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基于深度学习的端到端人岗匹配模型

朱　 瑜， 魏嘉银， 卢友军， 王　 琳， 江　 漫

（贵州民族大学 数据科学与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对现有人岗匹配推荐算法主要采用人工评估求职者与职位的匹配度，存在招聘速度慢、成本高且易受主观判断所

误导等问题，提出一种基于深度学习的端到端人岗匹配模型 ＢＡＴＰＪＦ。 首先，运用 ＴｅｘｔＣＮＮ 提取简历和职位描述数据的局部

特征。 同时，运用 ＢｉＬＳＴＭ 提取简历和职位描述文本数据的上下文特征，再将 ＢｉＬＳＴＭ 隐藏层产生的特征作为 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层的

输入，利用注意力机制对 ＢｉＬＳＴＭ 层提取的特征采用加权的方式体现不同的经历和能力对岗位能力需求重要程度的影响。
然后，将 ２ 种模型提取到的特征进行融合。 最后，通过全连接层进行预测。 实验结果表明，与其他 ５ 种人岗匹配模型对比，本
文提出的模型可以更有效地匹配工作要求和简历文本信息。
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０　 引　 言

为了找到满足岗位需求的人才，传统方法是由

招聘人员手动审查求职者的简历，以决定是否提供

面试机会。 然而，面对海量的简历，招聘人员不得不

花费大量的时间和精力筛选简历，优中选优以便能

够找到合适的求职者。 传统的简历审查方式存在招

聘速度慢、成本高等问题。 因此，如何从简历中挖掘

出求职者自身的价值并将其与已有的职位相匹配成

为一个亟待解决的问题，这个问题则称为人岗匹配

问题。
职位推荐作为人才招聘中的一项重要任务，已

经有许多学者对其进行研究。 早期研究者根据用户

的学历以及用户在每个职位上的点击、浏览时间等

交互信息，采用协同过滤等推荐算法向用户推荐职

位［１］。 早期方法忽视了工作和简历文档的文本语



义信息，因此，为了充分利用简历和职位要求中丰富

的文本语义信息，大多数研究将人岗匹配任务视为

文本匹配任务，就是将工作描述和简历内容表示为

维数相同的隐藏向量，然后计算 ２ 个向量的匹配得

分，并据此预测简历与职位的匹配程度［２］。
ＣＮＮ 作为近年来最流行的深度学习算法之一，

已被广泛应用于人岗匹配领域。 Ｎａｓｓｅｒ 等学者［３］将

简历分为不同的类别，并提出了一个 ＣＮＮ 模型，将
简历与工作配对。 Ｚｈｕ 等学者［４］提出了一个 ＰＪＦＮＮ
模型，将简历和职位描述中嵌入的每个词分别用 ２
个 ＣＮＮ 模型进行建模，并利用简历和职位之间的余

弦相似度计算匹配分数。 Ｋｈａｔｕａ 等学者［５］ 使用

Ｔｗｉｔｔｅｒ 中的双卷积网络来匹配招聘人员和求职者。
虽然 ＣＮＮ 模型提取局部特征效果较好，但是容易忽

略单词之间的顺序和关系，导致语义特征提取不够

准确［６］。 ＬＳＴＭ 可以更有效地处理文本信息，更高

效地挖掘文本潜在的语义信息，缓解梯度爆炸问题。
于是，Ｚｈｏｕ 等学者［７］ 将 ＬＳＴＭ 应用于文本分类领

域，提高了文本分类的准确度。 Ｑｉｎ 等学者［８］ 将分

层 ＲＮＮ 模型应用于工作文档，提出了一种基于分层

能力感知注意力机制的循环神经网络结构来学习文

本的语义表示。 Ｊｉａｎｇ 等学者［９］ 通过 ＬＳＴＭ 模型学

习求职者和招聘人员的隐含意图，结合语义生成求

职者和招聘人员的有效表示。 为了充分发挥 ＣＮＮ
与 ＲＮＮ 提取特征时的优势，许多研究者将 ＣＮＮ 与

ＬＳＴＭ 结合使用，以便提高模型提取特征的能力。
如：李超凡等学者［１０］提出了一种基于注意力机制结

合 ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ 的文本分类模型，解决了中文电子

病历文本高度稀疏且分类效果不佳的问题。 吉兴全

等学者［１１］ 使用 ＣＮＮ 与 ＬＳＴＭ 对短期电价进行预

测，提高了电价预测的精度及预测效率。 任建吉等

学者［１２］针对电网数据具有非线性和时序性的特点，
将 ＣＮＮ 与 ＢｉＬＳＴＭ 结合提取数据本身的时空特征，
提高了模型的预测精度。 以上模型虽然提升了模型

提取特征的效果，但大多采用递进式网络结构，导致

提取到的信息向后传递时容易发生梯度消失或梯度

爆炸的问题，同时递进式网络结构提取文本特征时

只用到单一网络的优势，无法融合 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 提

取文本信息的优势，因此最终效果有待提升。
为了提高人岗匹配的效果，本文提出一种端到

端的人岗匹配模型 ＢＡＴＰＪＦ，该模型采用并列式网

络结构，充分发挥了 ＣＮＮ 提取局部特征的优势与

ＢｉＬＳＴＭ 记忆功能的优势，有效改善了模型的整体结

构，提升了人岗匹配的效果。

１　 模型构建

１．１　 问题定义

令 ｊｏｂｉ ＝ ｛ ｊｏｂｉ，１， ｊｏｂｉ，２， …， ｊｏｂｉ，ｐ｝ 为一条岗位

招聘信息，其中 ｊｏｂｉ， ｊ（ ｊ ∈ ［１，ｐ］） 为具体的岗位需

求或职责，令 ｊｏｂｉ， ｊ ＝ ｛ ｊｏｂ１
ｉ， ｊ， ｊｏｂ２

ｉ， ｊ， …， ｊｏｂｓ
ｉ， ｊ｝ 表示

岗位 ｊｏｂｉ， ｊ 的信息中包含的 ｓ 个词。 又令 ｒｉ ＝ ｛ｒｉ，１，
ｒｉ，２，…，ｒｉ，ｑ｝ 表示一份简历，其中 ｒｉ， ｊ（ ｊ∈［１，ｑ］） 表

示该简历包含的具体工作经历，再令 ｒｉ， ｊ ＝ ｛ ｒ１ｉ， ｊ，
ｒ２ｉ， ｊ，…，ｒｕｉ， ｊ｝ 表示工作经历 ｒｉ， ｊ 的信息中包含的 ｕ 个

词。 给 定 一 组 数 据 Ｓ ＝ 〈Ｊ，Ｒ，Ｙ〉， 其 中， Ｊ ＝
ｊｏｂ１， ｊｏｂ２， …， ｊｏｂｍ{ } 为 招 聘 信 息， Ｒ ＝
ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ{ } 为简历信息， Ｙ 为招聘结果标签。 本

文的目标是训练一个匹配函数 Ｍ， 并根据 Ｍ 来快速

精准地预测一份简历 ｒｉ 与 ｊｏｂ ｊ 之间的匹配结果。 由

于人岗匹配问题很难直接得到一个绝对的匹配分

数，且很可能会导致过拟合和模型偏差［１３］，因此采

用 Ｔｏｐ－Ｋ 的方法优化排名。
１．２　 模型概述

本文提出的模型 ＢＡＴＰＪＦ 主要由 ＴｅｘｔＣＮＮ 网

络、ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络、融合层和匹配预测层构

成。 模型的总体框架如图 １ 所示。
　 　 考虑到职位描述和简历中包含大量描述职位要

求或求职者经历的词语，而 ＴｅｘｔＣＮＮ 在捕捉文本数

据的层次关系和局部语义方面效果较好，因此本文

运用 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型用于提取数据中的关键性词语。
卷积层与池化层的交替结构对于数据特征的提取是

有效的，因此在 ＴｅｘｔＣＮＮ 中，使用卷积层和最大池

化层以交错堆叠的方式自动提取职位描述和简历文

本数据的局部特征，并将所得特征向量输出。
ＴｅｘｔＣＮＮ 模型通过卷积核提取输入文本的局部

特征，但是滤波器的大小限制了模型学习文本数据

前后的依赖关系。 所以本文使用 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｉｏｎ
模型用于提取文本上下文依赖关系并分别对不同的

词和句子分配相应的权重。 具体如下：首先使用

ＢｉＬＳＴＭ 分别获取简历和职位描述的词级别的文本

表征，然后将文本表征作为注意力机制层的输入来

预估每个单词的重要性，接着根据每个能力要求的

隐藏状态和所有能力要求的上下文向量之间的相似

性计算出每个能力要求的重要性并输出。
最后，将 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型捕捉到的局部特征，以

及经过并行的 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｉｏｎ 模型提取到的上下

文特征进行特征拼接后，输入到全连接层，并经由

Ｓｏｆｔｍａｘ 层输出结果。
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图 １　 ＢＡＴＰＪＦ 模型图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＡＴＰＪＦ

１．３　 ＴｅｘｔＣＮＮ 层

ＴｅｘｔＣＮＮ 主要由输入层、卷积层、归一化层和池

化层构成。 本文以岗位描述部分为例进行说明。
ＴｅｘｔＣＮＮ 层模型如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＴｅｘｔＣＮＮ 层

Ｆｉｇ． ２　 ＴｅｘｔＣＮＮ ｌａｙｅｒ

　 　 对于 ｊｏｂｉ， ｊ 中的第 ｌ 条需求中的第 ｔ 个词的 ｄ０

维词向量 ｗｔ
ｌ ∈ Ｒｄ０， 于是第 ｌ 项需求对应的矩阵可

表示为 ｖ ｊｏｂｉ，ｌ
＝ ［ｗ１

ｌ ，ｗ２
ｌ ，…，ｗｓ

ｌ］，ｖ ｊｏｂｉ，ｌ ∈ Ｒｄ×ｓ。 首先，
使用卷积层提取第 ｌ 项需求的文本特征，然后对卷

积层的输出应用批归一化处理以降低训练成本，接
着运用 Ｐｒｅｌｕ 激活函数对输出值做非线性变换操

作，最后使用池化层压缩提取到的特征以减少模型

的计算量，同时增加模型识别特征的抗干扰能力。
在此基础上，将所有需求项的向量通过最大池化层

投 影 到 一 个 向 量 上： ｖ ｊｏｂｉ ＝ ［ｍａｘ（ｖ ｊｏｂｉ，１），
ｍａｘ（ｖ ｊｏｂｉ，２），…，ｍａｘ（ｖ ｊｏｂｉ，ｐ）］， 以表示职位描述。

简历部分的模型与岗位部分的相似。 唯一不同

的是最后一层使用均值池化将求职者经验表示集成

到简历表示中。 对此可用如下公式进行描述：

ｖｒｉ ＝
（ｖｒｉ，１ ＋ ｖｒｉ，２ ＋ … ＋ ｖｒｉ，ｑ）

ｎ
（１）

１．４　 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层

１．４．１　 ＢｉＬＳＴＭ
ＬＳＴＭ 模型是 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 等学者［１４］ 为了解决

ＲＮＮ 模型因处理信息过多导致的梯度消失或梯度

爆炸问题提出的模型。 ＢｉＬＳＴＭ 作为 ＬＳＴＭ 的一种

变体，由一个正向 ＬＳＴＭ 和一个反向 ＬＳＴＭ 模型拼

接而成。 其结构如图 ３ 所示。
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图 ３　 ＢｉＬＳＴＭ 结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ

　 　 首先获得招聘信息中 ｊｏｂｉ， ｊ 的词向量表示： ｗｔ
ｌ ＝

Ｗｅ ｊｏｂｔ
ｉ，ｌ，ｗｔ

ｌ ∈ Ｒｄ０， 其中， ｗｔ
ｌ 表示第 ｌ 条需求中第 ｔ

个词的 ｄ０ 维词嵌入，Ｗｅ 是参数矩阵， ｊｏｂｔ
ｉ，ｌ 表示 ｊｏｂｉ

中第 ｌ 条需求的第 ｔ 个词向量。 对 ｊｏｂｉ，ｌ 中的每个
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词，计算对应的语义表征可表示为： ｛ｈ１
ｌ ，ｈ２

ｌ ，…，
ｈｓ

ｌ｝，ｈｔ
ｌ ＝ＢｉＬＳＴＭ（ｗ１：ｓ

ｌ ，ｔ），∀ｔ ∈ ［１，…，ｓ］。 同理，
可得 Ｒ 对应的语义表征：
　 ｈｔ′

ｌ′ ＝ ＢｉＬＳＴＭ（ｗ１：ｕ
ｌ′ ，ｔ′）　 ∀ｔ′ ∈ ［１，…，ｕ］ （２）

１．４．２　 注意力层

在自然语言处理领域，注意力机制被用来为不同

重要性的词或句子分配权重，权重越大的词越重要。
将经过 ＢｉＬＳＴＭ 处理后的语义表征 ｛ｈ１

ｌ ，ｈ２
ｌ ，…，ｈｓ

ｌ｝ 作

为全连接层的输入，计算字符级别文本向量间的关联

度，然后使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算注意力分数 α，即：

αｌ，ｔ ＝
ｅｘｐ（ｅｔ

ｌ）

∑
ｓ

ｚ ＝ １
ｅｘｐ（ｅｚ

ｌ）
（３）

ｅｔ
ｌ ＝ ｖＴ

α ｔａｎｈ（Ｗαｈｔ
ｌ ＋ ｂα） （４）

　 　 其中， ｖα、Ｗα 和 ｂα 分别表示训练过程中的可学

习参数； ｖα 表示 ｊｏｂｉ，ｌ 的上下文向量。 接着通过式

（５）计算词级别的岗位需求表征：

ｓｊｏｂｉ，ｌ ＝ ∑
ｓ

ｔ ＝ １
αｌ，ｔｈｌ，ｔ （５）

　 　 再将词级别的岗位需求表征 ｛ｓｊｏｂｉ，１，ｓｊｏｂｉ，２，…，
ｓｊｏｂｉ，ｐ｝ 作为 ＢｉＬＳＴＭ 层的输入，并可推得：
ｃｊｏｂｉ：ｔ ＝ ＢｉＬＳＴＭ（ｓｊｏｂｉ：ｐ，ｔ）　 ∀ｔ ∈ ［１，２，…，ｐ］ （６）
　 　 运算得到隐层状态向量 ｛ｃ ｊｏｂｉ，１，ｃ ｊｏｂｉ，２，…，ｃ ｊｏｂｉ，ｐ｝，
此后根据每个能力要求的隐藏状态和所有能力要求

的上下文向量间的相似性计算出每个能力要求的重

要性 β ｔ， 即：

β ｔ ＝
ｅｘｐ（ ｆｔ）

∑
ｐ

ｚ ＝ １
ｅｘｐ（ ｆｚ）

（７）

ｆｔ ＝ ｖＴ
β ｔａｎｈ（Ｗβｃ ｊｏｂｉ，ｔ

＋ ｂβ） （８）
　 　 其中， Ｗβ、ｂβ 和 ｖβ 是可学习参数，最后句子级

别的岗位需求表征可用式（９）计算：

ｇ ｊｏｂｉ ＝ ∑
ｐ

ｔ ＝ １
βｔｃ ｊｏｂｉ，ｔ （９）

　 　 同理可得简历的需求表征为：

ｇｒｉ ＝ ∑
ｑ

ｔ ＝ １
δｔｃｒｉ

ｔ （１０）

１．５　 匹配预测层

将 ＴｅｘｔＣＮＮ 层输出的职位需求向量 ｖ ｊｏｂｉ 与通过

ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 表示的职位向量 ｇ ｊｏｂｉ 进行融合，即
ｊｏｂ ＝ ｃｏｎｃａｔ［ｇｊｏｂｉ；ｖｊｏｂｉ］，同理可以得到简历的特征为

ｇｅｅｋ ＝ ｃｏｎｃａｔ［ｇｒｉ；ｖｒｉ］。 为了预测彼此之间的匹配

程度，将其输入全连接网络预测人岗匹配程度，即：
Ｄ ＝ Ｌｅａｋｙｒｅｌｕ（Ｗｄ［ ｊｏｂ；ｇｅｅｋ； ｊｏｂ － ｇｅｅｋ］ ＋ ｂｄ）

ｙ～ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ（ＷｙＤ ＋ ｂｙ） （１１）
　 　 其中， Ｗｄ、ｂｄ、Ｗｙ、ｂｙ 是可学习参数。

２　 实验结果与分析

２．１　 数据集描述

为验证 ＢＡＴＰＪＦ 模型的有效性，实验使用智联

招聘人岗匹配数据集。 为保护用户隐私，所有简历

都做了脱敏处理。 原始数据集包含 ４ ５００ 份简历、
２６９ ５３４ 份招聘信息和 ７００ ９３８ 条申请记录，在剔除

职位描述为空、没有成功申请的数据之后，最终数据

集见表 １。 将数据集按 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练

集、测试集和验证集。 本文为每个正样本均匀地抽

取一个负样本组成训练集。
表 １　 数据集的基本统计信息

Ｔａｂ． １　 Ｂａｓｉｃ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

统计信息 值

简历 ４ ２２８
招聘信息 ２０２ ３１９

申请 ４８５ ８１１
成功 １９ ９８９
失败 ４６５ ８２２

稀疏性 ／ ％ ０．０５６

　 　 由表 １ 的交互（申请、成功、失败）记录可知，成
功率仅约为 ４％，这从侧面反映了人才招聘工作的

困难，而这正是本文工作的意义与价值所在。
２．２　 实验描述

本文以申请成功的工作－简历对作为正样本，
以未申请成功的工作－简历对作为负样本对模型进

行训练。 以下是实验中的一些基础设置： ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ
设置为 １２８， ｅｐｏｃｈ 设置为 ３００。 测试集的大小设置

为 １２８，验证集的大小设置为 １ ０２４，若验证集上的

评估结果连续 １０ 个 ｅｐｏｃｈ 没有增加，训练将提前停

止。 为了尽可能地避免过拟合现象的发生，将

ｄｒｏｐ＿ｏｕｔ 设置为 ０．５，并在 ＴｅｘｔＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ 中分别

选择 Ｐｒｅｌｕ、ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 作为激活函数，以提高模型的

非线性表达能力并加速模型收敛速度。 为了更好地

学习模型参数，选择 Ａｄａｍ 作为优化器进行训练。
模型的具体参数见表 ２。

表 ２　 参数设置表

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ

ＬＳＴＭ 参数

参数 值

ＴｅｘｔＣＮＮ

参数 值

词向量维度 １２８ 通道数 ２０
隐藏层大小 ６４ 卷积核大小 （５，１）（３，１）；（５，１）（５，１）

学习率 ０．００１ 隐藏层大小 ６４

０５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



２．３　 实验结果

为验证本文提出的 ＢＡＴＰＪＦ 模型性能，将其与

ＢＰＲ［１５］、 ＢＰＪＦＮＮ［１６］、 ＡＰＪＦＮＮ［１６］、 ＬｉｇｈｔＧＣＮ［１６］、
ＰＪＦＦＦ［１７］模型进行比较，评价指标主要采用命中率

（Ｈｉｔ Ｒａｔｅ ＠ ｋ， ＨＲ） 和 归 一 化 折 损 累 计 增 益

（ＮＤＣＧ＠ ｋ） 来综合判断模型的性能。 实验结果见

表 ３。 表 ３ 中，带“∗”符号的表示对比模型中的最

佳结果。
表 ３　 不同模型在数据集的结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

模型
指标

ＨＲ＠ ５ ＮＤＣＧ＠ ５

ＢＰＲ ０．３９３ ９ ０．３０５ ３

ＢＰＪＦＮＮ ０．５７６ ３ ０．４０３ ２

ＡＰＪＦＮＮ ０．５７９ ５∗ ０．４２６ ５

ＬｉｇｈｔＧＣＮ ０．４２８ ８ ０．３５０ ７

ＰＪＦＦＦ ０．５１２ ６ ０．３７６ ９

ＢＡＴＰＪＦ ０．５９１ ０ ０．４３６ ７

　 　 由表 ３ 可知，本文提出的模型相比参照模型中

最好的模型 ＡＰＪＦＮＮ 在指标 ＨＲ＠ ５ 和 ＮＤＣＧ＠ ５ 上

分别提高了 １．９８％和 ２．３９％。 由此可见，ＢＡＴＰＪＦ 模

型能充分发挥 ＴｅｘｔＣＮＮ 提取局部特征的优点与

ＢｉＬＳＴＭ 具有记忆功能的优点，且注意力机制的加

入，可以计算工作要求对不同工作经验的重要性以

及工作经验对不同工作要求的贡献，因此性能优于

其他对比模型。

３　 结束语

本文针对人岗匹配问题提出了一种基于深度学

习的端到端人岗匹配模型，模型首先通过词嵌入将

文本表示成低维词向量矩阵，接着利用 ＴｅｘｔＣＮＮ 和

ＢｉＬＳＴＭ 分别提取职位描述和个人经历文本中的局

部关键信息和上下文信息，最后将得到的结果进行

融合，提高了人岗匹配的效果。 通过与其他模型进

行对比，证明了本文模型 ＢＡＴＰＪＦ 的有效性。 由于

人岗匹配包括结构化和非结构化数据的匹配，而本

文仅考虑了非结构化文本数据的匹配，所以下一阶

段的工作是将结构化的信息也考虑进模型中，以便

进行更好的人岗匹配。
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