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基于 BP神经网络的就业招聘企业客户分类问题研究 

乔 非 葛彦昊 

(同济大学电子与信息工程学院CIMS中心 上海200092) 

摘 要 在高校就业信息化建设中，对进入高校招聘毕业生的企业客户进行等级分类和预测能够有效帮助高校管理 

者评估与该企业的合作效用，推动大学生就业信息化服务向更具针对性的个性化推荐方向发展。目前该问题的解决 

方案大多基于从业人员的主观经验判断，缺乏完善的定量分析模型。抽取某高校教育管理信息系统中与进校招聘企 

业客户相关的数据样本，并借助 BP神经网络模型搭建有效的数据分析模型，使用训练样本数据训练模型从而确定分 

析模型中各节点参数，将训练后的分析模型用于预测测试样本集得到最终的性能指标，最后将该模型的分类性能与当 

前同类问题的其他解决方案进行比较。对比结果显示，基于 BP神经网络模型的分类方式在预测准确度和精度方面 

明显优于其他现有模型。该研究成果能够在信息化平台中为该问题提供 高效的解决方案，帮助高校就业工作管理者 

及服务人员依靠该模型对进校招聘企业做出快速精准的客户等级预测，为高校就业服务工作决策提供支持。 
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Customer Classification Model of Employers by Using BP Neural Networks 

QIAO Fei GE Yan-hao 

(CIMS Center，School of Electronic and Information Engineering，Tonal University，Shanghai 200092，China) 

Abstract Customer classification of employers brings great benefits for correctly evaluating the category of each em— 

ployers，which helps decision-makers to appraise the corporation efficiency when they corporate with each customer．In 

order to give quantitative model tO help solving this problem，we extracted raw data series from the educational manage— 

ment information system and built a classification calculating model based on BP neural network．Then we managed to 

get each value of the parameters in the model by training the historical datasets and compared the result of prediction 

with other methods which are widely used nowadays to solve this problem．Finally we made a conclusion that customer 

classification of employers for career guiding service by using BP neural network model performs better than other 

existing solutions and gives more efficient supports to management layer of universities and government by making corn 

parably precise predictions． 

Keywords BP neural network，Data mining，Data classification problem，Career guiding inform ation service 

1 引言 

近年来，全国高校毕业生人数不断激增 ，2013年全国毕 

业生人数达 699万人，被社会媒体称为史上“最难就业季”；然 

而随后2014年全国毕业生总数在此基础上再创新高，达到空 

前的 729万人。面对如此严峻的就业压力 ，政府及各高校就 

业服务部门迫切希望为毕业生提供更好的就业服务工作。若 

要进一步提升就业服务水平，就要为毕业生提供更加细粒度、 

有针对性的服务工作，随着校园信息化建设的不断深入 ，各高 

校的信息部门逐渐将前沿的信息技术及数据分析技术应用于 

校园信息化领域，以此更好地服务在校学生，其中就业信息化 

建设就是校园信息化建设的重要一环。以此为基础 ，对于校 

方就业工作管理者而言，当校方举办各类招聘活动或某一招 

聘企业希望与校方合作招聘时，精准地定位某一进校招聘企 

业的客户等级能够有效帮助其评估判断与该企业的合作效 

用 ，一方面对于重点企业客户维系关系提供更多支持，另一方 

面对于以往合作较少的优质新客户加强合作交流，从而进一 

步提高服务水平 ，有效支持决策，进而提升在校生就业质量。 

此外 ，对于在校大学生而言 ，了解该企业对于学校的招聘客户 

等级 ，能够帮助他们了解该企业对于本校毕业生的重视程度， 

辅助评估个人进入企业后未来发展的成长空间，帮助毕业生 

选择最为合适的招聘企业并与其签约。 

针对以上的业务需求，目前业界大多采用基于线性决策 

模型或专家经验的静态方法进行企业客户分类，其判别准确 

度普遍偏低 ，缺少相对完善的、高效的定量决策模型支持。这 

种传统的客户分类方式不仅高度依赖于资深的业务经验，对 

于缺少经验的从业人员，这种判断方式几乎不可行 ；而且对于 

一 些新兴的潜在企业客户，如果没有精准的数据模型，即使是 

本文受同济大学校园信息化项 目资助。 
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资深从业人员也容易错误地评估其客户类型。因而需要一种 

基于定量的数据分析模型对所有进校招聘企业客户进行分类 

判断，从而解决以上问题。 

另一方面，随着误差反向传播学习算法在 2O世纪 80年 

代中期由David Rumelhart、Geoffrey Hinton等人再次独立提 

出(1970年 Paul Werbos曾首先提出该算法，但当时学术界并 

无人知晓)，人工神经网络(Artificial Neural Network，ANN) 

这一经典的机器学习模型再次迎来了蓬勃发展时期，目前我 

们可以将该模型广泛应用于各类数据分类 、聚类以及回归的 

数据挖掘应用领域。其中 BP网络 (Back-Propagation Net— 

work，BP)因具有高度的非线性映射能力 、结构简单、性能 良 

好 ，成为 ANN最为常用的神经网络模型之一。若能够把 BP 

神经网络模型引入到就业信息化服务领域，将会很大程度上 

解决该领域的数据挖掘问题，拥有多种应用场合，例如寻找招 

聘企业与应聘者的匹配关系、预测毕业生的求职行为以及 向 

招聘与应聘双方推送个性化的信息服务等等。 

为达到进一步提升高校就业服务水平 的目的，本文将着 

重讨论对进校招聘企业客户等级的分类问题 。为有效解决该 

问题，首先抽取来 自校内教育管理信息平台的招聘企业信息 

以及其历史招聘行为数据 ，基于 BP神经网络的数据分类模 

型并依据具体业务知识搭建有效的数据分析模型；其次将经 

过预处理的样本数据作为训练样本 ，利用提出的模型对样本 

数据集进行训练和迭代，确定模型中各节点参数值 ；最后将基 

于这类模型的分类预测结果与当前同类问题的其他解决方案 

进行横向对 比，以论证本文所提出的模型在企业客户分类预 

测问题中的分类结果比其他方案更优。 

2 基于BP神经网络的数据模型搭建 

2．1 数据模型及预处理 

在各高校的就业工作部门中，工作人员每年通常会将各 

类进校招聘企业的相关信息录入到全校的教育管理信息系统 

中，其中包括该企业的招聘、在校生明细条目以及各类招聘活 

动的举办情况等。本课题研究中抽取 了总计 1019家企业用 

户 ，并依据专家法将其分为 5类，如表 1所列。 

表 1 用户等级分类描述 

由于在本问题研究领域中，尚未有学者建立科学可靠的 

定量模型供分析和预测，因此需要首先对提取的数据进行相 

关度分析，确定其中相关度最低的数据维数作为输入序列。 

结合相关业务知识，选取了表 2所列的七维数据作为有可能 

选取的输入数据项。 

表 2 输人数据属性及描述 

属性 描述 

公司规模 

是否世界 500强 

单位性质 

单位地 区 

招聘活动举办种类 

招聘毕业生总数 

进校招聘年数 

公司规模大小(由公司在职员工数决定) 

该企业是否为世界 500强 

招聘单位的注资类型 

招聘单位的注册地址所在地区 

近3年中该企业举办过的招聘活动种类数 

近 3年中该企业共招聘毕业生总人数 

近 3年中该企业进校招聘年数统计 

在完成以上数据的抽取工作后，将以上七维数据与最终 

客户分类结果联接在一张表中。在该模型中，分类结果数据 

为专家评定值。我们假设以上七维数据与其最终分类结果存 

在非线性映射关系，表 3展示 了部分待分析数据的输入输出 

样本 ，在联接过程中以相同的企业 ID进行关联操作(为便于 

统计，将实际企业 ID进行了代码转换)。 

表 3 用于训练的待分析数据样本 

企业 ID 公司规模 单位性质 单位地区 是否世界 500强 招聘活动举办种类 招聘毕业生总数 进校招聘年数 分类结果 

在对样本进行训练之前 ，如果样本数据不够完整将会导 

致训练结果偏差甚至错误，因此需要对原始的训练数据序列 

进行预处理工作。对数据的预处理工作主要包括补填缺失数 

据、数据清洗以及数据的归一化处理等。其 中补填缺失数据 

操作的原则是向下填充 ，即当前空缺值的补填值取上一条记 

录中该字段的取值，由于原始数据集排列顺序随机，因此该补 

填方式不会影响整体数据集在模型训练和预测过程中的有效 

性和随机性。 
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在实际的数据抽取过程中，最先获得的数据维数众多，需 

要清除其中的冗余数据。在数据清洗过程中首先进行数据相 

关性分析，保留相关系数较小的数据序列作为样本。采用如 

下公式计算数据项之间的相关系数： 

Correl(X，y)一—皇 三 三 ： (1) 
、／∑(x--X)。( 一 ) 

其中，；与 分别为z与Y的平均值。 

各项数据列相关系数的计算结果如表 4所列。 

表 4 输入数据序列的相关性分析 

训练数据相关度 单位标 签 

O．14 

O．12 

0．02 

0．07 

0．1O 

— O．O3 

公司资本 招聘活动类型统计 招聘总人数 参加招聘年数 单位性质 单位地区 

单位标签 

公司资本 

招聘活动类型统计 

招聘总人数 

参加招聘年数 

单位性质 

单位地区 

0．12 

0．07 

| 
一

0．06 

— 0．29 

—

0．06 

一 O．O1 

0．02 

0．12 

0．06 

《 

0．36 

0．08 

0．04 

0．07 

0．14 

— 0．29 

0．36 

l 
一

0．09 

O．02 

0．10 

— 0．07 

0．06 

—

0．08 

0．09 

t 

O．11 

—

0．03 

— 0．10 

0．O1 

0．04 

0．02 

0．11 

l 

C C  C  C  C  ̈

否 否 否 是 否 ～ 

市 市 省 市 市 

海 海 南 海 京 ～ 
上 上 河 上 北 

业 业 位 业 业 

企 企 单 企 企 ． 资 资 育 他 有 ． 
三 三 教 其 国 

中 大 中 大 小 一 

： ； )  ̈



 

由以上结果比较可以得出，“招聘总人数”与“参加招聘年 

数”指标的数据相关系数最大(相关系数为 0．36)，因此决定 

在训练样本前舍去其中一维数据，又由于“参加招聘年数”这 

一 指标与其他各指标的平均相关系数大于另一候选指标 ，因 

此从训练样本数据中舍去“参加招聘年数”这一指标及其相关 

数据 ，保留剩余的六维输入数据。 

最后，需要对保留的数据集进行归一化处理。对于数据 

的归一化处理，一般情况下采用以下的公式进行 ： 

一

Z — X m in 

Y —X——
m

—

a

—

x

— —

--

— — — —

X

— —

n

—

fi

—

n 

(2) 

其中，z， 分别对应为归一化处理之后的输入与输出值 ， 、 

z ～ 为样本数据的最大、最小值，这里截取其中一维数据作为 

示例，如表 5所列。 

表 5 原始训练样本数据的归一化处理 

2．2 搭建分类模型 

当拥有了完整的数据模型之后，则需要设计合理的分类 

训练模型。本研究中决定借助 BP神经网络模型来搭建训练 

分类模型，该模型是一种多层前馈神经网络，包括输入层、输 

出层和一个隐含层 ，各神经元与下一层所有的神经元连接，同 

层神经元之间无连接。使用 BP神经网络进行分类预测的基 

本原理是采用梯度下降法调整各神经元节点函数的权值和阈 

值，使得网络的实际输出值和期望输出值的均方误差值最小， 

以此达到分类预测的目的。 

之所以借助该模型来解决问题，是因为人工神经网络作 

为众所周知的生物启发式算法模型，能够有效建模各类非线 

性问题，而其中 BP神经网络模型对于建模分类预测问题具 

有优越的表现性能，且它在解决非线性回归问题时拥有很强 

的鲁棒性。 

图 1展示了所设计的基于 BP神经网络分析模型的大致 

模型结构 。 

输入训练 

样本 

新客户 

一 般客户 

资深客户 

重要客户 

重点客户 

·输入层·隐藏层 ·输出层·分类结果· 

图 1 基于BP神经网络的客户分类模型 

由于通常情况下，包含输入层、隐藏层和输 出层的三层 

BP神经网络模型结构能够被用于回归任意系统 ，因此采用一 

个具有该层次结构的BP神经网络模型来解决本文问题。其 

中输入层包括了六维数据样本，分别对应以上提到的六维输 

人数据序列 ，以X 来命名输入向量，则 ： 

Xl一{z1， 2， 3， 4，z5，z6} (3) 

其中，z 至-ze代表了上一节中提到的六维输人数据属性。 

在隐藏层的设计过程中，选取了 13个隐藏的非线性神经 

元进行布局 ，其中每一个神经元的非线性函数选择为 Sigrnoid 

函数： 

)一 (4) 

一 般情况下，隐藏层神经元个数的选择原则依据具体问 

题的不同可以相当复杂，这里通过以下的公式来确定隐藏层 

神经元个数： 

H—v／ = +z (5) 

其中，H为隐藏层神经元个数， 为输入节点数， 为输出 

节点数，z为 1到 1O之间的常量。通过以上公式求出的神经 

元个数 H 即可作为训练时的合理参数。最终为达到最优的 

性能以及时间的高效性，在进行多次尝试后决定选择 H一 

13。 

对于输出层，由于计划分类的数据只有一维，因此输出层 

包含一个线性神经元。 

3 模型性能测试和结果分析 

3．1 实验结果记录 

当通过以上分析过程确定数据模型及训练模型之后，需 

要对训练过程中的其他具体参数进行配置，其中的学习率与 

动量因子参数值为经验值。 

表 6 训练过程中参数的选取 

设定参数 取值 

结果显示步数 

学习率 

动量因子 

最大训练步数 

训练目标 

20 

0．5 

O．95 

4000 

0．005 

在训练过程中，首先采用最为常用的最大梯度下降法(简 

称 LM训练方法)进行训练。将抽取到的 1019组数据分为两 

组 ，700条数据用于训练模型，其余 319条用于预测验证训练 

后的模型性能。考虑到人工神经网络模型在训练过程中的随 

机特性，共进行了 1O次训练，记录每一次的训练结果并计算 

平均值 ，最终的训练结果如表 7所列。 

表 7 训练结果统计(采用 LM训练法) 

3．2 提高分类模型的泛化性 

在解决实际的分类问题过程中，常会因为过度追求训练 

模型的精度指标而出现“过度训练”的问题，从而导致训练后 

的模型在处理新 的分类预测任务时准确度不增反降，即由于 

“过度训练”造成系统泛化性降低。为提高分类模型的泛化 

性 ，尝试采用贝叶斯正则化方法(简称 BR训练方法)改进现 

有 BP神经网络模型的泛化性能，即引入缓冲系数 )，使得修 

正后的网络均方误差变为： 

MSEreg=y·MSE+(1—7)MSW (6) 

其中，)，为引入的缓冲系数，一般取值范围为 0到 1，此处取经 

验值 0．5；MSW表示各神经元权值的平方和平均值： 

MSW一 ．∑n W 
J一1 

(7) 

由于引入了缓冲系数 y，因此系统的 MSE指标相 比最大 

梯度下降法略有下降，训练速度也相对 LM训练方法更慢，但 

是以此换来的是后续预测数据准确性的提升。实验结果如表 

8所列。 
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表 8 训练结果统计(采用 BR训练方法) 

对比以上两种训练方法 ，可以看出它们在解决本问题过 

程中都拥有各自的表现特点，其中 I M 训练方法拥有较快的 

训练收敛速率，而 BR训练方法拥有更优的分类预测性能 ，其 

他具体对比情况如表 9所列。 

表 9 LM训练方法与 BR训练方法的性能比较 

3．3 与其他分类模型的对比分析 

在对已提出模型进行性能测试之后，本小节中将讨论相 

较于其他分类方法，本文提出的基于 BP神经网络 的分类模 

型性能是否更优。为回答这一问题，同时实现了对于处理同 

一 数据样本的其他分类算法模拟，其中将 目前业内普遍采用 

的基于业务经验的专家决策方法抽象为一种线性决策模型， 

同时引入主流的分类算法即朴素贝叶斯分类器作为比较。采 

用以上各类算法训练和预测的结果统计如表 1O所列。 

表 10 BP神经网络模型与其他分类算法的性能对比 

由以上的横向对比结果可以看出，尽管线性决策分析模 

型在最大预测误差比例(2．00／4．00)指标上相比本文所提出 

的 BP神经网络(BR训练)模型(2．52／4．00)表现更优，但其 

预测准确率明显低于 BP神经网络(BR训练)。相比之下，以 

BP神经网络搭建的分类模型结合贝叶斯正则化训练方法在 

本问题研究中获得了相对最优的预测表现 ，预测集正确率达 

到 76．36 ，最大预测误差为 63 ，相比于目前主流的线性决 

策方法在预测过程中正确率提升 lO．53 ，同时最大预测误 

差降低了 12％。相较于业内现有模型，本文模型的分类性能 

明显更优。 

结束语 在本文研究中，我们成功搭建了一种基于 BP 

神经网络模型的数据分析模型，旨在依据教育管理信息系统 

中企业的自身信息以及其相关历史招聘数据对招聘企业客户 

等级进行分类。为达到这一 目标，首先抽取相关的源头数据 

并对其进行预处理以提升数据质量，然后权衡模型复杂度与 

表现时效性，选择了相对有效的模型结构并设定合理的训练 

目标参数；在完成训练任务之后，使用训练后的系统对一批未 

参加训练的输入样本进行预测，记录并计算分类器的正确率 

和最大误差 比例。最后，将设计完成的分类器与现有的其他 

分类算法性能进行对比，通过对比分析看出基于 BP神经网 

络模型的分类器在解决本课题中的分类问题时拥有最优的性 

能表现。 

由于先前的研究中还未有其他学者针对该类型数据搭建 

有效的数据模型，本课题中的分析模型的有效性需要更多业 

务实践来印证。与此同时，在搭建 BP神经网络模型结构时 

为追求最优的训练表现，采用统计相同的迭代步数下最终的 

误差函数指标情况 ，并未考虑相同的处理时间下系统实际的 

· ’ 

性能表现，尤其是当后续客户数不断增多时，系统的训练时效 

性将成为系统整体性能的重要指标参数。此外，如何将 BP 

神经网络模型与其他数据挖掘算法相结合亦未在本次研究中 

探讨，这将作为我们后续研究的主要方向。 
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