
第十一届“泰迪杯” 

数据挖掘挑战赛

优

秀

作

品

作品名称：基于迁移学习与集成学习的招聘与求职双向推荐系统

荣获奖项：特等奖

作品单位：中国地质大学（武汉）

作品成员：张文然 靳博原 何向洋

指导老师：万林

“
泰
迪
杯
”
挑
战
赛
优
秀
作
品

封
面
为
后
期
添
加
，
原
作
品
没
有
此
页
。



 

 

基于迁移学习与集成学习的招聘与求职双向推荐系统 

摘要 

本文基于 LDA 主题生成模型与 K-modes 算法，构建了招聘信息画像和求职者画

像；依据岗位胜任力模型公式分别构建岗位匹配度与求职者满意度模型；基于迁移学

习与集成学习模型构建排序模型，最终通过贪心策略实现招聘与求职双向推荐。 

针对问题一，本文使用爬虫算法爬取泰迪内推网站的找工作和找人才页面，并将

招聘者和岗位的相关信息进行了数据清洗和预处理，使其变为结构化数据，存储在

CSV 文件中。 

针对问题二，应用问题一结果信息，针对不同特征，从多个方向建立招聘信息画

像与求职者画像。使用 LDA 主题生成模型对招聘信息、求职者自我介绍进行主题词生

成，得到其主题关键词。通过 K-modes 聚类算法，分别对招聘信息、求职者进行聚

类，得到每个类别的代表性特征，即分类后的整体画像。 

针对问题三，本文基于岗位胜任力模型公式，分别构建岗位匹配度模型和求职者

满意度模型，从多维度对求职者或招聘岗位进行评估，得到求职者与招聘岗位间的匹

配度和满意度。 

针对问题四，分为两部分进行求解，首先基于迁移学习在公开数据集上对模型进

行训练，选出最好的模型 LightGBM 后，基于其预测分数获得求职者推荐排序序列。

分别通过三种贪心策略，选择推荐序列中能够最优化履约率的求职者进行推荐，求职

者选择接受最高满意度岗位的 offer。通过对比实验，使用考虑 offer 数量的贪心策略能

够得到最接近于最佳结果的履约率，其与本数据集履约率极限值的比值为 0.7802997。 

关键词 双向推荐系统 人岗匹配 迁移学习 LightGBM 集成学习 贪婪策略 
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一、 绪论 

1.1 数据挖掘背景 

在新时代的背景下，随着大学生毕业人数的不断增加，大学生就业问题已经成为

了广泛关注的社会热点。此外，受疫情影响，许多企业的招聘已经改为线上进行，脱

离了时间和空间的限制，招聘需求不断增加，其中科技研发、数字化和蓝领技能岗位

的需求量较大，但也存在不同程度的人才短缺。然而，从人才供给的角度来看，应届

生数量正在增加，部分企业的校园招聘活动也已经暂缓或推迟，因此出现了校园招聘

需求缩减或冻结的情况。这些因素加剧了应届生就业的严峻形势，使就业竞争压力

大、招聘和求职信息不对称等现象变得更加普遍。 

泰迪内推平台是一家聚焦于“大数据+”和“人工智能”领域的求职招聘网站。该

平台融合了多家企业发布的招聘信息，同时为求职者提供求职信息的展示。为了缓解

毕业生的就业压力，同时满足企业对人才的需求，泰迪内推平台会定期为高校学生提

供优质岗位推荐，解决毕业生就业问题的同时也缓解企业用人难的问题，为校企之间

搭建起资源互换的桥梁，力求实现人才的供需对接和教育资源转化，通过深化产教融

合，促进教育链、人才链、产业链和创新链的有机衔接。 

因此，对招聘信息进行分析研究，了解不同职业领域的需求特点，挖掘兴起的数

据类行业相应的人才需求现状及发展趋势，为广大求职者提供正确的就业指导具有重

要意义。 

二、 问题分析 

2.1 问题一的分析 

问题一要求从泰迪内推平台的“找工作”页面和“找人才”页面，爬取所有招聘

与求职信息。依据招聘信息 ID 记录、整理每条招聘信息并保存为文件；依据求职者 

ID 记录求职者信息并保存。 

首先在官网的“找工作”页面找到“售前技术支持”这个岗位，考虑使用 Python

语言的 Requests 爬虫库等工具编写爬虫程序，向该岗位页面发送 HTTP 请求，获取到

页面内容后，使用正则表达式或 HTML 解析器从中提取出需要的招聘信息，如职位名

称、薪资待遇、公司名称、职位描述、技能要求等。然后整理成可读的格式保存到

CSV 文件中。 

对于每个求职者则向“找人才”页面发送请求获取相应的内容，解析其 HTML 代

码，并且提取出求职者 ID，最后整理成 CSV 文件。可以考虑使用多线程或异步编程等

技术来加速爬取过程。也需要注意如何处理页面内容的编码问题、如何处理页面翻

页、如何处理反爬机制等细节。 

对于爬取到的所有招聘与求职信息，进行数据清洗和预处理，比如去重、转换数

据格式、去除无效数据等。将清洗和处理后的数据存储后，方便后续问题的分析和使

用。 

尝试从数据获取到数据处理的整个数据分析流程，学习爬虫、数据清洗、数据分

析等相关技巧。整体的思路见图 2 所示。 
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图 1 招聘岗位信息页面 
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图 2 问题一流程 

2.2 问题二的分析 

问题二要求应用问题一的招聘信息与求职信息构建画像：根据采集的企业招聘信

息，从招聘岗位、学历要求、岗位需求量、公司类型、薪资待遇、岗位技能、企业工

作地点等多个方向建立招聘信息画像；根据采集求职者求职信息，从预期岗位、薪资

需求、知识储备、学历、工作经验等多个方向建立求职者画像。 

首先考虑对问题一中保存的招聘信息和求职信息做进一步数据处理，比如缺失值

处理、文本数据可以使用 TF-IDF 等算法提取关键词、使用 One-hot 编码处理可分类

的特征、使用归一化处理连续特征等，最后将其转换为结构化数据。 

以招聘信息为例，拟从题目要求的多方面提取岗位的特征，如统计每个岗位的招

聘人数，统计其类型分布、学历要求分布、薪资待遇分布、工作地点分布等信息。在

此基础上进一步分析和挖掘，可以对薪资待遇进行聚类分析，得到不同薪资水平的职

位和要求；可视化工作地点的地理分布情况，得到不同城市和地区的招聘和求职热点

等。 

在后续问题中可以利用得到的企业招聘信息画像和求职者画像，对招聘和求职过

程进行分析和优化，制定更精准的招聘和求职推荐策略，提高招聘和求职的效率和质

量。 

2.3 问题三的分析 

问题三要求根据招聘信息与求职者信息，构建岗位匹配度和求职者满意度的模

型，并且基于该模型，为每条招聘信息提供岗位匹配度非 0 的求职者，以及为每位求

职者提供求职者满意度非 0 的招聘信息。 

岗位匹配度是企业考虑求职者掌握的技能、预期岗位、薪资需求、学历和工作经

验等个人情况，多方面评估求职者是否符合招聘要求的匹配程度。可以结合该岗位对

于不同能力维度的要求权重，通过计算求职者在各个能力维度的水平等级，得到一个
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综合的分数以衡量与岗位要求的匹配程度。 

求职者满意度则是求职者对于招聘岗位的满意程度，需要考虑招聘岗位与自我预

期是否匹配、所提供的薪资待遇和福利等信息。可以结合求职者对于不同需求维度的

重视程度，通过计算招聘岗位在各个维度的得分情况，得到一个综合的分数以衡量求

职者的满意程度。 

综上，模型的目标是基于爬取的信息为每个招聘岗位（求职者）计算一个匹配度

（满意度）得分，得分越高表示匹配度（满意度）越高。在模型构建后，可以对每条

招聘信息和每个求职者进行匹配度或满意度评估，保存每条招聘信息的匹配度非 0 的

求职者和每个求职者满意度非 0 的招聘信息。 

2.4 问题四的分析 

问题四要求按照给定的流程设计招聘求职的双向推荐模型，通过多轮的 offer 推

荐，最终实现求职者与岗位的匹配签约，使得履约率指标达到最高。 

首先对题目所给招聘流程中的各个环节进行分析，发现求职者选岗位的原则是依

据问题三构建的求职者满意模型，在收到多于一个 offer 时选满意度最高的岗位进行签

约。因此，问题四的主要目标是构建向岗位推荐求职者的模型，以最大化招聘流程中

的履约率。 

通过爬取的招聘岗位信息，我们可以确定参加招聘的求职者人数和拟聘岗位人数

之和，这意味着履约率存在一个极限。在每一轮推荐中，我们需要为每个招聘岗位选

择合适的求职者，因此需要采用适当的算法来调整推荐顺序，以逼近履约率的最大

值。可以采用启发式算法，如贪心算法、遗传算法、模拟退火算法等，以最大化招聘

岗位的签约人数，从而提高推荐系统的履约率。 

三、 基本假设 

1. 假设爬取的招聘信息、求职者信息真实可靠； 

2. 不考虑求职者对公司未来发展机遇、公司对求职者潜力培养等潜在因素。 



基于迁移学习和集成学习的招聘与求职双向推荐系统 

 

5 

 

四、 针对问题一的解决方案 

4.1 工作思路 

 

图 3 泰迪内推平台“找工作”页面 

以爬取“招聘信息”为例，我们首先使用了 Requests 爬虫库工具编写爬虫程序，

向泰迪内推平台的“找工作”页面发送 HTTP 请求，获取到页面内容后，使用解析器

从中提取出，保存“招聘信息 ID”“企业名称”“招聘岗位”等其他需要的招聘信息，

然后整理成可读的格式保存到 CSV 文件中。其中，我们使用多线程技术来加速爬取过

程，通过 pageSize 和 pageNumber 两个查询参数指定每页返回的记录数和要获取的页码

数。 

最后对于爬取到的招聘与求职信息，进行了数据清洗和预处理，比如去重、转换

数据格式、去除无效数据等。 

4.2 数据获取 

爬虫的工作原理是模拟人类对网站的访问行为，通过发送请求获取网页内容，然

后解析网页内容提取需要的数据，所以爬虫技术满足问题一的需求。我们指定爬取

“泰迪内推”官网，根据不同的任务分别确定要爬取的页面和数据类型等参数，以便

自动化地执行抓取任务。 
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图 4 获取 URL 

我们通过网页的开发者工具来获取要爬取的 URL。在开发者工具中，使用网络面

板来查看网页请求和响应的详细信息。找到要爬取的 URL 后，设置请求头部信息

headers，以便模拟用户访问网站，使用 Python 的 requests 库发送 HTTP 请求，获取指

定页面的招聘信息并进行数据抓取。 

print_hi() 函数接收一个参数 page，用于指定要爬取的页面。它首先构造了请求

URL，然后使用 requests 库的 get()方法发送请求并获取响应。响应内容是一个 JSON

格式的字符串，需要使用 json 库的 loads()方法将其转换为字典类型。接下来，对于每

个招聘信息，该函数将其提取为一个字典类型的 item，并将其添加到 data 列表中。最

后该函数输出 item 并将其添加到 data 列表中。 

主函数主要用于控制程序的流程。首先，使用一个 for 循环来遍历每一页的数据，

即调用 print_hi()函数并传入相应的页码。接着，将所有爬取到的数据存储在一个名为 

df 的 Pandas DataFrame 中，又创建了一个名为 df1 的 DataFrame 用于存储数据的序

号，再将这两个 DataFrame 拼接起来，并将结果写入 CSV 文件中。 

整个数据获取的流程图见图 5 所示。 
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图 5 爬虫流程图 

4.3 数据清洗 

1. 去重 

首先对数据集进行去重。例如，我们爬取到条求职者数据，进行重复性检测发现

有 xx 条重复数据。 

2. 异常值 

以求职者信息为例，使用爬虫得到的“预期岗位”和“期望行业”列中，存在部

分乱码数据“\\\”，将其修改为正常形式。 

表 1 异常值表 

求职者 ID 姓名 预期岗位 … 期望行业 

1461606361627492352 朱先生 
"\"\\\"\\\\\\\"[\\\\\\\\\\\\\\\"数据分析

师\\\\\\\\\\\\\\\"]\\\\\\\"\\\"\"" 
… 

["互联网

","信息安

全"] 

1469220920555077632 刘女士 
"\"[\\\"数据分析师\\\",\\\"数据挖

掘工程师\\\"]\"" 
… 

"\"[\\\"不

限\\\"]\"" 

3. 缺失值 

清洗招聘信息时发现，有 6 条数据的“工作地点”数据缺失。而泰迪内推官网有

企业的信息，可以爬取到每个企业的 ID 号，获取企业名称和公司地址。 

以“招聘信息 ID”：“1517417343414829056”为例，通过招聘信息中的“企业名

称”：“广州交易猫信息技术有限公司”为索引，最后将该招聘信息的地址修改为“江

西省上饶市信州区”。 
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表 2 缺失值表 

招聘信息 ID 企业名称 招聘岗位 
…

… 
工作地点 

1517417343414829056  
广州交易猫信息技术有限公

司 

游戏客服专

员 

…

… 
. 

1504651614491901952 广州鼎捷软件有限公司 
数据实施顾

问 

…

… 
. 

 

图 6 泰迪内推官网企业信息 
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图 7 获取修改信息 

4. 占位符转换 

以招聘信息的清洗为例，对于“招聘人数”原始 JSON 文件读出来的 0 代表“不

限”，“工作类型”中的 0 代表“实习”，2 代表“全职”……查看岗位工作类型，发现

均为数字 0、2，查看求职者数据，发现工作性质存在 0、1、2、5 四类；通过泰迪内推

网官网可知，岗位工作类型中 0 对应实习，2 对应全职；而求职者工作性质中，1、2、

5 均为全职，0 为实习。将数字转换为对应类型。 

5. 数据格式转换 

对于“职位福利”，原始 JSON 文件读出来的["餐饮补贴","专业培训","弹性工作"]

等列表数据转换为字符串“餐饮补贴，专业培训，弹性工作”等。 

最终处理完的数据共计 1575 组招聘信息数据，10858 组求职者信息数据。求职者

部分数据见表 3，完整数据表见附录。 

表 3 数据处理结果（求职者） 

序号 求职者 ID 姓名 预期岗位 工作经验 …… 自我评价 …… 

120 
146780208146

8481536 
蔡女士 数据分析师 无经验 …… 

熟悉数据分析的相

关流程；熟悉 SQL

数据查询语言；熟

悉 python 的编程语

言；有良好的自驱

力,责任心强,具备

良好的团队协作能

力；熟悉 Word、

Excel 等办公软件 

…… 
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121 
147030784455

2261632 
曾女士 其他 无经验 …… 

1、熟悉 python 编

程语言、能自己独

立编程并更改报

错； 

2、具备数据库知

识，熟练掌握 SQL

数据查询语言； 

3、能够自己设计和

编辑 PPT 模板、熟

练操作 EXCEL 的公

式和函数； 

4、在企业参加过为

时四个月的关于数

据分析的培训。 

…… 

122 
146807904568

9344000 
曾女士 

数据分析师 

数据挖掘工

程师 

无经验 …… 

1、熟悉 python 编

程语言、能自己独

立编程并改报错； 

 2、具备数据库知

识，熟练掌握 SQL 

数据查询语言； 

3、能够自己设计和

编辑 PPT 模板、熟

练操作 EXCEL 的公

式和函数； 

4、在企业参加过为

时四个月的关于数

据分析的培训。 

…… 

五、 针对问题二的解决方案 

5.1 工作思路 

问题二要求应用问题一的招聘信息与求职信息构建画像：根据采集的企业招聘信

息，从招聘岗位、学历要求、岗位需求量、公司类型、薪资待遇、岗位技能、企业工

作地点等多个方向建立招聘信息画像；根据采集求职者求职信息，从预期岗位、薪资

需求、知识储备、学历、工作经验等多个方向建立求职者画像。 

首先考虑对问题一中保存的招聘信息和求职信息做进一步数据处理，比如缺失值

处理、文本数据可以使用 TF-IDF 等算法提取关键词、使用 One-hot 编码处理可分类

的特征、使用归一化处理连续特征等，最后将其转换为结构化数据。 

以招聘信息为例，拟从题目要求的多方面提取岗位的特征，如统计每个岗位的招

聘人数，统计其类型分布、学历要求分布、薪资待遇分布、工作地点分布等信息。在

此基础上进一步分析和挖掘，可以对薪资待遇进行聚类分析，得到不同薪资水平的职

位和要求；可视化工作地点的地理分布情况，得到不同城市和地区招聘和求职热点。 
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5.2 数据处理 

对于问题一所得到的数据，在经过去重、转化格式等操作之后，仍需要进一步进

行数据处理，以便构建求职者和招聘信息的具体画像模型。在求职者信息中，有大量

特征空缺且重复的用户数据，下文将这种数据称为“僵尸数据”，在某些情况下，这些

“僵尸数据”可能会被去除以提高计算效率和准确性。 

除此之外，问题二应用了 K-modes 聚类模型。该模型是一种用于聚类分类属性数

据的方法，因此需将数据中的连续特征进行离散化处理。 

5.2.1 缺失值处理 

整体而言，招聘信息的数据更为完善，各个信息几乎不存在缺失值。然而，求职

者信息数据中存在大量缺失值，对于数值数据采取用 0 填充，文本类特征用“未知”

填充。 

5.2.2 招聘岗位标签 

如表 4、表 5 所示，对于每条招聘信息，招聘岗位的形式各不相同，并且与求职者

的“预期岗位”无法一一对应，所以我们参考官网的“职能”分类进行打标签。 

表 4 招聘信息招聘岗位表 

招聘信息 ID 企业名称 招聘岗位 

1648527394191052802 深圳市众云网有限公司 售前技术支持 

1648527394191052801 深圳市众云网有限公司 数据安全高级经理 

1648527394191052800 深圳市众云网有限公司 数据安全项目经理 

1648165203084447745 济宁森羽网络科技有限公司 数据挖掘工程师 

表 5 求职者预期岗位表 

求职者 ID 姓名 预期岗位 

1649221278801985536 王先生 数据分析师,数据挖掘工程师,其他 

1648221000086716416 特先生 数据挖掘工程师,图像处理工程师 

1648848763151843328 王先生 Hadoop 大数据开发工程师,其他,机器学习工程师 

1648774046462115840 张先生 数据分析师,数据挖掘工程师,算法工程师 

 

 

图 8 泰迪内推官网“职能”分类标签 
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首先对文本数据进行统一小写化处理，然后使用正则表达式去除中文中的空格，

考虑到“职能”间无法清晰地划分，可以追加多个标签，最终整理标签。 

图 9 以某招聘信息的岗位“NLP 算法 工程师”为例，展示处理的流程。 

例：NLP算法 工程师

N L P 算 法 工 程 师

小写化

n l p 算 法 工 程 师

去空格

nlp算法工程师

正则表达式

追加标签关键字匹配

自然语言处理工程师 算法工程师标签

 

图 9 招聘岗位标签处理流程 

 具体关键词匹配的流程见图 10。对于招聘岗位“NLP 算法 工程师”而言，最后

的标签为“自然语言处理工程师”和“算法工程师”；岗位“会计实习生”最终标签为

“其他”。 
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数据分析|data analyst|分析师

（数据|数字化）&工程师

  

算法工程师

  

自然语言处理工程师

关键词

数据分析师

数据挖掘工程师

其他
 

图 10 关键词匹配流程 

5.2.3 薪资数据 

从爬取的招聘信息可以看出，大部分岗位以“月薪”为结算方式，但少部分岗位

给出的是“日薪”和“年薪”，并且求职者的期望薪资也均用月薪表示。为了方便比较

岗位与求职者的匹配度，最终将薪资根据“结算频率”统一转换为月薪。 

并且为了方便后续的聚类任务，按照泰迪内推官网的标签对薪资划分区间，以岗

位提供的最低工资为划分标准，分为如下区间：2k 以下、2k-4k、4k-6k、6k-8k、8k-

10k、10k-12k、12k-14k、14k-16k、16k-18k、18k-20k 以及 20k 以上。 

5.2.4 提取技能关键词 

对于招聘岗位，我们认为“职位关键词”、“技能关键词”以及“职位描述”文本

均为岗位技能要求相关描述，因此对三个特征进行统一处理。观察数据可知，“职位关

键词”、“技能关键词”已满足分词要求，但对技能要求描述不全面、有所缺失；而

“职位描述”文本虽然全面阐述了岗位的技能要求，但非技能词汇过多需要进行筛

选。 

最终通过整合“职位关键词”和“技能关键词”作为关键词表，对“职位描述”

的分词结果进行筛选，具体操作流程如下： 

整合全部职位关键词、技能关键词后，进行去重以及英文字母小写化操作，得到

主要关键词。表 6 展示了需要进行修改的主要关键词。对修改后主要关键词再次去

重，得到最终的主要技能关键词表。 

表 6 主要关键词修改对照表 

主要关键词 修改后 

"c、php" "c" "php" 

"pmp/cmmi" "pmp" "cmmi" 

"procedural language/sql" "procedural language" "sql" 

"hadoop hive sql" "hadoop" "hive" "sql" 

"javascri" "javascript" 

本文使用 jieba 库对岗位的“职位描述”进行分词。为了提高分词结果的准确性，

我们使用了清华大学开放中文词库 THUOCL[1]中的 IT 类词汇来指导分词。通过引入这
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些专业词汇，我们可以更准确地将文本分成有意义的词语，从而提高后续文本处理和

分析的效果。接着将分词英文字母小写化，并使用哈工大停用词表去除无用分词。但

是，在处理分词结果时，我们发现其中存在大量非技能性词项。因此，我们使用上文

得到的主要关键词表对分词结果进行筛选，若分词存在于主要关键词表中，则认为该

分词是当前招聘岗位的技能要求关键词。经过关键词筛选，最终得到了所有招聘岗位

的技能要求关键词数据。 

流程结构见图 11。 

职位关键词 技能关键词

去重

小写化

职位描述

Jieba库分词

小写化

THUOCL词库

去除无用分词

哈工大停用词表

例：['.net', '1+x证书', 'ai平台优化',  ,]

主要关键词表
词库筛选

技能关键词
 

图 11 技能关键词提取流程 

对于求职者而言，其个人技能相对于招聘岗位要求而言具有主观性。因此，我们

同样使用上文招聘岗位的主要技能关键词表对其进行分词及筛选。观察求职者数据，

发现“自我评价”、“简历关键词”以及“学科专业”均可作为技能描述特征。因此，

我们将其合并为一段文本后再分词，后续操作与招聘岗位关键词提取方法相同。 

5.2.5 地址数据 

通过爬虫我们得到的是招聘岗位的详细地址，观察求职者数据发现其地址形式为

“省份、城市和区县”，故对招聘岗位进行处理获取同样形式的数据。 

为了处理这些地址数据，本文使用 GeocodingCHN 库将不规范或连续的文本地址

尽可能转变为标准化的模块。具体而言，将招聘岗位的地址数据标准化为 Address 类的

对象，并取省、市、区三个属性作为地址结果进行存储。如果对于省市区未识别出相

关数据，则可以赋值为“未知”。 
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5.3 模型设计与选择 

5.3.1 LDA主题模型 

LDA 主题模型是对文本进行分析，用于发现大规模文本语料库中隐藏的主题结

构。它是在概率隐性语义索引上扩展得到的三层贝叶斯概率模型，包含词项、主题和

文档三层结构。其基本思想是把文档看成其隐含主题的混合，而每个主题则表现为跟

该主题相关的词项的概率分布[2]。我们可以认为一篇文章的每个词都是通过“以一定概

率选择了某个主题，并从这个主题中以一定概率选择某个词语”这样一个过程得到。

LDA 是一种非监督机器学习技术，基于词袋模型，认为文档和单词都是可交换的，忽

略单词在文档中的顺序和文档在语料库中的顺序，从而将文本信息转化为易于建模的

数字信息。 

具体步骤如下： 

1. 设定主题数量 K，以及语料库 D 和词项集合 V。 

2. 初始化文档主题分布 ~ ( )Dir  和主题词分布 ~ ( )Dir  ，其中 和  是超参

数。 

其中， 是 K 维 Dirichlet 随机变量，其概率密度如下所示： 

1 111
1

1

( )

( | ) ...

( )

k

k

i

i
kk

i
i

P



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

−−=

=



=


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3. 对于文档 d 属于 D 中的每个文档： 

1) 从主题词分布 中随机选取一个主题组合
Kz 。 

2) 对于文档中的每个单词 w，从文档主题分布 中随机选取一个主题，并且从主

题词分布 中选取一个单词。 

4. 重复以上步骤直到收敛为止。 

在每次迭代中，LDA 会计算主题词分布和文档主题分布的概率分布，用于指导下

一次迭代中的随机选择。最终得到的主题词分布和文档主题分布可以帮助我们理解文

档集合中的主题结构，从而支持文本挖掘和信息检索等应用。 

常见的 LDA 模型使用词频来构建矩阵，提取主题词。TF-IDF 是词频和逆文本频

率指数的乘积。 

词频（TF）表示词条在文本中出现的概率： 

𝑇𝐹𝑖,𝑗 =
𝑛𝑖,𝑗

∑ 𝑛𝑘,𝑗𝑘
 

其中，𝑛𝑖,𝑗表示词条𝑡𝑖在文档 𝑑𝑗中出现的次数，𝑇𝐹𝑖,𝑗 表示词条𝑡𝑖在文档𝑑𝑗中出现的

频率。 

逆文件频率（IDF）表示关键词的普遍程度，若包含词条𝑖的文档越少，IDF 越

大，说明该词条具有很好的类别区分能力。 

𝐼𝐷𝐹𝑖 = 𝑙𝑜𝑔
|𝐷|

1 + |𝑗: 𝑡𝑖 ∈ 𝑑𝑗|
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其中，|𝐷| 表示所有文档的数量，|𝑗: 𝑡𝑖 ∈ 𝑑𝑗|表示包含词条𝑡𝑖的文档数量。 

某一特定文件内的高词语频率，以及该词语在整个文件集合中的低文件频率，可

以产生出高权重的 TF-IDF。因此，TF-IDF 倾向于过滤掉常见的词语，保留重要的词

语，表达为 

𝑇𝐹-𝐼𝐷𝐹 = 𝑇𝐹 ⋅ 𝐼𝐷𝐹 

5.3.2 K-modes聚类模型 

K-modes 是一种用于处理离散型数据集的聚类分析算法。与 K-means 算法相同的

是，K-modes 也基于中心点，但不同之处在于它使用众数(mode)而不是平均值(mean)来

计算聚类中心和样本之间的距离。 

K-modes 算法的主要思路是将样本分配到 K 个聚类中心中的一个，并在每个聚类

中心中找到出现最频繁的值，即众数，以更新聚类中心。 

具体步骤如下： 

1. 随机选择 K 个初始聚类中心点； 

2. 对每个样本计算与聚类中心之间的距离，并将其分配到最近的聚类中心中； 

3. 对每个聚类中的离散型特征，计算众数，并将其作为新的聚类中心； 

4. 重复 2 和 3 步骤，直到聚类中心不再发生变化或达到预定的迭代次数。 

由此可见，因为使用众数来计算聚类中心点，K-modes 算法能够更好地处理离散

数据，这使得 K-modes 算法比其他基于距离的聚类算法更适用于处理分类变量。其

次，K-modes 算法不需要对离散变量进行编码或规范化，因此可以减少数据预处理的

时间和计算成本。 

然而，K-modes 也存在一些基于中心点的算法的通病，即对初始聚类中心点的选

择较为敏感，可能会导致聚类结果的不稳定性。 
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5.4 招聘信息画像 

5.4.1 招聘岗位 
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图 12 招聘岗位标签分布（柱状图） 
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图 13 招聘岗位标签分布（饼状图） 

在对招聘岗位进行进一步的数据处理后，我们将每个岗位打上了相应的标签，图

13 显示了这些标签的分布情况。从图表可以看出，大部分招聘岗位属于“数据分析
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师”和“数据挖掘工程师”这种互联网行业的大类方向，而对于具体的小方向岗位如

“图像处理工程师”和“机器学习工程师”的需求相对较少。 

这一结果的分析可能是由于市场上“数据分析”和“数据挖掘”这些大类方向的

需求量相对较高，因此相应的招聘岗位也更多。而对于较为具体的小方向岗位，可能

需要的技能要求较高，招聘难度也相应增加，因此在市场上需求量相对较少。 

5.4.2 薪资待遇 

箱线图可用作直观地显示数据的分散情况，反映原始数据分布的特征和多组数据

的比较。箱线图有 5 个参数，分别是上四分位数、上边缘、中位数、下边缘、下四分

位数。 

箱线图

上边缘

上四分位线

下四分位线

下边缘

中位数

 

图 14 箱线图示例 

箱线图四分位数的含义是，一组数据从小到大排列后，把该组数据四等分的数，

称为四分位数。下四分位数 Q1和上四分位数 Q2分别为样本中第 25%、75%的数字，

其差距称为四分位距 IQR。由四分位距可以计算上边缘 UE和下边缘 LE，计算公式如

下： 

2

3

2
UE Q IQR= +

 

1

3

2
LE Q IQR= −
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图 15 工资水平箱线图分布 

图 15 显示了工资水平的箱线图分布情况。可以看到，大部分岗位提供的最低工资

主要集中在 5k-20k 之间，而最高工资则主要集中在 10k-25k 之间。然而，也存在一些

岗位提供的工资较高，这些岗位在箱线图中被标记为离群点。接下来，我们将在不同

的维度上对工资分布进行更深入的分析，以便更好地从薪资待遇方面构建招聘信息画 

基于“泰迪内推”官网提供的分类标准，我们将岗位提供的工资按照区间进行划

分，包括'2k 以下', '2k-4k', '4k-6k', '6k-8k', '8k-10k', '10k-12k', '12k-14k', '14k-16k', '16k-

18k', '18k-20k', '20k 以上'。可以看出，大多数岗位提供的工资也都集中在 5k-20k 之

间，这表明在当前招聘市场上，该工资水平属于主流，也是大多数岗位提供的薪酬水

平。 
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图 16 薪资区间分布 

5.4.3 学历要求 
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图 17 学历要求分布 
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图 18 学历要求-薪资分布箱线图 

通过观察图 18，我们可以发现，招聘岗位的学历要求主要集中在“本科”水平，

相比之下，对于高学历“硕士”和“博士”，以及低学历“技工”的需求量较低，呈现

出一种分布不平衡的趋势。这种趋势也与实际市场情况相符合。 

在箱线图中，我们可以看出不同学历要求对应的薪资分布情况。随着学历要求的

提高，招聘方所提供的最低和最高薪资主要集中的区域都在增加，这也符合市场情

况。整体而言，在不同学历要求的招聘中，存在一定的薪资差异，高学历招聘的薪资

水平相对较高，而低学历招聘的薪资水平则相对较低。 

5.4.4 岗位需求量 

58

644

632

18

20

15

7

11

1

4

9

1

7

17

1

1

2

1

2

2

2

120

1人
2人
3人
4人
5人
6人
7人

10人
11人
15人
20人
22人
25人
30人
39人
40人
50人
60人
80人

100人
150人

不限人数

0 10 20 640 650

岗位需求量
 

图 19 岗位需求量 
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按照区间进行划分，招聘人数 10 人以内是“岗位需求量小”，11-50 人是“岗位需

求量适中”，50 人以上是“岗位需求量大”。 

岗位需求量小
89.2%

岗位需求量适中
2.7%

岗位需求量大
8.1%

 岗位需求量大
 岗位需求量适中
 岗位需求量小

 

图 20 岗位需求量区间划分分布 

获取的“招聘人数”信息可以用来统计各个岗位的需求量，见图 20。根据统计结

果，大多数岗位只需要招聘 2-3 人，而很少有岗位一次性招聘 30 人以上，招聘 50 人

以上的岗位数寥寥无几。为了更好地描述这些统计结果，我们将招聘人数按照 1-10

人、11-50 人和 50 人以上进行分类，并将其归为岗位需求量小、岗位需求量适中和岗

位需求量大三类。根据饼状图的结果，约 90%的岗位需求量被归类为小型需求。 

这一结果说明，在泰迪内推网的大多数岗位只需要招聘少数人，而只有很少的岗

位需要招聘大量的人才。这也反映出当前经济形势下，企业对于人才需求的谨慎态

度，更倾向于进行小规模的招聘，而非一次性招聘大量人才。 

5.4.5 公司类型 

国企

9 (0.6%)

外资

1 (0.1%)

私企

2 (0.1%)

上市公司

78 (5%)

民营公司
205 (13%)
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1280 (81.3%)

 合资
 民营公司
 上市公司
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 私企
 外资

 

图 21 公司类型分布 
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招聘公司的类型主要是合资企业和民营企业，两者占据了 90%，而私企、外企的

公司非常少。 

根据图 21 显示，招聘公司主要分为合资企业和民营企业两种类型，这两种类型占

据了总体的 90%。相比之下，私营企业和外企的数量较少。这一结果说明，泰迪内推

网的大多数招聘公司属于合资企业和民营企业。由此可见，合资企业和民营企业在互

联网行业的经济中扮演着重要的角色，而私营企业和外企的市场份额较小。能作为企

业有价值的市场信息和参考依据，更好地制定人才招聘和发展战略，以适应互联网企

业环境的发展和变化。 

5.4.6 岗位技能 

根据 5.2 节数据处理提取的技能关键词，绘制的词云如图 22 所示。可以看到，岗

位要求的主要技能是“数据分析”“开发”“数据库”等。 

 

图 22 岗位技能词云图 
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5.4.7 企业工作地点 

 

图 23 企业工作地点分布（省） 

 

图 24 企业工作地点分布（广东省） 
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图 25 企业工作地点分布（广州市） 

我们使用 pyecharts 库对招聘岗位地址、求职者居住地址及期望工作地址进行可视

化，以更好地理解招聘市场的地理分布情况。通过绘制地点分布图，我们可以发现招

聘企业主要集中在广东省和四川省。而在广东省内部，主要集中在广州市和深圳。此

外，通过观察图表，我们可以看到天河区的企业更为集中，而在市区向外逐渐减少。 

5.4.8 公司规模 

除此之外，我们可以通过对公司员工数量进行分析，来了解公司的规模情况。根

据图 26 所示，约有 80%的公司员工人数集中在 50-100 人之间，这反映了这一规模段

的企业较为常见。相比之下，员工人数少于 50 人的公司和员工人数多达 10000 人的公

司则较为罕见。说明在互联网行业中，中小型企业数量占主导地位，而规模较大或较

小的公司数量相对较少。 

5000-10000人
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少于50人
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40 (2.5%)

1000-5000人
50 (3.2%)
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图 26 公司员工数量分布 
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5.4.9 工作经验需求 
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图 27 工作经验需求分布 

 

图 28 工作经验要求-薪资分布箱线图 

招聘岗位总体的工作经验要求集中在 3-5 年，极少部分公司会要求求职者有多于 7

年的工作经验。图 28 可以看出，随着工作经验要求的增加，岗位提供的最低和最高工

资也在提高。 
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5.4.10 岗位福利 

 

图 29 岗位福利词云图 

可以看到企业主要提供专业培训和补贴、奖金等。 

5.5 求职者画像 

根据采集求职者求职信息，从预期岗位、薪资需求、知识储备、学历、工作经验

等多个方向建立求职者画像。 

5.5.1 预期岗位 

统计求职者预期岗位数据分布，如图 30 所示。由于“僵尸数据”的影响，“数据

分析师”和“数据挖掘工程师”的占比最多。 
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图 30 预期岗位分布（未处理） 
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处理“僵尸”数据后，预期岗位的分布如图 31 所示。数据分析师、数据挖掘工程

师数量最多，而机器学习等算法工程师较少。 
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图 31 预期岗位分布（处理后） 

5.5.2 薪资需求 

可以看到，由于“僵尸”数据的期望薪资最低为 4k，最高为 6k，所以整体箱线图

分布几乎为一条直线。 

右图去掉后可以观察到求职者的期望薪资大部分在 10k 以内。 
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图 32 薪资需求箱线图（处理前） 
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图 33 薪资需求箱线图（处理后） 

5.5.3 知识储备 

根据 5.2 节中数据处理得到的求职者知识储备关键词，进行词云可视化，结果如图

34 所示。 

  

 

 

图 34 求职者知识储备词云图 
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由词云图可以看出，求职者知识储备多数为“python”、“开发”、“sql”和“数据

分析”。这与招聘信息中岗位技能要求也相匹配。 

5.5.4 学历 

从图 35 可以看出，90%以上的求职者学历在本科及以上，与招聘信息的学历要求

比例吻合。 

 

图 35 学历分布水波图 

 

图 36 期望薪资-学历箱线图 

根据图 36，除博士数据外，期望薪资随学历的升高而增大，这也符合人们现实中

的想法。 
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5.5.5 工作经验 
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图 37 工作经验分布图 

由图 37 可以看出，本数据集中大部分求职者没有工作经验。 

 

图 38 工作经验-薪资分布箱线图 

由图 38 可以看出，除部分离群点外，期望薪资总体随工作经验的增加而提高，这

与现实中工作年份越久，越有项目经验，能力越强一致。 
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5.5.6 居住地和工作地 

 

图 39 求职者居住地点（省） 

 

图 40 求职者期望工作地点（省） 
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从求职者居住地址和期望工作地址的分布图可以看出，求职者的居住地点和工作

地点基本吻合，主要集中在广东省，并且求职者的期望工作地点与企业的分布有一定

的重合度。下面主要分析求职者的期望工作地点。 

 

图 41 求职者期望工作地点（广东省） 

 

图 42 求职者期望工作地点（广州市） 
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由图 41 可以看出广东省求职者大部分期望在广州市工作，进一步查看广州市求职

者期望工作地点分布，由图 42 可知期望工作地点以天河区为中心，逐渐向四周减少，

这也和广州市市区位置以及企业工作地点集中于天河区有关。 

5.6 模型应用 

5.6.1 LDA主题模型 

本文 LDA 模型使用 5.3.1 节介绍的 TF-IDF 值构建矩阵，以得到更好的主题提取效

果。 

 

图 43 岗位 LDA 主题模型 

对招聘岗位技能要求关键词进行 LDA 关键词提取。将技能要求关键词转换为主题

词袋，并求其 TF-IDF 值，将数据传入 LDA 模型进行主题词提取。通过对不同主题数

结果进行比较分析，认为主题数为 4 时的聚类结果具有较高的主题提取效果，对其各

主题词类的主题词结果进行词云可视化，可以得出四个主题分别与岗位要求中的

Hadoop 大数据开发工程师、产品经理、数据分析师以及算法工程师一一对应。 

表 7 招聘岗位技能主题词 

主题词类 主题词 Top4 

产品经理 产品设计、项目管理、大数据、需求分析 

算法工程师 机器学习、深度学习、自然语言、python 

Hadoop 大数据开发工程师 数据库、sql、mysql、hive 

数据分析师 数据分析、数据、运营、电商 

对求职者个人技能关键词进行 LDA 关键词提取，操作同招聘岗位技能要求关键

词，分析不同主题数结果，主题数为 3 时聚类结果具有较高的主题提取效果，各主题

词类的主题词词云可视化如下： 
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图 44 求职者 LDA 主题模型（处理前） 

对于“僵尸数据”的处理，仅保留其中一条数据后再次进行 LDA 主题生成，当主

题数为 3 时，主题提取效果有了显著的提高，各主题类的主题词词云图如下： 

 

图 45 求职者 LDA 主题模型（处理后） 



基于迁移学习和集成学习的招聘与求职双向推荐系统 

 

36 

 

观察可知，经过处理后的求职者主题中，主题三的开发主题词比重有所降低，更

加符合主题类别的语义，因此经过处理后的求职者数据主题提取效果有所提高。 

通过招聘岗位和求职者的主题聚类对比，可以看出在泰迪内推网中，算法工程师

等相关岗位供不应求，结合数据集与实际分析，算法工程师往往要求硕士及以上学

历，而求职者数据集仅有少量数据为硕士及以上学历，造成了以上结果。 

表 8 求职者技能主题词 

主题词类 主题词 top3 

大数据开发 hadoop、java、hive 

数据分析 python、数据分析、数据 

产品经理 吃苦耐劳、认真负责、细心 

5.6.2 K-modes聚类模型 

本文使用 KModes 聚类算法，对招聘岗位数据及求职者数据进行整体聚类，以获

取各类别代表画像并进行分析。下面展示招聘岗位数据按照 5.4 节分析后划分的区间： 

1. 对于招聘人数，按 0-10、10-50、50 以上划分为小、适中、大三类。 

2. 对于职位福利，首先统计职位福利数，并将其按 0-3、3-6、6 以上划分为低福

利、中等福利和高福利三类。 

3. 对于工作经验，表 9 展示了招聘信息的工作经验要求，发现存在仅有工作年限

“数字”、工作年限“区间”以及“不限”工作经验三种情况。对于工作年限区间而

言，仅需满足其下限即可符合工作经验要求；对于不限工作经验，相当于工作年限为

0。因此，在工作经验中首次出现的数字即为岗位对工作经验的最低要求。使用正则表

达式获取工作经验中首次出现的数字，若没有数字出现即为不限工作经验，置为 0。 

表 9 招聘岗位工作经验数据 

招聘信息 id 工作经验要求 

1482196148415496198 10 

1507240831520735232 5-7 年 

1506179537359208453 不限 

4. 对于工作地点，由于聚类可能会出现省份、城市、区县互不相符的情况，因此

仅选取省份特征作为聚类特征。 

5. 此外将上文对招聘岗位的标签作为岗位关键词特征，并将 LDA 主题词生成中

的主题类别也作为岗位聚类类别特征加入。 

处理后的数据如表 10 所示： 

表 10 招聘岗位离散化处理结果 

招聘信息 ID 
薪资

区间 

工作经

验要求 

招聘人

数 

职位福

利 
… 

岗位关

键词 

岗位聚

类类别 

1613439889204

969472 
2k-4k 0 需求大  低福利 … 

自然语

言处理

工程师 

算法工

程师 

1613439536044

572672 
2k-4k 0 需求大  低福利 … 其他 

产品经

理 

1613439183576

236032 
2k-4k 0 需求大  低福利 … 其他 

算法工

程师 

由于 K-modes 算法使用众数代替了 K-means 算法中的均值，若存在许多相同的数
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据，有可能会影响 K-modes 的聚类效果，故去除求职者数据中的大量“僵尸”数据。

求职者数据的处理同招聘岗位，最终数据如下表所示： 

表 11 求职者离散化处理结果 

求职者 ID 
居住省

份 

期望工

作省份 

工作

经验 

期望薪

资区间 
到岗时间 … 预期岗位 

1649221278

801985536 
广东省 广东省 0 4k-6k 随时到岗 … 数据库工程师 

1648221000

086716416 
河南省 广东省 1 4k-6k 

1 周后到

岗 
… 数据库工程师 

1648848763

151843328 
云南省 广东省 10 20k 以上 时间待议 … 数据库工程师 

1648774046

462115840 
重庆市 重庆市 0 20k 以上 时间待议 … 数据库工程师 

5.6.3 招聘岗位聚类 

对处理后的招聘岗位数据，使用 K-modes 算法对其进行聚类，并使用 SSE 评估聚

类效果。 

在 K-modes 聚类算法中，聚类后的误差平方和（SSE）中误差指的是类别匹配

度，即海明距离，若两属性值相同即为 1，否则为 0，最后求和即为当前两样本点误

差。根据不同 k 值得到的 SSE 绘制岗位聚类的肘部图，如图所示 

 

图 46 招聘岗位聚类 SSE 曲线 

从图 46 中可以看到，当 k 从 4 增加到 5 时，SSE 下降幅度减缓，故选择将数据分

为 4 个类簇，类簇的中心样本，即代表岗位画像如下表所示 

 

表 12 招聘岗位类簇中心 

类

别 

薪资

区间 

工作

类型 

学历

要求 

工作经

验要求 

招聘

人数 

职位

福利 
省份 

岗位关键

词 

岗位聚

类类别 

0 
10k-

12k 
全职 本科 3 小 

中等

福利 

广东

省 

数据分析

师 

数据分

析师 

1 6k-8k 全职 本科 0 小 
中等

福利 

广东

省 
其他 

数据库

工程师 
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2 
14k-

16k 
全职 本科 5 小 

中等

福利 

广东

省 

数据挖掘

工程师 

产品经

理 

3 
20k

以上 
全职 本科 1 小 

中等

福利 

广东

省 

算法工程

师 

算法工

程师 

可以看到，最终的四个聚类中心，聚类类别与 LDA 主题生成时的主题相对应，说

明两模型效果较好，岗位可看作“数据分析师”、“Hadoop 大数据开发工程师”、“产品

经理”、“算法工程师”四类，其中算法工程师薪资最高。 

5.6.4 求职者聚类 

求职者聚类操作同招聘岗位聚类，以下为求职者聚类的肘部图 

 

图 47 求职者聚类 SSE 曲线 

从图 47 中可以看出，当 k 为 5 时，曲线下降速度明显减小，故将求职者划分为五

个类簇。类簇的中心样本如下表所示 

表 13 求职者类簇中心 

类

别 

性

别 
年龄 

居

住

省

份 

期望

工作

省份 

工

作

经

验 

期望

薪资

区间 

期望

工作

性质 

学

历 

到

岗

时

间 

学科专

业 

求职者

聚类类

别 

0 
男

性 

25 岁

以下 

广

东

省 

广东

省 
0 6k-8k 全职 

未

知 

时

间

待

议 

未知 
数据分

析师 

1 
女

性 

25 岁

以下 

未

知 
未知 0 4k-6k 全职 

本

科  

时

间

待

议 

信息与

计算科

学  

数据分

析师 

2 
男

性 

25 岁

-30

岁 

广

东

省 

广东

省 
0 4k-6k 实习 

本

科  

随

时

到

岗 

信息与

计算科

学  

数据库

工程师 
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3 
女

性 

25 岁

以下 

广

东

省 

广东

省 
0 4k-6k 全职 

本

科  

时

间

待

议 

统计学  
产品经

理 

4 
女

性 

25 岁

以下 

广

东

省 

广东

省 
0 2k-4k 全职 

未

知 

随

时

到

岗 

未知 
数据库

工程师 

六、 针对问题三的解决方案 

6.1 工作思路 

匹配度和满意度是影响岗位和求职者信息匹配程度的潜在因素，它们的计算取决

于不同的评价标准。需要注意的是，这两个因素并不存在最优值需要去逼近，因此在

问题三中不存在优化目标，也就无法为模型学习提供有效的指导。为了解决这一问

题，我们查阅了人岗匹配行业内的模型计算公式，并且结合自己的需求和数据特点，

为每个招聘岗位和求职者计算匹配度和满意度得分。 

岗位匹配度是企业考虑求职者掌握的技能、预期岗位、薪资需求、学历和工作经

验等个人情况，多方面评估求职者是否符合招聘要求的匹配程度。我们结合该岗位对

于不同能力维度的要求权重，通过计算求职者在各个能力维度的水平等级，得到一个

综合的分数以衡量与岗位要求的匹配程度。 

求职者满意度则是求职者对于招聘岗位的满意程度，需要考虑招聘岗位与自我预

期是否匹配、所提供的薪资待遇和福利等信息。我们结合求职者对于不同需求维度的

重视程度，通过计算招聘岗位在各个维度的得分情况，得到一个综合的分数以衡量求

职者的满意程度。 

综上，我们基于爬取的信息为每个招聘岗位和求职者计算一个匹配度和满意度得

分，得分越高表示匹配度（满意度）越高。这为我们更好地进行岗位推荐和匹配提供

了依据。 

6.2 模型设计 

根据文献[3]，查阅到胜任力模型可以提升组织的特定工作水平，为岗位角色有效服

务，已成为人力资源管理的通用工具；胜任力模型强调岗位达到高绩效目标所需要的

行为、技能和特定知识，并提供了一个共同的参照标准。其中岗位胜任力模型可计算

岗位匹配度，公式如下： 

岗位匹配度 =
∑(岗位胜任力要求 × 个人能力水平)

∑(岗位胜任力要求)
 

其中，岗位胜任力要求指的是该岗位中要求所必须具备的能力、技能、经验等，

通过不同岗位间要求的比较确定对应等级；个人能力水平指的是个人在这些能力、技

能、经验等方面的表现水平，通过对求职者能力间的不同以及对岗位所需要求的匹配

来确定等级。对于岗位匹配度，需综合多个能力维度对求职者进行考虑评估。本文依

照上述内容建立岗位匹配度模型。 

对于求职者满意度模型，参考岗位匹配度模型，考虑多个需求维度上求职者的期
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望要求与岗位的满足程度，建立相应的求职者满意度模型。 

为使匹配度模型中不同求职者或满意度模型中不同岗位有一个统一的比较标准，

设定个人能力水平以及岗位满足程度的等级最大值为 5，则若各能力维度或需求维度

中，个人能力水平或岗位满足程度均为最大值，最终的匹配度值或满意度值即为 5，即

最终得分值得范围被限定在 0 到 5。 

由于不同岗位的胜任力要求不同，因此每个求职者的岗位匹配度都是针对于某一

岗位而言的，且不同求职者的比较仅限于在同一岗位胜任力要求下才可进行比较，因

此对同一岗位中的求职者的岗位匹配度值进行归一化，得到最终的岗位匹配度，针对

某一岗位的岗位匹配度公式如下： 

𝑝𝑗𝑜𝑏,𝑖 =
𝑣𝑗𝑜𝑏,𝑖

𝑚𝑎𝑥 𝑣𝑗𝑜𝑏
 

求职者满意度模型同上，计算公式如下： 

𝑝𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒,𝑖 =
𝑣𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒,𝑖

𝑚𝑎𝑥 𝑣𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒
 

6.3 建立匹配度模型 

对于岗位匹配度模型，考虑学历、薪资、工作经验、技能、工作地点以及工作类

型六个能力维度。 

6.3.1 学历 

胜任力要求：对于学历数据，由于学历数据本身就是序数变量，因此可直接对其

进行等级赋值，对于岗位而言，学历要求越高代表学历维度的胜任力要求越高，求职

者满足时的匹配度更大，因此学历的胜任力等级与学历高低成正比。本文模型直接将

学历从 1 到 5 进行赋值，其中不限与技工对学历要求均较低，因此赋值为 1，等级划分

如表 14。 

表 14 学历等级映射表 

学历 学历胜任力等级 

博士 5 

硕士 4 

本科 3 

大专 2 

技工 1 

不限 1 

个人能力水平：求职者学历水平评分与胜任力要求中的评分标准相同，对于学历

缺失样本将其归入不限类型。 

6.3.2 薪资 

胜任力要求：薪资数据为连续数据，为使其方便模型计算，将薪资数据离散化为 1

到 5 共五个等级。招聘岗位数据中有最高薪资与最低薪资，薪资区间中位数往往可以

较好地反映岗位的薪资水平，因此将其作为胜任力要求的划分标准。获取所有岗位薪

资的区间中位数，计算其五分位数，根据五分位数的值给每个岗位的薪资胜任力等级

进行赋值。 

个人能力水平：对于岗位而言，本文认为求职者的最低期望薪资不会被关注，而

只会在意求职者的最高期望薪资；当求职者最高期望薪资超出岗位最高薪资时，表明
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求职者自身能力与岗位要求不匹配，因此将求职者最高期望薪资𝑚ℎ𝑖𝑔ℎ
𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒超出岗位最高

薪资𝑚ℎ𝑖𝑔ℎ
𝑗𝑜𝑏

的部分在求职者期望薪资区间的占比作为衡量个人能力水平是否匹配的标

准，计算公式为： 

𝑚 =
𝑚ℎ𝑖𝑔ℎ

𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 − 𝑚ℎ𝑖𝑔ℎ
𝑗𝑜𝑏

𝑚ℎ𝑖𝑔ℎ
𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 − 𝑚𝑙𝑜𝑤

𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒
 

当求职者最高期望薪资低于岗位最高薪资时，直接赋值为 0。 

以上个人能力薪资公式中，当求职者最高期望薪资超出岗位最高薪资占求职者期

望薪资区间比例越多时，𝑚越高，匹配度越低。由于限制个人能力水平最高为 5，因此

将𝑚归一化为权重，当𝑚大于等于 1，即求职者期望薪资完全高于岗位薪资时，将其置

为 1。该权重越大，则匹配度越低，故个人能力薪资水平公式为 

𝑚𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒
𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 = (1 − 𝑚)5 

6.3.3 工作经验 

胜任力要求：由于工作经验数据本身即为序数变量，故可直接将其作为胜任力等

级，观察到工作经验中存在 0，而胜任力要求作为评分权重为 0 时无意义，故对所有工

作经验等级加一。 

个人能力水平：对于求职者工作经验，观察数据分布，发现仅有 0、1、3、4、10

五个数据值，与个人能力水平等级一一对应。但是工作经验要求在求职中往往是硬性

要求，因此当求职者工作经验小于岗位工作经验要求时，直接赋值为 0，否则将求职者

工作经验对应等级作为个人能力工作经验水平分数。 

6.3.4 技能 

胜任力要求：在前文中，经过分词与关键词提取处理，已获得了岗位技能要求关

键词，对于岗位来说，技能要求越多，说明匹配难度越高，匹配时的匹配度权重就会

越多，故可以直接使用岗位技能要求关键词的词数作为等级。由于数据中存在岗位没

有技能要求关键词的情况，同工作经验一样，对所有技能要求等级加一。 

个人能力水平：个人能力关键词也已获取，对于岗位要求的技能，求职者个人能

力应越满足越好，即两关键词集合交集长度与岗位技能要求关键的的比值应越大越

好，以上处理得到一个权重，再归一化至个人能力水平分数区间，公式如下： 

𝑠𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒
𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 =

|𝑆𝑗𝑜𝑏 ∩ 𝑆𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒| + 1

|𝑆𝑗𝑜𝑏| + 1
5 

6.3.5 工作地点 

胜任力要求：由于不同岗位间的工作地点没有可比较性，因此胜任力等级直接取

前几个能力维度的均值。 

个人能力水平：工作地点数据为省份、城市、区县，其程度是逐级递增的，因此

对于求职者而言，满足程度越大的地点要求，匹配度也越大，故计算个人能力工作地

点水平时直接判断个人工作地点与岗位工作地点是否匹配，均不满足时个人能力水平

等级为 0，省份匹配时为 1，城市匹配时为 3，区县匹配时为 5。 

6.3.6 工作类型 

胜任力要求：同工作地点，不同岗位间的工作类型也没有可比较性，因此胜任力
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等级直接取前几个能力维度的均值。 

个人能力水平：由于工作类型仅有实习与全职两种，且结合现实情况而言，工作

类型要求属于硬性要求，因此直接比较求职者与岗位要求是否相同，相同则直接将个

人能力水平等级赋为满分 5，否则为 0。 

通过以上各能力维度计算，依靠岗位匹配度模型即可得到求职者与招聘岗位对应

的匹配度值，针对同一岗位下的应聘者，将其匹配度值归一化，得到最终的匹配度。 

6.4 建立满意度模型 

对于求职者满意度模型，考虑薪资、期望行业、工作地点、工作类型以及工作福

利五个需求维度。 

6.4.1 薪资 

期望要求：求职者薪资期望要求处理与岗位匹配度模型中岗位薪资胜任力要求相

同，不再赘述。 

岗位满足水平：对于求职者而言，岗位的薪资越高越好，因此会更加关注岗位所

给最低薪资是否符合自己要求；当招聘岗位最低薪资低于求职者最低期望薪资时，表

明岗位提供薪资与求职者期望不匹配，因此将求职者最低期望薪资𝑚𝑙𝑜𝑤
𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒超出岗位最

低薪资𝑚𝑙𝑜𝑤
𝑗𝑜𝑏

的部分在求职岗位薪资区间的占比作为衡量岗位是否满足求职者需求的标

准，计算公式为： 

𝑚 =
𝑚𝑙𝑜𝑤

𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 − 𝑚𝑙𝑜𝑤
𝑗𝑜𝑏

𝑚ℎ𝑖𝑔ℎ
𝑗𝑜𝑏

− 𝑚𝑙𝑜𝑤
𝑗𝑜𝑏

 

当求职岗位最低薪资高于求职者最低期望薪资时，直接赋值为 0。 

以上薪资满足水平公式中，当岗位的最低薪资低于求职者最低薪资的部分占招聘

岗位薪资区间比例越多时，𝑚越高，满意度越低。后续操作与匹配度模型中薪资维度

个人能力水平相同，公式如下： 

𝑚𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒
𝑗𝑜𝑏

= (1 − 𝑚)5 

6.4.2 期望行业 

期望要求：期望行业与岗位匹配度模型中的技能能力维度相似，均为判断关键词

数量。观察求职者期望行业数据，知求职者对期望行业进行关键词描述，且其中存在

不限要求。同技能能力维度，期望行业关键词越多，说明需求越严格，计算满意度时

权重更大，故以其关键词词数作为期望要求等级，并全部加一。但对于关键词中出现

不限的，说明该求职者对期望行业要求较低，故出现不限一词的，期望行业要求等级

均置为最低值 1，并将关键词直接去除。 

岗位满足水平：对于期望行业关键词，招聘岗位有对应企业类型数据，为当前岗

位的行业关键词。同岗位匹配度模型中技能能力维度一致，判断两者关键词间交集，

当交集为空时，说明求职者对期望行业无要求，故直接将等级赋为满分 5 分，否则根

据交集大小与求职者期望行业关键词次数的比值作为权重，得到最终等级，公式如

下： 
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𝑓𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒
𝑗𝑜𝑏

{

|𝐹𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 ∩ 𝐹𝑗𝑜𝑏| + 1

|𝐹𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒| + 1
5     |𝐹𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 ∩ 𝐹𝑗𝑜𝑏| ≠ 0 

5                                           |𝐹𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒 ∩ 𝐹𝑗𝑜𝑏| = 0

 

6.4.3 工作地点 

期望要求：处理同匹配度模型一样，直接取前几个需求维度的均值。 

岗位满足水平：处理同匹配度模型中工作地点维度一致，不再赘述。 

6.4.4 工作类型 

处理同匹配度模型中工作类型维度一致，不再赘述。。 

6.4.5 工作福利 

期望要求：由于求职者数据集中没有明确的工作福利期望特征，故同工作地点、

工作类型一致，使用前几个需求维度的均值作为等级。 

岗位满足水平：由于求职者数据中没有对岗位福利的要求，无法对比获取满意

度。根据现实实际，工作福利越多，求职者满意度相应会更高，因此直接统计招聘岗

位工作福利的福利数，并与岗位福利最大值相比得到权重，归一化到 0 到 5 的岗位满

足度分数中。 

通过以上各需求维度计算，依靠求职者满意度模型即可得到求职者与招聘岗位对

应的满意度值，针对同一应聘者获取的不同招聘岗位 offer，将其满意度值归一化，得

到最终的满意度。 

6.5 匹配度、满意度求解 

在前文中，我们将招聘岗位按照泰迪内推网标签划分为九个类型，在求职者数据

中也有期望岗位数据与九个标签相对应。基于实际生活，本文认为招聘岗位类型与期

望岗位为最重要的匹配特征，若岗位类型与求职者期望岗位不符，即不满足题目中的

“最低要求”，相应的匹配度和满意度赋值为 0。 

因此在计算匹配度与满意度时，分别对同一类型下数据进行计算，而不同类型间

岗位与求职者的匹配度、满意度认为为 0。将划分好的九个类型分别传入匹配度满意度

模型进行求解，得到九个类型下岗位与求职者的匹配度和满意度。 

需要注意的是，由于类别标签相互间有所重复，同一招聘岗位可能分到多个类型

中，同时，求职者会有多个期望岗位，因此也可能分到多个类型中，这会造成岗位与

求职者匹配度、满意度的重复，在这种情况下本文选择匹配度、满意度最高的数值作

为结果数据。 

将九个类型的数据整合为最终数据，去除岗位与求职者重复的数据，得到最终结

果部分数据如下表所示 

表 15 岗位匹配度结果表 

招聘信息 ID 求职者 ID 
岗位匹配

度 

1374177417123467264 1469233133072285696, 1 

1374177417123467264 1468148406491938816, 0.921875 

1374177417123467264 1468114577727291392, 0.90625 

1374177417123467264 1472869555029278720, 0.828125 

1374177417123467264 1550096565136392192, 0.8125 

1374177417123467264 1469243148147490816, 0.75 
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表 16 求职者满意度结果表 

求职者 ID 招聘信息 ID 公司名称 
求职者满意

度 

146151248895161139

2 

146158793550056652

8 

广州广电运通信息科技

有限公司 
1 

146151248895161139

2 

146162178403716300

8 

广东铭太信息科技有限

公司 
1 

146151248895161139

2 

146158495128682496

0 

广州思迈特软件有限公

司 
1 

146151248895161139

2 

146158523078266060

8 

广州思迈特软件有限公

司 
1 

146151248895161139

2 

146159599115213209

6 
艾瑞咨询集团 

0.94959677

4 

146151248895161139

2 

146308102532327014

4 
中软国际 

0.92741935

5 

146151248895161139

2 

146302727312388915

2 
中数通信息有限公司 

0.92741935

5 

146151248895161139

2 

146159192375099392

0 

上海众言网络科技有限

公司 

0.90322580

6 

七、 针对问题四的解决方案 

7.1 工作思路 

通过 2.4 节的分析，我们初步确立问题四的主要目标是构建向岗位推荐求职者的模

型，以最大化招聘流程中的履约率。 

通过爬取的招聘岗位信息，我们可以确定参加招聘的求职者人数和拟聘岗位人数

之和，这意味着履约率存在一个极限。在每一轮推荐中，我们需要为每个招聘岗位选

择合适的求职者，因此需要采用适当的算法来调整推荐的顺序，以逼近履约率的最大

值。因此，我们需要先构建一个求职者的排序模型来实现这一目标。 

对于构建排序模型，我们首先采用迁移学习的方法，引入与本数据集高度相似的

公开数据集向本数据集进行对齐，作为训练数据来学习特征，以便在目标域推荐中使

用。我们比较了多种机器学习方法，如随机森林、决策树以及集成学习模型 LightGBM

来预测排序，发现 LightGBM 在源域数据集上的表现最优。因此，我们在源域数据集

上进行模型参数的学习后，将效果最好的预训练模型应用到目标数据集中。 

在获得推荐序列后，我们需要考虑到不同岗位可能对应着相同的求职者顺序，这

种情况可能导致多个岗位同时向同一批求职者发放 offer，降低整个推荐流程的履约

率。为了解决这个问题，我们采用了一种贪心策略来进行求解。具体来说，我们从增

加随机数、相邻判别、考虑 offer 数量三个方面提出了解决方案，并取得了较好的结

果。 

7.2 排序模型设计 

对于推荐一个更适合的排序，我们首先尝试直接使用问题三得到的岗位匹配度和
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求职者满意度简单的加权求和的结果进行排序，即 

𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖 = 𝛼𝑝𝑗𝑜𝑏,𝑖 + (1 − 𝛼)𝑝𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒,𝑖 

再尝试使用迁移学习的方法提供模型学习特征输出最优排序。 

7.2.1 迁移学习 

由于本题的招聘岗位、求职者数据集存在缺少标注、数据分布不平衡、质量参差

不齐等问题，无法直接用于监督学习模型的训练。本文引入与目标与高度相似的公开

数据集作为训练数据，并将学习到的信息应用于目标域推荐中。 

7.2.1.1 源域数据集介绍 

本文所用源域人岗数据集来源于 2021 年全球开放数据应用创新大赛[4]，脱敏数据

由深圳市人才集团有限公司提供。源域数据集给出了训练集和测试集。人岗数据集的

输入中有 32 个特征，包括工作年限、最高学历等。表 17 列举了人岗数据集的部分特

征字段以及其含义。 

表 17 特征字段及含义 

字段名 说明 

WORK_YEARS 工作年限 

HIGHEST_EDU 最高学历 

KEY_TECHNOLOGY 关键技术 

JOB_TITLE 招聘职位 

MAJOR 对应聘者的专业要求 

LOCATION 工作地点 

7.2.1.2 源域到目标域的迁移 

由表 17 可知，源域数据集中包含的特征与目标域中存在特征基本一致，两者均为

岗位匹配数据，可以推断源域和目标域的数据分布本身具有较高的相似性。 

对源域数据提取两数据集共有特征，并以 5.2 节的数据处理操作对源域数据集特征

进行处理，确保模型能从源域数据中学习到目标域的相关特征。 

7.2.2 LightGBM算法 

本文使用 LightGBM 算法作为推荐预测算法。LightGBM [5]是由微软亚洲研究院团

队开源的基于决策树算法的梯度提升框架。随着网络招聘的流行，岗位数据和人才简

历数据的规模变得越来越巨大，传统 GBDT 面对高维大数据的问题，模型的训练速度

以及准确性面临极大的挑战。LigthGBM 主要提出了 2 种改良算法来提升训练速度：直

方图算法和单边梯度采样算法（Gradient One-Side Sampling，GOSS）[6]。 

7.2.2.1 直方图算法 

直方图算法是一种将连续的特征值离散化为若干个区间，然后在这些区间上寻找

最优分割点的方法，相较于传统的预排序算法，直方图算法减少了分割点的搜索空间

和内存占用，提高了计算效率；并利用了直方图做差的技巧，减少重复计算，加速训

练过程。 

7.2.2.2 单边梯度采样算法 

单边梯度采样算法是一种基于梯度大小进行样本采样的方法，它保留了梯度大的

样本，舍弃了梯度小的样本，减少了数据量，保持了信息增益的准确性；通过给梯度

小的样本加权，平衡数据分布，避免偏差；可与直方图算法结合使用，进一步提升效

率。 
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7.3 排序模型应用 

在源域数据的训练集上，使用经过数据处理后的特征对 LightGBM 模型进行训

练，将得到的“预测打分”按降序排序，取 15%的人岗匹配标签记为成功。在源域测

试集上部分结果如下： 

表 18 源域测试集结果 

岗位编号 
求职者

编号 

预测打

分 

预测标

签 
LABEL 

43668705 630374 0.99942 1 1 

42542695 5953494 0.99926 1 1 

42513834 6235546 0.999191 1 1 

43668705 196099 0.999165 1 1 

43668705 3354867 0.998923 1 1 

最终 LightGBM 模型的准确率达到 93.54%。 

0.93044

0.78085
0.81145

LightGBM 决策树 随机森林
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A
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 Accuracy

 

图 48 模型比较 

将源域数据向目标域数据进行对齐后，调用不同的模型进行比较。图 48 表明经过

特征筛选和处理后的模型在源域数据集上的预测性能也处于较高水准，证明 LightGBM

模型在人岗匹配度预测方面的性能较为良好。 

同时，由表 18 可以看出，在源域数据集中训练得到的 LightGBM 模型输出为人岗

是否匹配的 0、1 标签，而本任务仅需获得推荐排序即可，故取模型的“预测打分”作

为排序标准。使用在源域数据集上预训练的 LightGBM 模型对目标域数据集中的所有

岗位及求职者进行匹配预测，根据匹配度结果排序得到每个岗位的求职者推荐序列。

部分结果见表。 
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表 19 求职者推荐序列分数 

岗位编号 求职者编号 预测打分 

1482195175148224552 1647944223779061760 0.9938862 

1482195175148224552 1461530285551255552 0.993370642 

1531566491487567872 1647944223779061760 0.993335075 

1482195175148224552 1648345891960127488 0.993309941 

1482188020965834752 1647944223779061760 0.993150563 

将该序列作为人岗双向推荐的推荐序列进行推荐流程模拟，计算得到履约率。 

7.4 贪心策略的推荐模型 

在得到推荐序列后，我们需要考虑到不同岗位对应的求职者顺序可能相同的情

况。这种情况会导致多个岗位同时向同一批求职者发放 offer，从而降低整个推荐流程

的履约率。为了解决这个问题，我们采用了一种贪心的策略来进行求解。该算法的基

本思想是，每一步都选择当前状态下最优的解决方案，以期望最终得到全局最优解。

在我们的实现中，我们会根据每个岗位的需求以及求职者的优先级顺序进行比较，并

选择能够最大化推荐效果的求职者来填补 offer。这样做不仅能够避免多个岗位同时向

同一批求职者发放 offer 的问题，而且还能够提高整个推荐流程的履约率，从而提高整

体的效益。 

7.4.1 计算履约率极限值 

在推荐流程中，除了招聘信息中的“招聘人数”可以为“不限”这一未知量外，

其余的所有参数都是已知的。为了确保招聘流程的顺利进行，我们进行了一系列的消

融实验。在这些实验中，我们尝试不同的数值作为“不限”情况下的具体招聘人数，

以观察不同取值对于履约率的影响。结果表明，在将“招聘人数”设为 285 时，我们

的履约率达到了最高点，这意味着我们可以在这一数值下获得最好的招聘效果。因

此，我们将 285 作为我们的超参数的最佳选择，以表示推荐流程中 BEST 模型。 

0.59799

280 282 284 286 288 290
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0.595

0.596

0.597

0.598

履
约

率

类别

 履约率

 

图 49 履约率极限值 
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7.4.2 贪心选择 

在本次实验中，我们对发放 offer 的顺序基于贪心策略使用了多种改进方式， 

首先是对其进行用户满意度和岗位匹配度进行了加权聚合，这样排序后发现招聘

需要许多轮才达到了最终的终止条件，我们思考后发现是当权重相同时，会按照一个

固定的方式进行排序，导致多个公司将 offer 发给了同一个人手中，但这个人对这几所

公司的满意度都相同，从而导致整个流程非常的缓慢。 

7.4.2.1 增加随机数 

接着，我们在此基础上，对于用户满意度和岗位匹配度进行了加权聚合后相同的

数据排序时加入了随机数，通过随机一个 1-10 之间的随机数，判断相同数据的前后顺

序，取得了较好的结果，但是依然是出于较低的水平线。 

理论履约率为:0.597994917 最好结果为：0.37291419,占比：0.623607626。 

7.4.2.2 相邻判别 

然后，我们在上述的基础上加入了相邻判定的流程，对于相邻两个岗位，如果他

们发放给相同的招聘者，而这个招聘者对于两个岗位的满意度和匹配度都相同时，后

一岗位将不会对这名招聘者发放 offer，在一定程度上避免了不必要的 offer 分发。取得

了较好的结果，但还有更进一步的可能。 

理论履约率为:0.597994917 最好结果为：0.37345679,占比：0.624514991。 

7.4.2.3 考虑 offer数量 

最后，我们经过思考，决定加入招聘者收到 offer 的数量作为排序的指标，当用户

满意度和岗位匹配度的加权聚合相同时，比较招聘者接受到的 offer 数量，对于接收到

更多 offer 的招聘者将其置后，如果接受到的 offer 数量相同时，就进行随机数比较，

经过这样的改进，我们取得了较好的结果，也是目前最好的结果。 

总结，我们通过贪心选择，不断改进招聘流程中的发放 offer 的顺序，取得了较好

的实验结果，理论履约率为:0.597994917 最好结果为：0.466615249,占比：

0.780299691。 
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由图 50 可以看出，方法一（增加随机数）与方法二（相邻判别）履约率差别不

大，这是因为随机数带来的影响较小，方法三（考虑 offer 数量）相较于前两种方法有

明显的提升，表明方法三综合考虑 offer 数量的贪心策略对于双向推荐系统的效果更

好。 

八、 模型的评价与推广 

8.1 模型的优点 

使用 LDA 主题生成模型和 K-modes 聚类算法构建招聘信息画像与求职者画像；可

以从大量的文本数据中自动地抽取潜在的主题，从而反映招聘信息或求职者自我介绍

的主要内容；可以根据主题分布进行文档聚类，从而发现招聘信息或求职者间的相似

性或差异性；根据主题词分布进行关键词提取，提高相关信息的可理解性。KModes 算

法可以直接处理离散型数据，快速聚类分析得到每个类别的代表性特征值，可作为该

类别的整体画像。 

对于基于贪心策略的推荐系统，我们执行效率高，每一次的改进最终的目标都是

使得招聘流程中的轮数减少，从而提高执行效率以及履约率。并且更加贴近实际的招

聘流程，无论是相邻判别还是考虑招聘者的接收的 offer 数量，都是正常招聘流程中

HR 所用考虑的实际情况，因此取得较好的结果。贴合问题，我们所定义的的贪婪算法

是对于这道题我们所面临的问题所提出的，因此在不断改进的过程中，与我们所解决

的问题越发的匹配。 

8.2 模型的缺点 

需要指定聚类个数，但并没有一个明确的方法来确定最优的聚类个数；LDA 模型

基于词袋，没有考虑词语之间的顺序、语法、语义等高级特征，可能会忽略一些重要

的信息，或引入噪声；KModes 算法对离散型数据之间的距离度量有一定的局限性，不

能较好地反映数据之间的相似性或差异性；KModes 模型对初始聚类中心敏感，可能陷

入局部最优解。 
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