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基于多特征融合的GRUＧLSTM大学生就业动态预测

张　剑 张　烨
西安科技大学通信与信息工程学院　西安７１００５４
　
摘　要　针对高校就业预测系统大多采用单一传统特征建模而导致出现就业预测效果不佳、就业精准服务不强等问题,提出一

种融合多特征因素的 GRUＧLSTM 组合就业预测方法.首先,在传统预测模型特征的选择上加入了学生行为特征,并构建了多

信息融合的特征向量;然后,结合不同影响因素对高校就业的贡献不同,提出了一种基于皮尔逊相关系数的多信息融合的就业

预测最优特征提取方法,优化了特征子集;最后,综合考虑预测精度和预测时间两个方面的因素,提出了一种基于门控循环单元

(GRU)与长短期记忆网络(LSTM)的组合预测模型 GRUＧLSTM,结合 LSTM 预测精度高与 GRU 预测时间短的优点对就业

数据进行高效精准预测.实验结果表明,该方法与传统方法相比,就业预测的精确率提高了４．２％,对提高大学生就业提供了

可靠的数据支撑.
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CollegeStudentsEmploymentDynamicPredictionofMultiＧfeatureFusionBasedonGRUＧLSTM
ZHANGJianandZHANGYe
CollegeofCommunicationandInformationEngineering,Xi’anUniversityofScienceandTechnology,Xi’an７１００５４,China

　
Abstract　Atpresent,theemploymentpredictionsystemofcollegesanduniversitiesmostlyadoptssingletraditionalfeaturemoＧ
deling,whichleadstoproblemssuchaspooremploymentpredictioneffectandweakemploymentaccurateservice．Thispaper

proposesamultiＧfeaturefusionbasedonGRUＧLSTMemploymentpredictionmethod．Firstly,students’behaviorfeaturesare
addedtothetraditionalpredictionmodel,andthefeaturevectorofmultiＧinformationfusionisconstructed．Then,consideringthe
differentcontributionofdifferentinfluencingfactorstocollegestudentsemployment,anoptimalfeatureextractionmethodofemＧ

ploymentpredictionbasedonPearsoncorrelationcoefficientisproposedtooptimizethefeaturesubset．Finally,acombinedpreＧ
dictionmodelofGRUandLSTMisproposed,whichcombinestheadvantagesofhighpredictionaccuracyofLSTMandshort

predictiontimeofGRUtomakeefficientandaccuratepredictionofemploymentdata．Experimentalresultsshowthatcompared
withthetraditionalmethods,theaccuracyofemploymentpredictionbythismethodincreasesby４．２％,providingreliabledata
supportforimprovingtheemploymentofcollegestudents．
Keywords　Deeplearning,LSTM,Careerprediction,Datamining
　

１　引言

就业问题关乎国计民生,一方面高校要对大学生就业指

导、职业规划等课程设计和咨询服务不断优化和完善;另一方

面,现代企业要在市场调节中不断明确人才聘用标准和专业

技能水平[１Ｇ２].但受到毕业生个体差异性和传统就业模式单

一性的双重影响,高校需要借助信息化、数据化系统来搭建新

的毕业生与企业供需关系.当前,虽然部分高校通过校园数

字化的全面建设和大数据应用的平台搭建建立了完备的数据

分析平台,并且积累了海量的学生行为信息,但是这些系统无

法对大学生就业的变化趋势进行分析和研究,不能提供有价

值的决策信息.因此如何对大学生就业数量进行建模与预

测,对大学生就业数量进行准确分析,并为高校就业指导工作

提供重要参考依据显得尤为重要[３Ｇ４].

针对毕业生就业问题,国内学者从不同角度做过大量

研究.在毕业生就业影响因素方面,Zhang[５]运用统计模型从

性别、党员、英语四六级成绩等１２个指标分析影响大学生就

业的因素,并 采 用 Logit模 型 对 其 进 行 验 证.Pan等[６]在

Zhang的基础上加入地了对大学生性格以及未来规划的分

析,更加深入总结了影响大学生就业的因素.在就业预测方

面,学者们往往采用基于机器学习的方法进行毕业去向预测.

Wang[７]利用支持向量机分类方法对学生消费群体进行分类,

重点分析了样本的选择和函数参数选择对分类结果的影响.

鉴于单一灰色模型只能描述大学生就业数量单方面变化的特

点,Li[８]提出基于灰色模型和 BP神经网络的就业预测模型,

在一定程度上提高了模型预测的准确性.Zhang等[９]在 Li[８]

的基础上采用BP神经网络和支持向量机分别对高校毕业生

就业率进行建模与预测,进而得到预测结果.综上分析,以上

几类就业预测方法的研究均停留在预测模型的选择上,并没

有对模型的输入特征进行分析.如就业影响因素多导致无法
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确定影响因素对高校就业的贡献率等.针对以上问题,本文

提出了一种多特征融合的大学生就业预测方法.该方法将行

为特征应用到就业预测中,设计了一种新的大学生就业预测

方法,对提高就业预测准确性具有一定的应用价值和重要的

现实意义.

２　就业影响因素分析

影响大学生就业的因素是多层次、多维度的,应该全面、
客观、真实地把握和分析.一般认为,大学生就业的个体因素

往往通过学生的学习成绩、性别、政治面貌、计算机等级、外语

水平、学生身份和城乡情况等特征因素来表征,而这些特征并

不能准确地预测学生的就业动向,甚至会出现相同指标数据

的巨大差异[１０Ｇ１１].而实际调查研究表明,不同类型毕业去向

的学生群体在校内的行为存在较大差异,同类型毕业去向的

学生群体在校内的行为也或多或少存在差异,说明学生的行

为特征在一种程度上更加真实地影响了就业的选择[１２].
因此,本文在传统特征的基础上加入学生的在校行为数

据,通过对这些数据的融合分析,可以很大程度上提高预测学

生毕业去向的准确性.综上,本文将影响学生就业的因素进

行大类区分,分为传统因素和行为因素两部分.
(１)传统因素

传统因素主要包括学生的学习成绩、计算机等级、外语水

平、学生身份等静态信息.这些数据可以通过教务处系统获

取,从而直接反应学生的个人专业技能,是影响学生未来毕业

去向选择的重要因素.
(２)行为因素

行为因素需要基于时间序列的有关数据呈现,比如学生

每学期或每学年的各项指标数据,这是一个动态变化的过程.
高校中,校园一卡通记录了在校学生各方面的数据信息,其中

包括超市日常采购数据、学生食堂餐饮数据、学生宿舍门禁数

据、图书馆借阅数据、教学区域学习数据、体育馆锻炼数据等.
这些数据从一定程度上能间接反映出学生的行为特征.对这

些行为数据进行归类和抽取可分为两类数据:一类是反应大

学生经济情况的数据;另一类是反应大学生个人兴趣的数据.

１)经济情况

学生的家庭基本经济条件会影响学生毕业时的工作选

择,特别是在薪酬待遇方面.然而学生的家庭经济条件涉及

隐私,无法直接获取精准情况或存在获取数据虚假.但是学

生在校的消费数据可以在一卡通数据中直接获取,并在一定

程度上能够客观反映出学生的消费水平和经济状况.加之部

分家庭困难学生能够通过在校期间的困难生认定和助学金发

放进行基本数据分析,确保最终数据分析的精准性.

２)个人兴趣

图书馆借阅行为是学生在校期间的一项主要活动,学生

的毕业首选去向受个人兴趣影响较大,往往择业大于就业,兴
趣大于专业.大量的图书借阅数据,一方面能够反映学生对

专业领域基础知识和前沿领域的学习研究情况,为基础数据

做支撑;另一方面,通过各类型、各学科数据的阅读,能够用数

据反映出个人阅读的习惯和偏好,同时刻画出学生个体兴趣

爱好的重要特征.

３　特征向量构建

为了更加精准地对毕业生就业情况进行预测,首先将传统

特征和行为特征进行量化分析,并分别采用矩阵分解和熵值

判断法构造相应的特征向量.

３．１　传统特征向量构建

传统因素包括学生的课程成绩、计算机等级、英语水平等

信息.本文采用矩阵分解技术,构造损失函数,求解出表征学

生专业基础能力的特征向量.将计算机等级、英语水平也量

化为成绩信息处理,构造一个目标矩阵.
首先对于学生的成绩信息做归一化处理,构造课程矩阵

R∈Rm×n,其中矩阵R中的每个元素rij代表学生ui 在课程cj

的成绩.将 矩 阵 R 分 解 成 两 个 矩 阵Pm×k 和Qk×n 的 乘 积,

即有:

Rm×n≈Pm×k×Qk×n＝Rm×n (１)

其中,k是一个参数,用于代表k 种潜在的专业技能,矩阵

Pm×k代表每个学生所对应的专业技能的能力,矩阵Qk×n用来

表示k种专业技能与每门课程的对应关系.

为确保真实成绩Rm×n和重构成绩Rm×n 之间尽可能相

似,本文采用两矩阵误差的平方作为损失函数L.

L＝min∑
i,j
Ii,j(ri,j－pi′qi)２＋λ(∑

i
‖pi‖＋∑

j
‖qj‖)(２)

其中,Ii,j代表学生ui 是否修过课程cj;如果修过,则为１;反
之,则为０.pi 为矩阵Pm×k中第i行的列向量,qj 为矩阵Qk×n

中第j列的向量.

利用随机梯度下降法求式(２)中的Pm×k和Qk×n中元素,

梯度更新公式如下:

εi,j＝ri,j－pi′qj (３)

pi＝pi＋α(Ii,jεi,jqj－λpi) (４)

qj＝qj＋α(Ii,jεi,jpi－λqj) (５)

其中,α为每步梯度更新时的幅度,λ为正则化系数,０＜α≤１.
利用上述梯度更新公式求解损失函数,得出表征学生专

业技能的向量pu,k作为特征输入代入预测模型.

３．２　行为特征向量构建

本文选取学生校园消费和图书馆借阅两类典型行为来反

映学生在经济和兴趣两方面的特征.

在信息论与概率统计中,熵(Entropy)是表示随机变量不

确定性的度量.学生行为规律可被视为一种行为的重复性,
根据学生行为在给定时间间隔内重复发生的概率分布来计算

熵,从而来量化学生行为的规律性.行为熵构造方法如下

所示.

假定将周期T 分割成n个时间段.

T＝{t１,t２,t３,􀆺,tn} (６)

这里根据实际情况设置不同的时间周期 T 和时间间隔

n.那么每位学生在给定时间间隔ti∈T 内发生行为v∈V 的

概率为:

Pv(T＝ti)＝ nv(ti)

∑
n

i＝１
nv(ti)

(７)

其中,nv(ti)指在给定时间段ti 时间间隔内行为v 发生的频

次,则行为v在这个时间段内的熵表示为:

Ev＝－∑
n

i＝１
Pv(T＝ti)logPv(T＝ti) (８)

熵值越大,学生行为v的概率分布越平均,则表明学生的

行为越不规律.对于不规律的行为,可以减小时间间隔n的

划分.如当计算学生的消费行为可以将时间周期设置为一

周,以每天作为时间间隔进行划分,因此,两种行为向量的
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表示如下:
(１)为每一位学生创建相应行为指标的时间序列,分别

为:描述学生消费行为的特征向量、表征学生个人兴趣的特征

向量.

V＝{消费行为,图书馆行为} (９)
(２)分别计算每种行为的熵值Ev,判断学生的行为是否

规律,进而设置不同的时间间隔对每种行为进行计数,每个时

间序列都汇总不同的行为(如餐厅就餐、超市消费和图书馆借

阅等),据此得出详细的行为信息.
(３)最后对获取到的行为信息使用基于 LSTM 算法的记

忆模型提取出时序行为特征.

４　基于皮尔逊分析多特征融合

为了更加精准地从众多影响就业的因素中选出对就业贡

献率高的影响因素,分别将传统特征、行为特征和就业数据采

用皮尔逊相关分析,根据皮尔逊相关分析得出最优子集,并将

其作为预测模型的输入.
皮尔逊相关系数(PCCs)用于度量两个变量之间的线性

关系,用r表示,系数越大,相关性越强,反之越弱.已知对于

两个n 维向量X,Y,其中 X＝ [X１,X２,􀆺,Xn],Y＝ [Y１,

Y２,􀆺,Yn],X,Y 分别为变量X,Y 的均值,则两变量的相关系

数表达为:

r＝
∑
n

i＝１
(Xi－X)(Yi－Y)

∑
n

i＝１
(Xi－X)２ ∑

n

i＝１
(Yi－Y)２

(１０)

综上分析,计算学生的任一特征向量V＝(V１,V２,􀆺,

Vn)与就业数据E＝(E１,E２,􀆺,En)的相关系数,则有:

R＝
∑
n

i＝１
(Vi－V)(Ei－E)

∑
n

i＝１
(Vi－V)２ ∑

n

i＝１
(Ei－E)２

(１１)

其中,V,E分别为变量V,E 的均值,进而得到每一特征向量

与就业数据的相关性系数矩阵为:

rz＝

rz－１－１ rz－１－２ rz－１－３ 􀆺rz－１－n

rz－２－１ rz－２－２ rz－３－３ 􀆺rz－２－n

rz－３－１ rz－３－２ rz－３－３ rz－３－n

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

rz－n－１ rz－n－２ rz－n－３􀆺 rz－n－n

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(１２)

其中,相关性系数矩阵下标z表示不同的类型的特征向量,即
专业技能的特征向量、消费行为的特征向量、个人兴趣的特征

向量、家庭经济的特征向量.各相关系数表示就业数据与特

征向量的相关性,将已量化好的各项学生行为特征进行归一

化处理,与学生就业去向进行相关性分析,选择相关性高的特

征做为数据的输入.

５　GRUＧLSTM 就业预测模型构建

毕业生就业数据系统是一个具有序列相关、非平稳、非线

性特征的复杂系统.从大量毕业生的就业情况以及就业影响

因素分析来来看,学生的行为特征直接影响学生的就业选择.
由于学生行为规律具有重复性和动态性两个特点,传统的机

器学习方法在动态重复性的行为下无法获取学生有效的行为

特征和数据指标.而 LSTM 神经网络不仅能够有效预测毕

业生就业数据的长期和短期动态趋势,且具有较高的预测

精度.但是,LSTM 参数过多,导致训练过程要花费更多的时

间.因此,本文提出一种基于 GRUＧLSTM 组合的就业预测

模型.

５．１　LSTM预测模型

LSTM(LongShortＧterm Memory)[１３Ｇ１４]由输入门、遗忘

门和输出门组成.LSTM 的关键是神经元状态,LSTM 通过

门结构来去除或者增加信息,包含sigmoid激活函数的神经

网络层和乘法操作,其网络结构如图１所示.

图１　LSTM 网络结构图

Fig．１　LSTMnetworkstructurediagram

遗忘门ft 决定从神经元中丢弃什么信息,该门会读取

ht－１和xt,输出一个在０Ｇ１之间的数值.如果输出值为１,表
示完全保留,０表示完全丢弃,遗忘门的公式如下:

ft＝σ(Wf􀅰[ht—１,xt]＋bf) (１３)

输入门it 决定了xt 中哪些新的输入可以存储在神经元

中,输入门的计算公式如下:

it＝σ(Wi􀅰[ht—１,xt]＋bi) (１４)

C
∧

t＝tanh(Wc􀅰[ht—１,xt]＋bc) (１５)

Ct＝ft∗Ct—１＋it∗C
∧

t (１６)

输出门用于控制神经元状态的输出并将状态转移到下一

个神经元,输出门的计算公式如下:

Ot＝σ(Wo􀅰[ht—１,xt]＋bo) (１７)

其中,Wo,bo(∗＝f,i,o)分别为对应的权重矩阵和偏差向量.

最后,通过运行sigmoid函数来确定神经元状态的输出

部分,神经元状态通过tanh进行处理后和sigmoid的输出相

乘,最终输出部分计算公式如下:

ht＝Ot∗tanh(Ct) (１８)

５．２　GRU预测模型

门控循环单元(GRU)是循环神经网络的一种,与 LSTM
结构相似[１５].GRU 将遗忘门和输入门合并为一个“更新

门”.由于 GRU 减少了一个门,矩阵乘法变小,因此当训练

数据量很大时,GRU 可以节省大量的时间.GRU 网络结构

图如图２所示.

图２　GRU网络结构图

Fig．２　GRUnetworkstructurediagram

图中的rt 和zt 分别表示更新门和重置门,更新门用于控

制前一时刻的状态信息被带入到当前状态中的程度,更新门

的值越大,说明前一时刻的状态信息带入越多.如果当前
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输入之前的信息与当前的输入有一定关系则更新.更新值属

于区间[０,１],由激活函数sigmoid决定.

rt＝σ([Wr􀅰[ht－１,xt]) (１９)

重置门zt 的主要功能是确定有多少历史信息不能传递

到下一个状态.重置门越小,前一状态的信息被写入就越少,

如果当前输入之前的信息与当前的输入相关性不大或者无

关,则重置.

zt＝σ([Wz􀅰[ht－１,xt]) (２０)

计算出更新门和重置门后,GRU 将会计算h
~
t,候选隐藏

状态计算公式如下:

h
~
t＝tanh([Wh~ 􀅰[rt∗ht－１,xt]) (２１)

最后t时刻 GRU 的输出ht 的计算公式如下:

ht＝(１Ｇzt)∗ht－１＋zt∗h
~
t (２２)

５．３　GRUＧLSTM组合预测模型

通过综合考虑预测精度和预测时间两个方面的因素,本
文提出了一种基于门控循环单元(GRU)与长短期记忆网络

(LSTM)的组合预测模型对就业数据进行预测,其网络结构

图如图３所示.

图３　组合预测模型网络结构图

Fig．３　Combinedpredictionmodelnetworkstructurediagram

组合模型的网络结构为三层,第一层采用 GRU,由于

GRU的网络结构简单,参数少且易收敛,因而训练速度快,减
少了训练时间,但在精度上不如 LSTM.模型的第二层和第

三层均采用LSTM,且双层LSTM 较单层LSTM 可获得更高

的精度.因此,本文利用 GRU 训练速度快和 LSTM 预测性

能好的优点,提出了 GRUＧLSTM 组合预测模型,不仅确保了

预测精度,也减少了预测时间,可以高效地对就业数据进行预

测.

６　大学生就业预测与结果分析

本文融 合 了 学 生 的 传 统 特 征 和 行 为 时 序 特 征,使 用

GRUＧLSTM 组合模型构建而成.这里获取了西安科技大学

２０２０－２０２１年８０００名学生的就业信息,将其中２０％的数据

作为训练集,将８０％作为测试集,得出本模型的预测结果.

在评价指标的选择上选取常用的精确率(P)与召回率(R)、

F１值进行评价.

precision＝ TP
TP＋FP

(２３)

recall＝ TP
TP＋FN

(２４)

F１＝２∗precision∗recall
precision＋recall

(２５)

其中,TP 为结果和实际情况一致的正类数据的个数,FP 为

将负样本预测为正类数据的个数,FN 为结果和实际情况不

符的正类数据的数量,F１值是准确率和召回率的调和平均

值,取值范围１到０代表从优到差.

６．１　特征选择

特征选择可以从原始数据特征集中选出若干个具有代表

性的特征子集.因此,在模型训练之前,本文对学生的学习成

绩、性别、计算机等级、外语水平、学生身份、经济情况和兴趣

数据等进行皮尔逊相关分析,得到的结果如图４所示.

图４　不同特征的得分图

Fig．４　Scorechartsfordifferentfeatures

从图４可以看出,经济水平和兴趣是影响学生就业得分

最高的两个特征,而这两个因素恰好是通过行为因素来直接

反应的.因此,本文实验根据得分比例设置权重如下:

W＝W１∗０．１５＋W２∗０．１７＋W３∗０．０９＋W４∗０．１２＋
W５∗０．０６＋W６∗０．２２＋W７∗０．１９ (２６)

其中,W 为特征输入,W１－W７ 分别对应学习成绩、性别、计

算机等级、外语水平、学生身份、经济情况和兴趣数据.

６．２　模型的调参和预测

(１)训练过程分析

采用本文提出模型对就业数据进行训练,分别得到就业

数据集训练及测试过程的损失函数(loss)、分类准确率(acc)

随迭代次数的变化曲线．如图５和图６所示.

图５　loss函数随迭代次数的变化曲线

Fig．５　Changecurveoflossfunctionwiththenumberofiterations

图６　分类准确率(acc)随迭代次数变化曲线

Fig．６　Changecurveofclassificationaccuracywiththenumber

ofiterations

可以看出,对于loss函数,学生就业数据的训练集和测试
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集呈现平稳下降趋势,均在５０次迭代处逐渐收敛.从１５０次

迭代处开始,loss函数在较小值范围内变化且持续较长时间,

由此可证明训练逐渐趋于稳定.对于精度值,训练集和测试

集在５０次迭代之前呈震荡上升趋势,直到５０次迭代处精度

到达较高值,在 １５０次迭代后精度趋于稳定,稳定值约为

０．９７,正好与loss函数在１５０次迭代处逐渐趋于稳定对应.

该趋势持续一段时间后,证明训练结果已达到最优,可停止.
(２)隐藏层不同神经元个数参数分析

对第一层 GRU隐藏层选择的神经元个数依次为１６,２４,

３２,得 出 预 测 结 果 的 准 确 率 分 别 为 ９１．５８％,９２．９６％,

９２．３１％,训 练 集 的 准 确 率 分 别 为 ９２．８１％ ,９５．０９％,

９４．２２％,测试集准确率分别为９３．５８％,９３．６９％,９０．３２％.

依次对两层LSTM 隐藏层做相同设置,分别得出其训练集和

测试集的准确率.最终确定的隐藏层神经元个数分别为２４,

３２,３２.预测模型参数设置如表１所列.

表１　预测模型参数

Table１　Parametersofdifferentpredictionmodels

训练参数 参数值

第一层 GRU隐藏神经元数量 ２４
第二层 LSTM 隐藏神经元数量 ３２
第三层 LSTM 隐藏神经元数量 ３２

激活函数 Tanh(x)
迭代次数 １５０

６．３　对比实验结果

(１)融合特征与传统特征就业预测对比实验

为了分析传统特征和融合特征对就业预测结果的影响,

将传统特征和本文所提出的加入行为因素的融合特征作为模

型输入,均采用 LSTM 预测模型,通过对模型进行训练和测

试,最终得到预测结果表２和图７所示.

表２　传统特征和本文特征验证结果

Table２　Verificationresultsoftraditionalfeaturesandfeatures

inthispaper

输入特征 acc precision recall F１
传统特征 ０．６２５ ０．６４８ ０．６５９ ０．６３０
本文特征 ０．６９８ ０．７０５ ０．７１５ ０．７０９

图７　传统特征和本文特征验证结果

Fig．７　Verificationresultsoftraditionalfeaturesandfeatures

inthispaper

由上述实验结果可以看出,采用多信息融合的特征向量

得到的预测结果明显优于传统特征得到的预测结果.这是因

为本文算法在特征的选择上加入了行为因素分析,在一定程度

上更加真实地反映出学生的就业意向,因此预测结果更准确.
(２)不同模型就业预测对比实验

基于上述分析,采用多信息的融合特征能得到更好的就

业预测结果.为进一步验证本文提出的就业预测模型的

性能,对 GRUＧLSTM 模型和单一 LSTM 模型进行十折交叉

验证对比,得到的结果如表３和图８所示.

表３　LSTM 模型和 GRUＧLSTM 模型的验证结果

Table３　ValidationresultsofLSTM modelandGRUＧLSTM model

预测模型 acc precision recall F１ Time/s
LSTM 模型 ０．６９８ ０．７０５ ０．７１５ ０．７０９ ８２
本文模型 ０．７２２ ０．７３６ ０．７２４ ０．７３０ ５８

图８　LSTM 模型和 GRUＧLSTM 模型的验证结果

Fig．８　ValidationresultsofLSTM modelandGRUＧLSTM model

从上述结果可以看出本文预测模型在各个指标上都优于

LSTM 模型.因为本文模型采用非线性建模,能更好地学习

并训练大量的融合特征向量,从而准确描述毕业生就业率的

变化规律.同时,由于 GRU 神经网络模型作为 LSTM 的轻

量级变体,在保留其拟合时间依赖性、非线性序列记忆能力的

情况下减少了训练参数、降低了算法的复杂度、加快了收敛速

度、提高了预测精度.经过实验研究表明,随着时间的增加,
本文预测模型的 F１值也会增大,预测精度也会越来越高.
综上可以得出,本文提出的模型对学生的就业预测是真实有

效的.
结束语　本文首先提出了一种基于传统因素和行为因素

的多特征融合方法,综合考虑各个因素对就业的影响,结合皮

尔逊分析选出最优特征子集,提高了数据集的质量.其次,提
出了一种预测精度高和预测时间短的 GRUＧLSTM 组合模

型,实现了对就业数据进行高效精准预测.综上,对于高校

来说,本文模 型 不 仅 可 以 对 学 生 的 就 业 情 况 进 行 预 测 分

析,有效搭建毕业生与企业的有效桥梁,同时本模型的行

为分析可以帮助培养学生的综合能力,制定科学合理的人

才培养计划.对于学生来说,可为其在择业和就业的迷茫

中提供优势分析,帮助其制定合理的职业规划,服务于国

家现代化建设.
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