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多算法融合的就业推荐算法研究
黄虹霞，曾军，曾历

江西科技学院信息工程学院，江西 南昌  330000 

摘      要  ：  �本研究聚焦于多算法融合的就业推荐算法。综合运用基于用户、岗位的协同过滤融合算法，并结合 TF-IDF构建用户－

岗位特征矩阵能够更好地捕捉用户和岗位的文本特征。此外，引入 AutoRec模型对用户－岗位特征数据进行低维特征

提取与重构。经实验验证，融合协同过滤推荐和 AutoRec 模型的算法在推荐效果上更优于单一的协同过滤推荐算法，

能够为实际就业推荐系统提供了更优的解决方案。
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Abstract  :  � This study focuses on the employment recommendation algorithm that integrates multiple algorithms. 

The comprehensive application of collaborative filtering and fusion algorithms based on users and 

positions, combined with TF-IDF to construct a user position feature matrix, can better capture the 

textual features of users and positions. In addition, the Autorec model is introduced to extract and 

reconstruct low dimensional features from user job feature data. Through experimental verification, 

the algorithm that integrates collaborative filtering recommendation and Autorec model has better 

recommendation performance than a single collaborative filtering recommendation algorithm, and can 

provide a better solution for practical employment recommendation systems.
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引言

面对瞬息万变的就业市场，毕业生就业难题与企业招聘效率的低下已成为社会热点议题。据教育部统计，2022至2023年间，我国

高校毕业生人数激增7.62%，达1158万，而就业岗位增长率仅为0.35%，致使岗位竞争异常激烈。企业在招聘过程中同样面临严峻挑

战。同时，企业在招聘过程中也面临着效率低下、成本上升和新员工流失率高等问题。

这一背景下个性化就业推荐系统能够根据求职者的学历背景、实习经历、技能专长以及求职网站的行为偏好等信息，精准推送适配

岗位，同时帮助企业通过解析岗位需求和企业文化特点，筛选出高契合度的候选人，从而显著提升双方的匹配效率。

国内外学者对就业推荐系统的研究不断深入。当前研究主要集中在利用大数据、人工智能和机器学习技术来提升推荐系统的准确性

和效率。国内研究者如薛亮 [1]等人，通过标签聚类和协同过滤算法，探索了如何组织用户和职位数据以提高推荐准确性。韩义畴 [2]等人

则分析了高职院校学生就业能力现状，并提出了相应的培育对策。蒋大锐 [3]等人提出了基于模糊层次聚类的大学生就业数据分类存储系

统，旨在提高数据检索和分析的效率。李龙 [4]等人研究了基于改进 TF-IDF算法的毕业生就业推荐算法，而崔秀艳 [5]探讨了结合大数据

分析和人工智能的智慧就业推荐系统设计与实现。在深度学习领域，江宜橙 [6]研究了基于深度学习的高校学生就业推荐系统，而金铄 [7]

则专注于基于用户画像的高校毕业生就业推荐方法。国际上，Wan P. [8]提出了基于 K-Means改进的协同过滤算法的就业推荐系统，通

过聚类相似用户和改进相似度计算来预测求职者评分，提高了推荐系统的精确度、召回率和 F-score比率。Huang S[9]等人则提出了一

种用于制造业推荐系统的长命令子序列算法，利用相似连接技术优化推荐系统性能。

综上所述，国内外的研究者都在探索如何通过不同的算法和技术来提升就业推荐系统的性能。本文将在此基础上进一步研究多算法

融合的就业推荐算法，以提高推荐系统的准确性和用户满意度，推动就业推荐系统向更高效、精准的方向发展。
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一、推荐系统研究与算法概述

就业推荐系统旨在为求职者精准匹配职位，同时助力企业发

掘合适的候选人。推荐系统依托用户历史行为、个人资料、简历

等数据，运用算法预测用户潜在职位兴趣。主要算法包括协同过

滤、TF-IDF及 AutoRec模型推荐。

（一）协同过滤推荐算法

协同过滤 [10,11]是一种重要的推荐技术，主要侧重于用户或岗

位间的相似性分析。如图1所示，基于用户（U-CF）（a）或岗位

（I-CF）(b）的协同过滤算法通过分析用户和岗位之间的相似性，

为用户精准推荐岗位。

基于用户的协同过滤通过分析用户间的相似性，预测用户可

能对职位的兴趣。相似性分析使用余弦相似度计算，公式如下：
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其中，u和 v是用户，Vu 和 Vv 为用户的特征和行为数据，包

括学历、专业、工作经验、技能和对岗位的浏览、收藏、点赞等

行为。上式计算结果大小意味着两用户之间的相似程度高低，因

此，对用户集合通过相似度公式计算后得到的多个结果进行降序

排序，并选取一定数量的用户，便可以组成相似用户集合 m*。

同理，基于岗位的协同过滤通过分析岗位间的相似性，公式

如下：
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其中，j和 k是岗位，Vj 和 Vk 为岗位信息特征。上式计算结果

大小意味着两个岗位之间的相似程度高低，同理可以求出相似岗

位集合 n*。

为了提升推荐的准确性和多样性，本文综合考量用户与岗位

的相似度，通过加权融合的方法，计算岗位的综合得分，公式

如下：

)(*)(*)(score jsimjsimj iu βα +=                               (3)

其中，simu(j)是基于用户的协同过滤中对岗位 j的相似度，

simi(j)是基于岗位的协同过滤中对岗位 j的相似度，a和 β是权重

系数。

利用公式（3）计算岗位综合得分值越高意味着目标更容易感

兴趣，将该值降序排序，取排序较前的 N个即 TOP-N项 [12]进行

推荐。

1.TF-ID方法与用户 -岗位特征矩阵构建

TF-ID算法通过计算词频与逆文档频率衡量词汇的重要性，

本文通过分析用户简历和职位描述的文本特征，计算匹配度，从

而为用户推荐最相关的职位。考虑到用户和岗位特征的重要性，

采用 TF-IDF方法提取用户和岗位特征，并构建用户 -岗位 -特

征向量。

（1）用户 -简历 -特征数据集

收集用户的简历文本及岗位描述文本，构建用户 -简历特征

数据集。数据集中，每位用户对应一份简历，每个职位对应一份

描述。

（2）特征提取

本文使用 TF-IDF方法 [13]将文本数据转换为数值特征，以量

化岗位描述和用户简历中的文本信息。对于每个岗位描述和用户

简历，计算每个词汇的 TF-IDF值，形成特征向量。TF-IDF值

的计算综合考虑了词汇在单个文档中的出现频率（词频，TF）以

及该词汇在整个语料库中的逆文档频率（IDF），以此衡量词汇对

于文档的重要性。

根据用户和岗位的特征向量，进一步构建用户 -岗位的特征

矩阵。该矩阵构建的匹配度公式：
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其中，Vu 表示用户 u 的特征向量，而 Wj 则表示岗位 j 的特征

向量。通过公式（4）计算用户与岗位之间的匹配度，值越接近

1，表示用户与岗位的匹配度越高；反之，值越接近 -1，匹配度

越低。用户 -岗位特征矩阵如下表所示。

表1  用户 -岗位特征数据集

用户 |岗位 j1 j2 j3 … jn

u1 match1,1 match1,2 match1,.3 … match1,n

u2 match2,1 match2,2 match2,3 … match2,n

u3 match3,1 match3,2 match3,3 … match3,n

… … … … … …

um matchm,1 matchm,2 matchm,3 … matchm,n

上述矩阵体现了不同用户与各类岗位之间的匹配程度。

2.深度学习算法

深度学习算法通过神经网络学习用户和岗位的复杂特征，从

而实现更精准的推荐。本文采用 AutoRec模型提取用户 -岗位特

征数据集进行训练和预测。

（1） AutoRec模型概述

AutoRec模型基于自编码器框架，通过编码器 -解码器结构

对用户 -岗位特征数据进行低维特征提取与重构，适用于实际的

就业推荐系统。

（2）模型结构与工作原理

将用户对岗位的匹配度向量转换到低维的隐藏层空间中，然

后输出预测值，根据预测值给用户推荐未匹配过岗位。其中，用

户 -岗位特征矩阵的维度与用户数 m 和岗位数 n 一致。

将用户与岗位 i的匹配度向量 ru,j=[R1i,R2i,......,Rmi]转换到低维

的隐藏层空间中，然后输出预测值 ,u ir ，根据预测值给用户推荐未

匹配过岗位。其中， ,r m
u i R∈ ，维度与用户数 m一致。模型结构与

>图1协同过滤推荐示意图
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编码过程如下：

①输入层：输入用户对岗位的匹配度向量 ru,i。

②隐藏层：通过编码器将 ru,i，压缩为低维隐向量 h，提取

用户行为模式与岗位特征。‌采用单隐层设计，维度 k（典型值 

k=500），权重矩阵 V∈ Rm×k，激活函数为 Sigmoid，隐向量 h表

示如下：

( ),* u ih Sigmoid V r b= +                                         (5)

通过非线性变换将高维匹配度向量映射至低维语义空间，捕

获用户偏好与岗位特征的隐含关联。‌

输出层：解码器基于隐向量 h重构完整匹配度向量，填补缺

失匹配度项，生成个性化推荐。‌权重矩阵 W∈重构预测匹配度

向量：

,r ( )u i W h c= ⋅ +                                                          (6)

输出与输入维度相同，预测未匹配项的潜在匹配度值。

AutoRec模型的损失函数 L 通过掩码机制约束有效匹配度误

差计算，并引入正则化项抑制模型复杂度，具体定义如下：
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其中，通过掩码函数 Mask(u,i) 实现，对权重矩阵 V 和 W 的

Frobenius范数进行约束，默认正则化系数 λ=0.01。

在 AutoRec模型中，推荐生成阶段通过输出向量中未匹配项

按预测值排序，生成 Top-N推荐列表。‌

二、多算法融合的就业推荐算法

本文提出的多算法融合的就业推荐算法，通过 TF-IDF 构建

矩阵以更好地捕捉用户和岗位的文本特征，并结合协同过滤算法

和 AutoRec[14]模型进行推荐。这种融合方式整合了用户的简历信

息和岗位的特征信息，能够较好地捕捉用户的个性化偏好，同时

提高推荐结果的多样性和新颖性。

（一）多算法融合推荐流程

多算法融合的就业推荐算法通过以下步骤实现

（1）数据收集与预处理：收集用户简历和岗位描述的文本数

据，对数据进行预处理。

（2）特征提取：使用 TF-IDF方法将文本数据转换为数值特

征，形成用户和岗位的特征向量。

（3）构建用户 -岗位特征矩阵：根据用户和岗位的特征向

量，构建特征矩阵，计算用户与岗位之间的匹配度。

（4）AutoRec模型应用：将用户对岗位的匹配度向量输入到

AutoRec模型中，通过编码器 -解码器结构进行低维特征提取与

重构。输出预测值，根据预测值为用户推荐未匹配过的岗位。

（5）协同过滤推荐：基于用户和岗位的相似性分析，使用余

弦相似度计算用户和岗位之间的相似度，并找到相似用户和相似

岗位。

综合推荐结果排序：结合 AutoRec模型和协同过滤的结果，

计算岗位的综合得分。根据综合得分对推荐岗位进行排序，生成

最终的推荐列表。

多算法融合就业推荐算法的流程图如图 2所示。

三、实验与结果分析

（一）实验环境和数据集

本文实验采用 kaggle网站上提供的的公开岗位信息和求职者

数据集。其中，岗位数量1580。包括招聘 id、招聘岗位、公司类

型、薪资范围、学历、经验、工作性质、需求技能等。求职者信

息数量10891。包括用户 id、预期岗位、薪资预期、意向工作地

点、期望行业、预期工作性质、工作经验、学历、是否应届、技

能等。

本文中实验采用 TOP-N方法进行推荐。实验分为训练集的

80%和测试集的20%。

（二）实验结果

（1）实验评价指标和参数设置

本节实验对比提出的融合算法与传统的协同过滤的推荐效

果，使用 MAE、RMSE作为度量标准。

在协同过滤算法中，需确定与目标用户最为相似的用户数量

n=35，经实验验证 [15]；在推荐列表 N=10,15,20,25,30条件下的情

况下，同时确定协同过滤推荐算法的权重0.5，在 AutoRec模型

中，其关键参数维度取值设定 k = 500。

（2）实验对比融合算法、协同过滤算法。使用 MAE作为度

量标准验证两种算法的推荐效果。根据预测匹配度，为每个用户

生成 Top - N推荐列表，实验如表2，表3所示。

> 图2多算法融合推荐流程
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表2 不同算法实验数据 MAE指标

算法 TOP-N 10 15 20 25 30

协同过滤 MAE值 0.771 0.785 0.768 0.767 0.763

融合算法 MAE值 0.768 0.779 0.768 0.764 0.762

表3 不同算法实验数据 RMAE指标

算法 TOP-N 10 15 20 25 30

协同过滤 RMAE值 0.997 0.995 0.982 0.978 0.797

融合算法 RMAE值 0.989 0.981 0.975 0.974 0.974

通过实验对比上述两种算法的 MAE、RMAE值，融合算法在

N取不同的值时的 MAE值与协同过滤算法相近或略低，表明融合

算法具有更好的推荐准确性。

四、结语

通过实验可以得出：本文提出的多算法融合的就业推荐算

法，充分利用用户和岗位的特征信息，能够有效提高推荐的精确

度。但在研究中，对于用户不同时期的特征偏好，以及外部原因

的影响，如岗位热度等，使得用户对某一岗位特征偏好的改变不

能够进行及时修正，下一步将进行完善研究。 
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