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摘　 要:人岗匹配是通过计算求职者简历与招聘信息的匹配度ꎬ进而判断求职者是否适合招聘职位.现有的在线招聘平

台通过对求职者与职位进行精准匹配ꎬ以实现自动的人岗匹配推荐.但是ꎬ已有方法大多聚焦于非结构化文本信息ꎬ仅
依据求职者简历文本信息与职位发布文本信息来计算相似度ꎬ忽略了结构化数值信息以及历史招聘的经验(即历史成

功招聘信息)的重要性ꎬ导致推荐的精度不够准确.因此ꎬ提出基于协同注意力神经网络的人岗匹配模型(ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ)ꎬ
通过结构化编码将简历的数值信息进行映射ꎬ利用协同注意力生成语义特征、使用图神经网络提取历史招聘特征ꎬ最
后通过特征融合计算简历与职位的匹配度.提出的方法与当前具有代表性的 ８ 个基线方法进行比较ꎬ在准确率、精确

度、召回率和 Ｆ１值结果平均值上ꎬ比基线分别高出 １０％～２７％、６％～２７％、１２％～２０％、９％～１７％.实验结果表明ꎬ提出的

方法能够有效提高人岗匹配的准确率ꎬ从而降低资源和时间消耗.
关键词:人岗匹配ꎻ协同注意力ꎻ图神经网络ꎻ文本特征表示
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　 　 由于在线招聘服务的出现ꎬ就业市场正在经历招

聘实践的快速转变.人岗匹配是在线招聘的核心ꎬ即
评估求职者与职位发布的匹配程度.由于其较高的实

用价值ꎬ激发了越来越多的研究人员对人岗匹配研究

的兴趣[１－５] .在这些研究中ꎬ一种典型的方法是将任务

转换为有监督的文本匹配问题ꎬ其目的是根据职位发

布和简历的文本内容计算匹配度.近年来ꎬ随着深度

学习不同领域的广泛应用ꎬ端到端的神经网络被提出

来理解语义表示以计算匹配度ꎬ包括基于 ＣＮＮ 的模

型[６]、基于 ＲＮＮ 的模型[７]和结合 ＲＮＮ 和 ＣＮＮ 的模

型[８] .尽管在人岗匹配方面取得了重大进展ꎬ现有方

法仅聚焦于对目标简历和职位发布的文本语义信息

进行建模ꎬ忽视了结构化数值信息和历史成功招聘经

验的重要性.具体来说ꎬ简历和职位需求包括非结构

化文本信息和结构化数值信息ꎬ其中非结构化信息是

指没有固定格式的文本数据(例如简历自述和职位描

述)ꎬ结构化信息是指按照预定格式组织的数值数据

(例如工作城市、工作年限).本文不仅考虑到非结构

化文本的语义信息ꎬ也考虑到在简历和职位需求同等

重要的结构化数值信息ꎬ能够提供更精确的匹配标

准ꎬ提升匹配结果准确性.另一方面ꎬ历史成功的招聘

记录可以说明哪些经历对于当前职位发布更重要ꎬ哪
些能力要求更符合当前的简历ꎬ这些招聘人员的历史

招聘经验ꎬ能够更好地支持人岗匹配.因此ꎬ本文对文

本语义匹配和历史招聘经验进行建模ꎬ以提高人岗匹

配的精度和准确率.
受到推荐系统中基于图神经网络(即 ＧＮＮ)方

法[９]成功的启发ꎬ本文引入 ＧＮＮ 用于提取招聘人员

的经验ꎬ提出基于协同注意力的人岗匹配(ＣｏＡｔｔｅｎ￣
Ｆｉｔ)方法.具体分为三个阶段:首先获得相关简历和职

位招聘的非结构化文本信息和结构化数值信息ꎻ然后

分别对不同信息进行嵌入和结构化编码ꎬ使用 ＢＥＲＴ
和 ＢｉＬＳＴＭ进行语义特征表示ꎬ用 ＧＮＮ捕获当前项目

节点和相关历史项目节点之间的关系以提取历史招

聘特征ꎻ最后基于注意力和全连接网络计算简历与职

位之间的匹配度.
本研究成果为人岗匹配任务提供了新颖视角ꎬ贡

献如下:①充分考虑到结构化数值信息ꎬ将其进行结

构化编码映射ꎬ提供更精确的匹配标准.②通过将图

神经网络引入到人岗匹配任务中对招聘人员的经验

(即历史成功招聘记录)进行建模ꎬ提取更全面的人岗

特征关系.③在大规模的真实数据集上评估了本文所

提出的模型ꎬ大量的实验结果证明了模型的 ＣｏＡｔｔｅｎ￣
Ｆｉｔ有效性.

１　 相关工作

１􀆰 １　 招聘研究

人岗匹配度重点关注提高雇主技能与工作要求

之间的匹配程度ꎬ是招聘分析的一项引人注目的任

务.随着网络招聘大数据的开源ꎬ越来越多的招聘分

析研究任务应运而生.Ｗａｎｇ 等人[１０]研究随时间的趋

势ꎬ招聘市场何时向用户提出适当的工作推荐.Ｃｈｅｎｇ
等人[１１￣１２]研究公司概况ꎬ以深入了解公司的基本特

征.Ｈｏａｎｇ等人[１３]分析了技术招聘和非技术招聘在岗

位要求上的差异.Ｘｕ 等人[１]提出了一种基于大规模

招聘数据分析的数据驱动方法ꎬ用于对工作技能的流

行度进行建模.
早期的人岗匹配研究ꎬ将其视为推荐问题.Ｍａｌｉ￣

ｎｏｗｓｋｉ等人[５]认为求职者和工作之间的匹配需要是

双边的ꎬ并应用两种不同的推荐系统来提高匹配程

度.遵循这个想法ꎬＬｅｅ等人[２]引入了一个全面的工作

推荐系统ꎬ供求职者找到他们感兴趣的工作. Ｐａｐａｒ￣
ｒｉｚｏｓ[３]首先将该推荐问题建模为监督机器学习问题ꎬ
并使用朴素贝叶斯混合分类器对其进行建模. Ｚｈａｎｇ
等人[４]在求职推荐系统中添加不同的协同过滤算法ꎬ
并在招聘网站上使用.Ｚｈａｎｇ 等人[１４]将广义线性混合

模型应用到职位推荐系统中.
最近的研究开始从另一个角度分析人岗匹配任

务.Ｚｈｕ等人[６]将该任务视为分类问题ꎬ并提出了一种

基于卷积神经网络(ＣＮＮ)的简历和职位发布之间的

文本语义匹配的端到端模型.遵循这个想法ꎬＱｉｎ 等

人[７]继续应用 ＢｉＬＳＴＭ和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制代替 ＣＮＮꎬ并
获得了更好的结果.基于该模型ꎬＢｉａｎ 等人[８]添加了

结构对应学习(ＳＣＬ)算法来解决不同工作类别数据

不平衡的问题.ＭＶ￣ｃｏＮ[１５]将基于文本和关系的匹配

模型整合为一种统一的职位简历匹配方法ꎬ其中关系

图是基于类别和关键词信息建立的.Ｈｅ 等人[１６]提出

了一种端到端的人员工作拟合模型 ＭＵＦＦＩＮꎬ设计了

一个学习每个领域特征之间潜在相关性的模块和一

个基于多头自注意力和残差连接来学习交互的模块.

４２３
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Ｌｉ等人[１７]提出了一种深度学习模型ꎬ将所有特征划

分到不同的域并分别学习特征表示.
然而ꎬ仅仅依靠文本信息获取多维特征可能不够

可靠.与以前的工作不同ꎬ本文提出的 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ同时

考虑到结构化数值信息和历史成功招聘信息来指导

当前的招聘ꎬ这是丰富简历和职位发布功能必要且可

靠的信息.
１􀆰 ２　 文本挖掘研究

一般来说ꎬ基于文本信息的人岗匹配研究可以归

为文本挖掘任务ꎬ与自然语言处理(ＮＬＰ)技术高度相

关ꎬ如文本分类[９]、文本相似度[１８]和阅读理解[１９] .近
年来ꎬ由于深度学习的先进性能和灵活性ꎬ越来越多

的研究人员尝试利用深度学习来解决文本挖掘问题.
与依赖于有效人为设计的表示和输入特征(例如ꎬ单
词 ｎ￣ｇｒａｍ、解析树和词汇特征[２０] )的传统方法相比ꎬ
基于深度学习的方法可以学习有效的、无须特征工程

的大规模纹理数据模型.在各种深度学习模型中ꎬ卷
积神经网络(ＣＮＮ) [２１]和循环神经网络(ＲＮＮ) [２２]是
两种具有代表性且广泛使用的架构ꎬ它们可以从不同

的角度为 ＮＬＰ 问题提供有效的方法.具体来说ꎬＣＮＮ
有效地提取文本数据中的局部语义和层次关系.例
如ꎬ作为该领域的代表作之一ꎬＫａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒ 等人[２３]

提出了一种用于句子建模的动态卷积神经网络(ＤＣ￣
ＮＮ)ꎬ该网络在多项文本分类任务中取得了不俗的表

现.从那时起ꎬ基于 ＣＮＮ的方法在许多 ＮＬＰ 任务上引

起了更多关注.例如ꎬＨｅ 等人[２４]使用 ＣＮＮ 从多个粒

度级别提取语义特征来测量句子的相似度.董等人[２５]

引入了多列 ＣＮＮ来解决问答问题.
基于以上工作ꎬ本文引入 ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ[２６]ꎬ从

文档结构的多个抽象级别学习文档表示ꎬ并且能够处

理长格式文档.与 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ[２７]相比ꎬＢＥＲＴ＋ＢｉＬ￣
ＳＴＭ通过不同结构层次的信息学习到整个文档更全

面的语义表示.

２　 基于协同注意力网络的人岗匹配模型

　 　 本文提出基于协同注意力网络的人岗匹配模型

(如图 １所示)ꎬ该模型一共分为 ３ 个阶段:基于属性

特征的数据划分、基于协同注意力的多模型特征表

示、基于特征融合的人岗匹配推荐.具体过程如下:１)
将数据集分为文本信息和数值信息ꎬ并进行非结构化

和结构化处理.２)将处理好的数据分别利用协同注意

力生成语义特征表示ꎬＧＮＮ 提取历史招聘特征表示.
３)融合语义特征和历史招聘特征ꎬ采用注意力机制和

基于全连接网络的比较机制来衡量职位发布与简历

之间的匹配程度.
２􀆰 １　 基于属性特征的数据划分

该阶段进行数据清洗和划分.将简历和职位信息

划分为两类ꎬ分别是非结构化文本信息(例如工作经

验、职位描述)和结构化数值信息(例如工作城市、工
作年限)ꎬ划分标准为字段属性特征.对于结构化数值

信息ꎬ设计不同的结构化编码规则ꎬ将其编码为数值

类型ꎬ例如ꎬ将教育程度(初中、中专)转化为数值(２００、
３００)ꎬ接着使用标准分布对数值编码进行归一化.
２􀆰 ２　 基于协同注意力的多模型特征表示

２􀆰 ２􀆰 １　 基于 Ｂｅｒｔ＋ＢｉＬＳＴＭ和协同注意力的语义特征

表示

语义特征表示旨在计算职位发布和简历之间的

语义相似度.本文选择 Ｂｅｒｔ＋ＢｉＬＳＴＭꎬ能从文档结构的

多个抽象级别学习文档表示并处理长格式文档.
在用 Ｂｅｒｔ＋ＢｉＬＳＴＭ嵌入非结构化文本后ꎬ连接结

构化数值信息ꎬ计算每个职位与简历之间的匹配度.
为了捕获职位发布和简历之间的语义相似性ꎬ采用协

同注意力神经网络来量化每个简历对特定职位要求

的匹配贡献.使用基于注意力的关系得分 ｍｌꎬｋ 来量化

每个职位要求 Ｗｋ 对每个候选简历 Ｅ ｌ 的匹配贡献ꎬ计
算如下:

ｆｌꎬｋ ＝ ｖＴ１ ｔａｎｈ(Ｗ１ ｈｅꎬｌ ＋ Ｕ１ ｈｗꎬｋ) . (１)

ｍｌꎬｋ ＝
ｅｘｐ ｆｌꎬｋ( )

∑
ｃ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ( ｆｌꎬｋ)

. (２)

ｈＷ
ｌ ＝∑

ｃ

ｋ ＝ １
ｍｌꎬｋ ｈｗꎬｋ . (３)

其中 Ｗ１ ∈ ℝ ｄｘｄꎬ Ｕ１ ∈ ℝ ｄｘｄ ꎬ ｖ１ ∈ ℝ ｄｘ１是可训练参

数ꎬ ｈｅꎬｌ∈ ℝｄ和 ｈｗꎬｋ∈ ℝｄ是 Ｂｅｒｔ＋ＢｉＬＳＴＭ嵌入后的输

出ꎬ可以分别作为职位发布中第 ｌ 个能力需求和简历

中第 ｋ 个经验的语义特征表示ꎬ ｈＷ
ｌ ∈ ℝ ｄ是学习到的

职位需求的语义特征表示ꎬｄ 是向量的维度.与关系得

分 ｍｌꎬｋ 类似ꎬ利用关系得分 ｎｋꎬｌ 来量化每个简历 Ｅ ｌ 对

每个职位要求 Ｗｋ 的匹配贡献ꎬ学习到简历经验的语

义特征表示 ｈＥ
ｋ .
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得到学习到的语义特征表示后ꎬ添加另一个注意

力层来分别学习职位需求 ｈＷ
ｌ 的每个表示和简历经验

ｈＥ
ｋ 的每个表示的重要性ꎬ即计算每个需求表示 ｈＷ

ｌ 的

重要性 ｐｌ 来生成最终的职位语义向量 ＨＷ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ꎬ如式

(４) ~ (６)所示:
ｃＷｌ ＝ ｖＴｐ ｔａｎｈ(Ｗ３ ｈＷ

ｌ ＋ ｂ３) . (４)

ｐｌ ＝
ｅｘｐ ｃＷｌ( )

∑
ｎ

ｌ ＝ １
ｅｘｐ(ｃＷｌ )

. (５)

ＨＷ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ＝∑

ｎ

ｌ ＝ １
ｐｌ ｈＷ

ｌ . (６)

其中 ｖＴｐ ∈ ℝ ｄｘ１ꎬ Ｗ３ ∈ ℝ ｄｘｄꎬ ｂ３ ∈ ℝ ｄ是可训练参数.
ＨＷ

ｓｅｍａｎｔｉｃ ∈ ℝ ｄ是获得的职位发布的语义向量.同样地ꎬ
计算每个简历 ｈＥ

ｋ 的重要性 ｏｋ 来生成简历语义向量

ＨＥ
ｓｅｍａｎｔｉｃ .

图 １　 基于协同注意力的人岗匹配方法

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ￣ｊｏｂ ｆｉｔ

２􀆰 ２􀆰 ２　 基于 ＧＮＮ和协同注意力的历史招聘特征表示

本节对历史招聘人员的经验进行建模ꎬ利用历史

招聘信息来指导当前的招聘.下面对构建图邻接矩阵、
学习节点嵌入和招聘人员经验的建模细节进行说明.

①构建图邻接矩阵

对于每次招聘ꎬ构建两个无向图ꎬ分别命名为图

Ｗ￣Ｗ 和图 Ｅ￣Ｅ.图 Ｗ￣Ｗ 中包含作为节点的历成功招聘

职位发布和当前职位发布以及表示它们关系的边集.
同样ꎬ图 Ｅ￣Ｅ 中包含历史成功招聘简历和当前简历作

为节点以及它们关系的边集.
对于当前招募对(ＷｃꎬＥｃ)ꎬ构建图 Ｗ￣Ｗ 的第一

步是查找与 Ｗｃ 相关的所有职位发布.搜索策略是找

到一组招聘信息 Ｗｒꎬ其中 Ｗｉ∈Ｗｒ满足条件(ＷｉꎬＥｃꎬ
１)∈Ａｓ .Ａｓ为历史成功招聘记录.搜索完成后ꎬ每个 Ｗｉ

∈Ｗｒ都被标记为当前招聘信息 Ｗｃ的相关招聘信息.
第二步是计算边权重ꎬ为每个图构建邻接矩阵.考虑

到 Ｗｃ和相关职位发布[Ｗ１ꎬＷ２􀆺Ｗｑ]ꎬ通过搜索策略

发现 Ｗｃ为不同的单个节点ꎬ获得基于带有注意力机

制的 ＢｉＬＳＴＭ的表示ꎬ再使用余弦相似度函数ꎬ计算两

个节点之间的相似度ꎬ用于构造邻接矩阵 ＬＷ .
ＬＷ[１][２] ＝ ｃｏｓｉｎｅ(ＢｉＬＳＴＭ(Ｗ１)ꎬＢｉＬＳＴＭ(Ｗ２)) . (７)
其中 ｃｏｓｉｎｅ表示余弦相似度函数ꎬ计算图中每两个节

点的边权重ꎬ这意味着构造的图是一个完全图.
②学习节点嵌入

构建图矩阵后ꎬ得到两个矩阵 ＬＷ和 ＬＥꎬ它们将图

Ｗ￣Ｗ 中的每个职位发布和图 Ｅ￣Ｅ 中的每个简历视为

单个节点.节点表示通过 ＧＮＮ 的更新函数学习如式

(８) ~ (１０)所示:
ａｔ
ｉ ＝ Ｌｉ ｘｔ －１

０ ꎬ􀆺ꎬｘｔ －１
ｎ[ ] Ｔ Ｈｔ ＋ ｂｔ( ) . (８)

ｘ~ ｔ
ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗｔ

ｈ ａｔ
ｔ ＋ Ｍｔ

ｈ ｒｔｉ☉ ｘｔ －１
ｉ( )( ) . (９)

ｘｔ
ｉ ＝ １ － ｚｔｉ( ) ☉ ｘｔ －１

ｉ ＋ ｚｔｉ☉ ｘ~ ｔ
ｉ . (１０)

其中[ ｘｔ
０ 􀆺 ｘｔ

ｎ ]∈ ℝｄｘｎ为第 ｔ 层当前标签图矩阵中的

节点向量列表ꎬＬｉ∈ ℝ１ｘｎ是对应于节点 ｉ 的矩阵的第 ｉ
行ꎬＨＴꎬ Ｗｔ

ｒ ꎬ Ｗｔ
ｈ ꎬ Ｍｔ

ｈ ∈ ℝ ｄｘｄ和 ｂｔ∈ ℝ ｄ是要学习的参
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数ꎬ ｚｔ ∈ ℝｄ和 ｒｔ∈ ℝｄ分别是复位门和更新门ꎬ☉是逐

元素乘法ꎬσ(􀅰)是逻辑函数.在这里构造了一个可训

练的职位发布嵌入矩阵 ＦＧＷ∈ ℝ ｜ Ｗ ｜ ｘｄ和简历嵌入矩阵

ＦＧ Ｅ∈ ℝ ｜ Ｅ ｜ ｘｄꎬ节点的初始表示(即 ｘ０)是通过查找嵌

入矩阵 ＨＧＷ和 ＨＧ Ｅ获得的.
将两个矩阵输入各自的门控图神经网络后ꎬ获得

图 Ｗ￣Ｗ 和图 Ｅ￣Ｅ 中所有节点的表示ꎬ分别表示为 ｘＷ

和 ｘＥ .其中ꎬ ｘＷ
０ 和 ｘＥ

０ 分别表示输入的职位发布和简历

的表示.
③招聘人员的经验建模

在获得图 Ｗ￣Ｗ 和图 Ｅ￣Ｅ 中的最终节点向量后ꎬ
进一步提取更多高级表示来对招聘人员的经验进行

建模.招聘人员清楚地知道自己成功通过的简历中ꎬ
哪些能力与本次招聘信息高度匹配ꎬ以及招聘信息中

的哪些要求与本次简历匹配度高ꎬ本文将上面的两种

招聘经验分别定义为关系 Ｗ￣Ｅ 和 Ｅ￣Ｗ.
关系 Ｗ￣Ｅ 专注于增强候选人能力的建模.首先ꎬ

应用 ｓｏｆｔ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制将职位发布(即当前简历的历

史成功招聘记录)嵌入映射到图 Ｅ￣Ｅ 向量空间.
ｙｉ ＝ ｖＴｊ σ(Ｗ ｊ ｘＷ

ｉ ＋ ｃ) . (１１)

ＧＥ ＝∑ ｉ ＝ １ｑ ｙｉ ｘＷ
ｉ . (１２)

其中 ｘＷｉ 表示图Ｗ￣Ｗ中的每个节点向量ꎬ参数 ｖｊ∈ℝｄｘ１

和 Ｗ ｊ∈ ℝｄｘｄ表示可训练参数ꎬＧＥ∈ ℝ ｄ表示图 Ｅ￣Ｅ 向

量空间中职位发布的表示ꎬ它评估了招聘人员在过去

成功招聘中所看重的杰出技能.接着ꎬ使用另一种注

意力机制来估计每个职位发布与 ＧＥ之间的匹配程度.
ｆＥｔ ＝ ｖＴα ｔａｎｈ Ｗα ＧＥ ＋ Ｕα ｘＷ

ｔ( ) . (１３)

αｔ ＝
ｅｘｐ ｆＥｔ( )

∑ ｑ

ｔ ＝ ０
ｅｘｐ ｆＥｔ( )

. (１４)

ｊＷ ＝∑ ｑ

ｔ ＝ ０
αｔ ｘＷ

ｔ . (１５)

其中 ｖα∈ ℝｄｘ１ꎬ Ｗα∈ ℝｄｘｄ和 Ｕα∈ ℝｄｘｄ是训练过程中

要学习的参数ꎬ关注度 α 可以看作是职位发布中的要

求与当前简历中的能力之间的匹配程度ꎬｊＷ表示关系

Ｗ￣Ｅ 的经验.最后ꎬ将图 Ｗ￣Ｗ 中的职位发布表示 ｘＷ
０ 与

关系 Ｗ￣Ｅ 中的经验表示 ｊＷ连接起来ꎬ并将输出视为

职位的历史成功录用向量 ＨＷ
ａｃｃｅｐｔ .

ＨＷ
ａｃｃｅｐｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｗ[ｘｗ

０ ꎻｊＷ] ＋ ｂＷ) . (１６)
与关系 Ｗ￣Ｅ 类似ꎬＥ￣Ｗ 关系侧重于对招聘人员

的个人偏好进行建模.首先ꎬ应用 ｓｏｆｔ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制将

简历的表示(即当前职位发布的历史成功招聘记录)
嵌入映射到图 Ｗ￣Ｗ 向量空间.其次ꎬ使用另一种注意

力机制来估计每份简历和 ＧＷ之间的匹配程度.最后ꎬ

将图 Ｅ￣Ｅ 中 ｘＥ
０ 的简历表示与关系 Ｅ￣Ｗ 中 ｊＥ的经验表

示连接起来ꎬ并将输出视为当前简历的历史成功录用

向量 ＨＥ
ａｃｃｅｐｔ .

２􀆰 ３　 基于特征融合的人岗匹配推荐

在得到语义向量 ＨＷ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ꎬ ＨＥ

ｓｅｍａｎｔｉｃ 和历史成功录

用向量 ＨＷ
ａｃｃｅｐｔ ꎬ ＨＥ

ａｃｃｅｐｔ 后ꎬ将语义和录用向量连接起来

得到 ＨＷ 和 ＨＥ ꎬ输入到注意力机制ꎬ再应用基于全连

接网络的比较机制来计算职位发布与简历之间的匹

配度ꎬ将全连接网络的输出 Ｄ 发送到逻辑函数中以获

得预测标签 ｙ .

　 　 ａｔｔｎ＿ｏｐｔ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
Ｈ
︿

Ｗ Ｈ
︿
Ｔ
Ｅ

　 ｄｋ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＨＥ . (１７)

Ｄ ＝ ｔａｎｈ Ｗｄ ＨＷꎻａｔｔｎ＿ｏｐｔꎻＨＷ － ａｔｔｎ＿ｏｐｔ[ ] ＋ ｂｄ( ) . (１８)

Ｙ
︿
＝ σ ＷｙＤ ＋ ｂｙ( ) . (１９)

其中 Ｗｄ∈ ℝｄ２ｘ６ｄꎬｂｄ∈ ℝｄ２ꎬＷｙ∈ ℝ１ｘｄ２ ꎬｂｙ∈ ℝ１是要学

习的参数ꎬ Ｙ ∈[０ꎬ１]为预测结果ꎬσ(􀅰)是逻辑 ｓｉｇ￣
ｍｏｉｄ函数.本文为了优化模型ꎬ采用整个训练数据的

二元交叉熵损失作为总损失.

３　 实验设置与结果分析

３􀆰 １　 数据集准备和处理

本文在一个在线招聘公司提供的大型真实数据

集上评估 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 模型.数据集来源于中国在线招

聘平台“智联招聘”ꎬ并发布在参赛者众多的“天池”
竞赛平台上.为保护用户隐私ꎬ所有涉及个人隐私的

信息均已进行匿名化处理.
在该数据集中ꎬ对于一个职位发布和一份简历的

特定配对ꎬ使用三个标签标记了两者的关系ꎬ即“已浏

览”“已投递”和“满意”.标签“已浏览”表示用户是否

在线浏览过该职位发布ꎬ标签“已投递”表示用户是否

已在线投递简历到该职位发布ꎬ标签“满意”表示招聘

人员是否认可该投递用户.其中ꎬ“满意”是指求职者

与公司就线下面试达成一致ꎬ代表企业招聘人员对求

职者简历的积极接收态度ꎬ体现招聘人员的经验.每
个标签的值在{０ꎬ１}中选择ꎬ１ 表示是ꎬ０ 表示否.本文
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将“满意”的配对标记为成功ꎬ将那些标签为“已投

递”但未标记为“满意”的配对标记为失败.
该数据集包含 ４ ４６５份用户简历ꎬ２６９ ５３４个职位

发布ꎬ总配对数为 ６ ９７１ ６２１.其中标记为“满意”的有

３１ ６９６ 对ꎬ标记为“已投递”的有 １５０ ９３０ 对ꎬ标记为

“已浏览”的有 ３１０ ５２１对.为了保证试验质量ꎬ将字数

小于 １５的简历视为不完整的简历ꎬ将字数小于 ５０ 的

职位发布视为不完整的职位发布.删除那些不完整的

简历和招聘信息ꎬ得到数据集统计信息见表 １.
表 １　 数据集统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

统计项 数量

职位发布数量 ２１ ６６１

简历数量 ２ ４３７

成功匹配数量 １２ １１２

失败匹配数量 ３８ ３５４

每个职位文本平均字数 ３５９

每个简历文本平均字数 ５３

从成功失败匹配数量来看ꎬ失败的记录远多于成

功ꎬ这是典型的失衡情况.因此ꎬ随机选择一些失败记

录ꎬ以保持与成功记录相同数量.最后将规范后的数

据集分为文本信息和数值信息进行结构化和非结构

化处理.
３􀆰 ２　 评价指标

本文参考相关文献ꎬ选取了常用的 ４ 个评价指

标:准确率 (Ａｃｃｕｒａｃｙ)、精准度 ( Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率

(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ１.
１)准确率

该评价指标是指分类模型正确预测的样本数量

占总样本数量的比例.
２)精确率

该评价指标是针对预测结果而言的ꎬ其含义是在

被所有预测为正的样本中实际为正样本的概率.精确

率代表对正样本结果的预测准确程度.
３)召回率

该评价指标ꎬ也叫查全率ꎬ是覆盖面的度量.衡量

了分类器对正例的识别能力.
４)Ｆ１值
该评价指标是精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和召回率(Ｒｅ￣

ｃａｌｌ)的调和平均数.

３􀆰 ３　 基线方法

本文选择 ８ 个具代表性的监督模型作为基线方

法ꎬ并将所提出模型 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 与这些基线方法进行

比较ꎬ以验证模型的效果.
１)基于深度学习的语义匹配模型 ＰＪＦＮＮ[６]:

ＰＪＦＮＮ提出了一种二分卷积神经网络来有效学习简

历和职位发布的联合表示.
２)基于语言模型的匹配模型 ＢＥＲＴ[２６]:ＢＥＲＴ 是

可以在语义相似度任务上进行微调的语言表示模型.
将简历和职位发布看作两个序列ꎬ基于 ＢＥＲＴＢＡＳＥ进行

微调.
３)基于序列处理与注意力的匹配模型 ＢＰＪＦＮＮ[７]

和 ＡＰＪＦＮＮ[７]:ＢＰＪＦＮＮ 是 ＡＰＪＦＮＮ 的简化版本ꎬ它将

简历和职位发布视为两个单独的序列ꎬ并应用 ＢｉＬ￣
ＳＴＭ 来学习两个序列中每个单词的语义表示ꎻ
ＡＰＪＦＮＮ将简历中的每条经历和职位发布中的每个

要求视为一个序列ꎬ并应用基于 ＢＰＪＦＮＮ 的四种分层

能力感知注意策略来学习职位要求和简历的词级语

义表示.
４)基于域适应与协同学习的匹配模型 ＳＣＬＰＪＦ[８]

和 ＭＶ￣ＣｏＮ[１５]:ＳＣＬＰＪＦ利用 ＲＮＮ进行编码ꎬ对简历和

职位发布表示之间的全局语义交互进行建模ꎻＭＶ￣ＣｏＮ
使用 ＧＮＮ 来聚合每个节点的表示ꎬ提出协同教学机

制ꎬ利用文本和关系降低训练数据中噪声的影响.
５)基于自注意力的匹配模型 ＭＵＦＦＩＮ[１６]和 ＰＪＦ￣

ＦＲＩＬ[１７]:ＭＵＦＦＩＮ提出了基于自注意力机制的多字段

特征表示和交互学习模型ꎬ综合考虑了简历和职位的

数值、类别和文本特征ꎻＰＪＦＦＲＩＬ 将简历和职位信息

分为多个域ꎬ利用多头自注意力机制学习简历和职位

信息中的特征关联向量.利用特征交互模块促进域内

和域外的特征交互ꎬ提取隐含的特征组合.
３􀆰 ４　 实验结果及分析

本章节首先将本文提出的方法从准确率、精确

度、召回率和 Ｆ１值 ４个方面ꎬ与基线方法在数据集上

进行对比试验ꎬ验证 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 的性能ꎻ然后是消融

实验ꎬ验证重要模块对方法性能的贡献.
３􀆰 ４􀆰 １　 对比实验

表 ２显示了 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ与 ８个基线方法的比较结

果ꎬ表格中加粗的内容表示该类别的最佳性能.总体

上来看ꎬＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 在所有评价指标上都取得了最好
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的效果ꎬ达到了 ８５％的 Ａｃｃｕｒａｃｙ、８８％的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、
８５％的 Ｒｅｃａｌｌ和 ８３％的 Ｆ１.与 ８ 个基线方法相比 Ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ高出 １０％ ~ ２７％ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ 高出 ６％ ~ ２７％ꎬＲｅ￣
ｃａｌｌ高出 １２％ ~ ２０％ꎬＦ１ 高出 ９％ ~ １７％.与基线方法

ＰＪＦＦＲＩＬ 相比ꎬＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 在 ＡｃｃｕｒａｃｙꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＲｅ￣
ｃａｌｌ和 Ｆ１上分别高出 １０％、６％、１５％和 １２％.这表明

了本文提出的方法在人岗匹配方面的有效性.
与基于深度学习的语义匹配模型 ＰＪＦＮＮ 比较ꎬ

可以观察到 ＰＪＦＮＮ 在四个指标上表现不佳ꎬ这是因

为 ＰＪＦＮＮ使用卷积神经网络从长文档句子中获取语

义特征ꎬ不足以捕获句子中的顺序信息.
将本文提出的模型与 ＢＥＲＴ、ＡＰＪＦＮＮ、ＢＰＪＦＮＮ、

ＳＣＬＰＪＦ和 ＭＶ￣ＣｏＮ进行比较ꎬ结果表明本文的模型在

四个指标上优于基线方法.这是因为这些方法只关注了

当前职位和简历的文本信息ꎬ没有充分利用结构化数

值信息ꎬ忽略了简历和职位间数值化信息的关系.
值得注意的是ꎬ在基于自注意力的匹配模型

ＭＵＦＦＩＮ和 ＰＪＦＦＲＩＬ 中ꎬ利用了一些结构化信息ꎬ但
未利用历史成功招聘信息.与上述基线不同的是ꎬ本
文提出的方法同时使用结构化数值信息和历史成功

招聘信息ꎬ提取更精确的语义信息和构建更全面的工

作简历图ꎬ更加密集和可靠.
相较于所有基线方法ꎬＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 有两个主要优

点:①ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ不仅从文本语义信息中学习非结构

化文本表示ꎬ而且考虑到结构化数值表示ꎬ提供更全

面的匹配信息.②ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 能够参考招聘人员的经

验ꎬ通过引入 ＧＮＮꎬ使用历史成功招聘经验来表示当

前的简历和职位发布ꎬ利用注意力机制ꎬ有助于对招

聘人员的偏好和候选人的能力进行建模.结果表明ꎬ
本文的方法提高了“人岗匹配”任务的性能.

表 ２　 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ与基线方法结果统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ ａｎｄ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

　 　 　 　 　 　 基线名称 Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｆ１ / ％

基于深度学习的语义匹配模型 ＰＪＦＮＮ(２０１８) ０􀆰 ６９ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ６９

基于语言模型的匹配模型 ＢＥＲＴ(２０１８) ０􀆰 ７１ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ７１

基于序列处理与注意力的匹配模型
ＢＰＪＦＮＮ(２０１８) ０􀆰 ７１ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ７１

ＡＰＪＦＮＮ(２０１８) ０􀆰 ７４ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ７４

基于域适应与协同学习的匹配模型
ＳＣＬＰＪＦ(２０１９) ０􀆰 ７１ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ７２

ＭＶ￣ＣｏＮ(２０２０) ０􀆰 ７５ ０􀆰 ７７ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ７４

基于自注意力的匹配模型
ＭＵＦＦＩＮ(２０２１) ０􀆰 ７４ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ７３ ０􀆰 ７０

ＰＪＦＦＲＩＬ(２０２３) ０􀆰 ７７ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ７４

基于协同注意力的匹配模型 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８３

３􀆰 ４􀆰 ２　 消融实验

为了验证 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 模型设计的有效性ꎬ本章节

进行了消融实验.具体来说ꎬ本文创建了三个变体:①
ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ(ｗ / ｏ ＧＮＮ)删除了录用招聘特征部分ꎬ仅
使用语义信息特征部分ꎬ即无法获取图信息(即历史

成功招聘信息).②ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ(ｗ / ｏ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)删除了

ＧＮＮ部分的注意力.③ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ(ｗ / ｏ 数值)删除了

结构化数值信息.实验结果如表 ３ 所示ꎬ表格中加粗

的数字表示该类别的最佳性能.
１)总体上来说ꎬＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ在 ＡｃｃｕｒａｃｙꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ

Ｒｅｃａｌｌ和 Ｆ１ 指标上分别比 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ(ｗ / ｏ ＧＮＮ)高
出 １４􀆰 ８％、１８􀆰 ９％、１６􀆰 ４％和 １３􀆰 ７％.结果证明了历史

成功招聘信息的重要性以及 ＧＮＮ模块的优越性.
２) ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 在 ＡｃｃｕｒａｃｙꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＲｅｃａｌｌ 和 Ｆ１

指标上分别比 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ(ｗ / ｏ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)高出 １０􀆰 ４％、
１４􀆰 ３％、１１􀆰 ８％和 ７􀆰 ８％.结果表明注意力策略可以更

详细地捕获关键信息ꎬ并通过更好地估计匹配结果来

提高性能.
３) ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 在 ＡｃｃｕｒａｃｙꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＲｅｃａｌｌ 和 Ｆ１

指标上分别比 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ ( ｗ / ｏ 数值)高出 ６􀆰 ３％、
１０％、３􀆰 ７％和 ２􀆰 ５％.结果表明加入结构化数值能够提

供精确的匹配标准ꎬ更详细地捕获关键信息ꎬ提升匹

配结果准确性.
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表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

实验名称 Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｆ１ / ％

ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ(ｗ / ｏ ＧＮＮ) ０􀆰 ７４ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ７３ ０􀆰 ７３

ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ(ｗ / ｏ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ) ０􀆰 ７７ ０􀆰 ７７ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ７７

ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ(ｗ / ｏ 数值) ０􀆰 ８０ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ８１

ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８３

４　 总结

　 　 本文提出了一种基于协同注意力网络的人岗匹

配方法 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔꎬ不仅考虑上下文和结构化数值信

息ꎬ还利用历史成功招聘信息来计算职位发布和简历

之间的匹配度.具体来说ꎬ给定目标简历职位对ꎬ包括

非结构化文本信息和结构化数值信息ꎬＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 首
先基于 ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ生成语义特征表示ꎬ同时基于

图神经网络(ＧＮＮ)生成历史招聘特征表示ꎻ最后ꎬ基
于语义特征和历史招聘特征计算人岗匹配的匹配度.
为了验证所提出的 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ 的性能ꎬ在大规模招聘

数据集上进行了广泛的实验ꎬ与目前先进的基线相

比ꎬ结果验证了 ＣｏＡｔｔｅｎＦｉｔ的有效性.
未来ꎬ计划结合更多的先验知识信息(例如知识

图谱)来增强文本特征学习的能力.另外ꎬ设计更强大

的图构建方法ꎬ这可以减少对历史数据的依赖并包含

更多语义信息.
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