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基于支持向量机的民航飞行人员人格选拔分类器的探讨 *
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摘要 目的：探究将统计学习方法应用于心理测验所得的大量数据进行学习分析的可行性，并基于探究结果对飞行职业的人格特

征进行进一步探索，为飞行人员的选拔及评估提供新的思路。方法：从某航空公司随机抽取 1020名男性被试，其中飞行人员 510

名，非飞行人员 510名，采用卡特尔 16项人格测试对其进行测验，施测后对得到的 16项因子分采用支持向量机就随机划分的训

练组和测试组进行学习，分析学习结果。结果：挑选出 4项因子作为分类的特征因子，基于线性支持向量机构建的分类器在交叉

验证下的平均正确率为 64%。结论：采用 SVM构建的分类器具有一定的可靠性和有效性。
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A Pilot Study of Assessment of Civilian Pilot Personality based on Support

Vector Machine*

To explore the feasibility of using statistical learning method to mine the mass data obtained from psycho-

logical tests by using the airline employees' 16PF data to construct a classifier based on SVM and expose the distinctive competency

characters of civilian pilot, which will provide a new way for the personality selection and evaluation of civilian pilot. 1020 em-

ployees, 510 pilots and 510 others, sampled by random were investigated with 16 personality factor questionnaire (16PF). A selection and

evaluation system is constructed based on learning the standardized 16 personality factor scores by support vector machine (SVM).

Four factors are chosen as feature factors, which are emotional stability, sensitivity, abstractedness and perfectionism. The cross-valida-

tion error score of the classifier constructed based on linear SVM is 64%. Simulation example shows that the proposed

method is effective, reliable and practical.

Civilian Pilot; Personality Selection and Evaluation; Support Vector Machine; 16 personality factor questionnaire

*基金项目：国家自然科学基金项目（U1333101）

作者简介：肖潇（1988-），硕士研究生，电话：18628951173，E-mail: scxtyy@126.com

△ 通讯作者：胡文东，研究员，博士研究生导师，E-mail: huwend@fmmu.edu.cn

(收稿日期：2016-05-16 接受日期：2016-06-11)

前言

伴随着航空实践，人们逐步认识到人为因素对于航空事业

发展的重要性，不断地对飞行所需的人员能力和人格特征进行

探索。到现今，对于飞行能力，大家已经形成一个较为统一概括

的认识，并已据此编制测验对飞行人员进行基本能力选拔；对于

人格特质，研究者进行了许多研究，虽然认为优秀飞行人员具

有积极主动、情绪稳定性高、自信心强、敢于实践等人格特征[1-3]，

但结论仍存在分歧，就能否以人格类型作为主要的选拔依据，

人格特征能否预测飞行成绩等问题仍存在争论[4,5]。而在应用当

中，飞行人员的心理选拔通常采用选入和淘汰两个标准[6-9]。在

我国，卡特尔 16项人格测试（16PF）广泛地应用在军航、民航飞

行人员的初步筛选当中，但在选入标准方面，其价值尚待开发。

支持向量机的方法建立在 VC维理论和结构风险最小化

原理基础上，可根据有限的样本信息建立具有较强泛化能力的

模型，不需要很多先验知识，是一种数据驱动式的 "黑箱 "建

模方法，与神经网络方法相比，能更好地处理小样本问题[10]。由

于 16PF测试的 16项因子的关系多是相关的、非线性的，因此，

要有效地描述各因子的得分与人格特征是否适合飞行之间的

关系，传统的基于指标之间独立性和线性关系的评价方法并不

能凑效，但对训练样本进行自主学习、具有良好鲁棒性的支持

向量机的方法在解决这类问题上有较好的效果[11,12]。大量数据

的积累，支持向量机方法在理论和应用方面的巨大发展，为探

索飞行职业对人格特征的需求以及人格测验在飞行选拔中的
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应用等课题提供了良好的契机。

1 数据收集

1.1 测试对象

数据来源于国内两家航空公司在职男性员工的心理测试，

共计 1020人次，所有受试者身体、心理健康，无器质性疾病，无

心理障碍。，年龄 30.9± 6.4岁，学历均为大专及以上。测试数据

中飞行人员 510名，平均年龄 31.5± 7.75岁，学历均为本科及

以上，非飞行人员（含安全员、空乘、地面人员）510名，平均年

龄 32.3± 7.03岁，学历均为大专及以上。

为使飞行人员这一分类具有代表性，研究排除了飞行学员

的数据。测试对象中的飞行人员均为在飞（含机长），具有商业

驾驶员执照，故可以认为其人格特质具有代表性。

1.2 测试工具和数据收集

本研究中所使用的数据通过采用平板心理测评仪上的卡

特尔 16项人格测试，让参试者在安静无干扰的环境下进行测

试而得到。

卡特尔 16PF测验由美国伊利诺州立大学人格及能力研究

所雷蒙德·卡特尔教授从描述人类个性特点的词汇中提取 42

种表面特质，后通过因素分析发现 16种根源特质而编制。该测

验广泛应用在人事测评中，为人事安置、调整和合理利用人力

资源提供建议[13]。本研究所采用的 16PF测试为经科室翻译修

订后的中文版本，常模采用成人标准。

2 基于支持向量机的飞行人员人格特质评价方法

2.1 基于支持向量机的飞行人员人格特质评价思路

基于支持向量机的飞行人员人格特质评价总体思路为：对

收集到的数据进行预处理后，根据文献回顾和数据分析挑选特

征，将挑选的因子作为特征向量，将是 /否是飞行人员作为目

标向量，导入支持向量机，多次随机划分为训练集和测试集进

行交叉验证。在对样本的交叉验证中，通过挑选一个合适的核

函数、一个不敏感的损失函数来优化模型的自适应性能，最终

得到稳定的支持向量机；最后，如需对测试人员的人格特征是

否适合飞行进行评价，只需将待评价的对象输入已经训练好的

模型中，即可得到评价结果。

2.2 数据的初步分析与特征挑选

采用 python中开源库 pandas、sklearn 对测验所获得的数

据进行清理、标准化，分为飞行人员（0），非飞人员（1）两个分

类。为对分类器的构建中核函数的选择、特征的选取等进行指

导，对整理后的数据进行描述性统计分析，发现：被试的情绪稳

定性（emotional stability）、忧虑性（apprehension）、怀疑性（vigi-

lance）、紧张性（tension）呈偏态分布，其余因子呈正态分布，不

存在两个因子之间可以明显的划分出不同的类别。

16个因子之间相关关系及各因子与飞行员 /非飞行员的

分类之间的相关关系如下图 1、所示（两个因子对应的方格颜

色深度代表相关的强弱，红色代表正相关，蓝色代表负相关）。

通过分析，可以发现 16个因子与飞行员 /非飞行员之间

不存在强相关，各个因子在对飞行员 /非飞行员进行预测上不

存在单一因子具有丰富的信息量。情绪稳定性（emotional sta-

bility）和忧虑性（apprehension）、怀疑性（vigilance）、紧张性（ten-

sion）之间分别存在较强负相关，和有恒性（rule consciousness）

之间存在较强正相关，忧虑性（apprehension）与紧张性（tension）

之间存在较强正相关，"兴奋性 "和 "敢为性 "之间存在较强

正相关。这和这些因子的构念是相一致的。但是，这意味着在分

类器的构建当中，有一些因子是带有冗余信息的。特征选取应

去掉部分因子。

采用 sklearn.feature_selection模块中单变量特征选择中的

f_classif对飞行员 /非飞行员的各因子进行方差分析，计算 F

值及 p-值。将各因子的 p-值转化为 -log(p-值)除以最大的 -log

(p-值)，作为衡量因子区分度的指标，各因子的方差分析结果

如表 1：

图 1 16个因子之间的相关关系图

Fig.1 Correlation Matrix of the 16 Factors

Note: The color map uses red to indicate positive correlation and blue to

indicate negative.While the deeper the color is, the higher the correlation is.

表 1 飞行员 /非飞行员间各因子方差分析结果

Table 1 ANOVA for 16 Factors between Pilot and Non-pilot

Factors F-value p-value -log(p-value)/max(-log(p-value))

Warmth 1.10 0.29 0.02

Reasoning 4.31 <0.05* 0.05

Emotional stability 120.88 <0.01** 1

Dominance 1.17 0.28 0.02

Liveliness 12.53 <0.01** 0.13
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Note: * for p-value<0.05 and ** for p-value<0.01. 9 factors are significant, which are reasoning, emotional stability, liveliness, rule consciousness,

sensitivity, vigilance, apprehension, perfectionism and tension.

Rule consciousness 70.81 <0.01** 0.61

Social boldness 2.35 0.13 0.03

Sensitivity 35.78 <0.01** 0.32

Vigilance 52.46 <0.01** 0.43

Abstractedness 2.88 0.09 0.47

Privateness 0.05 0.82 0.04

Apprehension 25.25 <0.01** 0.24

Openness to change 1.46 0.23 0.02

Self-reliance 0.32 0.57 0.01

Perfectionism 26.49 <0.01** 0.25

Tension 19.64 <0.01** 0.19

结合 p-values，因子聪慧性(reasoning)，情绪稳定性(emo-

tional stability)，兴奋性（liveliness），有恒性(rule consciousness)，

敏感性(sensitivity)，怀疑性(vigilance)，忧虑性(apprehension)，自

律性(perfectionism)，紧张性(tension)在飞行员与非飞行员之间

差异显著。结合文献我们与之前的相关性分析[14-16]，我们选择情

绪稳定性 (emotional stability)，敏感性 (sensitivity)，幻想性 (ab-

stractedness)，自律性(perfectionism) 4个因子作为特征。

2.3 基于支持向量机的飞行人员人格特质评价方法的构建

机器学习构建分类器的方法众多，按照 Andreas M俟ller和
sklearn团队的建议，本研究要预测一个类别，并且已经有了分

类，可以选择支持向量机进行分类器构建。

研究采用 python的开源机器学习库 sklearn中 SVC建立

分类器，通过交叉配对检验（cross-validation）将数据多次随机

划分为训练集和测试集进行交叉验证，训练集大小为从样本量

的 1%增至 90%，根据各分类器交叉验证的结果绘制训练分数

和验证分数的学习曲线，以检验分类器的效果进行分类器的比

对。在支持向量机的优化当中，在核函数选定的情况下，通过机

器自动对分类器的正则化进行调整。

研究最后发现：（1）采用线性 SVM模型，通过正则化，训练

分数与验证分数的拟合程度可以接受，准确率为 64%。训练分

数和验证分数的学习曲线如图 2（左）；（2）选用径向基（RBF）函

数作为模型的函数，通过交叉验证法确定惩罚参数和核参数。

最后确定惩罚参数 C=1.0，核函数 k=1.0时误差最小，此时的非

线性 SVM模型为最优。如图 2（右）所示，此时验证分数准确率

为 82%，但训练分数和验证分数的学习曲线显示在该模型中训

练分数出现过度拟合；（3）采用逻辑回归函数和多项式函数均

发现结果不如线性 SVM模型理想。

所以考虑选取（1）中的线性 SVM模型。

图 2 线性 SVM模型与 RBF非线性 SVM模型最佳拟合学习曲线

Fig.2 Best Test and Train Curves of the linear SVMModel and the RBF SVMModel

Note: These plots show the test curve with red color and the train curve with green color. The horizontal axis indicates the scale of the training samples.

The vertical axis indicates the average training scores corresponding to the scale of the training samples.

3 讨论

本研究采用机器学习的方法，通过数据收集、特征选取，尝

试建立了一种基于支持向量机对招飞选拔中的 16PF人格测试

进行评估的方法，以探索 16PF测试在飞行人员选拔当中的选

入价值。虽然样本量还较小，但通过对现有数据的分析评价，显

示了采用支持向量机进行评估的准确性和合理性。

通过特征选取，研究发现 16项因子当中，聪慧性(reason-

ing)，情绪稳定性(emotional stability)，兴奋性（liveliness），有恒

性(rule consciousness)，敏感性(sensitivity)，怀疑性(vigilance)，忧
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虑性(apprehension)，自律性(perfectionism)，紧张性(tension)在飞

行员与非飞行员之间差异显著。由于本研究所纳入的飞行员为

已经具有商业驾驶员执照并且具有较长飞行小时数的飞行人

员，故可以认为对应的人格特质是飞行员较非飞行人员突出的

人格特质。排除相关性后，得到高情绪稳定性(emotional stabil-

ity)，低敏感性(sensitivity)，低幻想性(abstractedness)，高自律性

(perfectionism) 4个因子，与文献中所认为的情绪稳定性、尽责

性、自信心等是各类飞行人员工作表现关系最密切的因素相一

致[17]。

基于所选取的特征，研究建立了基于支持向量机的评估方

法。该方法在选拔飞行员过程中对 16PF人格测试进行评价方

面具有以下优点：首先，该方法可以进一步发挥人格测试在飞

行人员选拔中的选入作用，在评价中避免人为因素的影响，避

免了过去人为确定选入标准的问题；其次，16PF测试各因子与

是否适合飞行的评价之间是非线性关联关系，支持向量机的方

法可以更好地处理非线性关联关系，使评价更真实准确；再次，

支持向量机的评价方法鲁棒性较强，考虑到人格选拔评估的特

殊性，研究中建立在一定训练样本基础上的模型已经具有一定

的泛化能力；最后，评价方法具有较强的自学习、自适应能力，

可以根据需要很方便的进行调整。

但需要注意的是，支持向量机模型的学习性能和泛化能力

受到学习的样本数量和质量的影响较大。低质量或者数量过少

的训练样本会使得评估结果的系统误差较大。因此，模型的训

练过程非常重要。本研究中，所采用的样本量还较小，特别是在

飞行人员的数量方面还存在不足，在飞行人员的选取上标准还

不够高，这就导致了所建立的评价模型的性能还可以进一步的

提高。

尽管本研究只是将机器学习算法应用于人员选拔中人格

测试数据分析、评价的尝试，但该方法已经展现出一定的优势，

提供了一条值得探索的路径。在国外的研究中，已经可以通过

机器学习的算法分析个体在社交网站上的活动来分析个体的

人格特征[18-20]。在大数据背景下，机器学习的算法在人格剖析和

测试中有着广泛的应用前景。
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