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TÓM TẮT  

Phát hiện tính cách từ văn bản bằng Trí tuệ nhân tạo (AI) là một lĩnh vực liên ngành 

quan trọng, kết nối giữa xử lý ngôn ngữ tự nhiên, học máy và tâm lý học. Mục tiêu 

là xác định hoặc suy luận các đặc điểm tính cách của một cá nhân dựa trên văn bản 

viết hoặc phát ngôn. Bài báo cung cấp một cách tổng quan về phát hiện tính cách, từ 

khái niệm cơ bản, đến kỹ thuật phát hiện tính cách từ văn bản, đồng thời trình bày 

chi tiết kiến trúc mô hình dự đoán, bao gồm tiền xử lý dữ liệu, trích xuất đặc trưng 

và mô hình phân loại. Tiếp theo bài báo chỉ ra những tiến bộ nghiên cứu gần đây 

trong dự đoán tính, ứng dụng trong nhiều lĩnh vực, cũng như một số hạn chế của 

các nghiên cứu đã công bố. Cuối cùng, bài báo đề xuất các hướng nghiên cứu tương 

lai để cải thiện hiệu quả và tính công bằng của các hệ thống phát hiện tính cách. 

Từ khóa:  Học máy, Học sâu, Phát hiện đặc điểm tính cách, Xử lý ngôn ngữ tự nhiên. 

 

1. MỞ ĐẦU 

Khả năng tự động phát hiện tính cách của một cá nhân từ nội dung văn bản của 

họ đã trở nên quan trọng đáng kể trong những năm gần đây do các ứng dụng tiềm năng 

của nó trên nhiều lĩnh vực khác nhau [1-5]. Mặc dù đầy tiềm năng, lĩnh vực này vẫn còn 

nhiều thách thức, thúc đẩy việc ứng dụng các kỹ thuật AI và xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

(NLP) hiện đại [2, 5, 6].  

Nghiên cứu trình bày một cách hệ thống về phát hiện tính cách từ văn bản dựa 

trên AI, từ các khái niệm cơ bản đến sự tiến triển của các kiến trúc tính toán từ phương 
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pháp ban đầu đến mô hình học sâu hiện đại. Cấu trúc của các hệ thống dự đoán tính 

cách, chi tiết các giai đoạn quan trọng như tiền xử lý dữ liệu, kỹ thuật trích xuất đặc 

trưng và các mô hình phân loại, từ thuật toán học máy truyền thống đến các kiến trúc 

học sâu phức tạp. Bài báo cũng chỉ ra những tiến bộ gần đây trong phát hiện tính cách 

qua văn bản ở nhiều ứng dụng khác nhau, xem xét các yếu tố thúc đẩy và hạn chế cần 

khắc phục. Cuối cùng, bài báo tổng hợp các thách thức hiện tại và đề xuất hướng nghiên 

cứu tương lai nhằm cải thiện độ chính xác và khả năng ứng dụng của AI trong việc hiểu 

tính cách từ văn bản. 

Cấu trúc bài báo được trình bày trong 4 phần, ngoài phần mở đầu, phần 2 trình 

bày các mô hình phân loại tính cách, các kỹ thuật phát hiện tính cách từ văn bản và kiến 

trúc của mô hình dự đoán tính cách. Phần 3 trình bày các ứng dụng thực tế của việc phát 

hiện tính cách và những thách thức cũng như triển vọng trong nghiên cứu. Phần 4 trình 

bày kết luận cũng như định hướng nghiên cứu. 

 

2. PHÁT HIỆN TÍNH CÁCH TRONG VĂN BẢN BẰNG AI 

2.1. Các mô hình phân loại tính cách 

2.1.1. Phân loại đặc điểm tính cách  

Phân loại đặc điểm tính cách bao gồm việc xác định và phân loại các đặc điểm 

tính cách riêng biệt của một cá nhân dựa trên khuôn khổ tâm lý cụ thể [5]. Bản thân tính 

cách bao gồm khuynh hướng nhận thức, cảm xúc và hành vi của một cá nhân khi tương 

tác với thế giới, hình thành nên một khuôn mẫu độc đáo và dễ nhận biết, ảnh hưởng đến 

suy nghĩ và hành động của họ. Mục tiêu của việc nghiên cứu dự đoán tính cách là hiểu 

và dự đoán các kiểu hành vi và đặc điểm này [2, 3]. 

Phân loại đặc điểm tính cách trong NLP ngày càng quan trọng nhờ sự gia tăng 

dữ liệu văn bản từ mạng xã hội và các nền tảng số [7, 8]. Những dữ liệu này phản ánh 

sâu sắc hành vi, cảm xúc và suy nghĩ cá nhân, cung cấp nguồn thông tin phong phú để 

suy luận tính cách [1]. Việc hiểu tính cách mang lại giá trị học thuật và ứng dụng rộng 

rãi trong cá nhân hóa nội dung, tiếp thị, tuyển dụng, y tế và các hệ thống AI khác [2, 3, 

5, 6, 7, 9]. Thay vì sử dụng bảng hỏi truyền thống, các phương pháp NLP hiện đại cho 

phép trích xuất đặc trưng ngôn ngữ và áp dụng học máy để phân loại tính cách hiệu quả 

và mở rộng trên quy mô lớn. 

2.1.2. Các mô hình tính cách áp dụng trong nghiên cứu 

Các nhà tâm lý học đã phát triển nhiều mô hình để mô tả và phân loại tính cách 

con người, trong đó có hai mô hình phổ biến nhất được áp dụng trong nghiên cứu trích 

xuất tính cách từ văn bản. 
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Mô hình Big Five (OCEAN) gồm năm chiều chính: Cởi mở (Openness), Tận tâm 

(Conscientiousness), Hướng ngoại (Extraversion), Tính dễ chịu (Agreeableness) và Rối 

loạn thần kinh (Neuroticism). Mỗi chiều đại diện cho những đặc điểm hành vi và cảm 

xúc riêng biệt. Big Five được công nhận là một khung mô hình toàn diện, ổn định qua 

nhiều nền văn hóa và độ tuổi, và được sử dụng rộng rãi trong nghiên cứu phát hiện tính 

cách từ văn bản [10], [11]. 

Mô hình Myers-Briggs Type Indicator (MBTI) phân loại cá nhân thành 16 kiểu 

tính cách dựa trên bốn cặp phân đôi: Hướng nội/Hướng ngoại (I/E), Cảm giác/Trực giác 

(S/N), Suy nghĩ/Cảm xúc (T/F), và Đánh giá/Nhận thức (J/P). MBTI nhấn mạnh cách cá 

nhân xử lý thông tin, ra quyết định trong cuộc sống hàng ngày, từ đó dự đoán hành vi 

và động cơ [9, 10]. Không giống Big Five, MBTI chia thành các nhóm riêng biệt thay vì 

liên tục, và thường được ứng dụng trong thực tiễn như tuyển dụng, huấn luyện và phát 

triển cá nhân. 

Ngoài hai mô hình trên, còn có các mô hình khác như Allport, Cattell (16 yếu tố), 

Eysenck (Bộ ba nhân cách), DISC và Bộ ba đen tối [1], [12]. Việc lựa chọn mô hình tùy 

thuộc vào mục tiêu nghiên cứu hoặc ứng dụng.  

2.2. Một số kỹ thuật phát hiện tính cách từ văn bản: 

Các phương pháp tiếp cận ban đầu: Các phương pháp phát hiện tính cách ban 

đầu chủ yếu dựa vào các phương pháp tiếp cận dựa trên từ vựng, đặc biệt là sử dụng 

các từ vựng tâm lý như LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count) [6, 13]. Các hệ thống 

này phân loại các từ thành các nhóm có ý nghĩa về mặt tâm lý và dự đoán các đặc điểm 

dựa trên tần suất từ [6, 14]. LIWC đóng vai trò quan trọng trong việc thiết lập mối liên 

hệ giữa cách sử dụng ngôn ngữ và các đặc điểm tâm lý. Mặc dù cơ bản, các phương pháp 

này đã đặt nền tảng cho các mô hình phức tạp hơn. 

Phương pháp tiếp cận học máy (ML) truyền thống: Giai đoạn này tập trung vào 

các đặc điểm ngôn ngữ được thiết kế thủ công như số lượng từ, cấu trúc cú pháp và cực 

tính tình cảm [7, 8]. Các đặc điểm này được sử dụng với các thuật toán học máy như 

SVM, Naive Bayes, KNN, Decision Trees, Random Forests và XGBoost để phân loại các 

đặc điểm tính cách [7, 14, 15]. Các nghiên cứu đã chứng minh rằng các đặc điểm thủ 

công này có mối tương quan tốt với các chiều hướng tính cách khác nhau [5].  

Phương pháp tiếp cận học sâu (DL): Sự trỗi dậy của học sâu đã giới thiệu các kỹ 

thuật mã hóa văn bản (Word2Vec, GloVe, FastText) có thể nắm bắt được các biểu diễn 

ngữ nghĩa phong phú hơn [5, 6, 14, 16]. Các mô hình sâu như CNN, RNN, LSTM và Bi-

LSTM tự động trích xuất tính năng và cải thiện hiệu suất dự đoán [2, 5, 7, 8, 17]. Các nhà 

nghiên cứu như Majumder và Sun [5] đã chứng minh rằng việc kết hợp các tính năng 

ngữ nghĩa và phong cách bằng cách sử dụng các mô hình CNN hoặc Bi-LSTM-CNN lai 

đã tăng cường độ chính xác. Tuy nhiên, các mô hình dựa trên RNN ban đầu có những 
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hạn chế, bao gồm đào tạo chậm và khó xử lý tình trạng mất ngữ cảnh và các từ ngoài 

vốn từ vựng [5, 18]. Những vấn đề này dẫn đến việc tìm kiếm các mô hình nhận thức 

ngữ cảnh hơn. 

Mô hình ngôn ngữ được đào tạo trước (PLM - Pre-trained Language Models): 

Tiến bộ gần đây được thúc đẩy bởi các mô hình ngôn ngữ được đào tạo trước như BERT, 

RoBERTa, XLNet và ERNIE [5, 8, 18, 19, 20]. Các mô hình này cung cấp các từ nhúng 

(word embedding) nhạy cảm với ngữ cảnh và xử lý tốt hơn các sắc thái đa nghĩa và ngôn 

ngữ. Việc tinh chỉnh PLM trên các tập dữ liệu tính cách đã dẫn đến những cải tiến đáng 

kể về độ chính xác của dự đoán [6, 18].  

Giai đoạn phát triển các mô hình ngôn ngữ lớn (LLMs - Large Language 

Models) như GPT-4, Claude hay LLaMA đã mở ra một kỷ nguyên mới cho việc phát 

hiện tính cách từ văn bản. Với khả năng xử lý ngôn ngữ vượt trội, LLMs cho phép phân 

tích sâu sắc hơn về ngữ cảnh, phong cách và sắc thái tâm lý – những yếu tố quan trọng 

trong nhận diện đặc điểm tính cách [21]. Không giống như các mô hình truyền thống 

phụ thuộc mạnh vào dữ liệu gắn nhãn, LLMs có thể hoạt động hiệu quả trong thiết lập 

zero-shot hoặc few-shot learning, nhờ đó giảm thiểu đáng kể nhu cầu về dữ liệu huấn 

luyện [13]. Ngoài ra, các LLM còn có khả năng giải thích lý do đằng sau các dự đoán tính 

cách, góp phần hướng tới các hệ thống AI có khả năng giải thích được (explainable AI). 

Cuối cùng, LLMs còn hỗ trợ phân tích đa nhiệm và đa phương thức, kết hợp thông tin 

từ văn bản, hình ảnh và âm thanh để đưa ra nhận định toàn diện hơn về tính cách con 

người [22-24]. 

2.3. Kiến trúc của mô hình dự đoán tính cách 

Các mô hình dự đoán tính cách thường tuân theo quy trình gồm các bước: thu 

thập dữ liệu văn bản do người dùng tạo [25], xử lý trước để làm sạch và định dạng dữ 

liệu, trích xuất đặc trưng ngôn ngữ và ngữ nghĩa, sau đó đưa vào mô hình học máy để 

dự đoán tính cách theo mô hình định sẵn [1, 2, 5, 15, 17]. Cuối cùng, hiệu suất mô hình 

được đánh giá bằng các chỉ số để đảm bảo độ chính xác và hiệu quả. Cách tiếp cận này 

giúp tự động suy luận đặc điểm tính cách từ văn bản liên quan đến người dùng [18]. 

 

Hình 1. Khung mô hình dự đoán tính cách 
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2.3.1. Dữ liệu huấn luyện (Dataset) 

Hiệu quả của mô hình phát hiện tính cách phụ thuộc lớn vào chất lượng bộ dữ 

liệu huấn luyện. Trước hết, dữ liệu cần được gắn nhãn tính cách đáng tin cậy dựa trên 

các mô hình chuẩn như Big Five hoặc MBTI, với nguồn nhãn đến từ các bài kiểm tra tâm 

lý học chính thống [7, 11]. Ngoài ra, văn bản trong tập dữ liệu cần mang tính biểu đạt cá 

nhân cao nhằm phản ánh được cảm xúc, suy nghĩ và hành vi của người viết, vốn là các 

biểu hiện ngôn ngữ có liên hệ chặt chẽ với đặc điểm tính cách [1, 19]. 

Bên cạnh đó, tập dữ liệu cần đảm bảo sự đa dạng về nội dung, bối cảnh ngôn 

ngữ và đặc điểm nhân khẩu học để tăng tính khái quát hóa [3, 16, 25]. Kích thước dữ liệu 

cũng là yếu tố quan trọng: các mô hình học sâu và mô hình ngôn ngữ lớn thường đòi 

hỏi tập dữ liệu quy mô lớn hoặc cần sử dụng kỹ thuật Few-shot/Zero-shot (Few-shot 

learning và Zero-shot learning là hai kỹ thuật học máy giúp mô hình thực hiện nhiệm 

vụ mà không cần hoặc chỉ cần rất ít dữ liệu huấn luyện có gắn nhãn) [1, 5]. 

2.3.2. Tiền xử lý dữ liệu (Preprocessing) 

Tiền xử lý dữ liệu là bước quan trọng nhằm chuẩn bị văn bản đầu vào cho quá 

trình trích xuất đặc trưng và huấn luyện mô hình phát hiện tính cách. Các thao tác phổ 

biến bao gồm loại bỏ stop words (các từ phổ biến như “the”, “is”, “a” không mang nhiều 

ý nghĩa phân biệt), loại bỏ đường dẫn URL, ký hiệu đặc biệt, chữ số, hashtags (#) và 

mentions (@ – chỉ đề cập người dùng trong mạng xã hội), chuẩn hoá ký tự và chuyển 

toàn bộ văn bản về chữ thường để thống nhất định dạng [15, 17]. 

Văn bản cũng được tách thành các token (đơn vị từ hoặc cụm từ nhỏ nhất) thông 

qua bước tokenization, sau đó áp dụng lemmatization (đưa từ về dạng gốc có nghĩa) 

hoặc stemming (cắt gọn từ về gốc) nhằm giảm số lượng biến thể từ vựng không cần thiết. 

Các thành phần như dấu câu, khoảng trắng dư thừa, biểu tượng cảm xúc và emoji (hình 

biểu cảm) có thể được loại bỏ hoặc xử lý riêng tuỳ theo mục tiêu phân tích [2]. Mục tiêu 

chung là làm sạch và chuẩn hoá dữ liệu văn bản, đảm bảo chỉ giữ lại những yếu tố ngôn 

ngữ mang giá trị nhận diện cho mô hình phát hiện tính cách. 

2.3.3. Trích xuất đặc trưng (Feature Extraction) 

Trích xuất đặc trưng là bước chuyển văn bản đã tiền xử lý thành định dạng phù 

hợp với mô hình học máy hoặc học sâu. Các kỹ thuật truyền thống như Bag of Words 

(BoW) và TF-IDF giúp biểu diễn văn bản dựa trên tần suất và mức độ quan trọng của 

từ, đặc biệt hữu ích trong dự đoán tính cách như sự thân thiện. Ngoài ra, POS tagging, 

N-grams, phân tích cảm xúc, các đặc trưng tâm lý-ngôn ngữ (như chiều dài từ, tỷ lệ từ 

loại) và đặc trưng phong cách viết (như độ dài câu, độ phong phú từ vựng) cũng đóng 

vai trò quan trọng. Đáng chú ý, công cụ LIWC phân loại từ theo các danh mục tâm lý 

học để hỗ trợ liên hệ với đặc điểm tính cách [12, 14, 17]. 
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Với các mô hình học sâu, văn bản được biểu diễn thông qua word embeddings - 

tức các vector liên tục giàu thông tin ngữ nghĩa. Các phương pháp như Word2Vec [17], 

GloVe [5], và FastText [17] được dùng để ánh xạ từ ngữ vào không gian vector. Ngoài 

ra, biểu diễn câu đầy đủ thông qua sentence embeddings hoặc các vector ngữ cảnh từ 

các PLM như BERT, RoBERTa, XLNet, ELECTRA hay ERNIE giúp mô hình hiểu được 

ngữ nghĩa sâu, các mối quan hệ phân cấp và phụ thuộc ngữ cảnh dài hạn [5, 17]. 

2.3.4. Mô hình phân loại/dự đoán (Classification/Prediction Models) 

Các mô hình phân loại/dự đoán được sử dụng nhằm ánh xạ các đặc trưng trích 

xuất từ văn bản sang các đặc điểm tính cách dựa trên các mô hình như Big Five hoặc MBTI. 

Các thuật toán học máy truyền thống như Naïve Bayes, SVM, Logistic Regression và 

Random Forest đã được sử dụng rộng rãi trong phân loại tính cách từ văn bản [1, 15, 18]. 

Những mô hình này đòi hỏi đặc trưng được trích xuất thủ công và dữ liệu được gắn nhãn 

đầy đủ. Tuy nhiên, khả năng học ngữ nghĩa sâu của các mô hình ML vẫn còn hạn chế. 

 Bên cạnh đó, thuật toán học sâu ngày càng được ứng dụng rộng rãi nhờ khả năng 

học đặc trưng tự động từ dữ liệu lớn. Các mô hình học sâu như RNN, LSTM, Bi-LSTM 

và CNN đã chứng minh hiệu quả vượt trội trong phát hiện tính cách nhờ khả năng học 

đặc trưng tự động và xử lý chuỗi ngôn ngữ. LSTM giúp nắm bắt các phụ thuộc dài hạn 

trong văn bản, còn CNN khai thác các mẫu ngữ pháp cục bộ [6, 17, 28]. Các mô hình lai 

như CNN-LSTM thường cho kết quả tốt hơn so với từng mô hình riêng lẻ [9, 17]. Ngoài 

ra, các mô hình dựa trên transformer như BERT, RoBERTa và XLNet đang dẫn đầu trong 

nhiều nghiên cứu hiện nay [2, 5, 17]. 

 Đặc biệt, sự xuất hiện của các mô hình ngôn ngữ lớn như GPT, PaLM và Claude 

đã mở ra một hướng mới trong phát hiện tính cách nhờ khả năng hiểu sâu ngữ cảnh và 

thực hiện tốt với rất ít hoặc không cần dữ liệu gắn nhãn (zero-shot, few-shot) [5, 29]. 

Ngoài phân loại, các mô hình này còn giải thích được lý do dự đoán, giúp tăng tính minh 

bạch. LLMs cũng hỗ trợ tích hợp dữ liệu đa phương thức như văn bản, hình ảnh, âm 

thanh để cung cấp phân tích tính cách toàn diện hơn [13, 22]. 

2.3.5. Dự đoán các đặc điểm tính cách 

Bước cuối cùng liên quan đến việc sử dụng mô hình đã được đào tạo để dự đoán 

các đặc điểm tính cách trên dữ liệu văn bản mới. Điều này đòi hỏi phải đưa văn bản đã 

được xử lý trước và được thiết kế theo đặc điểm vào mô hình phân loại hoặc dự đoán, 

sau đó đưa ra dự đoán dựa trên các mẫu mà nó đã học được trong quá trình đào tạo. 

Đầu ra của mô hình có thể ở dạng điểm xác suất cho từng đặc điểm tính cách hoặc danh 

mục. Sau đó, ngưỡng quyết định có thể được áp dụng cho các xác suất này để gán nhãn 

tính cách xác định. Cuối cùng, các đặc điểm tính cách dự đoán sau đó được đánh giá so 

với các đánh giá tính cách thực tế bằng cách sử dụng các số liệu đánh giá hiệu suất mô 

hình. 
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2.3.6. Đánh giá hiệu suất mô hình (Evaluation Metrics) 

Đánh giá mô hình dự đoán tính cách cần kết hợp nhiều chỉ số như Accuracy, 

Precision, Recall, F1-score, Exact Match Ratio, Hamming Loss và Zero-One Loss để phản 

ánh hiệu quả trên các nhiệm vụ đa dạng. Các chỉ số này giúp hiểu rõ điểm mạnh, hạn chế 

của mô hình và hỗ trợ cải thiện qua phân tích như ma trận nhầm lẫn (Confusion Matrix). 

 

3. ỨNG DỤNG DỰ ĐOÁN TÍNH CÁCH VÀ HƯỚNG NGHIÊN CỨU 

3.1. Ứng dụng dự đoán tính cách 

 Những nghiên cứu gần đây trong dự đoán tính cách đang được ứng dụng trên 

một số lĩnh vực: 

• Hệ thống đề xuất: Nhận dạng tính cách được sử dụng để phát triển các khuyến 

nghị được cá nhân hóa hơn [5, 19]. 

• Tuyển dụng: Các đặc điểm tính cách được sử dụng trong tuyển dụng điện tử và 

lựa chọn ứng viên để cải thiện sự phù hợp với công việc [3, 5, 9]. 

• Giáo dục: Phát hiện tính cách có thể góp phần phát triển các trải nghiệm học tập 

được cá nhân hóa [5]. 

• Phân tích phương tiện truyền thông xã hội: Tính cách suy ra từ văn bản phương tiện 

truyền thông xã hội giúp hiểu hành vi, sở thích và ảnh hưởng của người dùng [1, 7, 18]. 

• Chăm sóc sức khỏe: Dự đoán tính cách có tiềm năng dự đoán rủi ro sức khỏe tâm 

thần và điều chỉnh các biện pháp can thiệp [9, 19]. 

• An ninh mạng: Các đặc điểm tính cách có thể được sử dụng để dự đoán khả năng 

bị tấn công kỹ thuật xã hội [19]. 

• Tương tác giữa người và máy tính: Tính cách của người dùng có thể cung cấp 

thông tin cho việc thiết kế các giao diện và chatbot cá nhân hóa và thích ứng hơn [4, 8]. 

• Dự báo: Các đặc điểm tính cách có thể được đưa vào các mô hình dự báo cho các 

chính sách của tổ chức và quá trình ra quyết định của người tiêu dùng, với các ứng dụng 

trong tài chính và y tế [8]. 

• Chatbot được cá nhân hóa và các tác nhân đàm thoại: Có thể phát triển Chatbot 

với các tính cách phù hợp với sở thích của người dùng [4]. 

3.2. Thách thức và hướng nghiên cứu 

Một số thách thức chính vẫn còn tồn tại trong lĩnh vực phát hiện tính cách từ văn 

bản. Trước hết, việc thu thập dữ liệu có nhãn chất lượng cao là rào cản lớn, đặc biệt trong 

bối cảnh dữ liệu ngôn ngữ trên mạng xã hội có tính đa ngôn ngữ cao và thiếu tính chuẩn 
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hóa. Việc khai thác thông tin tính cách từ nội dung đa phương tiện (hình ảnh, video, âm 

thanh) cũng chưa đạt hiệu quả như mong đợi [6, 18]. 

Ngoài ra, ngôn ngữ trực tuyến thường mang tính cảm xúc, chứa tiếng lóng và có 

nhiều biểu đạt phi cấu trúc, gây khó khăn trong việc suy luận chính xác đặc điểm tính 

cách. Thêm vào đó, tính đa dạng văn hóa và ngôn ngữ đòi hỏi mô hình phải có khả năng 

xử lý xuyên ngôn ngữ và thích ứng với các bối cảnh khác nhau để đảm bảo khả năng 

ứng dụng toàn cầu. 

Trước những thách thức nêu trên, các hướng nghiên cứu hiện nay tập trung vào 

việc phát triển các mô hình mạnh và có khả năng khái quát tốt hơn trên nhiều miền dữ 

liệu, thông qua việc tích hợp dữ liệu đa phương thức và áp dụng các kỹ thuật học chuyển 

giao. Một hướng đầy hứa hẹn khác là ứng dụng mô hình ngôn ngữ lớn như ChatGPT 

trong phát hiện tính cách, nhờ khả năng hiểu ngôn ngữ sâu và linh hoạt [4, 5, 22]. 

Ngoài ra, việc xây dựng các mô hình có khả năng diễn giải cao giúp xác định rõ 

mối liên hệ giữa đặc trưng ngôn ngữ và tính cách, từ đó nâng cao độ tin cậy và tính minh 

bạch khi áp dụng trong thực tiễn [19]. Cuối cùng, kết hợp phát hiện tính cách với phân 

tích cảm xúc được kỳ vọng sẽ cung cấp cái nhìn toàn diện hơn về hành vi con người, góp 

phần nâng cao chất lượng phân tích văn bản trong các hệ thống thông minh [4]. 

 

4. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu cho thấy sự phát triển từ các mô hình học máy truyền thống đến các 

kiến trúc học sâu như CNN, RNN, và các mô hình transformer như BERT, đồng thời ghi 

nhận vai trò ngày càng nổi bật của các mô hình ngôn ngữ lớn như GPT và Claude trong 

việc nâng cao hiệu quả phát hiện tính cách. Bên cạnh các tiến bộ kỹ thuật, nghiên cứu 

cũng chỉ ra nhiều thách thức còn tồn tại như hạn chế về dữ liệu huấn luyện, sự phức tạp 

ngôn ngữ và văn hóa, cũng như yêu cầu về khả năng diễn giải và tính công bằng của mô 

hình. Các hướng nghiên cứu tương lai được đề xuất bao gồm: tích hợp dữ liệu đa 

phương thức, phát triển các mô hình giải thích được, và mở rộng khả năng khái quát 

hóa qua học chuyển giao và học bán giám sát. 
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ABSTRACT 

Personality detection from text using Artificial Intelligence (AI) is a vital 

interdisciplinary field that integrates natural language processing, machine 

learning, and psychology. It aims to identify or infer an individual’s personality 

traits based on their written or spoken language. This paper offers a comprehensive 

overview of personality detection, encompassing foundational concepts and 

detection techniques, and presents a detailed description of the prediction model 

architecture, including data preprocessing, feature extraction, and classification 

models. The paper then highlights recent advancements in personality prediction 

and its applications across various domains and outlines several limitations in 

existing studies. Finally, it proposes future research directions to improve the 

effectiveness and fairness of personality detection systems.  

Keywords: Deep Learning, Natural Language Processing, Machine Learning, 

Personality Trait Detection. 
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