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● 요   약 ●  

본 논문은 소셜 네트워크 이용자의 텍스트 데이터를 대상으로, 트랜스포머 계열의 언어모델을 전이학습해 

이용자의 MBTI 성격 유형을 분류한 국내 첫 연구이다. Kaggle MBTI Dataset을 대상으로 RoBERTa 

Distill, DeBERTa-V3 등의 사전 학습모델로 전이학습을 해, MBTI E/I, N/S, T/F, J/P 네 유형에 대한 분

류의 평균 정확도는 87.9181, 평균 F-1 Score는 87.58를 도출했다. 해외 연구의 State-of-the-art보다 네 유

형에 대한 F1-Score 표준편차를 50.1% 낮춰, 유형별 더 고른 분류 성과를 보였다. 또, Twitter, Reddit과 

같은 글로벌 소셜 네트워크 서비스의 텍스트 데이터를 추가로 분류, 트랜스포머 기반의 MBTI 분류 방법론

을 확장했다. 
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I. Introduction

자연어 처리 기반의 자동 성격 탐지 (Automated NLP-Based 

Personality Detection)는 자연어 처리 분야의 발전과 함께 성장한 

분야다. 초기 나이브 베이즈부터 최근의 PLM (Pretrained Language 

Model)까지, 텍스트로 성격을 분류하고자 하는 연구는 발전해 기업 

채용에도 활발히 응용되고 있다[1].

COVID-19 이후, 사람들과의 상호작용을 통해 찾던 정체성을 

MBTI 유형 검사로 대신하는 것이 한국 사회의 밈이 되었기에[2], 

텍스트 기반 MBTI 성격 분류 연구가 국내에 필요한 적시가 될 

수 있을 것이다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 국내 동향

한국 사회에서의 MBTI 유행은, 최근 자연어 처리 (이하 NLP)와 

딥러닝을 통한 성격 감지에 대한 연구에도 영향을 주었다. 그러나 

최근 다양한 자연어처리 분야에 성공적으로 활용되는 트랜스포머 

계열의 모델이나, 전이학습 방법론이 적용된 연구는 부재했다.

‘22년 6월, 한글 텍스트에 딥러닝을 적용해, MBTI 성격 유형을 

분류한 국내 최초의 연구가 있었다. 논문 [3]은 MBTI 심리 온라인 

커뮤니티의 글을 라벨링해 3.3만 개의 데이터셋를 정리했다. 이를 

LSTM을 활용, MBTI를 구성하는 4개의 카테고리를 이진 분류해, 

E/I 유형 65.33%, N/S 유형 66.88%, T/F 유형 66.07%, J/P 유형 

70.32%이라는 유형별 정확도를 도출했다. 또, 논문 [4]는 직무를 
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추천하는 알고리즘 에, 구직자의 MBTI 성격 유형을 분류하는 자연어

처리 모델을 제안했다. SDG, NB, KNN 등의 알고리즘을 활용했고, 

이는 각각 67%, 21%, 28%, 69%의 정확도를 보였다. 

1.2 국제 동향

국내와는 달리, ‘21년 12월, [5]는 트랜스포머 계열 모델 RoBERTa 

Distil 등을 성격 감지 분야에 성공적으로 적용했다. 이는 Kaggle에 

공개된 성격 유형 분류 데이터 (이하 Kaggle MBTI)를 대상으로 

88.63%의 정확도 및 88.97%의 F1-Score를 기록, LSTM 기반[6]의 

최고기록을 경신했다. 1) MBTI 유형별 정확도 및 F1-Score의 일부 

높은 편차와 2) Kaggle MBTI 데이터 외에는 적용하지 않았다는 

한계는 있었다. 

이후, 논문 [7]은 트랜스포머 계열의 언어모델 전이학습에만 의존하

지 않고, 언어심리학을 기반의 특성 선택 (Feature Selection) 방법론을 

제안했다. Improved Distiributed Gray Wolf Optimization 

(IDGWOFS)는 타 최적화 방법론에 비해, Kaggle MBTI에 대한 

평균 F1-Score 5.8%라는 유의미한 상회를 보였다. 그러나, 평균 

F1-Score는 78.44%로 [5]의 기록을 경신하지는 못했다.

III. The Proposed Scheme

1. Methodology

NLP에서의 성격 감지 분야 중, 국내 연구에 부재했던, 트랜스포머 

계열 모델의 활용을 논문 [5]를 바탕으로 실험했다. [5]의 

state-of-the-art (이하 SOTA)를 경신하기 위해, SST-2 [8] 감성 

분류 문제에 RoBERTa 를 상회한 DeBERTa 등, 최근의 모델을 

추가 선정했다. 또, [5]의 두 한계를 해결하기 위해, 1) MBTI의 

E/I, N/S, T/F, J/P 유형별 모델 학습과 2) Twitter, Reddit 등으로부터 

수집된 MBTI 분류 데이터셋에[9,10]도 적용했다. 토크나이즈부터 

모델 평가까지 HuggingFace [11]의 오픈소스 라이브러리인 

transformers, tokenizer, trainer를 활용했다. 실험의 상세는 다음과 

같다.

2. Experiments

2.1 Dataset

Table 1. MBTI Datasets

본 연구에 사용한 데이터셋은 3개다. [5, 6]에서 실험한 Kaggle 

MBTI 외, 소셜 네트워크인 Twitter와 Reddit에서 수집된 데이터셋을 

추가했다. (이하 트위터 MBTI 및 레딧 MBTI) Kaggle MBTI는 

작성자가 정의한 MBTI 유형으로, 트위터 MBTI는 작성자가 글에 

명시한 MBTI 유형으로 라벨링 했다. 레딧 MBTI는 두 방법을 함께 

활용했다. 

각 데이터셋의 크기는 7.8천 행 ~ 10.6천 행으로, 유사한 실험 

조건을 위해 레딧 MBTI는 원본의 10%만을 무작위 추출해 데이터셋

으로 활용했다. 영어 비중과 언어 갯수는 fasttext[12]를 통해 도출했다.

2.2 Model

연구 [5]에서 가장 성과가 좋았던 RoBERTa Distil [13], 

DistilBERT [14], XLNet [15]과 더불어, 본 연구에는 DeBERTa-V3 

[16]와 Twitter-RoBERTa-base for Sentiment Analysis - 

UPDATED (2022) (이하 Twitter-RoBERTa) [17]를 추가로 실험했

다.

DeBERTa-V3는 SST-2 감성 분류 문제에서 RoBERTa Large 

보다 더 높은 정확도를 기록한 V2 [17]의 다음 모델이다. 

Twitter-RoBERTa는 124백만 개의 트윗을 학습, 감성 분류를 위해 

파인튜닝한 모델이다.

2.3 Hyperparameters and Setting

Table 2. Hyperparameters

주요 파라미터는 Table 2.와 같다. 학습과 평가는 Google Colab 

Pro+에서 진행, RAM은 최대 49.09 GB 사용 가능했으며, GPU는 

Tesla T4를 활용했다.

3. Results

Table 2. Results : Accuracy & F1 Score on Kaggle MBTI
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Table 3. Results : Std. of F1 Score on Kaggle MBTI

Kaggle MBTI 데이터셋에 대한 실험 결과, [5]의 SOTA를 상회하

는 정확도 및 F1-Score를 기록하지는 못했다. 정확도의 경우, 본 

연구에는 Twitter-RoBERTa가 87.9181로 가장 높았고, [5]의 SOTA

와 0.7105%p 차이였다. F-1 Score의 경우, 본 연구도 RoBERTa 

Distil이 87.9181로 가장 높았고, [5]의 SOTA와 1.3916%p 차이였

다.

MBTI의 E/I, N/S, T/F, J/P에 대한 평균 정확도 및 F1-Score는 

연구 [5] 보다 낮았으나, 네 유형에 대한 F1-Score의 표준편차는 

본 연구가 3.2259로 연구 [5]의 6.4263보다 50.1% 낮았다. 즉, 

본 연구의 방법론 - E/I, N/S, T/F, J/P 유형을 예측하는 각 모델을 

학습 - 이 기존 연구 [5]의 한계인, 유형 마다 상대적으로 분류 성과의 

편차가 있다는 점을 완화하는데 유의미하다고 볼 수 있다.

Table 4. Results : Accuracy & F1 Score on the others

Kaggle MBTI 외 트위터 MBTI와 레딧 MBTI에도 같은 방법론으

로 적용하였다. 그 결과, 트위터 MBTI에는 DeBERTa-V3-Base가 

가장 높은 정확도를 보였고 (73.7196%), F1-Score는 RoBERTa 

Distil이 가장 높았다. (71.3497%) 레딧 MBTI는 정확도와 F1 Score 

모두 Twitter-Roberta가 가장 높았다. (92.2244%, 92.1609%)

세 데이터셋 중, 정확도 및 F1-Score가 평균적으로 높은 것은 

레딧 MBTI, Kaggle MBTI, 트위터 MBTI 순이었다. 이는 Table 

1에서 보듯, 레딧 MBTI가 16개 MBTI 유형에 대한 표준편차가 

가장 높아 분류에 유리했고, 데이터셋이 가장 많고 평균 길이가 가장 

짧아 학습에도 유리했으리라 보여진다.

IV. Conclusions

본 연구는 소셜 네트워크 이용자의 텍스트를 대상으로 트랜스포머 

계열의 언어모델을 전이학습해 MBTI 성격 유형을 분류한 국내 첫 

연구다. Kaggle MBTI를 대상으로 평균 정확도는 87.9181, 평균 

F-1 Score는 87.58로 해외 연구 SOTA보다 낮았으나 E/I, N/S, 

T/F, J/P 네 유형별 정확도와 F-1의 표준편차는 SOTA보다 50.1% 

낮아 수적으로 불균형한 유형을 분류하는데에 더 유리함을 보였다. 

또, 트랜스포머 계열의 MBTI 유형 분류에 대한 기존 연구들에서 

다루지 않았던 두 모델 DeBERTa-V3와 Twitter-RoBERTa를 트위

터 그리고 레딧의 두 데이터셋에도 확장해 SOTA를 기록한 RoBERTa 

모델과 근사한 결과를 보였다는 의의도 있다.

SOTA를 상회하기 위해, MBTI 유형간의 불균형 데이터에 대한 

증강을 통한 Over-sampling이나 상대적으로 비중이 높은 유형을 

무작위로 제외하는 Under-sampling의 데이터 정제 방법론을 적용하

는 것도 후속 연구에 다룰 수 있을 것이다. 또, 영어 중심의 텍스트 

데이터셋 외, 한글 텍스트 데이터셋에서의 적용도 추후 이뤄진다면, 

한국 사회에서의 MBTI 성격 유형 분류의 긍정적인 효과 - 자신과 

타인을 이해하는 도구 - 를 배가하는데에 도움이 될 것이다.
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