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ABSTRACT 

In the decades since artificial intelligence was proposed, machine learning, the main branch of artificial 

intelligence, has achieved remarkable results in various fields such as natural language processing, image 

recognition, and computer vision. This article mainly introduces machine learning from traditional machine 

learning algorithms to Automated Machine Learning (AutoML). The main structure of this article is as 

follows: 1) Principles of machine learning algorithms, 2) Application of various machine learning algorithms 

in human resource recommendation algorithms, 3) Simple application of AutoML algorithm in human 

resource recommendation algorithms. The advantages and limitations are briefly described at the end. It turns 

out that the simplicity of the AutoML algorithm makes it very easy to apply in vsarious fields. In the future, 

with the optimization of the algorithm, the generalization performance of the algorithm will be further 

improved. 
Keywords: human resource recommendation, machine learning, AutoML algorithms 

 

 

机器学习算法在人力资源管理中的应用：从传统机器学

习到AutoML 

潘晓安1, * 

1江西师范大学软件学院，南昌，江西省，中国 
*邮箱: panxiaoan@jxnu.edu.cn 

摘要 

自人工智能被提出的数十年来，作为人工智能主要分支的机器学习已在自然语言处理，图像识别，计

算机视觉等各个领域取得了卓越的成效。本文主要介绍了机器学习由传统的机器学习算法到自动化机

器学习（Automated Machine Learning,简称AutoML）。本文主要结构如下:1）机器学习算法原理，2）

各种机器学习算法在人力资源推荐算法中的应用，3）AutoML算法在人力资源推荐算法中的简单应用。

在最后简要介绍了优点和局限性。事实证明，AutoML算法的简便性使得它十分易于在各个领域中应用。

将来，随着对算法的优化，将进一步提高算法的泛化性能。 
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1. 引言 

机器学习作为数据科学和人工智能的重要分支，正

在被越来越多的研究人员和学生研究和探索。这是一个

有着非常良好前景的领域，因为它可以应用于许多其他

的领域，如统计，生物，医学，金融等。机器学习在这些

领域迅速的推广开来，并得到了良好的应用。因此，它使

我们得以发现人工智能技术的巨大潜力。什么是机器学

习（ML）？在《机器学习》[1]中，作者周志华给出了以

下定义：机器学习是一门致力于研究如何通过计算的手

段，利用经验来改善系统自身的性能的学科。综上所述，

机器学习的根本目的在于通过经验来自动提高计算机系



 

统的性能。根据提供的训练数据和反馈信息，机器学习可

以分为监督学习、无监督学习、半监督学习和强化学习。 

本文主要讨论监督学习中的分类问题和回归问题。

从传统的机器学习到最近的自动化机器学习。每种算法

都将以以下结构进行演示：1）算法原理，2）在人力资源

推荐算法中的应用。因此，本文的主要目的是帮助其他研

究者更好的理解不同机器学习算法在人力资源领域中的

应用，以及AutoML算法在人力资源推荐算法的应用。 

2. 传统机器学习 

近20年来，统计学习代替符号学习成为机器学习算

法中的主流学习算法。统计学习是以数据为驱动，方法为

中心建立模型，对数据进行预测和分析。统计学习是以概

率论、统计学、信息论、计算理论、最优化理论及计算机

科学等多个领域的交叉学科。[2] 本章将通过一些特色鲜

明的算法对它们进行说明。 

2.1  监督学习 

监督学习是统计学习中极其重要的分支，也是应用

最广泛的部分。监督学习通过带标签的数据集（由特征向

量撑起的特征空间）学习得到一个模型，从而通过已有的

训练数据得到最佳模型，再通过模型预测对未知数据进

行预测。接下来将简单介绍决策树及***的算法原理及应

用。 

2.1.1 决策树 

 决策树是一种既可以用于分类问题也可以用于回

归问题的算法，本节主要讨论用于分类的决策树。决策树

模型是一种树形结构的模型，它可以被理解为定义在特

征空间和类空间上的条件概率分布。利用训练数据，最小

化损失函数建立模型，且模型具有可读性，分类速度快[2]，

而且树的构造不需要任何领域专家知识或参数设置，适

合与探索性知识发现。当前有许多研究采用决策树算法，

如电能消耗[3],乳腺癌预测[4]，事故发生频率[5]，人岗匹

配[6]，工作态度[7]等。 

2.1.2 决策树在HRM中的应用 

Hamidah Jantan提出了人力资源管理中基于C4.5决策

树的人才预测。该研究中，作者使用C4.5决策树算法，从

员工绩效相关因素，如工作成果、知识技能、个人素质、

以及活动和贡献等信息（包括背景信息）作为输入变量，

将员工是否推荐晋升为标签（是/否）作为输出变量。 

 

 

 

 

A. C4.5决策树 

相较于采用信息增益的，偏好可取数值较多的特征

的其他决策树，C4.5采用增益率来选择最优划分属性。

增益率定义为：𝐺𝑎𝑖𝑛_𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑫, 𝑎) =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑫,𝑎)

𝐼𝑉(𝑎)
        (1) 

其中𝑫为数据集，𝑎 ∈ 𝐴为属性集， 𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑫, 𝑎)为信

息增益，𝐼𝑉(𝑎)随着可取数值的增大而增大。因此，增益

率偏好可取数值较少的特征，所以C4.5决策树采用先从特

征中选取信息增益高于平均水平的特征，再采用增益率

从中选取特征。信息增益定义为： 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑫, 𝑎) = 𝐸𝑛𝑡(𝑫) − ∑
|𝑫𝑖|

|𝑫|

𝐼
𝑖=1 𝐸𝑛𝑡(𝑫𝒊)   (2) 

其中𝐸𝑛𝑡(𝑫)为信息熵，信息熵是度量样本集合纯度

最常用的一种指标，信息熵越小，则数据集的纯度越高。 

B. 使用C4.5决策树对人才进行预测 

1) 收集员工数据后进行数据预处理和数据清洗 

2) 使用C4.5分类器为训练数据生成分类规则，建立模

型。即使用设计好的特征，C4.5分类器对训练数据集

和分类规则进行分析。在数据预处理阶段，将数据

分为两组，一组为训练数据，一组为测试数据，比例

为9：1. 

3) 使用测试数据评估模型性能。 

最后，将该模型嵌入智能决策支持系统，用于预测是

否推荐员工晋升。 

2.1.3 贝叶斯分类器 

贝叶斯分类器是基于贝叶斯定理和特征条件独立的

学习算法。贝叶斯算法通过训练数据和大数定律得到类

先验概率，使用极大似然估计法来估算类条件概率，朴

素贝叶斯(Naïve Bayes)分类器的表达式可以表示为：

ℎ𝑛𝑏(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑐∈𝒴

𝑃(𝑐) ∏ 𝑃(𝑥𝑖|𝑐)𝑑
𝑖=1    (3)           

其中𝒴为类别标记的集合，𝑃(𝑐)为类概率，d为样本

的属性数，𝑥𝑖为样本𝑥在第i个属性上的取值。 

贝叶斯分类器在许多研究中被采用，如疾病诊断[8]，

文本分类[9]，人才职位匹配[10]等 

2.1.4 贝叶斯分类器在人力资源管理中的应用 

通过评估增益函数，将特征集分为两个子集。特征的

一个子集用于构建决策表，另一子集用于构建初始贝叶

斯模型。因此，该算法采用了一个前向选择搜索过程，其

中在每个步骤中，选择一组属性由朴素贝叶斯建模，其余

属性由决策表建模。在每个步骤中，算法都考虑从模型中

完全删除特征。 

A． DTNB（Decision Table Naïve Bayes） 

决策表朴素贝叶斯（DTNB）的算法与独立决策表

（DT）的算法大致相同。在搜索的每个点，它都会评估

与将属性分为两个不相交的子集：一个用于DT，另一个

用于NB。我们使用前向选择，其中在每个步骤中，所选

属性由NB建模，其余属性由DT建模，所有属性最初由

DT建模。留一法交叉验证的AUC用于基于组合模型生成
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的概率估计来评估拆分的质量。整体的类概率𝑄(𝑦|𝑋)可

以表示为： 

𝑄(𝑦|𝑋) =
𝛼×𝑄𝐷𝑇(𝑦|𝑋⊺

)×𝑄𝑁𝐵(𝑦|𝑋⊥
)

𝑄(𝑦)
    (4) 

其中𝑄𝐷𝑇(𝑦|𝑋⊺)和𝑄𝑁𝐵(𝑦|𝑋⊥)分别是从DT和NB获得

的类概率估计值。 

B. 使用DTNB匹配职业与求职者 

使用三种不同的设定重复实验，每种设定都使用来

自训练数据的不同样本。在所有设置中，预测类别都是完

整数据中出现最频繁的25家公司之一。但是，在每组参数

中，选择当前员工职位仅限于特定公司或大学的情况。在

第一种设定中，当前职位是在最频繁的100所大学之一或

在最频繁的100个公司之一中。在第二种设定中，当前职

位是最频繁出现的100家公司之一。在第三种设定中，当

前职位是25家公司中最频繁的公司之一，即那些也构成

了类别标签集的公司。 

该研究通过求职者过往在学校和公司的经历作为训

练数据，将属性分为两个不相交的子集，使用DTNB训练

模型，通过求职者信息和模型向求职者推荐职位。 

2.2 无监督学习 

不同于有监督学习，无监督学习的训练样本中是没

有标签的。聚类是无监督学习中研究最多，应用最广的任

务，其他常见的无监督学习任务还有密度估计和异常检

测等。 

2.2.1 聚类 

聚类任务的目标是将数据集中的样本划分为数个

（通常情况下）不相交的类，这个类也叫做簇（cluster）。

通过划分，每个簇可能对应真实数据分布的类别，而这些

类别对聚类算法来说是未知的，聚类任务只能根据数据

潜在的特性将数据分为数个不同的簇，而这些簇分别属

于哪一类需要自行把握。 

2.2.2 k-means聚类算法在人力资源管理中的
应用 

A. k-means 

K均值是一种基于原型的聚类（ prototype-based 

clustering），通常情况下，此类算法先对模型进行初始化，

然后对原型进行迭代更新求解。k均值首先从数据集中随

机选择k个样本作为聚类中心{𝜇1,𝜇2 … 𝜇𝑘}，根据各样本距

离聚类中心的距离𝒹划入相应的簇𝜆，表达式如下 

𝜆𝑗 = arg 𝑚𝑖𝑛𝑖∈{1,2,…𝑘}𝑑𝑗𝑖 

𝑑𝑗𝑖 = ‖𝑥𝑗 − 𝜇𝑖‖            (5) 

根据划分好的簇重新计算聚类中心，表达式如下 

𝜇𝑖
′ =

1

[𝜆𝑖]
∑ 𝑥𝑥∈𝜆𝑖

          (6) 

重复以上两步至收敛。k均值聚类算法在管理问题上

已有较多研究，如识别学习者群体[11]，评估员工满意度

[12]，在学习曲线中生成同质工人组[13]。 

B. 使用K-means聚类算法解决人员管理问题[14] 

该研究使用从公司人力资源部数据库中收集的，包

含详细说明层次结构和绩效评估的劳动力数据，在对数

据进行归一化处理后，首先生成聚类，然后评估形成k个

簇的效果，选择平局轮廓指数（SI）最高的簇数，即选择

使得SI最高的k。最后确定每个簇内部的关键特征，并由

专家组解释簇间差异。此研究的目的是改进员工福利，培

训和薪酬，为该公司的人才保留做出了贡献。 

3. AutoML 

从传统机器学习方法来看，机器学习任务需要大量

的人工干预，如提取特征，选择最佳模型，调节模型参数，

专家分类等等。随着机器学习在众多领域中的成功应用，

各行各业对于机器学习系统的需求与日俱增，但机器学

习的高门槛令许多人望而却步，而AutoML的出现改变了

这一现象，AutoML的目的是将上述步骤进行自动化学习

且无需人工干预，对于各行各业不具备机器学习基础知

识的使用者来说，AutoML能自动进行数据处理、算法选

择、超参数优化等重要工作而无需深入了解及其学习的

理论知识。因此，当前有许多企业致力于实现这一需求

（如微软的Azure Machine Learning，DataRobot.com，谷

歌的Prediction API和Amazon Machine Learning）。 机器

学习服务的本质，就是在给定数据集的情况下，确定使用

哪一种算法，以及是否对其特征进行预处理和如何进行

预处理并进行超参数优化。更具体的地，AutoML问题可

以描述为： 

定义1：对于𝑖 ∈ (1, 𝑛 + 𝑚)，令𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑表示特征向量，

𝑦𝑖 ∈ 𝑌表示样本i对应的目标值。给定训练数据𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 =

{(𝒙𝟏, 𝑦1), … , (𝒙𝒏, 𝑦𝑛)}和从相同的原始数据分布得到的测

试数据集𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡 = {(𝒙𝒏+𝟏, 𝑦𝑛+1), … , (𝒙𝒏+𝒎, 𝑦𝑛+𝑚)}的特征向

量 𝒙𝒏+𝟏, … , 𝒙𝒏+𝒎 以及资源预算 b 和损失指标 ℒ(∙,∙) ，

AutoML问题的任务是（自动地）生成测试数据集的预测

目标值 𝑦̂𝑛+1, … , 𝑦̂𝑛+𝑚 。AutoML得到的测试集目标值

𝑦̂𝑛+1, … , 𝑦̂𝑛+𝑚的损失由
1

𝑚
∑ ℒ(𝑦̂𝑛+𝑗 , 𝑦𝑛+𝑗)𝑚

𝑗=1 给出。[15] 

但AutoML并不是万能的，它只在某些场景下可以实

现全自动化工作，而且目前只在图像识别领域有较多的

应用，在其他领域的应用较少。本文利用开源的机器学习

框架ML.NET简单实现了基于AutoML的人才推荐算法。 

4. 基于AutoML的人才推荐算法的实现 

本次实验采用阿里天池竞赛的数据，其中包含求职

者信息，职位信息及求职者是否投递、投递后HR是否满

意。在实验中，我们将求职者信息和职位信息作为输入变

量，求职者是否投递、HR是否满意作为输出变量，并按

3：7的比例作为投递与否和满意与否的权值。最后使用以

上数据建立自动化回归模型，得出结果如表1所示 

Advances in Social Science, Education and Humanities Research, volume 427

156



 

表1  各回归模型评价指标 

Trainer Rsquare 
Absolute 

loss 

Squared 

loss 
RMSE 

Fast Forest Regression 0.1162 0.71 2.38 1.54 

Fast Tree Tweedie 

Regression 
0.0951 0.92 2.51 1.92 

Lbfgs Poisson 

Regression 
0.0607 0.81 2.42 1.93 

Ols Regression 0.0217 0.97 2.67 2.01 

Online Gradient 

Descent Regression 
0.0007 1.15 3.39 1.99 

 

在ML.NET中AutoML会在同一个模型使用不同的参

数和阈值来训练，这里我们只给出每个模型中性能最好

的一次数据，并按Rsquare值降序排列。我们可以发现Fast 

Forest Regression, Fast Tree Tweedie Regression的Rsquare

相比于其他算法来说较高，但即使是最高的Fast Forest 

Regression也只有0.1162。由此可见回归模型对该问题的

泛化性能较差，即数据间的线性相关性较差。由此可见，

该问题不适用于回归模型，仍需要进一步测试其他模型

的精度。 

5. 结论 

本文描述了从传统机器学习到自动化机器学习在人

力资源管理中的应用。但是，从实验结果看出，仅使用

ML.NET中的回归模型进行自动化机器学习显然是不够

的，还应考虑使用其他的模型（如分类模型，深度学习等），

以便使用该数据集更好的进行预测。 
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