی شبکههای شخصیتی از دادهویژگی

شناسی چندین تکنیک استخراج ویژگی از شده است. این روش

ی تی را به کار گرفته و از همبستگشناخجمله ابزارهای تحلیل زبان

بندی قهکند، سپس با طبها استفاده میپیرسون برای انتخاب ویژگی

 پردازد.بینی شخصیت میماکزیمم آنتروپی به پیش

شناخته  یکردهایاز رو یامجموعه [22]مورایس و همکاران 

 MBTI یهابندیدسته ینیبشیپ یرا برا نیماش یریادگی یشده

توسط  یمتن یهادادهاز  استخراج شده یهایژگیبراساس و

نتایج این   کار بردند.به( 6NLP) یعیپردازش زبان طب یهاکیتکن

های های منتشر شده در شبکهتحقیق حاکی از این است که متن

اجتماعی و تعامل کاربران با یکدیگر در قالب کامنت تا حد 

 باشد.های شخصیتی افراد میقبولی بیانگر ویژگیقابل

رویکرد ماشین بردار پشتیبان با  یک [23]رانی و همکاران 

( را در MK-LSSVMحداقل مربعات مبتنی بر هسته مخلوط )

4 Logistic Regression 
5 Binary-Partitioning Transformer 
6 Natural Language Processing 



 

 

های انههای رسهای شخصیتی انسان از پلتفرمبینی ویژگیپیش

های . این مطالعه چالش تعیین مؤثر ویژگیدادنداجتماعی پیشنهاد 

در  های مخلوطهای رفتاری را با استفاده از هستهشخصیتی از داده

SVM ها و شناسایی سازی روابط پیچیده دادهبرای مدل

دهد، و بدین های ورودی متنوع مورد بررسی قرار میویژگی

های استاندارد شامل بینی را روی مجموعه دادهترتیب دقت پیش

های دهد از روشیافزایش م MBTI شناسیمقاله و شاخص تیپ

 گیرد.بوست پیشی میموجود مانند الگوریتم کت

شناسی یک روش [24]ی سیوکومار و همکاران مطالعه

 های چندیننوآورانه برای استنباط نوع شخصیت را با ادغام داده

های اجتماعی با امتیازات شاخص تیپ شخصیتی پلتفرم رسانه

MBTI دهد. این پژوهش یک چارچوب جامع را ایجاد ارائه می

سازی داده با کیفیت، اعتبارسنجی کند که شامل فرآیندهای آمادهمی

یری های یادگها و توسعه مدل دقیق با استفاده از تکنیکدقت داده

های ماشین مانند رگرسیون لجستیک، ماشین بردار پشتیبان و شبکه

 شود.عصبی می

 بینی شخصیت از رفتار کاربرانبررسی پیش این پژوهش به

ا های عصبی مصنوعی در ترکیب ببوک با استفاده از شبکهفیس

ی هاپردازد. این مطالعه دادههای پردازش زبان طبیعی میتکنیک

های شکند تا بینبوک را تحلیل میها و نظرات فیسمتنی از پست

های دقیق معنادار از تعاملات کاربران استخراج کند و مدل

گیری از ترکیب بینی شخصیت را توسعه دهد. با بهرهپیش

، این پژوهش الگوها و ظرایف 1ANNو  NLPهای بندیطبقه

کند تا زبانی در محتوای تولید شده توسط کاربران را شناسایی می

 های شخصیتی را تسهیل کند. این کار پتانسیلبینی ویژگیپیش

های درک رفتار انسان در شبکه رویکردهای یادگیری ماشین برای

های ارزشمندی در دهد. این مطالعه بینشاجتماعی را نشان می

های پیشرفته برای تحلیل شخصیت در بسترهای کاربرد الگوریتم

 دهد.های اجتماعی ارائه میرسانه

                                                                                                                                        
1  Artificial Neural Networks 

ینی به تازگی، رویکردهای مبتنی بر گراف دانش در پیشب

 [21]انی و همکاران اند. رمضشخصیت محبوبیت پیدا کرده

رویکردی را پیشنهاد دادند که برای هر متن ورودی یک گراف 

های شناسی، و ویژگیسازد. این گراف با اطلاعات هستیدانش می

تر شده که منجر به یک بازنمایی جامع و شناختی زبانی غنیروان

گردد. این گراف دانش به عنوان غنی از نظر معنایی از متن می

ای یادگیری عمیق مختلف برای هکنندهبندیورودی برای طبقه

بینی چندبرچسبی پنج ویژگی بزرگ شخصیت استفاده پیش

از شبکه توجه گراف دانش در  [26]در شوند. آنان همچنین می

 بندی بهره بردند.بهبود دقت طبقه

رویکردی نوآورانه برای تشخیص  [27]ژو و همکاران  

که با  کندمیشخصیت از متن تولید شده توسط کاربر را معرفی 

های بکههای پیشرفته ششناختی زبانی و تکنیکترکیب دانش روان

عصبی گراف همراه است. نویسندگان یک گراف ناهمگن واژگانی 

های شخصیت برای هر کاربر با ترکیب معناشناسی متن، لکسیکون

سازند. با شناختی زبانی و یک گراف دانش شخصیت میروان

ها یک شبکه انتقال پیام شخصیت ناهمگن استفاده از این گراف، آن

انه های توجه دوگدهند که تعبیه واژگان را بامکانیزمرا پیشنهاد می

دهد تا روابط معنایی و مبتنی بر کند و به مدل اجازه میپالایش می

 دانش محلی و سراسری را در متن دریافت کند. 

ی های مرور شده سهم قابل توجهی در زمینهاگرچه پژوهش

ای آنها اند، اما اتکتشخیص پروفایل شخصیتی کاربران ایفا نموده

ها را در ای، کارایی این سیستمبه یک یا حداکثر دو منبع داده

ی دنیای واقعی به شدت محدود ساخته شرایط عملی و پیچیده

 .است

مند در نخستین تلاش نظام [28] و همکاران بورایای مطالعه

های شخصیتی با استفاده ترکیبی از دادههای زمینه تشخیص ویژگی

هسته اصلی این پژوهش  .شودچندین شبکه اجتماعی محسوب می

اتی با ذ صورتبهبر مدلسازی روابط بین فردی متمرکز است که 



 

 

ی اصلی در مسئله .های تشخیص شخصیت در پیوند استمکانیزم

با  بینی شخصیتاین مطالعه بررسی امکان افزایش کارآیی پیش

 های اجتماعی مختلف است.های شبکهگیری از دادههرهب

نخستین مطالعه جامع در  [29]فارسیو و همکاران  پژوهش

از طریق تلفیق چندین منبع داده  1حوزه یادگیری پروفایل کاربر

های کاربران از سه دادهدر ابتدا  .متفاوت را معرفی نموده است

یک شده و  آوریجمع 4و اینستاگرام 3فوراسکوئر، 2توییترپلتفرم 

برای سه  5MSS-NUSبه نام  ای وسیع و قویی دادهمجموعه

ی جغرافیایی مختلف با بیشترین فعالیت کاربران فوراسکوئر ناحیه

در مرحله  .[29] شامل سنگاپور، لندن و نیویورک ارائه شده است

 ایدادهبعد، پژوهشگران مدل پیشنهادی خود را بر روی مجموعه 

 NUS-MSSشناختی های جمعیتسازی کردند تا ویژگیپیاده

نتایج نشان  .بینی نمایندکاربران شامل سن و جنسیت را پیش

صورت متقابل، مکمل یکدیگر ای مختلف بهدهند که منابع دادهمی

ا تقویت ر یابی کاربرعملکرد پروفایل مناسب آنهاترکیب هستند و 

 خواهد کرد.

يتی بينی تيپ شخصپيشنهادی برای چارچوب پيش .4

(PTPIR) 
ای با عنوان در این پژوهش، ما یک چارچوب جامع دومرحله

PTPIR  در دهیم. بینی تیپ شخصیتی کاربران ارائه میبرای پیش

های یک شبکه روابط ضمنی غنی از طریق تحلیل داده ابتدا

شود. این مرحله خود متکی بر دو تکنیک چندوجهی ساخته می

ی چندگانه با ( شناسایی جوامع در شبکه1 :قدرتمند است

( 2 و MOEA/D-TS [11] چندهدفهسازی بهینهالگوریتم 

 به منظور  CLPES  [14]بینی پیوند چارچوب پیشگیری از بهره

 ضمنی بین کاربران.استخراج نهایی روابط 

                                                                                                                                        
1 user profile learning 
2 Twitter 
3 Foursquare 

مرحله دوم که هسته اصلی نوآوری مقاله حاضر را تشکیل 

خصیت بینی شدهد، به کاربرد این شبکه ضمنی در مسئله پیشمی

 تواندهیم که چگونه میاختصاص دارد. در این مرحله، ما نشان می

ی یک منبع اطلاعاتشده به عنوان از توپولوژی این گراف استخراج

یق بینی دقهای یادگیری ماشین و پیشقدرتمند برای آموزش مدل

ابتدا  ی این بخش،در ادامه .های شخصیتی کاربران بهره بردویژگی

مسئله به صورت رسمی تعریف شده، سپس هر یک از مراحل 

نی بیاصلی چارچوب، شامل ساخت شبکه روابط ضمنی و پیش

 .شودداده می شخصیت مبتنی بر آن، شرح

 بيان مسئله. 174

 ی، مجموعه𝑢𝑚و ...، 𝑢1 ،𝑢2فرض کنید برای کاربران 

𝑆𝑁 = {𝑠𝑛1, 𝑠𝑛2, … , 𝑠𝑛𝑘}  ی دهندهشاننk ی اجتماعی شبکه

مختلف باشد که این افراد دارای حساب کاربری در تمامی آنها 

بران کارهای فعالیت برای تمام داده فرض بر این است که هستند.

هیچ اطلاعاتی درباره ؛ اما ها قابل دسترس استدر تمام پلتفرم

اول،  در فازبنابراین . روابط دوستی یا دنبال کردن موجود نیست

های آنها ی روابط ضمنی بین تمامی کاربران براساس فعالیتشبکه

. آیددست میبه CLPESبراساس راهکار ی اجتماعی شبکه kدر 

شخیص تهای یادگیری ماشین از الگوریتمگیری با بهرهدوم،  فازدر 

وی منی ض ی ارتباطاتشبکهتیپ شخصیتی هر کاربر براساس 

یتر، تویی اجتماعی شبکهاین مطالعه سه در  شود.بینی میپیش

اند؛ عنوان منابع اصلی داده انتخاب شدهاینستاگرام و فوراسکوئر به

 شوندی خاص محسوب میای از یک نوع محتواهر یک نمایندهکه 

[31] . 

 

 ی روابط ضمنیی اول: ساخت شبكهمرحله. ۳74

4 Instagram 
5 National University of Singapore Multi-Source data-Set  



 

 

بینی تیپ جهت پیش اییک چارچوب دو مرحلهدر این بخش، 

ی روابط ضمنی آنها ارائه شخصیتی کاربران براساس شبکه

های مختلف چارچوب پیشنهادی شود. در ادامه، به بررسی گاممی

 شود. در هر مرحله پرداخته می

های اجتماعی مختلف و شناسایی کاربران در شبكه. 17۳74

 استخراج روابط فعال

 هایکه کاربران در پلتفرم پارچه کردن اطلاعاتیمنظور یکبه

های میان رسانه، لازم است تا افراد در کنندمختلف تولید می

ماعی های اجتاجتماعی گوناگون شناسایی شوند. بسیاری از شبکه

پلاس، اینستاگرام، فوراسکوئر، امروزی مانند توییتر، گوگل

و غیره، قابلیت جدید اتصال متقابل را معرفی  2، تردز1پینترست

حساب کاربری  تا کاربرانکند مکانی را فراهم میا که اندنموده

ود خ های کاربریی اجتماعی را با سایر حسابیک شبکهخود در 

طبق مطالعه صورت  .[31] های اجتماعی دیگر پیوند دهددر شبکه

از کاربران فوراسکوئر از قابلیت  درصد 71بیش از  [31]گرفته در 

کنند. لازم به ذکر است که این مرحله در اتصال متقابل استفاده می

منظور ارزیابی روش نیست و به مقاله نی ایی مطالعهحوزه

ای استخراج شده با روش فوق های دادهپیشنهادی از مجموعه

 گیری شده است.بهره [29]ی سایر پژوهشگران وسیلهبه

ات از ارتباط ی چندگانهیک شبکه صورتبهمسئله در ابتدا 

های اجتماعی موردنظر )در اینجا توییتر، بین کاربران در شبکه

مقاله خلاف  نیا اینستاگرام و فوراسکوئر( درنظر گرفته شود.

و دنبال کردن  یدوست «3غیرفعال»تنها به روابط  ،یقبل یهاروش

بین  «4الفع»بر این فرض استوار است که تحلیل  و کندیاکتفا نم

کاربران )تعاملات مستمر و معنادار( نسبت به روابط اسمی 

ی تری از ماهیت پویابینانه)اتصالات بدون تعامل(، تصویر واقع

شناختی از آن این انتخاب روش  .دهدارتباطات کاربران ارائه می

های اجتماعی، بسیاری از جهت حائز اهمیت است که در شبکه

                                                                                                                                        
1 Pinterest 
2 Threads 
3 passive 

 بوده و فاقد هرگونه تعامل محتواییارتباطات دوستی صرفاً صوری 

ه سازد که بهستند. تمرکز بر روابط فعال این امکان را فراهم می

جای توجه صرف به تعدد ارتباطات، کیفیت و عمق تعاملات 

برای تحقق این  .[4] اجتماعی کاربران مورد سنجش قرار گیرد

های مختلف از طریق هدف، پس از شناسایی کاربران در پلتفرم

چندگانه از تعاملات فعال  یروش اتصال متقابل، یک شبکه

 .شودهای اجتماعی مورد مطالعه ایجاد میکاربران در شبکه

لیات بر عمرو، گرافی از روابط فعال بین کاربران مبتنیازاین

رای ب که شودی توییتر در نظر گرفته میدر شبکه« 5پاسخ دادن»

« 6کر کردنذ»عملیات  برتنیمبهای اینستاگرام و فوراسکوئر شبکه

دار طراحی شده است که وزن صورتبهگراف روابط . خواهد بود

دهنده شدت و کیفیت رابطه بین دو کاربر در آن وزن هر یال نشان

 .باشدمی

 کشف روابط ضمنی .۳7۳74

 بینی پیوندگیری از روش پیشبهره ،هدف اصلی در این مرحله

روابط ضمنی بین کاربران در  شناسایی جهت CLPESچندگانه 

ی قبل است. این روابط در ی حاصل از مرحلهی چندگانهشبکه

های شخصیتی کاربران مورد جهت تشخیص ویژگی آتیمرحله 

این فرآیند در دو مرحله انجام استفاده قرار خواهند گرفت. 

 CLPES شود: ابتدا جوامع موجود در شبکه با الگوریتممی

 های مختلفد، سپس به هر ارتباط در لایهشونتشخیص داده می

در . یابدهای متناسب با ساختار جوامع تخصیص میشبکه، وزن

در هر لایه  هاگیری پیوند بین گرهبایست امتیاز شکلگام بعدی می

 های داخلی مشخص شود.براساس ویژگی

ترین راهبردهای ز کاربردیابر شباهت مبتنیهای روش

شامل  لی،ک بندیدستهروند و به سه به شمار می بینی پیوندپیش

های ی گره و روشبر خصیصهبر ساختار، مبتنیهای مبتنیروش

های داخلی منظور تعیین ویژگیشوند. بهمکان تقسیم میبر مبتنی

4 active 
5 reply 
6 mention 



 

 

طور که در ادامه به شود بالا استفاده می هایروشهر لایه از در 

 خلاصه معرفی خواهند شد.

اساس ی توییتر برشبکهسنجش شباهت کاربران در منظور به 

ای هبر خصیصههای داخلی، از یک معیار شباهت مبتنیویژگی

که بر اساس تحلیل لغوی و  «1شباهت کلمات»فردی با عنوان 

این معیار  .[32] گرددمعنایی محتوای تولیدی کاربران محاسبه می

ر تفاده در توییتبندی از عناوین متداول مورد اسدسته 11براساس 

با استفاده از  vو  uی کاربر های مورد استفادهاست و شباهت واژه

 :گرددصورت زیر محاسبه میاصلاح شده به 2ی همینگیک فاصله

(1) 𝑊𝑆(𝑢, 𝑣) = 1 −
1

2
∑ |𝑓𝑢,𝑛 − 𝑓𝑣,𝑛|

50

𝑛=2

 

ی موجود در ی استفاده از کلمهبسامد نرمال شده 𝑓𝑢,𝑛ه در آن ک

nی کاربر وسیلهبندی بهامین دستهu  .شباهت همچنیناست ،

« 3هاجکارد مکان»معیار  ی فوراسکوئر براساسکاربران در شبکه

 :شودبه شرح زیر محاسبه می

(6) 𝐽𝑃𝑆(𝑢, 𝑣) =
|𝛷𝐿(𝑢, 𝑣)|

|𝛷𝐿(𝑢) ∪ 𝛷𝐿(𝑣)|
 

𝛷در این رابطه، 
𝐿
(𝑢) ی کاربر وسیلههای بازدید شده بهمکانu 

𝛷است و 
𝐿
(𝑢, 𝑣) = 𝛷

𝐿
(𝑢) ∩ 𝛷

𝐿
(𝑣) های بندیی دستهمجموعه

را نشان  vو  uدو کاربر  یوسیلهمکانی مشترک بازدید شده به

ی اینستاگرام نیز بر شبکه برای. درنهایت معیار شباهت دهدمی

ویژگی تصویری پرکاربرد  111ی معیار جکارد براساس پایه

جکارد »ر معیا، روازایناستخراج شده برای کاربران است. 

ی تصاویر منتشر شدهبه باتوجه vو  uدو کاربر  شباهت « 4تصاویر

 :کندمیبه شکل زیر محاسبه آنها را 

(7) 𝐽𝐼𝑆(𝑢, 𝑣) =
|𝛶𝐿(𝑢, 𝑣)|

|𝛶𝐿(𝑢) ∪ 𝛶𝐿(𝑣)|
 

                                                                                                                                        
1 word similarity 
2 Hamming distance 
3 Jaccard of locations 

𝛶که در آن، 
𝐿
(𝑢) های تصویری استخراج شده از تصاویر  ویژگی

به  vو  uدو کاربر  های بینی ویژگیاست و مجموعه uکاربر 

𝛶شکل
𝐿
(𝑢, 𝑣) = 𝛶

𝐿
(𝑢) ∩ 𝛶

𝐿
(𝑣)  .نمایش داده شده است 

های ی ویژگی، پس از محاسبهCLPESاز ی نهایی در مرحله

ی گیرداخلی و شباهت خارجی بین هر لایه، امتیاز احتمال شکل

به . دگردهای مختلف محاسبه میپیوند بین هر جفت گره در لایه

بکه شده، شتر، این روش با تحلیل امتیازهای محاسبهعبارت دقیق

های مختلف یک سیستم چندبعدی پنهان روابط کاربران را در لایه

سازد. این شبکه استنتاج شده، به عنوان پایه و اساس آشکار می

، های شخصیتی کاربرانبینی ویژگییعنی پیش، بعدی یمرحله

 .گیردمیمورد استفاده قرار 

 بينی تيپ شخصيتیپيش ی دوم:. مرحله074
در نظر  با ت کاربرانبینی شخصیی پیشمسئله حل ،در این بخش

های گیری از روشی روابط ضمنی بین افراد و بهرهشبکه گرفتن

ت این اس. ایده اصلی ردیگمورد بررسی قرار مییادگیری ماشین 

ه در نظر گرفتبندی دودویی صورت یک مدل طبقهمسئله به که

را مشخص  MBTIهای مختلف بندیدر دسته هابرچسبکه شود 

های همسایگان ضمنی های مختلف براساس ویژگیو مدلکند می

 . ببینند آموزشهر کاربر 

گیری از با بهره  MBTI چنانچه ذکر شد، استفاده از مدل

شده توسط کاربران در توییتر، نیاز به تعاملات و محتوای منتشر

مشارکت فعال افراد را کاهش داده و فرآیند تحلیل شخصیت را 

کند فرض می MBTIاز طرف دیگر، شمای اصلی  .کندتسهیل می

های مختلفی از یک نمایانگر جنبه MBTIبندی که هر دسته

با توجه به اهمیت کاربردی ابعاد لذا،  شخصیت انسانی است.

های عملی مانند کارآفرینی، رویکردی در حوزه MBTI مختلف

سازی طور مشخص، مدلجزءنگر اتخاذ شده است. به

4 Jaccard of image 



 

 

طراحی شده که هر یک از  بندهای دودوییطبقه صورتبه

، Iگرایی/درونEگرایی)برون MBTI های چهارگانهمؤلفه

( P/ادراکیJ، قضاوتیT/احساسیFمنطقی ،N/شهودیSحسی

این چهار بعد، تیپ  1تجمیعی و در نهایت بینطور مستقل پیشبه

این  .نمایدحالت ممکن( را تعیین می 16شخصیتی نهایی )از میان 

 همراه دارد:های شامل موارد زیر را بهامر مزیت

ای مرزه، بندی دودویی مجزابا تبدیل مسئله به چهار طبقه -

طرز هبو دقت  شوندتمایزتر میتر و قابلگیری سادهتصمیم

 .یابدچشمگیری بهبود می

( در E/Iمثال  عنوانها به حالت دودویی )بهبا تقسیم کلاس -

های آموزشی بیشتری برای حالت مختلف، داده 16مقایسه با 

 هر کلاس وجود دارد.

جای داشتن یک بند مختلف، هر یک بهآموزش چهار طبقه -

طور جداگانه به توانند بهها، میمدل کلی برای تمام ویژگی

 .شوند سازیبه هدف متناسب خود بهینهبهترین شکل باتوجه

دهند که اگرچه شخصیت افراد در طالعات نشان میم مچنین،ه

انی های زمیابد، این تغییرات عمدتاً در بازهطول زندگی تکامل می

دهد. با توجه به اینکه مجموعه بلندمدت )چندین سال( رخ می

روزه  163ی مربوط به بازه ی مورد استفاده در این پژوهشداده

توان با اطمینان فرض کرد که تغییرات شخصیتی کاربران است، می

 4شکل  .در این مدت ناچیز بوده و تأثیر محسوسی بر نتایج ندارد

یتی بینی تیپ شخصیک نمای کلی از روش پیشنهادی برای پیش

 دهد.کاربران را نمایش می

 

 
بينی تيپ شخصيتی کاربرانجهت پيش : شمای کلی از چارچوب پيشنهادی4شكل 

                                                                                                                                        
1 aggregate 



 

 

 نتایج عملی .5

سه  ر این بخش باد سی جامع رفتارهای دیجیتال کاربران در  برر

ــبکه ــکوئر به ارزیابی  یش ــتاگرام و فوراس اجتماعی توییتر، اینس

های شخصیتی کاربران راهکار پیشنهادی جهت تشخیص ویژگی

شامل  بندهای مختلفی. برای بررسی نتایج از طبقهشودپرداخته می

ساده2، رگرسیون لجستیک1گرادیان افزایشی ، AdaBoost 3، بیز 

XGBoostسی های، فرایند سپترون چند 4گو ( و  5MLPلایه )و پر

 استفاده شده است. 6جنگل تصادفی

 هاسازی و تنظيمات آزمایش. جزیبات پياده175

در این زیربخش، جزئیات مربوط به مجموعه داده مورد استفاده، 

ی سازپردازش، معیارهای ارزیابی و پارامترهای پیادهمراحل پیش

 .گرددتشریح می

 پردازشای و پيشداده . مجموعه17175

وع یابی شخصیتی متنای پروفایلبه عدم وجود مجموعه دادهتوجهبا

ای صورت چند منبعه، در این مطالعه از بزرگترین مجموعه دادهبه

استفاده شده است که شامل  NUS-MSS  [29] موجود یعنی

آوری شده از سه شبکه اجتماعی توییتر، های چندحالته جمعداده

ک همراه یک ملاشور سنگاپور، بهاینستاگرام و فوراسکوئر در ک

در رابطه با وضعیت تأهل و تیپ شخصیتی کاربران  7مبناحقیقت

از راهبرد اتصال متقابل با استفاده های مورد نیاز داده .8است

آوری های اجتماعی مختلف جمعهای کاربران در شبکهپروفایل

که شبکه توییتر به عنوان پایگاه اصلی انتخاب شده طوریبه اندشده

همراه های اینستاگرام و فوراسکوئر بهاست و انتشار مجدد پست

کند. یم ذخیرههای شبکه توییتر را در یک کانال اطلاعات توییت

 APIدست آوردن ملاک صحت مربوط به شخصیت، از برای به

معتبر  MBTI ایج آزمون جستجوی توییتر برای انجام جستجوی نت

                                                                                                                                        
1 gradient boosting 
2 logistic regression 
3 naïve bayes 
4 Gaussian processes 
5 MultiLayer Perceptron 
6 random forest 
7 ground truth 

 9Personalities16 ،10Jung Typology Test برخط، مانند

آوری استفاده شده است. پس از جمع 11MBTI Online و

های ملاک صحت ، برچسبMBTI ها با نتایج آزمونتوییت

MBTI .آوری های جمعجزئیات داده از آنها استخراج شده است

  نشان داده شده است. 1 شده در جدول

 ای مورد استفادهجزئيات آماری مجموعه داده (:1)جدول 

Foursquare Instagram Twitter  

3090 10254 15788 #users 

check-ins images tweets  

420,603 4,789,519 122,584,534 #posts 

ای از سازی، مجموعهها برای مدلسازی دادهبه منظور آماده

، های متنیپردازش و استخراج ویژگی بر روی دادهعملیات پیش

  .مکانی و تصویری به شرح زیر انجام شد

پیش از استخراج ویژگی، مراحل در ابتدا های متنی: ویژگی -

 :ها اعمال گردیدپردازش زیر بر روی متن توییتپیش

o ها های مربوط به بازتوییتداده: هافيلتر کردن بازتویيت

های ما لحاظ نشدند، زیرا اطلاعات آزمایشدر 

 .دهندشناختی جدیدی از خود کاربر ارائه نمیجمعیت

o ی، نامه خارجبا استفاده از یک واژه: تبدیل کلمات عاميانه

های استاندارد تمام کلمات و اصطلاحات عامیانه به مترادف

ها خود تبدیل شدند تا از تعداد واژگان ممکن در توییت

 .کاسته شود

o های کاربران، منشن: هاها و هشتگها، منشنحذف تگ

 .ها حذف گردیدندها از متن توییتهای مکانی و هشتگتگ

های متنی زیر استخراج و سازی، ویژگیپس از فرآیند پاک

 :سازی شدندنرمال

در سنگاپور در  SoMinنامه با شرکت ای طی یک توافقاین مجموعه داده 8

 اختیار ما قرار گرفته است.
9 http://16personalities.com 
10 http://humanmetrics.com 
11 http://mbtionline.com 



 

 

 1مبتنی بر هایویژگیLDA: های هر کاربر در یک تمام توییت

، این اسناد LDAسپس با اعمال روش . سند واحد ادغام شدند

به یک فضای موضوعی پنهان نگاشت شده است. در نتیجه، 

 استخراج شده است. LDAویژگی  11برای هر کاربر 

 ویژگی برای هر  64در این بخش  :شناختیهای زبانویژگی

قدرتمندی برای اهداف  روشکه  کاربر استخراج شده است

این [. 23بینی شخصیت، سن و جنسیت هستند ]پیش

استخراج شده  2LIWC [33]های شامل ویژگی هاویژگی

 هستند. برای کاربران

 های ابتدا تعداد نشانی :4لغویو  3های اکتشافیویژگی

های کاربر محاسبه شده ها و تعداد ذکرکردنوب، تعداد هشتگ

تعداد کلمات عامیانه، کلمات عاطفی،  است. در مرحله دوم،

ها و میانگین امتیاز احساسات محاسبه شده است. تعداد شکلک

های های خوبی از ویژگیتوانند سیگنالها میاین ویژگی

شخصیتی کاربر باشند که به نوبه خود وابسته به جنس و سن 

تعداد »مانند  5های سبک زبانیهستند. در بخش سوم، ویژگی

و  «های املاییتعداد غلط»در کلمات،  «ای تکراریکاراکتره

به ی کلمات محاسبرای بررسی کننده «تعداد کلمات ناشناخته»

ویژگی برای این دسته استخراج  13شده است. درمجموع، 

 گردیده است.

های برای استخراج ویژگی: های تصویریویژگی -

ل بتصویری، هر عکس اینستاگرام با استفاده از یک مدل از ق

مفهوم  1111طور خودکار به به  GoogleNetی آموزش دیده

تصویری )مانند گل، توپ، صندلی و غیره( ایجاد شده 

نگاشت شده است. سپس احتمال وقوع  ImageNet  [34]از

بینی شده برای هر کاربر را خلاصه شده و بردار مفهوم پیش

کاربر  ی اینوسیلهتعداد تصاویر ارسال شده بهآمده به دستبه

                                                                                                                                        
1 Latent Dirichlet Allocation 
2 Linguistic Inquiry and Word Count 
3 heuristically-inferred 
4 lexicon 
5 linguistic style features 

 یلاص یهامؤلفه لیاز روش تحل ت،یدر نهاتقسیم شده است. 

(6PCA) 111 به ریتصاو یژگیو یکاهش ابعاد فضا یبرا 

 .استفاده شدویژگی تصویری برای هر کاربر 

 886های مکانی از برای محاسبه ویژگی های مكانی:ویژگی 

فوراسکوئر )مانند هنر و سرگرمی، موزه،  7دسته محل

ده گیری شدانشگاه، پارک، فروشگاه، رستوران و غیره( بهره

است. برای هر کاربر، تعداد کل ورودهای فوراسکوئر وی در 

شود. بندی محل شمارش میی مختلف از هر دستههامحل

بندی محل بر سپس تعداد کل ورودهای کاربر در هر دسته

 تعداد کل ورودهای وی تقسیم شده است.

 . معيارهای ارزیابی۳7175

بندی دودویی بر روی هر برچسب در هر اگرچه روش طبقه

توان برچسب را در هر گروه بندی اعمال شده است، اما نمیدسته

همین بندی کرد؛ زیرا دقیقا معکوس یکدیگر نیستند. بهاولویت

استفاده شده  Macro-F1دلیل، جهت ارزیابی آزمایشات از معیار 

و  9، خوانش8های دقتاست. این معیار نشانگر میانگین معیار

انایی دلیل توبرای هر برچسب است. این معیار ارزیابی به𝐹1  معیار 

های های داده در مجموعه دادهآن در رفتار یکسان با تمام برچسب

گذاری ناصحیح عملکرد با هدف جلوگیری از ارزش 10وازننامت

  𝐹1𝑖و  𝑃𝑖 ،𝑅𝑖 . فرض کنید[29]کلی مدل، انتخاب شده است 

به باتوجه  𝐹1 ی دقت، بازیابی و معیارترتیب مشخص کنندههب

 باشند؛ آنگاه: iکلاس 

(8) 𝐹1𝑖 =
2𝑃𝑖𝑅𝑖
𝑃𝑖 + 𝑅𝑖

 

   𝐹1به میانگین حسابی مقادیر باتوجه Macro-F1درنتیجه، معیار 

 شود:برای هر کلاس به شکل زیر محاسبه می

(9) 
𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜𝐹1 =

1

𝑛
∑𝐹1𝑥
𝑥

=
1

𝑛
∑

2𝑃𝑥𝑅𝑥
𝑃𝑥 + 𝑅𝑥

𝑥

 

6 Principal Component Analysis 
7 venue category 
8 precision 
9 recall 
10 imbalanced 



 

 

مجموعه   ، ماهیت نامتوازنMacro-F1دلیل اصلی انتخاب معیار 

ار ها بسیهای شخصیتی است که در آن، فراوانی برخی تیپداده

ساده و بدون  گینبیشتر از بقیه است. این معیار با محاسبه میان

های هر کلاس، از سوگیری به سمت کلاس F1 دهی از امتیازوزن

کند که به عملکرد مدل پرجمعیت جلوگیری کرده و تضمین می

ها، چه نادر و چه متداول، اهمیت یکسانی داده در تمام کلاس

 شود. می

 پارامترها تنظيماتسازی و جزئيات پياده. 07175

چارچوب پیشنهادی برای عملکرد صحیح، نیازمند تنظیم دقیق 

 و  CLPESترهای دو الگوریتم زیربنایی خود، یعنی پارام

MOEA/D  ها است. این تنظیمات به شرح زیر در تمام آزمایش

که  باشدمی 𝜑 ضریب CLPES روشتنها پارامتر  .انداعمال شده

 در نظر گرفته شده است. 1.1ها مقدار آن برای تمام آزمایش

 الگوریتم ، برای[11] ما پژوهش پیشینبر اساس همچنین 

MOEA/Dها ، اندازه جمعیت یا تعداد زیرمسئلهN = 200 احتمال ،

maxgen ها و تعداد نسل mP  0.2 =احتمال جهش  ،cP 0.9 = برش

، 1در نظر گرفته شده است. در الگوریتم جستجوی ممنوعه 200 =

درصد اندازه جمعیت(،  11)معادل   T = 20پارامتر همسایگی 

 111و معیار توقف الگوریتم،   T’ = 100 اندازه لیست ممنوعه 

 .گونه بهبودی در نتایج، در نظر گرفته شده استتکرار بدون هیچ

های ها به مجموعهها، مجموعه دادهبرای ارزیابی در تمامی آزمایش

و تقسیم شده است  درصد( 21)آزمون  و (درصد 81)آموزشی

استفاده 2شیبخ-1 متقاطعاعتبارسنجی پارمترها از ابربرای تنظیم 

 .شده است

 ارزیابی و مقایسه . ۳75

بینی در این بخش ابتدا به ارزیابی راهکار پیشنهادی جهت پیش

شود و تیپ شخصیتی کاربران براساس روابط ضمنی پرداخته می

های آموزش داده ی مدلوسیلهبرای این منظور نتایج حاصل به

ای مختلف با یکدیگر مقایسه خواهند شده با ترکیب منابع داده

                                                                                                                                        
1 Tabu Search 
2 5-fold cross validation 

 2924ر بشخصیت مبتنی بینیپیشبرای  نهایی ارزیابیشد.  

کاربری است که تیپ شخصیتی آنها مشخص بوده و در هر سه 

عنوان توان آن را بهاند و لذا میای موردنظر فعالیت داشتهمنبع داده

 ملاک صحت قابل اعتماد در نظر گرفت.

بینی ها جهت پیشنتایج ارزیابی هریک از روش 2دول ج

ای مختلف بندهبه طبقهجههای مختلف شخصیتی را باتوبندیدسته

ی روش نشان دهنده Irدهد. در این جدول نماد نمایش می

ی بر شبکههای شخصیتی، مبتنیبینی ویژگیپیشنهادی جهت پیش

مشخص کننده سناریوی  Indروابط ضمنی کاربران است و 

های فردی هریک از کاربران است. طبق بینی براساس ویژگیپیش

در سه مورد روش پیشنهادی شود که مشاهده می 2 نتایج جدول

بر های شخصیتی نسبت به حالت مبتنیبندی ویژگیاز چهار دسته

های اجتماعی نتایج بهتری را های انفرادی کاربر در شبکهفعالیت

بینی ویژگی منظور پیشاساس، بهدست آورده است. براینبه

بند گرادیان طبقهبا  3PTPIR، «گراییگرایی/بروندرون»شخصیتی 

ی تقویتی به بهترین نتیجه دست یافته است. همچنین، بهترین نتیجه

ق به متعل« احساسی/فکری»و « شهودیحسی/» بینی ویژگیپیش

PTPIR ی بینبا روش جنگل تصادفی است. تنها در مورد پیش

رادی های انفتکیه بر فعالیت« داوری کننده/ملاحظه کننده» ویژگی

 بند گرادیانگیری از طبقههای اجتماعی و بهرهکههر فرد در شب

ایج با است. این نتی برتر را به خود اختصاص دادهتقویتی نتیجه

ملاحظه »کند ویژگی تعاریف مایرز سازگار است که بیان می

ات های آنها به تغییردر شخصیت افراد واکنش« داوری کننده/کننده

و لذا بررسی رفتار فردی  ؛[31]کنند مختلف زندگی را توصیف می

های اجتماعی نمود بهتری از این ویژگی را آشکار کاربران در شبکه

ر شخصیتی بیشت های ویژگیحال، سایر دستهخواهد کرد. درعین

 توانند نقاطمربوط به احساسات و ادراک از زندگی هستند که می

 مشترک بیشتری با دوستان را به نمایش بگذارند.

3 Personality Type Prediction based on Implicit Relations 



 

 

 مدل با ترکيبات مختلف منابع ررسیب . ۳7075

ین ها در منابع تکی، در انسبت بالای ویژگیبه عملکرد بهباتوجه

بخش به بررسی عملکرد راهکار پیشنهادی با در نظر گرفتن 

 ترکیبات مختلف منابع پرداخته خواهد شد.

های های مختلف در مدلبندبرای این منظور عملکرد طبقه

ت. منابع مورد بررسی قرار گرفته اسمنبعه و ترکیبات مختلف تک

منظور بررسی عملکرد مدل با در نظر گرفتن ترکیبات مختلف به

 بندهای مختلفمنابع، راهکار همجوشی ثانویه برای آموزش طبقه

ین شود. برای اها استفاده میاز ترکیبات مختلف مجموعه ویژگی

 اب نوع )متنی، تصویری، مکانی( متناظرهای هممنظور، ویژگی

یرند گمجموعه همسایگی ضمنی هر کاربر در کنار یکدیگر قرار می

بند مجزا آموزش خواهد ها، یک طبقهو برای هر نوع از ویژگی

 دید.

 Macro-F1و راهكار منفرد براساس معيار  PTPIRهای شخصيتی با روش بينی ویژگی: مقایسه نتایج به دست آمده جهت پيش(۳)جدول 

J/P T/F S/N E/I  

Ind Ir Ind Ir Ind Ir Ind Ir Method 

0.510 0.561 0.670 0.667 0.495 0.524 0.725 0.741 Gradient Boosting 

0.394 0.424 0.435 0.473 0.425 0.451 0.600 0.572 Logistic Regression 

0.470 0.467 0.440 0.421 0.330 0.403 0.440 0.472 Naive Bayes 

0.692 0.737 0.506 0.664 0.562 0.735 0.483 0.563 Random Forest 

 بندیشود، این چارچوب از طبقهنانچه مشاهده میچ

تشکیل شده است که بر  1های درخت تصادفی چند برچسبهکننده

اند. در این بخش، مدل روی انواع مختلف ویژگی، آموزش دیده

اش در انجام دلیل توانایی شناخته شدهبندی جنگل تصادفی بهطبقه

همراه رویکرد انتخاب ویژگی در فضا با ابعاد بالا به بندیطبقه

 همچنین، نتایج سایر تحقیقات. [29]تصادفی انتخاب شده است 

کرد طور معمول عملبند جنگل تصادفی بهنشان داده است که طبقه

های بینی سن و جنسیت نسبت به سایر روشبهتری برای پیش

یادگیری ماشین مانند ماشین بردار پشتیبان یا بیز ساده نشان 

بند با دهد. تعداد بهینه درختان تصادفی برای هر طبقهمی

اساس، بخشی مشخص شده است. براین-11 متقاطعارسنجی اعتب

های ، شامل ویژگی«متنی»های تعداد درختان برای ویژگی

، برای 111برابر  LDAو  LIWCهای زبانی اکتشافی، ویژگی

برابر « های مکانیویژگی»و برای  111برابر « های تصویریویژگی»

 در نظر گرفته شده است. 131با 

                                                                                                                                        
1 multi-label random forest 
2 positive prediction confidence 
3 macro accuracy 

بند جنگل تصادفی در مدل یادگیری جمعی، طبقهبا ترکیب سه 

بندی نهایی برای هر برچسب به شکل زیر درنهایت امتیاز طبقه

 شود:محاسبه می

(11) 𝑆𝐶(𝑙) =∑
𝑃𝑙𝑖 × 𝑑𝑖 × 𝑎𝑖 × 𝑑𝑤𝑖

𝑛

𝑛

𝑖=0

 

 2بینی مثبتی اطمینان از پیشمشخص کننده 𝑝𝑙𝑖ر این رابطه، د

تعداد  𝑑𝑖بندی است. همچنین امین مدل طبقهiاز  lبرای برچسب 

ای مربوط به کاربر فعلی برای آموزش مدل رکوردهای داده

ای از نوع ام تقسیم بر تعداد متوسط رکوردهای دادهiبندی طبقه

آوری شده است. در داده شده است که برای تمامی کاربران جمع

ترتیب با ل بهو وزن متناظر هر مدام iبندی نهایت، دقت مدل طبقه

𝑎𝑖  و𝑤𝑖 مشخص شده است. لازم به ذکر است که دقت𝑎𝑖  برابر

بند در نظر گرفته شده است که هر طبقه 3کلان صحتبا سطح 

بخشی در هر مجموعه از -11پس از انجام اعتبارسنجی متقاطع 

 𝑤𝑖منظور یادگیری وزن شود. بههای متناظر تخمین زده میویژگی



 

 

نوردی با شروع های مختلف از روش تپهماهیت ها بابرای داده

استفاده شده است که قادر به دستیابی  (1SHCR) مجدد تصادفی

تواند وزن است و بنابراین می 2بهینه محلی برای مسائل غیرمحدب

ا با بندهمناسب جمعی را تولید کند. پس از اینکه هریک از طبقه

گیری دهی شدند، امتیاز خروجی با میانگینروش فوق وزن

 بندی جمعی که به برچسبشود و نتیجه، امتیاز طبقهمشخص می

l در تکرار فعلی n دهد. این تخصیص داده شده است را نشان می

در هر تکرار  𝑤𝑖𝑛با تغییر پارامترهای  SHCRتا زمان پوشش روند 

بینی شود. برای پیشبا هدف بیشینه کردن دقت کلی تکرار می

 MBTI، چهار مدل مجزا برای چهار دسته MBTIمشخصات کامل 

شود که هریک از آنها شامل دو برچسب هستند؛ آموزش داده می

بندی رای هر دستهکه هر مدل یک برچسب نهایی را بطوریبه

MBTI یپ بینی تکند. در این آزمایش، هدف پیشبینی میپیش

برای کاربران است. برای این منظور، ابتدا  MBTI کامل شخصیتی 

 شوند و سپسبینی میطور جداگانه پیشبه MBTIهر چهار دسته 

بینی شده در یک نمایه کامل با یکدیگر ادغام های پیشبندیدسته

 شوند.می

 (Macro-F1ای مختلف )براساس های شخصيتی، با ترکيب منابع دادهبينی ویژگیبرای پيش PTPIRی چارچوب ی نتایج حاصل به وسيله: مقایسه(0)جدول 

J/P T/F S/N E/I Data sources Method 

0.398 0.436 0.417 0.337 Text 

SVM 0.387 0.42 0.327 0.318 Image 

0.438 0.416 0.381 0.494 Location 

0.453 0.473 0.438 0.433 Text 

Naïve Bayes 0.427 0.321 0.332 0.325 Image 

0.436 0.442 0.429 0.486 Location 

0.493 0.367 0.452 0.346 Text 

Logistic Regression 0.484 0.514 0.421 0.328 Image 

0.505 0.480 0.477 0.497 Location 

0.361 0.471 0.407 0.549 Text 

Adaboost 0.417 0.492 0.418 0.532 Image 

0.369 0.399 0.435 0.359 Location 

0.361 0.476 0.419 0.534 Text 

Gaussian processes 0.361 0.377 0.407 0.338 Image 

0.360 0.283 0.407 0.353 Location 

0.383 0.484 0.407 0.572 Text 
Gradient boosting 0.433 0.459 0.412 0.546 Image 

0.401 0.397 0.421 0.374 Location 

0.365 0.485 0.423 0.554 Text 
XGBoost 0.390 0.461 0.407 0.556 Image 

0.418 0.406 0.413 0.510 Location 

0.450 0.519 0.440 0.545 Text 
Random Forest 0.442 0.472 0.405 0.532 Image 

0.449 0.458 0.422 0.470 Location 

0.388 0.496 0.440 0.551 Text 

MLP 0.406 0.419 0.418 0.534 Image 

0.371 0.391 0.407 0.486 Location 

0.526 0.517 0.615 0.411 Text + Image 

Random Forest (late fusion) 
0.683 0.55 0.668 0.563 Image+ Location 

0.679 0.608 0.683 0.570 Text + Location 

0.752 0.613 0.746 0.581 Text + Image + Location 

 

                                                                                                                                        
1 Hill climbing with Random Restart 

 

2 non-convex 



 

 

به باتوجه MBTIهای مدل بندیبینی هر یک از دستهنتایج پیش

جدول در  Macro-F1ای مختلف، براساس معیار ترکیب منابع داده

 کیمنابع داده به صورت منفرد،  یابینمایش داده شده است. ارز 3

اخت. بند را آشکار سطبقه تمینوع داده و الگور نیب دهیچیتعامل پ

سهم را در  نیبه طور مداوم کمتر یریتصو یهاکه داده یدر حال

 یتابع ،یانو مک یمتن یهاداده نیب ینسب یشتند، برتردا ینیبشیپ

طور مشخص،  به مورد استفاده بود. تمیاز خانواده الگور

 یانمک یها( با دادهکیلجست ونی)مانند رگرس یخط یبندهاطبقه

 تردهیچیپ یهاکه مدل یدر حال افتند،یدست  یانهیبه عملکرد به

و  یمانند جنگل تصادف( Ensemble) یگروه یریادگیبر  یمبتن

XGBoostیمتن یهااز داده یتریغن ی، قادر به استخراج الگوها 

استخراج  تیاز آن است که قابل یمشاهدات حاک نیا بودند.

از منابع داده ناهمگون، تنها به خود داده  یتیشخص هایویژگی

و  یریادگیمدل  نیب یندارد، بلکه به تناسب ساختار یبستگ

 وابسته است. زیآن منبع داده ن یذات یدگیچیپ

ی های مکانهمراه ویژگیهای متنی بهبا در نظر گرفتن ویژگی

ی جنگل تصادفی، بهترین ی پایهدوستان ضمنی و یادگیرنده

های دو بینی تیپ شخصیتی در بین کلیه مجموعهترکیب برای پیش

 هایآمده است. دلیل احتمالی این است که در انتخابدستمنبعه به

های های مختلف و سبک نوشتن در بین شخصیتترجیحی مکان

مثال، افراد عنوانهای مشخصی وجود دارد. بهمشابه، شباهت

هایی مانند شهربازی، کنسرت و مراکز گرا برای تفریح مکانبرون

های نوشته شده نظرات خود در خرید را انتخاب کنند و در متن

صریح بیان کنند. اما ممکن مورد رویدادهای روزانه را با کلمات 

خصیتی های شی افراد با ویژگیوسیلهاست تصاویر منتشر شده به

طور الزامی اطلاعات نزدیکی را فراهم نکند. همچنین، این مشابه به

های تک ها بر روی دادهمطابق با نتایج حاصل از آموزش مدل

عنوان بهترین منابع جهت حالته است که در آن متن و مکان به

 دقت مشخص شدند.  دستیابی به نتایج بیشینه

                                                                                                                                        
1 Wilcoxon signed-rank test 

  

تحلیل نهایی، مدل جنگل تصادفی با استراتژی همجوشی 

ثانویه بر روی هر سه منبع داده را به عنوان چارچوب برتر معرفی 

بینی این مدل بر اساس کند. جالب توجه است که قدرت پیشمی

دقت بالای آن در ابعاد  ابعاد شخصیتی متغیر است.

نشان  (J/P) کنندهکننده/داوریو ملاحظه  (S/N)شهودیحسی/

 های مرتبط بادهد که چارچوب ما به ویژه در تشخیص ویژگیمی

 هرچند) ترادراک و سبک زندگی مؤثر است. عملکرد نسبتاً پایین

 ، با یافته آماری ما(T/F) تفکری/احساسی بعد در (برتر همچنان

همخوانی دارد که در ادامه آورده شده است  ( H₁در تحلیل فرضیه)

های موجود دادهدهد این ویژگی ممکن است کمتر به نشان می و

شبکه اجتماعی وابسته بوده و بیشتر در فرآیندهای شناختی  در

 .فردی منعکس شود

 

 ها. تحليل آماری فرضيه075
به منظور اعتبارسنجی علمی چارچوب پیشنهادی و پاسخ به 

های های اصلی پژوهش با استفاده از آزمونسوالات تحقیق، فرضیه

آماری معناداری مورد ارزیابی قرار گرفتند. به منظور اطمینان از 

پایداری نتایج و کاهش تأثیر عوامل تصادفی، هر یک از 

مستقل با مقداردهی  بار به صورت 21بندی های طبقهآزمایش

شده در های آماری گزارشی متفاوت اجرا شدند. تحلیلاولیه

ادامه، بر روی مجموع نتایج حاصل از این اجراهای متعدد انجام 

دار برای این تحلیل، از آزمون ناپارامتریک رتبه علامت .شده است

استفاده شده است. در   α = 0.05 با سطح معناداری  1ویلکاکسون

 .گردد، نتایج آزمون برای هر فرضیه به تفکیک ارائه میادامه

که بر برتری رویکرد مبتنی بر  (،1H) اول برای آزمون فرضیه

 در مقابل رویکرد متکی بر اطلاعات فردی (Ir) روابط ضمنی

(Ind)  تأکید دارد، یک تحلیل آماری دقیق به تفکیک برای هر یک

انجام شد. نتایج آزمون ویلکاکسون که در بعد شخصیتی  از چهار

خلاصه شده است، تصویر دقیقی از عملکرد روش  4جدول 

مشاهده  4همانطور که در جدول  .دهدپیشنهادی ما ارائه می

از چهار  بینی سه بعدشود، روش مبتنی بر روابط ضمنی در پیشمی



 

 

(. p<0.001) بعد شخصیتی به طور معناداری بهتر عمل کرده است

های ین یافته، قدرت اطلاعات شبکه اجتماعی در درک جنبها

 .دهدتعاملی و سبک زندگی افراد را به وضوح نشان می

 H1 نتایج آزمون ویلكاکسون برای اعتبارسنجی فرضيه: (4)جدول 

 p-value بعد شخصيتی

E/I <0.001 

S/N <0.001 

T/F 0.254 

J/P <0.001 

توجه، عدم وجود تفاوت آماری معنادار بین دو  قابلنکته 

این  (.p=0.254) است (T/F) روش برای بعد تفکری/احساسی

دهد که اگرچه اطلاعات شبکه اجتماعی برای نتیجه نشان می

بینی رفتارها و ادراکات کلی بسیار کارآمد است، اما ممکن پیش

ط )که توسگیری درونی افراد است برای درک فرآیندهای تصمیم

شود( ارزش افزوده کمتری داشته باشد. این سنجیده می T/F بعد

بعد از شخصیت احتمالاً بیشتر در سبک نگارش و محتوای تولیدی 

های شبکه دوستان ضمنی شود تا در ویژگیخود فرد منعکس می

را به طور گسترده تأیید  1H در مجموع، این نتایج فرضیه .او

که رویکرد مبتنی بر روابط ضمنی، به دهند کنند و نشان میمی

ویژه برای ابعاد اجتماعی و ادراکی شخصیت، یک راهبرد برتر و 

 .مؤثر است

، که بر برتری راهبرد H)2( اعتبارسنجی فرضیه دوم به منظور

های چندمنبعه تأکید دارد، یک تحلیل آماری دقیق همجوشی داده

)جنگل  نهایی ماانجام شد. برای آزمون این فرضیه، عملکرد مدل 

با عملکرد  ایبا هر سه منبع داده تصادفی با همجوشی ثانویه(

کنند، ها استفاده میای از این دادههایی که از زیرمجموعهمدل

ها مقایسه شد. به منظور افزایش دقت و عمق تحلیل، این مقایسه

با استفاده از آزمون ویلکاکسون به صورت مجزا برای هر یک از 

 .انجام شد (I/E, S/N, T/F, J/P) ه دوگانه شخصیتیچهار خصیص

نتایج به دست آمده به طور قاطع و یکپارچه نشان داد که در 

ها و برای تمام ابعاد شخصیتی، مدل همجوشی کامل تمام مقایسه

 عملکردی برتر و به لحاظ آماری کاملًا معنادار داشته است

(p<0.001 .)2 این یافته، فرضیهH  را با قدرت بسیار بالایی تأیید

                                                                                                                                        
1 Temporal GNNs 

های چندمنبعه، دهد که راهبرد همجوشی دادهکند و نشان میمی

های بینی در تمام جنبهیک روش مؤثر و پایدار برای بهبود پیش

 .شخصیتی مورد بررسی است

 و کارهای آتی گيرینتيجه .6

بینی برای پیش PTPIR در این مقاله، یک چارچوب نوین با عنوان

 با هک های اجتماعی ارائه گردیدشخصیتی کاربران در شبکهتیپ 

یپ ت ها،در آنبینی پیوند پیش و جوامع درنظر گرفتن ساختار

خصیت بینی شتایج پیشن .نمایدرا تحلیل میشخصیت کاربران 

که بر روی ترکیب منابع دوتایی آموزش  پیشنهادیبراساس روش 

نی های متدهد که بهترین عملکرد با ترکیب دادهاند نشان میدیده

این صورت گرفته است.  درصد 38تا  11و مکانی با بهبود بین 

ای آموزش دیده که براساس هر سه منبع داده PTPIRنتایج برای 

از  ستفادهها پیشی گرفته و در مقایسه با ااست، از سایر روش

 23طور میانگین، منبعه مربوط به دوستان ضمنی بهاطلاعات تک

این یافته، ارزش حیاتی  دهد.، بهبود عملکرد را گزارش میدرصد

های چندوجهی را برای سازی دادهو یکپارچه ضمنیتحلیل روابط 

 .رساندتر شخصیت در فضای مجازی به اثبات میدرک عمیق

نیز  هاییده، این پژوهش با محدودیتعلیرغم نتایج امیدوارکنن

توان به وابستگی عملکرد ترین آنها میمواجه است. از جمله مهم

ها و همچنین قابلیت مدل به کیفیت و در دسترس بودن داده

و  های فرهنگیپذیری نتایج به جوامع کاربری با ویژگیتعمیم

 NUS-MSSجغرافیایی متفاوت اشاره کرد.  اگرچه مجموعه داده 

 ییایمحک استاندارد و معتبر است، اما به کاربران مناطق جغراف کی

عملکرد  یابیرو، ارز نی. از اشودیمحدود م یخاص یهاو فرهنگ

 یرتقیبه درک عم تواندیتر ممتنوع یجوامع کاربر یمدل بر رو

  آن منجر شود. یداریاز پا

ابل ق مختلفبه عنوان کارهای آتی، چندین مسیر تحقیقاتی 

ک های دینامیگیری از مدلتوان با بهرهتصور است. از یک سو، می

، به تحلیل چگونگی تکامل 1های عصبی گرافی زمانیمانند شبکه

همچنین، با شخصیت و روابط کاربران در طول زمان پرداخت. 

 توانهای اخیر که در بخش پیشینه مرور شد، میالهام از پژوهش

های کاربران سازی معنایی ویژگینیبرای غ های دانشاز گراف



 

 

بهره برد؛ ساخت یک گراف دانش برای هر کاربر و تلفیق آن با 

تواند بازنمایی بسیار قدرتمندتری برای اطلاعات روانشناختی، می

های یادگیری عمیق فراهم کند. در نهایت، در نظر گرفتن مدل

د ای جدید ماننجوامع دارای همپوشانی و بررسی منابع داده

ای )لینکداین(، های موسیقایی )اسپاتیفای( یا حرفهداده

تی های شخصیاندازهای روشنی برای دستیابی به پروفایلچشم

 .کندتر فراهم میتر و دقیقجامع
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