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摘  要 

在求职招聘市场中，信息不对称导致“逆向选择”，加大了企业招聘和求职者求职的难度。线上招聘平

台在疫情时期更加重要，对人岗匹配精度要求更高。传统匹配方式受限，深度学习技术特别是BERT模型

和集成模型受到关注。当前学者在研究人岗匹配问题时，采用常见的TF-IDF词向量表示方法和Word2Vec
词向量表示方法来对中文文本进行表征，但是由于科学的进步，当下用BERT模型能更好地读取文本语义，

因此本文将BERT模型引入到人岗匹配领域中，采取了基于BERT模型的词向量表示和LightGBM模型的

人岗匹配方法，以提升匹配精确度和效率，与多种机器学习模型的预测结果相比较之后，最终发现，在

这两种方法的结合下，在本文所构建的人才是否投递模型中的精确度达到了0.886，在岗位是否认可模型

中的精确度达到了0.926，由这两个模型的效果可以看出BERT模型和LightGBM模型的结合，可以为招聘

平台提供精准模型。 
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Abstract 
In the job recruitment market, information asymmetry leads to “adverse selection”, which increases 
the difficulty for both enterprises in hiring and job seekers in finding employment. Online recruit-
ment platforms have become even more crucial during the pandemic, placing higher demands on 
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the accuracy of person-job matching. Traditional matching methods are limited, and deep learning 
technologies, especially the BERT model and ensemble models, have garnered attention. In current 
research on person-job fit, scholars often represent Chinese text data using common methods such 
as TF-IDF word vectors and Word2Vec word vectors. However, due to advancements in science and 
technology, the BERT model is now better at capturing textual semantics. Therefore, this paper in-
troduces the BERT model into the field of person-job fit. This paper proposes a person-job matching 
method based on the BERT and ensemble models to improve matching accuracy and efficiency. Af-
ter comparing the prediction results with various machine learning models, it was ultimately found 
that with the combination of these two methods, the accuracy of the talent submission model con-
structed in this paper reached 0.886, and the accuracy of the job acceptance model reached 0.926. 
The effectiveness of these two models demonstrates that the combination of the BERT model and 
the LightGBM model can provide a precise model for recruitment platforms. 
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1. 引言 

在当今信息泛滥的时代，招聘市场广阔无垠，企业如同航船。在这片市场中，找到合适的人才与工

作岗位绝非易事，特别是在激烈的竞争环境中。传统的人岗匹配方法难以精确捕捉文字背后的深层联系。

随着科技的进步，自然语言处理(NLP)与机器学习技术，为我们开辟了新路径。BERT 模型凭借出色的文

本理解能力，能深入文本，捕捉关键语义信息。这为重新审视人岗匹配带来了新视角和有力工具。 
然而，单一的 BERT 模型虽强，却也有其局限性。正如任何单一工具都有其适用范围一样，BERT 模

型在面对复杂多变的人岗匹配任务时，也可能遭遇瓶颈。因此，我们想到了集成模型这一策略，它能够

与不同模型协同作业，通过综合各模型的信息与优势，制定出更加精准、高效的模型。正是基于这样的

思考，提出了基于 BERT 模型和各类机器学习模型相结合的人岗匹配方法。这一方法旨在将 BERT 模型

强大的文本理解能力与集成模型的综合优势相结合，构建出一个更加智能、高效的人岗匹配系统。在接

下来的内容中，将深入探讨这一方法的理论基础、实现细节以及实际应用效果，以期为人岗匹配领域的

研究和实践贡献一份力量。 

2. 理论知识 

BERT 是 Google 于 2018 年提出的基于 Transfommers 的双向编码器结构模型[1]。它是一种深度学习

语言模型，能够高效地学习通用语言表征。其核心在于 Transformer 编码器，结构如图 1(a)所示[2]。 
在处理输入文本的过程中，首先会进行编码处理并融入位置信息，进而构建出输入向量。这些向量

接着被传递给 Transformer Encoder 进行处理，其中每个编码器默认包含六个重复的编码器层。每个编

码器层则由一个多头自注意力机制模块和一个全连接的前馈网络模块构成，模块间采用残差连接与层

标准化技术以增强训练效果。经过这一系列处理，最终生成与输入向量维度相匹配的输出向量，这一

过程实质上是对输入文本中每个字符的语义向量进行转换，使其增强为等长且具有更丰富语义信息的

向量。 
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如图 1(b)所展示，BERT 模型是通过多层 Transformer Encoder 的堆叠构建的。它接收的是文本中每

个字或词的初始词向量作为输入，而输出的是这些字或词在综合了整篇文本语义后的向量表达。BERT 模

型分为两个不同规模的版本：BERT (base)和 BERT (large)。其中，BERT (base)版本配置了 12 个自注意力

头以及 12 层的 Transformer Encoder，总共包含大约 1.1 亿个参数；而 BERT (large)版本则更为庞大，它

配备了 16 个自注意力头和 24 层的 Transformer Encoder，参数总数高达 3.4 亿。 
 

 
Figure 1. Classification model based on BERT pre-trained model 
图 1. BERT 预训练模型的分类模型 

 
鉴于 BERT 模型参数规模庞大，达到亿级级别，其训练过程不仅需要海量的数据支持，还对硬件资

源提出了极高的要求，这对于大多数普通研究者而言构成了难以逾越的障碍。尽管像 Google 这样的行业

巨头已经公开了他们的预训练成果，但现有的模型维护与应用体系尚不完善，用户在实际使用时往往会

遇到诸多挑战。为了改善预训练语言模型的使用体验，Huggingface 公司创建了一个大型预训练模型社区，

该社区汇聚了多种预训练模型及其相关数据资源。通过提供高效且易于使用的统一接口，该社区显著降

低了模型的使用难度。此外，社区还整合了基准测试数据集，使用户能够方便地对比不同模型的性能，

从而更加轻松地选择和使用适合自己的模型。 
人岗匹配模型分为两部分：前端是从 Hugging Face 上挑选的 BERT 预训练模型，后端是一个分类器

[2]，见图 2。 
前端选用了名为 chinese RoBERTa L-12H-768 的预训练模型[3]，其训练素材源自 Common Crawl 的

中文数据集，涵盖了大约 100GB 的高质量中文预训练文本。此模型的 BertModel 层架构包含三个核心子

层：BertEmbeddings (嵌入层)、BertEncoder (编码层)以及 BertPooler (池化层)。 
BertEmbeddings 具有 512*768 的位置嵌入维度，使得模型能处理最长为 512 个字符的文本。BertEncoder
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由 12 层 BertLayer 堆叠而成，每层特征维度均为 768，且配备了 12 个自注意力头。完成处理后，[CLS]
标记的输出向量会传入 BertPooler 层进行深化加工，以精炼出输入文本的核心特征。 

 

 
Figure 2. Schematic diagram of the BERT model 
图 2. BERT 模型示意图 

3. 实验分析 

3.1. 数据来源 

本文所采纳的数据源自天池竞赛平台所主办的“大数据智能云编程大赛——人岗智能匹配挑战赛”。

该赛事中所应用的职位信息与简历资料均基于真实世界的数据集构建。此数据集全面包含了求职者的个

人资料、岗位的具体需求信息，以及求职者与岗位之间发生的互动行为记录(图 3)。 
 

 
Figure 3. Dataset information 
图 3. 数据集信息 

3.2. 数据预处理 

原始数据集广泛收集了 4500 位求职者的信息 269,534 条岗位记录以及 700,938 项行为记录。预处理

流程涵盖了数据清洗(包括处理缺失值和重复值)、数据合并、数据规范化(即将文本信息转化为数值格式)，
以及针对长文本字段的专门处理，具体包括中文词汇的分割、停用词的去除以及中文文本相似性的评估

等，这一系列步骤旨在提升样本数据的标准化水平。同时最大限度地保留原始数据的完整性。这些措施

为后续的特征提取、数据挖掘及模型训练奠定了坚实基础，旨在从数据维度优化算法性能，确保达成预
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期成效。预处理完成后，数据集缩减为包含 4122 名求职者、33,340 个岗位及 53,458 条行为记录。 

3.3. 特征提取 

样本数据中蕴含丰富的非直接显示信息，这些信息往往需要通过特征提取过程来发掘，以便从样本

中提炼出更多有价值的内容，并将其转换成算法能够识别的特征形式。特征提取不仅能够有效地实现数

据集的维度缩减，还能简化模型训练过程、增强模型精确度，并削弱噪声数据干扰。 
首先，从岗位数据和求职者数据两个方面着手进行基础特征的抽取。在经过规范化的岗位样本数据

集中，主要呈现了与岗位招聘相关的各项要求，涵盖了 11 个特征维度。而在求职者简历样本数据集中，

则主要展示了求职者的基本信息及其对岗位的期望，共包含了 15 个特征维度。此外，关于求职者与岗位

招聘方之间的交互行为信息，还提取了 4 个特征维度。 
提取完基础特征再对文本特征进行提取，对于数据集中的文本数据“岗位要求”和“工作经历”两

部分，在本研究的实验中，用 BERT 预训练模型来捕获词语的上下文动态嵌入表示，并将模型中的[CLS]
标记所输出的向量作为人岗匹配模型的特征向量。这里的[CLS]标记能够概括并输出包含全局信息的文本

表征[3]。 
通过分析人岗信息数据集中的基本特征，可以观察到招聘岗位信息与简历信息之间存在的相似的信

息字段较多。针对这些共有的信息，进行专门的特征提取操作，旨在构建出交叉特征。这一步骤不仅有

助于更有效地降低特征维度，还能促进特征群体的系统化构建。也就是通过整合岗位与人才数据中的共

同信息，提炼出关键的交叉特征，从而实现数据的精简与特征的高效利用。运用上述方法，对整合后的

样本数据集进行了处理，针对其中的数值型与字符型变量，分别实施了特征提取与转换操作，最终成功

引入了以下 6 个新的交叉特征(图 4)。 
 

 
Figure 4. Cross features 
图 4. 交叉特征 

 
在原始数据集中，每位求职者都与多个岗位存在关联，相应地，每个岗位也与一组求职者相匹配，

从而构成了大量的人才–岗位配对实例。因此，可以从人才和岗位两个维度出发，依据用户 ID (user ID)
和岗位 ID (position ID)对各类变量实施分组统计。具体做法包括计算最大值、最小值、平均值以及标准差

等统计量[4]，以此来评估：从岗位视角看，人才的相对竞争力；以及从人才视角审视，岗位的吸引力或

竞争力。这样的分析有助于深入理解人才与岗位间的竞争关系。 
经过上述特征提取流程，我们从样本数据集中整理出了 235,474 条数据，涵盖了 11 个岗位基础特征、

15 个人才简历基础特征、4 个行为特征、20 个文本特征，以及 6 个由岗位与人才信息融合而成的交叉特
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征。此外，还计算了 42 个统计特征。为了精简特征集并避免信息冗余，对交叉特征进行了整合处理，最

终构建了一个包含 92 个独特特征的特征群，以供后续分析使用。 

4. 模型构建与结果分析 

经过前期的特征提取步骤，将行为特征中的“delivered”标记(0 代表未投递，1 代表已投递)设定为

判断人才是否进行模型投递的目标变量[4]，同时，将“satisfied”标记(0 表示不认可，1 表示认可)设定为

评估岗位招聘者是否满意模型的目标变量[5]。随后，采用基础特征、文本特征、人才与岗位的交互特征，

以及基于人才视角的岗位统计特征，作为构建预测模型的关键输入变量[5]。在此基础上，我们将人才投

递行为的预测与岗位招聘者满意度的预测均转化为二分类任务，以便于模型的训练与后续的预测评估工

作。 
在构建二分类模型时，多种成熟技术可选，如统计学的判别分析、逻辑回归(LR)，以及机器学习的

SVM、NN 和决策树等。鉴于变量多且定性变量占比大，这些技术均可考虑。决策树家族的方法在此情境

下显得尤为适用。实证分析已表明决策树方法具有优势，故本文选用决策树家族模型，包括决策树、随

机森林、XGBoost 和 LightGBM 等[6]。 
利用所选样本数据集，按 7:3 的比例划分为训练集和测试集。针对人才投递和招聘者认可这两个角

度展开二元分类任务，我们训练了一系列二分类模型，得出了以下训练结果(表 1、表 2)： 
 

Table 1. Prediction results of various models for whether talents have been delivered 
表 1. 针对人才是否投递(delivered)各模型预测结果 

预测模型 Accuracy Precision Recall F1 AUC 

决策树 0.771 0.339 0.541 0.405 0.709 

随机森林 0.842 0.722 0.829 0.771 0.839 

XGBoost 0.870 0.814 0.834 0.823 0.836 

LightGBM 0.886 0.776 0.750 0.760 0.848 

 
Table 2. Prediction results of various models for whether recruiters are satisfied 
表 2. 针对招聘者是否认可(satisfied)各模型预测结果 

预测模型 Accuracy Precision Recall F1 AUC 

决策树 0.877 0.766 0.740 0.750 0.844 

随机森林 0.899 0.737 0.842 0.785 0.896 

XGBoost 0.925 0.812 0.866 0.836 0.908 

LightGBM 0.926 0.821 0.867 0.840 0.919 

 
根据上述模型训练的结果，采用了 ROC 曲线和 AUC 值作为评价指标，来评估各模型的预测性能[6]。

其中，AUC 值能够反映模型在不同分类阈值下的性能表现。综合考虑决策树(DT)、随机森林(RF)、XGBoost
和 LightGBM 这四种算法模型，分别针对两个不同目标变量的预测任务，最终绘制出了各类模型的 ROC
曲线，具体图示如下图 5、图 6。 
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Figure 5. ROC curve of the prediction model for whether talents have been delivered 
图 5. 人才是否投递预测模型的 ROC 曲线 

 

 
Figure 6. ROC curve of the prediction model for whether the job recruiter is satisfied 
图 6. 岗位招聘方是否认可预测模型的 ROC 曲线 
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将这两类预测模型对应的 AUC 值整理如表 3 所示。 
 

Table 3. AUC values of various models 
表 3. 各模型 AUC 值 

模型名称 Auc (delivered) Auc (satisfied) 

决策树(DT) 0.709 0.854 

随机森林(RF) 0.839 0.896 

XGBoost 0.836 0.908 

LightGBM 0.848 0.919 

 
观察表 3 可知，在预测人才是否投递(Delivered)的模型中，除决策树外，其他三个模型的评估指标相

近，但 LightGBM 模型的训练效果略胜一筹，优于随机森林和 XGBoost。而在预测岗位招聘者是否认可

(Satisfied)的模型中，LightGBM 模型的表现同样更为出色，其训练效果明显优于其他三个模型，展现出最

佳的性能。因此，我们选择了 LightGBM 模型作为最终的人岗匹配模型。 

5. 结论 

LightGBM 算法包含众多参数，这些参数的选择以及结合外部交叉验证进行模型调优，会显著影响模

型的预测效果和性能[7]，也规避了模型数据过拟合现象，并且有效地融合了语义相似度与BERT模型[8]，
这才使得基于 BERT 模型与 LightGBM 模型的人岗匹配取得了较为理想的效果，从而实现人岗匹配智能

推荐。然而，由于本文所收集的数据仅限于人才、岗位及行为三方面的历史记录，缺乏相应的验证行为

数据，因此模型融合的实际效果还需在实践中深入验证。 
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