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摘要 

21世紀是腦科學世紀，腦機介面(Brain Computer Interface, BCI)正以飛快的

步伐蓬勃發展。透過觀察腦波所傳遞的訊息，能夠客觀且快速的獲取大腦的生理

資訊。藉由腦波分析人格特質，可以協助訪談法，避免產生個人偏見的問題。本

研究目的是，利用具客觀性、即時性的腦波特徵資料，輔助人格特質的預測與分

析。本研究透過非監督式機器學習 K-means對人格特質進行預處理，將受測者分

為四群(I型偏 S、DC型偏 S、單 D型、單 I型)。再利用監督式機器學習 K最近

鄰居法，以腦波特徵資料(如：Delta、Theta 等)預測人格特質。最後以監督式機

器學習 C5.0決策樹，建立腦波特徵與人格特質的關係。本研究發現，Attention、

Delta、Theta、High Alpha、Low Beta是預測 DISC人格特質的重要特徵。使用重

要特徵(平均值)進行 K 最近鄰居法預測，能夠達到 70.8%的正確率。本研究以

C5.0決策樹，建立腦波特徵資料(平均值)模型發現，「I型偏 S」專注力較低，「DC

型偏 S」選擇性注意力較高；建立腦波特徵資料(標準差)模型發現，「I 型偏 S」

精神較為不好、焦慮，「DC型偏 S」睡眠品質較低、比較不焦慮。後續若能將預

測模型，導入行動裝置，可以提供業界較具客觀性與即時性之人格特質分析。 
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一、導論 

21世紀是腦科學世紀(Wang, 2017)。在過去，腦科學研究一直受到量測儀器

的限制，僅能藉由侵入大腦皮質層的方式進行。因此腦科學相關研究，總是侷限

在醫學與生物學上。近年來，科技日新月異，腦科學的研究限制，逐漸的受到腦

機介面技術的成熟所改變，現在僅需要接觸頭皮就可以取得大腦的生理資訊。 

2016年人工智慧 AlphaGO打敗南韓世界棋王，人工智慧的技術在各行各業

中不斷發酵，企業紛紛轉型，從數位時代轉型成智慧時代(經濟部技術處, 2018)。

人工智慧技術的成就建立演算法、硬體技術的成長，其中以機器學習的發展最為

突出。因為機器學習著重於實際應用層面，以解決實際問題為主要目的(周志華, 

2007)。技術上，機器學習可以依照輸入的資料型態區分為兩種，監督式機器學習

與非監督式機器學習(Gentleman & Carey, 2008)。監督式學習主要是讓機器自行

分類(Classification)資料。最大的特色是，訓練具有標籤的資料，建立具有預測能

力的學習模型，常見的監督式學習有 K 最近鄰居(李銘峰, 2016)、C5.0 決策樹

(Quinlan, 1997)。非監督式學習則是讓機器將資料分群(Cluster)。與監督式學習的

差異在，訓練資料並不需要標籤。非監督式學習能夠在資料當中探索資訊，找出

淺在的規則與關聯，常見的非監督式學習為 K-means(MacQueen, 1967)。 

近年來，企業為因應台灣人才外流的現況，開始轉變徵才條件的考量（蘇麗

美, 2017）。大型企業為了提升員工的工作效率以及有效的管理團隊，紛紛引進科



 

 

學化管理進行人力才管理(Sullivan, 2018)。透過人格特質(Personality Trait)評量，

能夠讓企業進行有效的人力資源管理(陳憶菁, 2018)。目前國內外許多大型企業，

都曾利用 DISC(Dominance、Influence、Steadiness、Compliance)人格特質評量進

行人才的招募、培訓(中華民國職工福利發展協會, 2018)。由於其應用面廣泛，且

能夠簡單的反映出人格的多面向，所以深受企業們的喜愛。陳彰儀、張裕隆、王

榮春與李文銓(2001)認為人格特質評量具有客觀性、低成本等優點，十分適合當

作初步篩選人事的工具，但實際應用時，會因為施測者對測驗本身的認知不足，

導致對評測結果造成誤解。段美玉(2006)指出國外引進、翻譯的人格特質評量，

容易產生文化差異與翻譯不精確等情形。Harris and Brown(2010)透過問卷調查法

與訪談法，將資料一致性的比對，能夠彌補人為導致的資料缺失。王貳瑞(2005)

所出版的《學術論文寫作》一書中提到，訪談法雖然可以避免受測者的錯誤解讀。

但訪談法成本過高，容易受到施測者影響。 

透過非侵入式 BCI能準確且即時的紀錄腦波當下的特徵資料，具有客觀性、

即時性且便利性等優點。經由腦波特徵資料，能輔助以訪談法所衍生的主觀性問

題。國外(Abdul Rashid et al., 2013)與國內(梁直青、郭文甄與蔡佩舒, 2016)都有使

用腦波技術進行人格特質的相關研究。有鑑於此，本研究將透過腦波特徵(包含：

Attention、Meditation、Delta、Theta、Low Alpha、High Alpha、Low Beta、High 

Beta、Low Gamma、High Gamma)，幫助預測 DISC人格特質(例如：Dominance、

Influence、Steadiness、Compliance)傾向。本研究目的是，提供較為客觀、即時的

腦波特徵資料，以利人格特質的預測和分析。本研究共邀請 30位自願者參與實

驗，並於實驗前簽署知情同意書。藉由非侵入式 BCI(Felzer & Freisleben, 2002)，

進行大腦腦波特徵的紀錄。再結合 DISC人格特質評量進行人格特質的分析。本

研究透過人工智慧技術—機器學習，「K-means」、「K 最近鄰居法」以及「C5.0 決

策樹」，以大腦腦波特徵為基礎，對人格特質進行預測與分析。藉此輔助企業人

才管理所需，為主要目標進行研究與探討。 

二、文獻探討 

2.1 人工智慧技術 

人工智慧(Artificial Intelligence, AI)技術，是由人工智慧先驅 Turing 所開啟

(Turing, 1950)。Turing最富盛名的實驗，就是模仿遊戲。透過模仿遊戲，可以觀

察到機器是否具備學習、創新的能力(葉欣睿，2019)。1956年，達特茅斯會議上

(McCarthy, Minsky, Rochester, & Shannon, 2006)，McCarthy首次提出人工智慧這

個概念性名詞，一直沿用至現在。人工智慧是門概括性研究的總稱，涵蓋的研究

範圍有：推論與推薦(Reasoning and Recommendation)、電腦語音(Computer Voice)、

自然語言處理(Natural Language Processing)、電腦視覺(Computer Vision)、移動控

制(Motion and Manipulation)及機器學習(Machine Learning)等 (經濟部技術處 , 

2018)。普遍會將人工智慧按照技術的分野，劃為三個時期，推論探索時期(1950

年代)、專家系統時期(1980年代)以及流行至今的機器學習時期(1990年代至今)。 

2.2 機器學習 

機器學習(Machine Learning)，近年來人工智慧技術最為重要的一門分支。主

要以線性代數與統計學為主要的理論基礎(葉欣睿，2019)。機器學習研究者對學

習的定義大致上有兩派：一派主張，讓電腦在大量的數據當中汲取所需要的知識



 

 

即是學習(丁崇峯, 2006; 蘇立珩, 2018)；一派主張出，藉由不斷對電腦輸入資料

即是學習(何宗武, 2018)。綜合上述文獻，可以推論機器學習，是讓電腦自行從蒐

集的數據中進行歸納、分析建立規則，並不斷累積學習經驗，建立出最佳決策模

型的技術。機器學習按照輸入資料的型態，可以分為監督式學習(Supervised 

Learning)與非監督式學習(Unsupervised learning)兩種(Gentleman, 2008)。監督式

學習主要是讓機器自行分類(Classification)資料。最大的特色是，訓練具有標籤的

資料，建立具有預測能力的學習模型，常見的監督式學習有 K最近鄰居(李銘峰，

2016)、C5.0決策樹(Quinlan, 1997)。非監督式學習則是讓機器將資料分群(Cluster)。

與監督式學習的差異在，訓練資料並不需要標籤。非監督式學習能夠在資料當中

探索資訊，找出淺在的規則與關聯，常見的非監督式學習為 K-means(MacQueen, 

1967)。 

2.3 人格特質 

人格(Personality)，是一種存在於個體的內在結構，這個結構包含著許多的特

質(李思慧, 2018)。最具代表性的人格定義，出自於心理學家 Allport(1937)，指出

人格是一種，個體要適應外在社會環境時，所產生內部獨有的動態結構。換句話

說，人格就像是許多特徵的集合體，而這些特徵通常是為了順應外來的刺激，所

做出的本能反應，例如：行動、思想等。Philip Thomas Udo-Imeh(2015)將主流人

格理論分為六種：心理動力學理論、特質理論、行為理論、生物學理論、人文理

論以及社會認知理論。其中特質理論強調，人格是由相對穩定的特徵所組織而成，

且可以藉由測驗的方式，來對人格進行評量(McLeod, 2017)。通常會將評量所得

到的這些特徵，稱作人格特質(Personality Trait)。Jones & Hartley(2013)指出，學

界時常使用 五因素模型 (Five factor Model)在教學，業界時常使用

DISC(Dominance、Influence、Steadiness、Compliance)在職場，且兩者的結果具有

關聯性。段美玉(2006)的研究中，台灣市面販售用於人事甄選的人格特質評量當

中，DISC相較其它人格特質評量簡單、複雜性較低，僅需 Dominance、Influence、

Steadiness、Compliance，4個維度作為評量指標。 

2.4 腦波研究 

腦波(Brainwave)，最早於 1874年，Carton在發表的研究中提到，將不可極

化的電極應用於兔子與猴子的大腦上，可以發現顯著電流。不過最早的人類腦波

研究，出自於(Berger, 1929)，Berger 在 1924 年成功的紀錄下史上第一張人類腦

電圖，也因此 Berger 被奉為「腦波之父」(林芳瑜, 2018; 陳永祥, 2010; 陳憶菁, 

2018)。腦波是將電極接上大腦，測量大腦皮質傳遞神經傳導物質時，突觸(Synapse)

間產生的電磁訊號。而根據BCI取得腦波訊號的方式大致至可以分為 Intracortical 

Method、Electrocorticographic(ECoG)、Electroencephalographic(EEG)三種(黃俊淦, 

2018; Wolpaw et al., 2006)。其中 Intracortical Method、ECoG屬於侵入式的腦波測

量方式，EEG屬於非侵入式的腦波測量方式，最為便利、安全。常見的 EEG有

兩種，濕電極與乾電極。乾電極比較輕便、成本低，並且不需要的冗長的準備時

間及事後的清理，適合作為穿戴式裝置使用，但乾電極的信號品質較弱，資料需

要預處理過才適合使用(吳映君, 2017)。 

三、研究方法 

3.1 K最近鄰居法 



 

 

K 最近鄰居分類法與決策樹一樣是十分廣泛運用在分類研究上的監督式機

器學習方法。屬於非參數分類演算法，由於其不需要針對目標函數進行假設，所

以十分適合使用在識別線性不可分的多樣性類別(李銘峰, 2016)。K 最近鄰居分

類法的核心概念主要是藉由相同類別標籤的資料，映射在空間座標上的特徵有很

大的機率會是相似、相近的，並以此去預測未知或新資料所屬的類別標籤(李毅

信, 2019)。 

3.2 C5.0決策樹 

完整的決策樹模型就像是一個具有許多節點的樹狀結構流程圖，模型的最頂

端稱作為根節點(Root Node)，裡面存放著建構決策樹的所有資料的特徵(Patterns)

及目標(Goal)，而根節點之下連接著許多的由葉節點(Leaf nodes)以及決策節點

(Decision nodes)組成的分枝(Branches)節點，而決策節點又稱為測試節點，每個決

策節點都具有著屬性(Attribute)，代表著所接收到的資料進行分類後的特徵，葉

節點則代表著資料無法再更加的分類或是已經達到最佳分類時結果的呈現 

3.3 K-means 

K 平均分群法的核心概念與 K 最近鄰居分類法十分相似，都是認為映射在

空間座標上的特徵有很大的機率會是相似、相近的，但是在作法與目標上卻有很

大的不同。K平均分群法的目的在於將沒有標籤的資料進行分群，然後可以藉由

專家的觀察去了解資料分群結果與特徵具有什麼關聯，從而解釋分群意義。 

3.4腦波擷取 

本研究為了取得較具客觀性和即時性之腦波特徵資料，將透過腦機介面

Brain Link Pro 擷取 EEG腦波特徵資料。Brain Link Pro具有測量腦波特徵及透

過藍芽傳輸腦波特徵資料之功能，唯腦波特徵資料需要紀錄，本研究使用宏智力

所開發的 APP—「基礎檢測」(Macrotellect, 2019)，用來紀錄受測者的腦波特徵

資料。基礎檢測 APP，每秒紀錄一組腦波特徵資料(16個特徵)。本研究記錄了受

測者 16種腦波特徵。比對本研究所收集文獻(林芳瑜，2018)，本研究決定採用的

腦波特徵：Delta、Theta、Low Alpha、High Alpha、Low Beta、High Beta、Low 

Gamma、High Gamma，以及 eSense專利演算法所計算出的腦波特徵：Attention、

Meditation。張菀珍、蔡俊明與葉榮木(2009)等人的研究當中發現，藉由算數任務

可以刺激大腦進行思考、認知活動，同時腦波會做出相對的反應。故本研究藉由

國立中央大學數學系國小數學題目自動化研究室，林永鴻(2018)設計的子由小學

堂系統。利用該系統自動產生的數學題目，給予受測進行作答。 

3.5人格特質評量 

本研究以 Google表單作為人格特質評量的收集方式。DISC人格特質是心理

學家(Marston, 1928)在《Emotions of Normal People》當中提出。DISC人格特質評

量以 Dominance、Influence、Steadiness、Compliance四種人格特質為基礎構面。

蔡緯昱 (2019)所出版的著作當中，DISC 人格特質評量共有 10 道單選題，且每

題的選項皆分別對應 Dominance、Influence、Steadiness、Compliance人格特質。

本研究將原有的 10道單選題，修改成 40題人格特質評量，並以心理研究普遍使

用的李克特量表(Likert Scale)進行問卷設計(張瀚文, 2012)。本研究採用「非常不

同意」為 1分、「不同意」為 2分、「普通」為 3分、「同意」為 4分、「非常同意」



 

 

為 5分，作為衡量標準。經加總過後得出最高分的構面，即為該人格特質，例如：

測驗結果加總，分別為 Dominance(44 分)、Influence(34 分)、Steadiness(31 分)、

Compliance(30分)時，則該受測者顯著人格特質為 Dominance(D)型人格，以此類

推；但人格特質出現複數最高分時，則視為多顯著人格特質，例如：測驗結果加

總，分別為 Dominance(44分)、Influence(44分)、Steadiness(31分)、Compliance(31

分)時，則該受測者顯著人格特質為 Dominance Influence(DI)型人格，以此類推。 

3.6實驗流程 

本研究採用國立成功大學人類研究倫理審查委員會(2016)公開之《腦波

(EEG)/事件相關腦電位(ERP)研究參與同意書範例》，經修改成適合本研究之腦波

研究同意書，於進行實驗前給予受測者填寫。以下為本研究設計之實驗流程圖(圖

一)： 

 

圖一 實驗流程圖 

四、資料預處理 

4.1正規化 

本研究一共收集 30 位受測者的腦波及人格特徵資料，每位受測者約有

180(秒)*16(特徵)個腦波特徵值。本研究為了降低數據的複雜程度、節省運算時

間，將對資料進行預處理，透過標準化、正規化，將腦波特徵資料、人格特質資

料整理成適合機器學習的資料型態。根據吳育呈(2018)的研究提出，對腦波特徵

資料進行平均值的計算，可以降低數據的複雜性，故本研究將時間(180 秒)內的

腦波特徵值𝑥𝑖進行平均值的計算： 

  E = 
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
 (1) 

同時，本研究為了反應腦波特徵資料的變化，故對腦波特徵資料進行標準差

的計算： 

 E = 
∑ ( 𝑥𝑖−�̅� )2𝑛

𝑖=1

𝑛
 (2) 

不同腦波特徵資料(如：Delta、High Alpha)間的數字比例過於懸殊，容易影

響結果機器學習選擇特徵結果，故本研究透過 Min Max Normalization(Jain & 

Bhandare, 2011)，將腦波特徵資料等比例縮放到[0,1]區間中。 



 

 

 𝐸𝑛𝑜𝑚= 
𝐸−𝐸𝑚𝑖𝑛

𝐸𝑚𝑎𝑥−𝐸𝑚𝑖𝑛
 (3) 

4.2標準化 

根據蔡緯昱(2019)在《DISC識人溝通學跟誰都能合得來的人際經營術》書中

提到，DISC 人格特質具有組合性。所謂的組合性，代表每個人身上都具有

Dominance、Influence、Steadiness、Compliance四種人格特質，只是組合的比例

不同。本研究為了更方便觀察、理解人格特質數據所代表的意義，故本研究將人

格特質得分轉換成比值的形式如下表一所示。 

表ㄧ： 人格特質量分數轉換 

ID Dominance Influence Steadiness Compliance 

A4 0.27 0.25 0.26 0.23 

B2 0.24 0.25 0.26 0.25 

B4 0.24 0.24 0.26 0.25 

C5 0.20 0.29 0.26 0.25 

D1 0.28 0.23 0.23 0.27 

4.3分群法 

本研究從人格特質資料中發現，儘管經加總過後得出最高分的構面，即為該

人格特質，但並不是每個受測者的人格特質都能夠明顯的區分出來，舉例來說：

如果測驗結果加總，分別為 Dominance(34 分)、Influence(35 分)、Steadiness(36

分)、Compliance(35分)時，雖然該受測者顯著人格特質為 Steadiness(S)型人格，

但實際上四種構面的差距十分的小，無法明顯的劃分出人格特質。由於 DISC人

格特質評量是以 4 個構面為基準，故本研究以 K-means 的 K 值取 4，將人格特

質進行分群，並觀察其結果。本研究將以群集一—「I型偏 S」、群集二—「單 I

型」、群集三—「DC型偏 S」、群集四—「單 D型」作爲受測者的人格特質結果。 

4.4樣本平衡 

本研究發現「I型偏 S」、「單 I型」、「DC型偏 S」、「單 D型」四個群集間，

在數量上有明顯的落差，分別為「I型偏 S」17人、「單 I型」1人、「DC型偏 S」

8人、「單 D型」4人。林良憲(2016)指出，這種樣本數落差的現象很容易導致，

後續建立機器學習模型時，產生不平衡資料集(Imbalanced Data Set)。故本研究以

IBM SPSS Modeler資料列處理節點—「平衡」，將各個人格特質進行虛擬樣本的

因數調整。 

五、研究結果與分析 

5.1人格特質預測 

本研究基於腦波特徵資料 Delta、Theta、Low Alpha、High Alpha、Low Beta、

High Beta、Low Gamma、High Gamma、Attention、Meditation，使用 K最近鄰居

法預測人格特質「I型偏 S」、「單 I型」、「DC型偏 S」、「單 D型」。圖三為腦波

特徵平均值正確率比較、圖四為腦波特徵標準差正確率比較，其中「單 D型」與

「單 I型」重疊，準確率皆為 100%。 



 

 

 

圖三 各腦波平均值預測正確率 

 

圖四 各腦波標準差預測正確率 

本研究發現，不論是平均值、標準差的預測結果，原始人數僅有 4人的「單

D型」與僅有 1人的「單 I型」兩個群集的預測值，正確百分比都是 100%。可

以推論是因為「平衡」節點，將人格特質進行虛擬樣本的因數調整後，產生機器

學習模型過度凝和(Over Fitting)的現象(Pedro M Domingos, 2012)，「DC型偏 S」

與「I 型偏 S」在不同的腦波下，會產生不同的正確率。從圖三與圖四中可以發

現，剔除過凝合的「單 D型」、「單 I型」以後，普遍腦波特徵資料對「I型偏 S」

的預測正確率，高於「DC 型偏 S」的預測正確率平均值如表二，標準差如表三

所示，紅色表示正確率較低，藍色表示正確率較高。 

表二 人格特質 I型偏 S與 DC型偏 S(平均值)正確率(％)比較表 

           Attention Meditation Delta Theta 
Low 

Alpha 
High 
Alpha 

Low 
Beta 

High 
Beta 

Low 
Gamma 

High 
Gamma 

I型偏 S 52.9 23.5 52.9 47.1 47.1 52.9 52.9 23.5 23.5 52.9 

DC型偏 S 25.0 37.5 25.0 25.0 12.5 12.5 12.5 50.0 50.0 0.00 

表三 人格特質 I型偏 S與 DC型偏 S(標準差)正確率(％)比較表 

           Attention Meditation Delta Theta 
Low 

Alpha 

High 

Alpha 

Low 

Beta 

High 

Beta 

Low 

Gamma 

High 

Gamma 

I型偏 S 35.3 70.6 64.7 52.9 41.2 47.1 41.2 58.8 41.2 41.2 

DC型偏 S 25.0 37.5 37.5 37.5 62.5 37.5 25.0 25.0 12.5 62.5 

本研究發現，腦波特徵資料 Attention、Delta、Theta、High Alpha、Low Beta，

不論是平均值或標準差，對「I型偏 S」人格特質預測的正確率都大於「DC型偏

S」。以實際成員數來觀察會發現，「I型偏 S」有 17人，「DC型偏 S」僅有 8人，

而「DC 型偏 S」在先前也是有經過「平衡」節點，進行虛擬樣本的因數調整。

就原先「單 D型」、「單 I型」的狀況來看，「DC型偏 S」容易發生過度凝合的現

象，正確率，理論上應該比「I型偏 S」高，本研究推論腦波特徵資料 Attention、

Delta、Theta、High Alpha、Low Beta能夠對於 DISC人格特徵進行預測，只不過

「單 D型」、「單 I型」、「I型偏 S」的數量過少，難以更近一步推論。故本研究

將所有腦波特徵資料(ALL)預測的結果，與僅使用 Attention、Delta、Theta、High 

Alpha、Low Beta(ADTHL)五種腦波特徵資料預測的結果進行比較，如表四。 



 

 

表四 腦波特徵資料(ALL)與腦波特徵資料(ADTHL)正確率比較表 

 ALL 

(平均值) 

ALL 

(標準差) 

ADTHL 

(平均值) 

ADTHL 

(標準差) 

DC型偏 S 37.5% 25.0% 50.0% 25.0% 

I型偏 S 29.4% 41.2% 35.3% 23.5% 

單 D型 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

單 I型 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 

整體百分比 66.2% 66.2% 70.8% 61.5% 

本研究發現，經過篩選過的腦波特徵資料 ADTHL(平均值)，預測結果約為

70.8%的正確率，比起 ALL(平均值)的 66.2%、ALL(標準差)的 66.2、ADTHL(標

準差)的 61.5還要高。本研究認為，腦波特徵資料 Attention、Delta、Theta、High 

Alpha、Low Beta，是預測 DISC人格特質的重要特徵。 

5.2腦波規則分析 

本研究基於腦波特徵資料 Delta、Theta、Low Alpha、High Alpha、Low Beta、

High Beta、Low Gamma、High Gamma、Attention、Meditation，使用 C5.0決策

樹，分析腦波與人格特質「I型偏 S」、「單 I型」、「DC型偏 S」、「單 D型」的關

聯。本研究將人數較少，容易過度凝合的「單 I型」、「單 D型」排除。觀察「I

型偏 S」、「DC型偏 S」與腦波特徵資料的關聯。腦波特徵資料(平均值)規則依據

以 Delta、Attention、High Gamma 為主。其中 Delta 與睡眠的品質有關、High 

Gamma顯示受測者的選擇性注意力、Attention則為 eSense專利演算法所計算出

的專注力指數。「I型偏 S」、「DC 型偏 S」規則，與相應腦波特徵資料整理如下

表五所示： 

表五 相應腦波特徵資料整理(平均值) 

 Delta Attention High Gamma 

I型偏 S 
0.897 ≥ Delta > 0.155 Attention ≤ 0.078  

睡眠的品質 專注力指數 選擇性注意力 

DC型偏 S 
0.897 ≥ Delta > 0.734 

Attention ≤ 0.862  

Attention > 0.078 

High Gamma > 

0.419 

睡眠的品質 專注力指數 選擇性注意力 

腦波特徵資料(標準差)規則依據以 Delta、Low Alpha、Low Beta為主。根據

文獻探討中可以知道，Delta與睡眠的品質有關、Low Alpha在精神不濟的時候最

為明顯、Low Beta 在警覺狀態以及由焦慮引起的個人期望時較為明顯。「I 型偏

S」、「DC型偏 S」規則，與相應腦波特徵資料整理如下表六所示： 

表六 相應腦波特徵資料整理(標準差) 

 Delta Low Alpha Low Beta 

I型偏 S 

0.412 < Delta ≤ 

0.786 

Low Alpha ≤ 0.029 

Low Alpha ≤ 0.041 
Low Beta > 0.004 

睡眠的品質 精神不濟 警覺、焦慮 



 

 

DC型偏 S 

Delta ≤ 0.362 

0.412 < Delta ≤ 

0.786 

Low Alpha ≤ 0.029 

Low Alpha > 0.029 
Low Beta ≤ 0.004 

睡眠的品質 精神不濟 警覺、焦慮 

六、結論與建議 

6.1研究發現 

本研究共邀請 30位自願者參與實驗，並於實驗前簽署知情同意書以符合研

究倫理。以機器學習 K最近鄰居法，將腦波特徵資料 Attention、Meditation、Delta、

Theta、Low Alpha、High Alpha、Low Beta、High Beta、Low Gamma、High Gamma

用來預測，K-means分群出來的 DISC人格特質，如：I型偏 S、單 I型、DC型

偏 S、單 D型。再利用 C5.0決策樹建立腦波特徵資料與人格特質的關聯。本研

究經過不同腦波特徵資料比較後，發現腦波特徵資料 ADTHL(Attention、Delta、

Theta、High Alpha、Low Beta)，是預測 DISC人格特質的重要特徵。腦波特徵資

料 ADTHL(平均值)使用 K 最近鄰居法進行預測，能夠達到 70.8%的正確率。本

研究以 C5.0決策樹，使用腦波特徵資料(平均值)建立模型時，「I型偏 S」專注力

較低，「DC型偏 S」選擇性注意力較高；使用腦波特徵資料(標準差)建立模型時，

「I型偏 S」精神較為不好、焦慮，「DC型偏 S」睡眠品質較低、比較不焦慮。 

6.2研究限制 

本研究是以限制 3分鐘，計算數學題目的方式作為刺激大腦運作的任務，與

實際運用人格測試場景可能會有所出入，故建議後續研究者如果有能力的話，可

以進入企業或是有使用人格測驗的公司進行實地的數據蒐集可以做為預測準確

度與真實性的比較。且建議將來如有相關人格與腦波的研究時，應該盡量蒐集更

多的樣本去避免不平衡資料集的問題。本研究僅使用腦波特徵資料平均值、標準

差進行人格特徵預測，但腦波的時間變化十分細微，僅用簡單的數值進行研究，

容易產生結果上的偏差。將任務間所產生的各種腦波一起納入學習模型，這樣得

到的結果才能夠更加貼近真實場景的結果。 

6.3未來發展 

本研究認為，如果將預測模型導入行動裝置，進行科學管理的推廣，提供較

具客觀性和即時性之腦波特徵資料，以利進行多元的人格特質預測和分析。舉例

來說可以透過曹益維(2018)與薛光博(2015)等研究者，在遊戲的同時，讓大腦產

生足以識別人格特質的腦波加以預測。近年來，深度學習已逐漸取代傳統機器學

習。傳統機器學習需要進行特徵篩選過後，再將特徵加入學習模型當中進行最佳

化。不過人為篩選，依然會錯過一些我們誤以為毫無關聯的特徵。深度學習則可

以透過大量的樣本，彌補這個缺點，進行精準的預測。國外腦波研究，已經有人

開始引進深度學習的方法。Putten, Olbrich, and Arns (2018)藉由研究團隊所搜集

來的 1308 筆有效樣本，透過輸入深度學習卷積神經網路(Convolutional Neural 

Networks)模型，成功預測出樣本的生理性別，最佳準確率甚至可以達到 81%。

如果透過深度學習建立出完整的人格特質與腦波的預測模型，將可以透過腦波去

驗證更多的心理學研究是否具可靠性、真實性。 
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