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Abstract: In the era of Internet, a lot of recruitments happen on online recruitment platforms. These platforms recom-

mend jobs for applicants and meanwhile recommend resumes to corporations. However, it is almost impossible for

the platforms to know whether the applicant has found a job. As a result, resumes are still being recommended to

corporations even if the applicant has found a job, which leads to a waste of the platform resource as well as unsatis-

factory user experience. This paper formalizes the resume activeness prediction problem in online recruitment sce-

narios, which aims to find highly active applicants so that the platform recommends the active ones and discards the

inactive ones and therefore escalates user experience. Current solutions for user activity level predication are often

restricted to certain scenarios like social networks, and they utilize scenario-aware features. Unfortunately, these fea-

tures are not applicable in online recruitment scenarios. With a careful study of real-world recruitment data, this paper

summarizes four characteristics of online recruitment scenarios, which are hyper-dynamism, low user viscosity, bidi-
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1 引言

在信息时代的背景下，大量招聘与求职的工作

被放在互联网上进行，各种各样的在线招聘平台相

继出现，如58招聘、智联招聘、拉勾网等。

在以 58 招聘为例的求职招聘网站上，每天有大

量的简历被求职者更新后展示在个人资料里或者投

递到对应职位上，也有大量的职位被各招聘单位放

出。通过数据统计发现，在 2016 年 9 月 10 日开始的

一个月间，就一共添加了超过 165 万份新简历，放出

了超过 280万个职位，这样的数据量暗示着平台的重

要性与潜力。在线招聘平台中招聘者和求职者有两

种互动模式：其一是求职者浏览公开招聘的职位，选

择合适的职位投递简历，然后等待招聘者联系并安

排面试；其二是招聘平台向招聘者推送可能适合于

该单位的简历，然后招聘者从中下载相应求职者的

具体联系信息。从平台的角度出发，这里主要关注

后者，即求职者的简历被推送给招聘者这一方式。

在这个方式中，尽管招聘平台提供了将求职者

推送给招聘者的途径，但是也存在着一定的问题。

因为求职者找到工作之后通常不会告知平台，可能

只是不再登录平台进行浏览、点击、投递等，所以平

台并不知道他已经不需要继续求职，会继续推送该

求职者的简历。但是由于该求职者其实已经有了满

意的工作，此时推送的简历就成为了“无效”简历，即

使被下载，也不会再达成新的劳动协议。这样的情

况，一方面降低了求职者和招聘者双方的用户体验，

另一方面降低了推送简历的价值，也造成了平台的

资源浪费。如图 1所示，在 2016年的一个月中，除去

仅活跃一天的用户以后，有点击、投递行为不超过 9

天的用户占了97%，并且活跃只有两三天的用户超过

70%，这意味着大部分求职者的活跃时间都很短暂，

他们在求职成功以后不再活跃，继续推送他们的简

历将造成平台资源的浪费和用户体验的损失。因此

对简历活跃与否的甄别是有意义的，针对活跃简历

重点推送能够很大程度上提升推送效果。

在现实中，求职者是否找到工作的真实情况是

难以推测的，因为用户找到工作之后通常不会告知

平台。尽管如此，显而易见的是，持续活跃的用户仍

然有在平台求职的意愿。基于这一观点，本文重点

关注那些近期内活跃的求职者，用求职者在最近一

rectional matching and the priority of recall over precision in the predication result. Based on these characteristics,

this paper proposes a model named RAP (resume activeness prediction), which carefully handles these characteris-

tics and also provides a parameter γ to deal with the priority of recall. The extensive experiments on real-world data

from 58 Recruitment Website demonstrate that the AUC of RAP can achieve 0.817.

Key words: user activeness prediction; online recruitment; classification; data analysis

摘 要：在信息时代，在线招聘平台承担了大量的招聘任务，平台向求职者推荐合适的职位，并向招聘者推荐

合适的简历。但是在推荐简历的时候，平台难以获知用户是否已找到工作，常会在求职成功以后继续推送，导

致平台资源的浪费和用户体验的损失。基于这一情况，提出了在线招聘场景下的简历活跃度预测问题，旨在

通过预测未来活跃度高的求职者，对其重点推送，从而应对这一问题。现有的活跃度预测方案，大都在社交场

景下，结合社交网络的特点设计适应性的模型，但特点不同导致这些方案在招聘场景下并不适用。结合真实

数据分析了在线招聘场景的数据特征，提出 4 个场景特点——高度动态性、用户黏度低、双向匹配、召回优先

等。据此，有针对性地提出了招聘平台下的简历活跃度预测方法（resume activeness prediction，RAP）。RAP

能适应上述前 3 项特点，并通过调节筛选参数 γ 满足召回优先。在 58 招聘真实数据的实验中，RAP 模型的

AUC达到了0.817。

关键词：用户活跃度预测；在线招聘；分类；数据分析

文献标志码：A 中图分类号：TP391

731



计算机科学与探索

ww
w.c

eaj
.or
g

Journal of Frontiers of Computer Science and Technology 计算机科学与探索 2018, 12(5)

段时间内点击、浏览等行为定义简历活跃度的概念，

旨在通过预测简历的活跃度，将未来近期内可能会

活跃的简历筛选出来，在推送的时候赋予更高的优

先级和更好的展示机会，提高平台简历推荐的效果，

提升用户体验，减少平台的资源浪费。

现有的活跃度预测方案，大多是基于在线社交

网络的方案，文献[1]采用生存时间预测场景下的Cox

比例风险统计模型，在招聘场景下由于“生存时间”

相对较短而难以保证其适用性，同时也会浪费场景

信息资源。文献[2]从社交网络内外两方面进行考

虑，也有工作从社交网络本身的特性出发，根据用户

行为的多样性、动态性、社交影响等特点，基于现有

模型提出了更具有适应性的预测模型[3-4]。这些模型

适应了社交网络的特点，但是由于招聘场景与其的

诸多不同，并不能很好地移植。例如在招聘场景下，

用户的个体行为风格难以刻画，社交关系没有定义，

多样性、社交影响就无从谈起。

为了做好简历的活跃度预测，本文对在线招聘

的场景特点进行了探索，总结了以下 4个特性：首先，

数据具有高度动态性，每天有大量的求职者在平台

上传并投递简历，也有大量的招聘职位被招聘者放

出。其次，用户黏度低，求职者往往在短至几天的活

跃之后就离开平台，在很长时间内不再有活跃行

为。对用户连续行为的分析表明，在线招聘场景下

用户往往不会表现出像社交网络那样长久的粘性，

而是在一段时间内频繁产生登录、点击等行为，之后

就会很长时间内不再活跃。第三，由于招聘平台的

特殊性，其中的用户分为求职者（简历）一方和招聘

者（职位）一方，前者可以点击、浏览、投递，而后者可

以接受求职者投递的简历，也可以从招聘平台购买

所需要的简历，这样的行为模式是达成雇佣关系的

重要过程，也是数据中应该被考虑的内容。除此以

外，招聘场景下活跃度预测的目标也有一定的特殊

性，即召回优先（参见 2.4 节），因为与推送一份“无

效”简历（求职结束的求职者）带来的资源浪费相比，

损失一份活跃简历（仍在求职的求职者）会直接影响

劳动协议的达成，有更严重的后果，所以在预测过程

中需要保留足够多的有效简历。

在适应在线招聘场景数据特点的情况下，根据

高度动态性、用户黏度低、双向匹配以及召回优先特

点，本文结合随机森林模型（random forest，RF）和逻

辑回归模型（logistic regression，LR），提出了简历活

跃度预测模型（resume activeness prediction，RAP），

并提供了可供平台选择的筛选参数 γ ，用来调节召

回率和准确率的相对重要程度。

本文的主要贡献如下：

（1）提出在线招聘平台中的简历活跃度预测问

题，并基于真实数据分析，总结了在线招聘场景下数

据具有高度动态性、用户黏度低、双向匹配等特点，

明确了场景要求下预测问题的召回优先性。

（2）结合招聘场景下高度动态性、用户黏度低、

双向匹配的特点，采用树模型和线性模型的混合模

型，提出了简历活跃度预测方法RAP，并通过筛选参

数 γ 来调节两类预测错误的损失函数比，从而适应

在线招聘场景下召回优先的需求。

（3）在 58招聘的真实数据上的实验表明，RAP可

以获得 0.817 的 AUC（area under curve）值，并且通过

筛选参数 γ 能够有效地实现召回优先这个需求。

本文组织结构如下：第 2章给出在线招聘场景下

简历活跃度预测的问题定义；第 3章总结在线招聘场

景的特点；第 4 章根据总结的特点提出预测方法

RAP；第 5章在 58招聘的真实数据上进行实验，证明

RAP方法的有效性；第 6章介绍目前已有的相关工作

和研究；最后对本文结果进行总结。

Fig.1 Ratio of users that click or deliver on

different numbers of days

图1 不同天数发生过点击或者投递的用户所占比例
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2 问题定义
本章首先定义简历活跃度的概念，在此基础上，

给出简历活跃度预测问题的定义，作为进一步研究

简历活跃度预测问题的基础。

定义 1（简历活跃度）若简历 r 在第 t 天被投递

了 Dt
r 次，其用户在该天一共点击了 Ct

r 次招聘职位，

则 r 在这一天的活跃情况为 (Ct
r,Dt

r) 。为了方便进行

比较等运算，简历 r 在第 t 天的活跃度 At
r 定义为：

At
r ={1, Ct

r ≥ θc or Dt
r ≥ θd0, otherwise

其中，θc、θd 是两个阈值参数。进一步地，简历 r 在

第 t天时，将未来一段时间（ δ 天）内的活跃度定义为：

y t
r ={0, At + 1

r = At + 2
r =…= At + δ

r = 0
1, otherwise

即，如果简历 r 在未来 δ 天内至少有一天活跃，那么

它在未来 δ 天内就被认为是活跃的。

在此基础上，将简历活跃度预测问题定义为一

个传统的分类问题。

定义 2（简历活跃度预测）给定简历集合 R 和每

个简历的特征信息，给定未来区间 δ ，对其中的每一

份简历 r ∈ R ，简历活跃度预测问题就是利用特征信

息预测简历 r 在第 t 天时未来 δ 天的活跃度 y t
r ∈{0,1}，

记预测值为 ŷ t
r ∈{0,1}，其中1代表活跃，0代表不活跃。

3 在线招聘场景特点
为了更好地了解在线招聘场景，更有针对性地

设计模型来解决简历活跃度预测的问题，本章分析

在线招聘场景的主要特点。通过对 58招聘平台的数

据分析与探究，对比社交网络等其他在线网络平台，

本文总结了数据与用户行为的特性，包括高度动态

性、用户黏度低、双向匹配等特点。同时，从场景动

机出发，在线招聘对简历活跃度的预测也有召回优

先的要求。

3.1 高度动态性
在招聘平台上，每天有大量的求职者在平台上

传并投递简历，也有大量的招聘职位被招聘者放

出。如图 2所示，对 58招聘平台的数据统计表明，每

天大约产生数万的新简历和超过十万的新职位。这

样的数据量展示了招聘场景数据的高度动态性，新

用户、新简历、新职位的产生速度非常快，信息快速

更迭。在活跃度预测问题中，高度动态性表示人们

不仅需要处理大量的数据，还需要应对大量新简历

的情况。

3.2 用户黏度低
求职者在求职期间会经常登录求职网站，浏览

各种职位，并投递一些职位，而一旦找到了满意的工

作，就不会继续登录网站产生上述行为。从而招聘

平台往往有较低的用户黏度，尤其是与社交网络用

户的强黏度相比。在这样的情况下，数据具有强时

效性，判断用户的行为可能需要从近期的活跃度和

行为情况入手，久远的信息可能只涉及完全不相关

的工作状态。

本文从 58招聘平台的真实数据中找到了相应的

依据。如图 1所示，根据用户在一个月内产生点击或

者投递行为的天数分类统计，产生过点击或者投递

行为的用户中，3 天以下的占 71.2%，5 天以下的占

87.9%，大于 9 天的只占 2.7%，因此单个用户的行为

数据量是非常有限的，经常活跃几天以后就不再产

生用户行为。除了宏观统计之外，将这段时间内有

活跃行为的用户取样，对他们的活跃行为次数按照

日期的分布绘制了统计图。在图 3的个案分析中，可

以看到，比较典型的用户，例如用户B，在一段比较短

的时间内（8天）活跃，在接下来的一段时间内不再登

录平台产生行为；用户A在两个活跃峰值之间有约一

Fig.2 Number of new resumes and positions published

every day on 58 Recruitment Website in Sep, 2016

图2 58招聘每天添加的新简历、

新职位数目（2016年9月）
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周的间隔，但是之后也不再继续活跃，行为集中；用

户C活跃的日期范围相对分散，横跨 18天，但只活跃

了 6天。在对数据的观察中发现这 3类用户都存在，

其中与用户 A、B 类似的用户尤其广泛，大部分用户

都在一个比较短暂的区间内产生活跃行为。因此，

用户黏度低，数据的时效性非常强，采用近段时间的

数据进行预测是非常合理的选择。

3.3 双向匹配

在现实职业场景的招聘会中，有招聘者和求职

者双方的参与，线上招聘平台也是如此，双方都有对

应的活动，分别发布简历和职位，然后求职者可以浏

览职位，投递简历，而招聘者可以购买或下载简历。

由于这是招聘场景的本质特征，这样的双向互动在

所有线上招聘平台中都是存在且类似的。

在简历活跃度预测的问题中，很重要的内容是

求职者能否通过平台找到工作，而能达到这一点的

最主要的就是简历和职位在浏览、投递、购买等场景

的交互中能否匹配得当。简单来说，求职者认为匹

配得当就会投递简历，而招聘者觉得匹配得当就会

购买简历或者约求职者面试。因此，尽管没有显式

的公式进行衡量，这种双向匹配的活动是人们在判

断的时候需要关注的重要内容。

3.4 活跃度预测的召回优先

在线招聘场景下简历活跃度预测问题，是为了

挑选出活跃简历进行重点推送，因此准确率和召回

率 [5]的重要性有明显的差异。当一份不会再活跃的

简历被当作活跃简历重点推送时，最坏的结果是浪

费少量的平台资源，降低一些求职者和招聘者的用

户体验；但是另一方面，如果一份活跃简历被当作不

会再活跃的简历，基本不被推送，则可能会导致一个

正在求职的用户无法获得对应的招聘，妨碍劳动协

议的达成，直接影响平台核心功能，进而影响招聘平

台对就业市场的贡献。两相比较，召回率比准确率

在此场景下更为重要一些，即活跃度预测具有召回

优先的特性，预测方法也需要与这样的指标相适

应。同时，召回率相对准确率优先的程度需要根据

具体平台的实际情况和需求来调节，理想的预测方

法应该能满足这一要求。

3.5 小结

根据以上分析，在线招聘场景具有高度动态性、

用户黏度低、双向匹配、召回优先等特点，根据这些

特点，在预测简历活跃度中，本文选取两方面的特征：

近期历史活跃信息（对应高度动态性、低用户黏度）

和双向匹配信息（对应双向匹配特点），而召回优先的

需求将从模型的角度控制。具体的特征参见 5.2节。

4 活跃度预测方法RAP

根据第 2章总结的在线招聘的场景特点，即高度

动态性、用户黏度低、双向匹配和召回优先，本章提

出对应的简历活跃度预测方法RAP。

如图 4所示，RAP模型的执行流程分为特征转换

和模型训练两部分。第一部分是特征转换部分，RAP

通过树模型将数据特征 x t
r 中的近期历史活跃信息部

分转化为新的向量特征 z t
r ；第二部分用转换后的特

征和双向匹配特征拼接，然后训练模型RAP。

接下来具体介绍模型的两部分，即如何对随机

森林特征进行转化，以及如何定义RAP模型。

4.1 特征转换

通过树模型对特征进行一定的选择和过滤，能

够选取一些比较重要的特征，使得模型具有一定程

度的可解释性。在线招聘场景中，同样要求用于活

跃度预测模型的特征具有一定的可解释性，因为这

样有利于用户和平台结合自己的策略进行特征的调

Fig.3 Statistics of user activities of several sample users

in a month on 58 Recruitment website

图3 一个月内58招聘用户活跃次数按天统计示例
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控[6]。因此，本文采用能适应较大数据量的树模型随

机森林对近期历史活跃信息进行特征的转换。

利用随机森林进行特征转换[6]指的是：对输入的

特征（近期历史活跃信息），通过随机森林模型进行

分类训练，然后将现有特征 x t
r 转化为只包含 0、1的新

特征 z(x t
r) = z t

r ，具体的流程如算法 1所示。在用随机

森林训练得到树模型之后，新特征 ztr 的维数就是所

有树的叶子结点个数（第 2~3行），而对于特征 x t
r ，其

在 z(x t
r) 中第 k 维的值由 x t

r 在树模型上分类的结果决

定，第 k 维为 1当且仅当分类后落在第 k 个叶子结点

上。计算的时候，遍历森林中的所有树（第 4~15行），

找到特征对应的叶子结点（第 5~12行），并标记新特

征的对应值（第 13~14行）。例如，图 5中的 x t
r 经过树

模型之后，假设分类经过的结点为图中的画“X”结

点，并且一共有两棵树，5个叶子结点，那么得到的新

特征为 z t
r =(0,0,1,1,0)T 。

算法1 特征转换

输入：训练得到的树模型 trees，输入的特征向量 x。

输出：转换后的特征 z 。

1. leaves← 包含 trees中所有叶结点的数组；

2. z← 长度与 leaves相同且全为0的数组；

3. for T ∈ trees do

4. node←T.root；
5. while not node.isLeaf do

6. if x属于 node的左子树 then

7. node← node.leftChild
8. else

9. node← node.rightChild
10. end

11. end

12. 找到 k 使得 leaves[k] = node
13. z[k]← 1
14. end

15. return z

4.2 模型定义

如第 1章所述，将活跃度预测问题形式化为一个

二分类问题。这里基于逻辑回归模型提出 RAP 模

型。RAP 定义了全新的损失函数，能够很好地适应

在线招聘场景中召回优先的需求。本文以逻辑回归

（LR）为基本模型的原因是：LR的输出结果表征求职

者是否活跃的概率，而不是简单的 0、1类别。在在线

招聘场景中，以概率作为输出值是很重要的，因为平

台可以根据各个简历的活跃情况进行排序，进而获

得相对活跃的简历。接下来，介绍活跃度预测模型

RAP。

定义 3（RAP预测模型）假设需要在第 t 天预测

简历 r 在未来 δ 天内是否活跃，用 z t
r 表示数据特征，

ŷ t
r 表示预测值，则预测值为：

ŷ t
r =σ(ωT z t

r) = 1
1 + e-ωT z tr

其中，σ 为 sigmoid 函数；ω 为需要学习得到的回归

系数。

对于每一天、每一份简历，最小化它们预测值和

真实值之间的误差，因此优化目标 J 定义为：

Fig.5 An example of feature conversion

图5 特征转换样例

Fig.4 A schematic diagram of RAP model

图4 RAP模型的结构示意图
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min
ω

J =∑
r ∈ R
∑
t≤ T

l(y t
r ,ωT z t

r) + γ0 || ||ω
2
2

其中，γ0 是正则化项 || ||ω
2
2 的参数；T 是训练数据的

天数 l(y t
r ,ωT z t

r)是损失函数。损失函数定义为：

l(y t
r ,ωT z t

r) = ln(1 + e-ωT ztr) +(1 - y t
r)(1 - γ)ωT z t

r

其中，γ ∈[0,1] 为筛选参数。这个预测模型记为RAP

模型。通过简单的求导可知，该模型的损失函数是

凸函数，因此能够使用梯度下降函数求解参数并获

得全局最优解。

下面证明RAP中召回率和准确率的相对重要程

度由筛选参数 γ 决定。考虑分类过程中出现的两类

错误，FP（false positive，预测值为 1 而实际值为 0）与

FN（false negative，预测值为 0而实际值为 1），要判断

召回率和准确率的相对重要程度，只需判断两者对

损失函数的贡献的比值即可。

命题 1 如果分别记 FP、FN 两类错误对目标函

数 J 的贡献（即损失）为 L(FP) 和 L(FN)，则两者之比

为 1 - γ 。

证明 直接计算：

L(FP)
L(FN) =

lim
y = 0,ωT z→+∞l(y,ωT z)

lim
y = 1,ωT z→-∞l(y,ωT z) =

lim
ωT z→+∞ln(1 + e-ωT z) +(1 - γ)ωT z

lim
ωT z→-∞ln(1 + e-ωT z) =

lim
ωT z→+∞

ln(1 + e-ωT z) +(1 - γ)ωT z

ln(1 + eωT z) =

lim
ωT z→+∞

(ln(1 + e-ωT z) +(1 - γ)ωT z)′
(ln(1 + eωT z))′ =

lim
ωT z→+∞1 - γ - e-ωT z = 1 - γ ∈[0,1] □

可以看到，筛选参数 γ 的实际意义就是两类错

误对损失函数的贡献相差的百分比。因此，RAP可以

方便简单地通过控制参数 γ 达到召回优先的需求。

5 实验

本章通过 58招聘平台的真实数据，分别探究、展

示近期历史活跃信息、双向匹配信息在简历活跃度预

测问题中的利用情况，最后结合这两类特征，证明RAP

模型在在线招聘场景中预测简历活跃度的有效性。

5.1 实验环境

本文实验运行在一个包含 7台机器的Spark 1.6.1

集群上，每个机器配有两个 AMD Opteron 4180 处理

器，40 GB 内存。实验代码均使用 Scala 语言编写。

本文采用的数据来自 58招聘平台（2016年 9月 10日

至 2016年 10月 10日），包括用户、简历、职位、企业等

项目的基本信息，以及他们的行为数据，数据的特点

参见表 1。在实验中，不失一般性，采用前 26天的数

据作为训练集，后 5天的数据作为测试集（其中简历

用户都是近期 L 天内有过点击或者投递行为的）。

相关社交网络的活跃度模型[1-4]大多从社交网络

本身的特性出发，根据用户行为的多样性、动态性、

社交影响等特点预测，但是由于招聘场景与其的诸

多不同，例如在招聘场景下，用户的个体行为风格难

以刻画，社交关系没有定义等，已有的活跃度预测方

法难以移植。因此，本文只展示 RAP 模型在实验数

据中的有效性。

对于 RAP 模型效果的衡量指标，本文采用分类

模型中通常使用的 AUC（area under curve）、准确率

（Precision）和召回率（Recall）。其中 AUC 是在 ROC

曲线下的面积[7]，用来衡量正样本预测结果比 负样本

高的概率，而Precision和Recall的定义参见文献[5]。

本文实验中所提及的 AUC、Precision、Recall 是

测试集中每天结果的平均值。

5.2 特征选择

根据第 2章分析的在线招聘场景的特点，抽取近

期历史活跃信息和双向匹配信息两方面的特征。

首先，根据在线招聘场景数据的高度动态性和

Table 1 Basic characteristics of 58 Recruitment data

表1 58招聘数据的基本特点

Property

Number of resumes

Average number of resumes that have
activities in last 5 days

Number of positions

Daily positive sample quantity

Daily negative sample quantity

Length of time interval/day

Value

1 513 066

282 643

2 804 917

17 241

161 108

31
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用户黏度低两个特点，抽取用户最近 L 天的近期历

史活跃信息作为一部分特征。例如 L = 5 时，用户 A

在最近 L 天的活跃情况为（点击 5次投递 3次，点击 2

次投递 1次，不点击也不投递，点击 6次，不点击也不

投递），那么对应的向量为 (5,3,2,1,0,0,6,0,0,0)T 。
其次，根据双向匹配特性，分别抽取简历和职位

两方面的信息以及二者的双向匹配信息，比如求职

者用户点击/浏览职位，招聘者用户下载简历等行

为。表2详细列出了这些信息的具体内容。

5.3 基本参数设置

本节考虑实验中用到的基本参数。

在历史活跃信息中，本文取 L = 5 天的近期历史

活跃信息来刻画高度动态性和用户粘度低等特点。

因为根据对场景数据的统计分析，近90%的用户活跃

天数不超过 5天，所以 5天的历史活跃情况能对用户

近期活跃做一个表征。考虑简历活跃的行为定义，

由“活跃”的含义（参见第 1章）可知，用户的投递行为

可以明确表示其求职的意愿，而点击行为在达到一

定数量之后也能体现出足够的求职意愿。不失一般

性，实验中活跃度参数取 θc = 3,θd = 1。
接下来确定 RAP 模型中的基本参数，包括模型

训练的迭代轮数和特征转换的随机森林中树的个

数、深度等。通过对 RAP 的预实验来确定使用的迭

代轮数。图 6展示了模型训练中 SGD的迭代轮数与

AUC之间的关系曲线，可以看到在 8~10轮后AUC基

本不变，因此在后续实验中选取迭代轮数为 10轮。

与之类似，用随机森林模型进行预实验，根据对

AUC 的影响，确定后续实验中使用的随机森林的参

数，具体为50棵树，最大深度10层。

5.4 特征有效性评估

本节通过不同的基本模型考察近期历史活跃信

息和双向匹配信息在简历活跃度预测问题中的不同

作用。基本模型包括逻辑回归模型（LR）、随机森林

模型（RF）和支持向量机（SVM）。

5.4.1 近期历史活跃信息特征

针对高度动态性、用户黏度低的场景特点，即在

只有近期历史活跃信息的情况下，通过实验考察三

种基本模型对信息的利用情况，探究数据和模型的

特点，实验结果如表 3所示。从表中可以观察到，三

者的 AUC 值并不高，RF 相对略高一些，因为三者模

型、特征都比较简单，无法很好地刻画活跃简历的特

点，但是树模型RF在准确度上达到了0.95的水平，远

远高于前两者的准确率和召回率，可能是通过对非

Table 2 Features extracted from 58 Recruitment data

表2 58招聘数据中提取的特征具体内容

Category

Daily activity

Recent activity

Resume-job match/

difference in delivery

activities

Resume-job match/

difference in download

activities

Feature

Click count

Delivery count

Download count

Recent clicks

Recent deliveries

Recent downloads

Target salary-job salary

Target salary-current salary

Resume gender-job gender

Resume complete level

Resume position-job position

Target salary-job salary

Target salary-current salary

Resume gender-job gender

Resume complete level

Resume position-job position

注：表中部分内容（recent activity，resume-job match/differ-

ence in delivery and download activities）采用的是平均值、标准

差/方差、最大值等统计量。例如，recent click包含求职者最近

几天点击次数的平均值、标准差和最大值等。

Fig.6 Relation between AUC and the number of

SGD iterations when training RAP

图6 RAP模型训练中AUC值与SGD迭代轮数的关系
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线性特征的过滤直接地筛选出了典型的活跃简历。

因此，在RAP模型执行流程的设计中，也希望通过树

模型对历史信息进行处理。

5.4.2 双向匹配信息特征

类似地，针对在线招聘市场的场景特点，在只有

互动匹配信息的情况下，通过实验考查三种基本模

型对信息的利用情况，探究数据和模型的特点，结果

如表 4 所示。从表中可以看到，RF 的表现尽管准确

率相对较好，但是召回率很低，总体AUC效果也不如

人意；与之相对，LR对互动匹配信息的利用能有相对

较好的效果，尽管准确率相对较低，但是召回率相对

较好，整体 AUC 也相对突出；SVM 在召回率上表现

较好，但是AUC表现一般，总体表现不如LR。因此，

在 RAP 的设计中，希望用类似的线性模型处理互动

匹配信息，达到较好的利用效果。

5.5 RAP模型评估
本节考察RAP模型预测简历活跃度的效果。通

过分析筛选参数 γ 对准确率、召回率、AUC等指标的

影响，考察它的作用与灵敏性，然后通过与基线模型

的比较证明RAP模型的有效性。

5.5.1 筛选参数 γ

筛选参数 γ 的选取，依赖平台对问题目标的要

求，可能与平台的运营目标、用户规模、质量要求等

相关，平台也可以通过选取不同的 γ 提供不同质量层

次的简历给招聘者。根据3.2节的理论分析可知，参数

γ 可以控制准确率和召回率的相对重要程度。因此，

这里用实验来衡量参数 γ 对预测结果指标的影响。

从图 7中可以看到，当筛选参数 γ 从零开始逐渐

增加时，AUC基本不变，模型保持了对正负样本的区

分能力，有效性得到了保持。而准确率和召回率随 γ

的改变往不同方向改变，召回率逐渐上升，准确率逐

渐下降，达到筛选参数的调节作用。从图 7来看 γ 在

0.1至0.2左右时有一个比较不错的结果。

5.5.2 总体实验效果分析

下面通过实验证明RAP模型在综合利用近期历

史活跃信息、互动匹配信息，解决预测问题方面的有

效性。这里选取的基线模型是 4.4 节表现较好的两

个模型，分别是使用互动匹配特征的逻辑回归（LR），

以及使用近期历史活跃信息特征的随机森林（RF）。

如表 5 所示，RAP 模型在 AUC 上达到了 0.817，

相比于两个基线模型有明显的优势，因为它综合了

这两个模型对特征利用的优势，分别针对互动匹配

Table 4 Accuracy of models using bidirectional

matching information

表4 不同模型使用双向匹配信息的预测精度

Method

LR

SVM

RF

AUC

0.763

0.556

0.538

Precision

0.436

0.294

0.628

Recall

0.615

0.769

0.096

Table 3 Accuracy of models using history

activeness information

表3 不同模型使用近期历史活跃信息的预测精度

Method

LR

SVM

RF

AUC

0.565

0.555

0.571

Precision

0.296

0.294

0.951

Recall

0.818

0.771

0.142

Fig.7 Influence of parameter γ on prediction accuracy

图7 参数 γ 对预测精度的影响

Table 5 Accuracy of models on activeness prediction

表5 不同模型在活跃度预测问题上的精度

Method

LR（Matching）

RF（History）

RAP（γ = 0）
RAP（γ = 0.1）
RAP（γ = 0.2）

AUC

0.763

0.571

0.801

0.816

0.817

Precision

0.436

0.951

0.653

0.471

0.438

Recall

0.615

0.142

0.641

0.724

0.741
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信息和近期历史活跃信息，能更好地区分正负样本；

RAP的准确率比LR高，但是比RF低，在一个可以接

受的水平上，并随着筛选参数 γ 的改变而变化，召回

率也能通过参数进行合理调节，满足此处对预测模

型的要求，比如随着 γ 从 0 增长到 0.2，RAP 的 Preci-

sion在降低，Recall在升高。

6 相关工作
本章回顾和分析两方面的工作：一般场景下的

用户活跃度预测问题和在线招聘场景相关的研究。

（1）关于用户活跃度预测的研究。在用户活跃

度预测方面，社交网络等平台上有较多的研究。文

献[2]就用户可能退出社交平台的内、外部两方面因

素进行考虑，提出了社交网络中用户活跃的总体性

预测方法。文献[1]就免费网络服务的用户，采用Cox

比例风险模型来拟合预测活跃情况。文献[4]就人人

网实名社交平台对社交网络的用户数据特性进行了

探索，根据多样性、动态性、社交影响这三方面的特

点，提出了适应社交网络的活跃度预测方法。用户

活跃度预测还有进一步的社会意义，文献[3]根据社

交网络与肥胖症传递的相关特性[8]，结合文献[4]提出

的社交网络三种主要特征，提出了社交限制性玻尔

兹曼机（social restricted Boltzmann machine，SRBM）

的深度学习方法，以预测健康网络中的用户行为。

这些利用了社交网络特性的预测方法可以作为招聘

场景的参考。另外，问答论坛[9]、网络游戏[10]、通讯行

业[11-13]等场景中的用户活跃预测研究也都利用了各自

内部用户之间的黏性，这和用户黏度低的招聘平台

大有不同。

（2）关于在线招聘场景的研究。随着在线招聘

的普及，关于在线招聘市场数据的研究也变得热

门。文献[14]为了分析在线招聘市场中招聘的宏观

趋势变化，提出了线性隐语义模型 MTLVM（market

trend latent variable model），该模型采用多级狄利克

雷过程来捕获宏观过程中招聘主题的变化。文献

[15]研究如何在大量的招聘数据中有效地找到具有

特定技能的人才。该研究通过构建“职业变迁网

络”，然后在该网络中进行稠密子图的发现，进而将

网络划分成联通的“才能”网络。

7 总结

本文提出了在线招聘场景下的简历活跃度预测

问题，总结了该场景下的数据具有的高度动态性、用

户黏度低、双向匹配等特点，明确了预测目标的召回

优先性，并在此基础上，提出了一种既能适应上述在

线招聘场景特点，又能通过简单参数调节实现召回

优先需求的简历活跃度预测方法RAP。通过真实数

据集上的实验，RAP模型的有效性得到了证实。
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