
计算机研究与发展 DOI:１０．７５４４∕issn１０００Ｇ１２３９．２０１９．２０１８０６７４
JournalofComputerResearchandDevelopment ５６(７):１４０８１４１９,２０１９

　收稿日期:２０１８－０９－２６;修回日期:２０１９－０１－２８

　基金项目:国家杰出青年科学基金项目(６１７２５２０５);国家重点基础研究发展计划基金项目(２０１５CB３５２４０１);国家自然科学基金项目

(６１３３２００５,６１７７２４２８)

ThisworkwassupportedbytheNationalScienceFoundationforDistinguishedYoungScholars(６１７２５２０５),theNationalBasic

ResearchProgramofChina(９７３Program)(２０１５CB３５２４０１),andtheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１３３２００５,

６１７７２４２８)．

　通信作者:於志文(zhiwenyu＠nwpu．edu．cn)

人才流动的时空模式:分析与预测

胥　皇　於志文　郭　斌　王　柱
(西北工业大学计算机学院　西安　７１００７２)

(xuhuang＠mail．nwpu．edu．cn)

TheAnalysisandPredictionofSpatialＧTemporalTalentMobilityPatterns

XuHuang,YuZhiwen,GuoBin,andWangZhu
(SchoolofComputerScience,NorthwesternPolytechnicalUniversity,Xi􀆳an７１００７２)

Abstract　Withthedevelopmentofeconomicglobalization,theexchangeoftalentsamongcitieshas
becomeincreasinglyfrequent．Braindrainandbraingainhavehadatremendousimpactonthe
developmentoftechnologyandtheeconomy．AninＧdepthstudyoftheregularitiesoftalentmobilityis
thebasisforthemonitoringoftalentexchangeandtheformulationofascientifictalentflowpolicy．
Tothisend,inthispaper,weproposeadataＧdriventalentmobilityanalysismethodtostudythe
patternsoftalentexchangeamongcitiesandtoforecastthefuturemobility．Specifically,weleveragea
datastructurenamedtalentmobility matrixsequence,torepresentand minethetemporalＧspatial
patternsofinterＧregionaltalentmobility．Thecomparisonofattractivenessfortalentsamongdifferent
citiesisanalyzedbasedonthetalentflows．Further,weproposeatalentflowpredictionmodelbased
onthecombinationofbothconvolutionandrecurrentneuralnetworkstoforecastregionaltalent
flows．Theoretically,themodelcanalleviatethedatasparsityproblemaswellasreducethescaleof
parameterscomparedwithtraditionalregressionmodels．Themodelwasvalidatedbyalargescaleof
datacollectedfrom anonlineprofessionalnetwork．Experimentalresultsshowthattheproposed
modelreducestheerrorby１５％onaveragecomparedwithbenchmarkmodels．
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摘　要　随着经济全球化的发展,地区间的人才流动日益频繁,人才的引进和流失对各地区的科技和经

济的发展产生了巨大的影响．对人才流动问题进行深入研究,是实现有效的人才流动监控、制定科学人

才引流政策的基础．提出一种数据驱动的人才流动分析方法,探究地区间人才流动的规律,并预测未来

的人才流动．具体而言,用基于矩阵序列的定量方法表示地区间人才流动现象,并分析地区间人才流动

的时空模式以及地区人才吸引力的差异和人才交换的聚集效应．进一步提出人才流动预测模型,结合卷

积和循环神经网络实现地区间人才流量的预估．通过大规模在线职业平台的数据对所提出的模型进行

验证,实验表明:提出的模型误差相对基准模型平均降低约１５％．
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　　人才是指具有一定的专业技能,能进行创造性

工作的劳动者,是推动社会经济发展的战略资源．随
着经济全球化的发展,不同国家或地区间的人才交

换日益频繁,人才流动的规模与方向均呈现出动态

化和多样化的特点[１Ｇ２]．一方面,人才流动对社会发

展有一定的积极作用,例如相关研究表明:不同地区

间的人才交换可促进知识和创新的传播,进而刺激

地区经济和文化的发展[１]．另一方面,过度的人才流

失可能出现消极影响．例如相关研究发现:若发展中

国家(或地区)的人才大量流向发达国家(或地区),
易造成更广泛的发展不平衡现象[３Ｇ４]．由此可见,人
才流动对地区发展的影响较大,但自发的流动具有

高度不确定性．因此,对人才流动进行观察、引导和

调控,避免过度的人才流失,吸引亟需人才,促进人

才结构平衡,是政府决策部门的重要职责．例如国家

通过发布«国家中长期人才发展规划纲要(２０１０—

２０２０年)»[５],为人才引流、调控和引进提供基本政

策指导．
理解地区间人才流动的规律,是实现准确地观

察和分析的前提．而精确地人才流动量预估,是制定

和评估人才战略和干预政策的理论依据．因此,与人

才流动问题相关的研究成果十分丰富[１Ｇ４],相关文献

一般通过人口普查数据开展特定国家或地区范围内

的人才流动分析．但人口流动与人才流动数据差异

较大,因此分析结果一般无法直接反映人才流动规

律．此外,人口普查数据更新周期长、时效性较差,基
于该类数据开展的研究易缺乏准确及时的数据支

撑．近年来,在线职业网络(onlineprofessionalnetwork,

OPN)平台的发展,收集了大量职业变迁数据[６],其
数据分布不受地理位置限制,为研究用人单位和地

区间的人才流动提供了机会[７]．OPN 平台中的职业

变迁数据包含平台用户的工作地点和时间信息,是
较准确的人才流动数据样本．同时,OPN 平台用户

中的活跃群体对其职业信息的持续更新维护,也使

得该数据样本相对人口普查样本有更好的时效性．
本文基于 OPN 平台中的职业变迁数据,研究

地区间人才流动的模式分析和流动量预测问题．其
中模式分析的目标是实现(定量的)地区间人才流动

的空间和时间模式挖掘．流动量预测的目标是根据

地区间历史人才流动量数据,预测未来地区间的人

才流动量．模式分析和流动量预测均是人才流动研

究的基础问题,但利用 OPN 数据解决这２个问题

时面临着２方面挑战:

１)数据稀疏性高．若地区数为n,则地区对数为

n２．设有１０００个地区,则有约１００万个(潜在的)人
才流动方向,每个方向仅收集１００人次流动量,即需

约１亿条数据．此外,由于发达国家的大城市人口基

数大且吸引力强,占据了主要人才流量,实际中约

８０％的地区间没有人才流动数据．稀疏性提高了大

部分中小城市数据的方差,为分析和预测中小城市

的人才流动量引入了不确定性．
２)预测模型计算复杂度高．若地区数为n,给定

时间长度为T(如５年)的历史数据,对于预测问题,

共有Tn２ 个因变量和n２ 个预测目标,传统回归模

型一般包含Tn４ 量级的参数．大量的参数使得模型

易出现过拟合,模型训练的计算复杂度高．
为解决这２个挑战,本文利用参数重用的分析

和预测方法,在缓解数据稀疏问题的同时降低模型

复杂度．具体而言,本文构建了全球各地区间的人才

流动网络,并用流动矩阵序列表示．基于流动矩阵序

列,利用流量向量克服矩阵元素稀疏问题,分析各个

地区的人才流动特点以及地区间人才交互的空间和

时间模式．进一步分析该流动网络随时间动态改变

的趋势,提出基于深度神经网络的人才流动预测模

型,利用参数复用的卷积和循环神经网络结构,降低

模型参数规模,预估未来时段地区间的人才流动量．
本文的主要贡献有３个方面:

１)提出了一种人才流动模式分析方法．本文用

人才流动矩阵序列作为地区间人才流动的定量表

示,为分析和预测提供数据结构支持,且提供了人才

流动分析的一种量化的方法,并利用流量向量描述

地区人才流动的特点,避免数据稀疏问题．
２)提出了一种人才流动量预测模型．在人才流

动矩阵序列的基础上,本文提出基于卷积和循环神

经网络的预测模型,复用模型参数,分别提取静态和

动态流动模式,对地区间人才流动进行预估．
３)在大规模数据上,对所提出的模式分析和流

量预测方法进行了实验验证．实验表明:本文提出的

方法在预测问题上具有良好的性能．
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１　相关工作

人才流动的相关文献主要关注人才流动现象的

调研与分析,已有数十年研究历史．相关文献一般通

过人工收集的调查数据来开展研究,如人口普查或

问卷调查数据．相关研究内容包括:分析人才流动对

社会的宏观影响,如知识和创新的传播[１Ｇ２];分析全

球高技能人才交流的特点,并研究这类人才流动的

定性问题,如是否应定性为人才流失或人才交换[３];
提供应对人才流动的人才吸引政策、方案制定[４]等;
分析科学技术人才的流失现象[６];研究发展中国家

(如中国和印度等)的人才流动和区域发展之间的关

联[８]．这些研究或局限于定性分析,缺少定量研究成

果,或受限于数据采集方案,可扩展性较差．
近年来,已有相关文献利用 OPN 数据开展人

才流动相关研究．例如相关工作利用 OPN数据分析

美国对各行业专业工作者的吸引力[９Ｇ１０]．由于 OPN
数据规模大,不适合人工分析,因此相关工作一般利

用机器学习技术来开展．例如针对网络的聚集特性,
研究利用 OPN数据为用人单位提供招聘指导[６Ｇ７],
或利用人才数据分析企业特性[１１]等．相关工作较关

注为 OPN 平台运营方或其用户提供服务,而利用

OPN数据对宏观模式的研究相对较少．
另一方面,交通流量预测问题[１２]与人才流动预

测问题相似．若将交通网络中的节点对应人才流动

网络中的地区,则２个流量预测问题具有一定的相似

性．近年来,深度神经网络在多个应用领域的成功[１３],
对交通流量预测领域产生了广泛影响．如相关研究

利用多层稀疏自编码器 (stackedautoencoders,

SAEs)[１２]预测一个时段的交通流量,取得了较好效

果．交通流量的特点是空间上接近且互联的节点,其
流量具有强关联性．与交通流量不同的是,人才流

动不完全受空间位置限制,因为地缘接近关系一

般只是促进工作变动的因素之一,而福利待遇、发
展前景、文化和政治环境等对人才流动有较大影

响．本文借鉴交通流量预测问题中采用的线性、非
线性以及深度学习模型,作为所提出模型的性能评

价基准．

２　人才流动的表示和模式分析

为形式化地表述人才流动模式分析及流动量预

测任务,本节首先引入人才流动矩阵的概念,并在此

基础上进一步详述人才流动的空间模式和时间模式

分析方法．
２．１　人才流动矩阵

给定时间段t∈(１,２,􀆺,K),定义地区间人才

流动矩阵Xt∈RRm×m,其元素Xt
ij为在该时间段内从

地区i到地区j的人才流动量,m 为地区数目．根据

此定义,(X１,X２,􀆺,Xk)为地区间人才流量的历史

构成的矩阵序列．其中,地区内部的人才流量(即

Xt
ii)一般是地区间流量的数十倍,如图１所示,该流

量一般与地区内劳动人口基数直接相关．图１为

OPN样本中若干典型城市之间２０１６年前２个季度

的人才流动量．流量矩阵是稀疏矩阵,实际数据中非

零值率平均约为２０％．图２示意性地展示了全球主

要地区间的人才流动关系网络,其中节点表示地区,
边表示地区间的人才流动关系．

Fig．１　Numberoftalentflowsamongseveralcities
图１　部分地区间人才流动量

Fig．２　Illustrationoftalentflowamongcities
图２　人才流动示意图

为方便表述,引入符号Xt
i∶∈RR１×m,表示人才流

动矩阵的第i行,即地区i向其余地区输送的人才

量,称为流出向量．引入符号Xt
∶j∈RRm×１表示人才流

动矩阵的第j列,即地区j 从其余地区吸引的人才
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量,称为流入向量．流出和流入向量统称为流量向

量．图３为人才流动矩阵中流量向量的示意图．

Fig．３　Anelementoftalentflowmatrix
图３　人才流动矩阵示意图

对于给定的地区,其流量向量携带了该地区与

其他地区间直接人才交换的完备信息．此外,由于流

量矩阵稀疏,分析给定２个地区间的人才交互往往

因缺乏数据而不可行,但对于给定地区,其流量向量

平均含有约２０％的非零项,其稀疏性相对较低,可
以作为其人才吸引和流失的特征向量．因此,２．２节、

２．３节通过分析流量向量的特点及向量间的关系,
研究地区间人才流动的时空模式．
２．２　空间模式分析

２．２．１　地区人才吸引力模式

在给定的时间段t和给定的地区i,流量向量

Xt
i∶,Xt

∶i分别表示该地区向外部输送和从外部引入

的人才流量．一般地,单个时间片中流量越大,该地

区人才基数越大,或同等基数下人才活跃性越强．本

文用st
i∶＝∑

m

k＝１
Xt

ik,st
∶i＝∑

m

k＝１
Xt

ki 分别表示地区流出和

流入人才基数,其差值st
i＝st

∶i—st
i∶为地区净流入量．

由于城市流入、流出量与劳动人口规模相关,本文用

归一化后的净流入量st
i∕(st

∶i＋st
i∶)表示相对吸引力

程度,其数值称为人才净收益度．一般地,人才流入

超过流出的地区是人才交换中的净受益者,净收益

度为正值,反之为净流失者．由于发达国家和发展中

国家的福利待遇和工业发展水平等差异明显,对人

才的吸引力不对称,人才交换中的净受益者一般为

发达国家的大中城市,而发展中国家的中小城市则

往往是净流失者[８]．
表１是OPN数据中２０１６年净收益度最高以及

最低的１０个地区．从表１中可见,１０个最大净流失

地区中,有３个(Mumbai,Pune,Bangalore)来自发

展中国家,其余地区多为发达国家的中小城市．

１０个最大净收益地区则均为人口密度大、工业发展

水平高的城市．该结果说明净流入量是衡量人才吸

引能力的一个良好指标．

Table１　TheCitieswithTopBrainDrainorGainin２０１６
表１　２０１６年最大净流失和流入地区

CitieswithTopBrainDrain CitieswithTopBrainGain

Mumbai London

Minneapolis NewYork

Milwaukee Seattle

OakBrook Zurich

Bangalore Toronto

Montreal MountainView

Pune SanFrancisco

Brentford SantaClara

Cincinnati Dublin

Norwalk Boston

除流量总量外,流量分布同样携带了有助于刻

画地区人才吸引力的信息．具体而言,流入向量的零

值越少、分布越均匀,则该地区人才流入渠道越丰

富,即该地区的人才吸引力的区域多样性越强．同
理,流出向量反映出地区人才供给多样性．本文引入

流量分布的信息熵来刻画吸引力的多样性．
为方便表述,给定地区i,定义经过标准化后的

流出向量,xt
i∶＝Xt

i∶∕st
i∶为流出分布,定义xt

∶i＝Xt
∶i∕

st
∶i为流入分布．流出和流入分布统称为流量分布．由
于多样性主要由地区间人才交互关系来体现,而地

区内部人才流量比地区间流量高数个量级,在数据

中会掩盖地区间流量特点,因此计算信息熵值时忽

略地区内部人才流量,即∀i∈(１,２,􀆺,m):Xt
ii←０．

在该定义的基础上,人才流出分布的信息熵定义为

H(xt
i∶)＝－∑

m

k＝１
xt

ikln(xt
ik),

人才流入分布的信息熵定义为

H(xt
∶i)＝－∑

m

k＝１
xt

kiln(xt
ki)．

流入或流出分布的熵值越大,表明该地区流入

或流出人才多样性越大．表２为 OPN 数据中２０１６
年人才流入和流出多样性最高的１０个地区．

从表２可见,高流出多样性地区和高流入多样

性地区有明显的重叠,说明人才流失目标地区的分

布与人才引入来源地区的分布有一定的对称性[８],
这种对称性一般由地区的人才规模决定,规模大的

地区倾向于更大的多样性．
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Table２　TheCitieswithTopFlowDiversityin２０１６
表２　２０１６年流动多样性最大的城市

TopOutflowDiversity TopInflowDiversity

NewYork NewYork

Paris Paris

Cincinnati Atlanta

Houston Chicago

Atlanta PaloAlto

Chicago Dublin

London Minneapolis

Dublin Seattle

Dallas London

Seattle Dallas

另一方面,流入熵与流出熵的差值Ht
i＝H(xt

∶i)－
H(xt

i∶)是地区人才吸引力的一个表征．一个地区的

熵差 Ht
i 小,表明该地区在该时段内的人才流失范

围相对吸引力范围更广泛,因此人才流失更严重,反
之则该地区更可能是净收益地区．图４是２类地区

在２０１６年度熵差分布的盒图,其中si＞０,si＜０分

别表示净流失地区和净受益地区．从图４可见,净流

失地区的熵差多为负值且均值为负,反之为正．该结

果说明熵差与人才流失程度呈正相关,即熵差大的

地区,人才吸引能力强,反之亦然．

Fig．４　Thedistributionofentropydifference
图４　熵差分布

２．２．２　流量模式的地区差异

２．２．１节分析表明地区的流量向量包含地区人

才吸引力的特点,因此,通过比较流量向量,可以分

析不同地区间人才吸引力的异同．
文献[７]根据人才交互进行用人单位间的关系

分析．该研究工作应用在地区人才流量问题中,即根

据地区i,j 互相输送的人才类别和数量,对地区关

系进行建模．与该文献不同,本文提出另一种地区间

关系的度量方法,即通过比对地区间的人才流量向

量的异同,分析地区间人才吸引力的差别．

由于地区流量向量可视为地区人才吸引力在一

个时段内的空间分布,而具有相似吸引力空间分布

的２个地区,在人才供需上有一定的共同点．因此,
基于流量向量的相似性定义地区间关系,反映的是

地区人才供需和地区人才吸引力方面的相似程度,
即相似性大的地区间具有近似的人才吸引力．本文

分别定义地区间的人才流入相似性和人才流出相似

性为

S(i:,j:)＝
(Xt

i∶)TXt
j:

|Xt
i∶|×|Xt

j:|
, (１)

S(:i,:j)＝
(Xt

∶i)TXt
∶j

|Xt
∶i|×|Xt

∶j|
． (２)

与计算流入熵类似,在计算相似性时需排除地

区内部人才流量的干扰,因此计算前将Xt
i∶的第i

个元素(Xt
ii)和Xt

j:的第j个元素(Xt
jj)置为０．

该置零位置对应的Xt
ij,Xt

ji为２个地区交互的

人才量,其值越接近,表明２地区关系越近．置零后

的差值(即Xt
ij,Xt

ji)增大,进而减小相似性取值,在
计算相似性时,需先互换Xt

i∶的第j 和第i个元素,
使２个向量的零元素位置相同．图５示意性地展示

了交换元素前后的流量向量．

Fig．５　ExchangethezeroＧelementsinflowvectors
图５　不同流量向量的置零位置值交换示意图

Fig．６　HeatＧmapofsimilaritiesamongcities
图６　城市人才流动量相似性热图

图６是根据２０１６年OPN数据计算的部分地区

相似性的热力图,图６中矩形的上三角区域为根据
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流出向量计算的相似性,下三角区域为流入向量相

似性．
从图６可以看出,流入和流出相似性存在一定

的对称性,即存在部分地区对之间的流入相似性和

流出相似性相同．例如 London与 Houston的流入

和流出相似性均相对较低(图６中第２行和第２
列),而与其余城市相似性均较高．但大部分城市对

间的流入和流出相似性不完全一致,说明对应城市

间的人才竞争力不均衡．因此,地区间相似性的对等

程度是发现地区间吸引力相对强弱的方式之一．
２．２．３　基于人才流量的地区聚类

本节基于流量向量的地区间相似性,对地区进

行聚类．该聚类与基于人才交换强弱关系的聚类[７]

不同之处在于:聚类的结果中同一聚簇中的地点是

具备类似人才吸引力模式的地区,而不是互相进行

频繁人才交互的地区．该聚类结果是定位地区人才

吸引力水平的一种方式,聚类结果具备潜在应用价

值．一方面,求职者可以参考该结果,选择比当前所

在地区吸引力更强的地区;另一方面,政策制定者可

根据该结果选择合适的目标地区集合,以该目标地

区集合中人才政策较优的地区作为本地区政策制定

的参考．
本文采用层次聚类[１４]方法进行地区聚类．具体

而言,给定地区i,将其流出向量Xt
i∶和流入向量Xt

∶i

拼接得到整体的流量向量,并定义S(i,j)为流量向

量间的相似性,计算方式与式(１)相同．２个地区的

距离定义为d(i,j)＝１－S(i,j)．聚类算法为自底

向上的归并聚类[１４],如算法１所示．
算法１．基于人才流动量的地区聚类．

输入:地点间的距离d(i,j);
输出:聚类结果C．
① 初始化归并队列l＝∅,聚类队列C＝∅;

② 将各个地区i∈(１,２,􀆺,m),视为１个簇,
加入l,C;

③ 计算每一对簇间的距离;

④ 选择l中距离最小的２个簇i,j,形成１个

新的簇u,该新簇与已有簇v 的距离定义

为d(u,v)＝(d(i,v)＋d(j,v))∕２,将i,

j从l中删除,并将u 添加至l,C 的队尾;

⑤ 重复步骤④至l中的簇总数小于２;

⑥ 在C 中,假设所有聚簇对间的最大距离为

dm,将距离大于β×dm,(０＜β＜１)的聚

簇分裂,得到聚类结果;

⑦ 算法结束．
算法１中超参数β∈(０,１)控制最终聚类的个

数,其取值越大,聚类个数越少．图７是β＝０．８时的

聚类结果．观察该结果可知:聚类结果与地区的地缘

关系存在差异性,可以归纳成３点:

１)对一些发展中国家的城市而言,若城市在地

缘上接近,则人才流量模式接近．例如印度(图７中

的F类)和巴西(图７中的 G 类),不同城市人才流

动模式互相接近,所以大部分出现在同一个聚类中．
２)发达国家的大型城市与其他发达国家的大

型城市更近似．如美国和北欧的大城市,尽管地缘上

不接近,但均聚集在相同簇中．
３)发达国家的中小城市与发展中国家的大城

市更相似．如图７中的 E类,是美国的普通中等城

市,与北京等城市聚集在同一类中．

Fig．７　Clusteringresultsofseveralcities
图７　部分城市聚类结果

２．３　时间模式分析

本节基于人才流动矩阵序列,分析地区间人才

流动呈现的时间模式．

一般而言,地区流出和流入人才基数(即st
i∶,st

∶i)
的变化是各地区人口规模和地区人才吸引力等因素

随时间变化共同作用的结果,也反映了地区整体人才
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活跃程度的变化．此外,经济、文化交流融合以及交

通运输的发展,也可能促进人才流动基数的变化．
图８和图９分别是OPN数据中１０个典型城市

流出和流入人才基数在１９９５—２０１６年的趋势曲线．
需要指出的是,２０１６年的 OPN 数据由于采集过程

中的干扰导致数据不完整,因此图８和图９中曲线

在２０１５—２０１６ 年有下降趋势．整体上,从 １９９５—

２０１５年(除２００９年外),流入和流出人才基数整体

均逐年呈现上升趋势．一方面,由于这一趋势受

OPN用户构成的影响,因此并不精确反映地区人才

基数;另一方面,城市间的趋势对比可以反映竞争力

的变化趋势,在同一时间窗口中,上升速度相对慢的

城市,其竞争力相对下降．

Fig．８　Thetrendofoutflowofseveralcities
图８　地区流出人才基数趋势图

Fig．９　Thetrendofinflowofseveralcities
图９　地区流入人才基数趋势图

图８和图９中,人口基数在２００８—２００９年出现

了明显不符合增长趋势的下滑,但在２０１０年后继续

保持增长．事实上,受２００８年左右经济危机的影响,

２００９年全球就业市场表现低迷[１５],其中大型金融和

科技公司影响显著,所以代表性大城市的人员流动

出现明显的下降．
流量分布的熵差是人才吸引力空间多样性的表

征,而该熵差的变化则反映了这一多样性的变化趋

势．图１０是典型城市的熵差序列,其中的地区为图４

所示的熵差中差值最大和最小的１０个城市(地区)．
图１０中圆点和叉点分别表示人才净流入地区(即

si＞０)和净流失地区(即si＜０)．

Fig．１０　Therelationbetweenentropydifferenceand
talentflow
图１０　１９９５—２０１５年熵差与净流失

从图１０可见,在１９９５—２０１５年间,净收益地区

大部分保持较大的熵差,仅有小部分地区的熵差略

有波动,反之亦然．这说明在人才竞争方面,具备竞

争力的大城市其竞争力趋向保持高竞争力,而竞争

力的弱小城市则长期不具备竞争优势．这种人才竞

争力强者益强的现象,也是当前全球人才竞争力格

局的体现．

３　人才流动量预测模型

本节首先定义人才流动量预测问题,然后详述

预测模型设计的原则,以及基于卷积和循环神经网

络的预测模型．
３．１　问题定义

人才流动量预测问题定义为:利用地区间人才

流动量的历史数据,预估未来一个时间段地区间的

人才流动量．借助人才流动矩阵,该问题可形式化地

定义为:给定人才流动矩阵序列{Xt|t∈(１,２,􀆺,

K)},预估XK＋１．
３．２　预测模型

从２．２节的分析可知,在单个时间片中,与人才

流动模式相关的信息包含在流量向量中．同时,流动

模式随时间逐渐演化,演化信息包含在连续的流量

矩阵序列中．因此,一个良好定义的流动量预测模型

应具备３个功能:

１)可从流量向量中提取流量模式．模式提取以

流量向量为基本单位,提取方法在不同流量向量间

具备通用性．据此要求,可设计多元映射f(Xt
i∶):

RR１×m→RRk,从静态流出向量中提取模式,其中k 为
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该映射输出维度,即流量模式空间的维度．同理,可
设计映射g(Xt

∶j):RRm×１→RRk,从流入向量中提取模式．
２)可对流量模式的动态演化趋势建模．模型

应可捕获趋势在时间上的延续性,即保存当前时

刻的趋势受过去时刻趋势的影响．据此要求,可设

计时间上递归的多元映射φt＋１(f(Xt
i∶),g(Xt

∶j),

φt):RR２m＋l→RRl(其中l为该映射的输出维度),基于

流出模式f 和流入模式g,以及历史累积趋势φt,
获取演化趋势φt＋１．

３)可根据流量模式及其演化趋势对未来流动

量进行预测．据此要求,设计输出映射O(φ１,φ２,􀆺,

φK):RRKl→RRm×m预测下一时段人才流动矩阵XK＋１．
对于满足上面３个功能的模型,由于有Tn２ 个

因变量和n２ 个预测目标,模型一般包含Tn４ 量级

的参数．但由于流量矩阵的稀疏性,流量模式在单个

矩阵元素上表现不明显,因此在定义在流量向量上

的流量模式规律性更强．本文提出在流量向量的基

础上设计上述３类映射,同时在不同的流量向量上

复用同一组模型参数,在利用流量向量携带的模式

信息的同时缩小参数规模．
具体而言,对应上述３类映射,本文采用卷积神

经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)[１６]实

现映射f 和g,采用循环神经网络(recurrentneural
network,RNN)[１７]实现映射φ,并采用全连接神经

网络(fullＧconnectedneuralnetwork,FNN)[１３]实现

映射O,对XK＋１进行预测．模型结构如图１１所示,
其中包含CNN 部分(f,g)、RNN 部分(φ)和全连

接(O)部分,简记为CNNＧRNN模型．

Fig．１１　TheproposedmodelconsistingofCNN,RNNandFNN
图１１　CNNＧRNN模型示意图

　　CNN模型利用较小的卷积核矩阵对流量矩阵

做卷积．为实现从流量向量中提取流量模式的目标,
本文采用与流量向量同型的矩阵作为卷积核,因此

一个卷积操作对应从一个流量向量中提取模式．同
时,同一卷积核作用在不同流量向量中实现了参数

复用,减小了参数规模．RNN 模型在时序上采用循

环输入的策略,即当前时刻输出作为下一时刻输入

的一部分．本文将CNN在矩阵序列中提取的流量模

式序列作为 RNN 的输入,使流量模式在时序上具

备连续性．FNN综合RNN在各时段的输出,经过全

连接层后得到预测结果．
本节分别详述模型的CNN,RNN,FNN 部分

的计算细节．
１)CNN部分．该部分的输入为流量矩阵,输出

为模式向量．首先从流出向量Xt
i∶中提取静态模式,

其卷积核大小与流出向量长度相同,该映射定义为

f(Xt
i∶)＝σ(Xt

i∶Wf＋bf),

其中,Wf∈RRm×k是卷积核,k 为卷积核数目,bf∈RRk

是偏置项,二者均为可学习参数．σ(z)＝１∕(１＋e－z)

是Sigmoid激活函数．该卷积依次作用在Xt 的每一

行,得到卷积结果．该结果经过最大池化(maxpooling)
操作后得到空间模式向量pt

f∈RR(m∕２)×k,池化操作定

义为

pt
f＝max(f(Xt

u:),f(Xt
(u＋１):)),

其中,u＝１,３,５,􀆺,m∕２．

同时,另一组CNN从流入向量Xt
∶j中提取静态

模式,其卷积核大小与流入向量大小相同,即:

g(Xt
∶j)＝σ(WgXt

∶j＋bg),

其中,Wg∈RRk×m是卷积核,bg∈RRk是偏置项,均为

可学习参数．对该卷积结果进行最大池化操作得到

流入模式表示
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pt
g＝max(g(Xt

∶u),g(Xt
∶(u＋１)))．

拼接２次卷积并池化的结果,并展开成一维向

量即得到 CNN 部分的输出pt＝[pt
f,pt

g],其中pt

∈RRmk,视为流量空间模式的向量表示．
２)RNN部分．该部分以pt 为输入,实现φt＋１(pt,

γt)映射,实现时序循环结构．具体而言,RNN 采用

GRU(gatedrecurrentunit)结构,其计算过程:

zt＝σ(Wzpt＋Uzγt＋bz),

rt＝σ(Wrpt＋Urγt＋br),

ht＋１＝σ(Whpt＋Uh(rt☉γt)＋bh),

γt＋１＝(１－zt)☉γt＋zt☉ht＋１,
其中,W∗ ∈RRl×mk,b∗ ∈RRl分别为连接权重和偏置

项参数;zt,rt 是为防止参数学习过程中出现梯度消

失问题[１８]而设置的连接机制;初始化γ０＝０．
３)FNN部分．该部分以拼接的γt 为输入,并连

接线性输出层,得到与Xt 维度一致的输出,作为预

测结果．具体而言,首先拼接 RNN 的输出γt 得到

γ＝[γ１,γ２,􀆺,γK],然后计算:

d＝σ(Wdγ＋bd),

O＝Wod＋bo,
其中,Wd∈RRd×Kl,bd∈RRd,Wo∈RRmm×d,bo∈RRmm均

为可学习参数．
模型的输出即为O∈RRmm,重新排列其维度为

RRm×m,为下一时刻流量矩阵的预测值．
模型的目标函数为最小化预测结果O 与实际

流量矩阵XK＋１的均方误差,即:

min
θ

O－XK＋１ ２,

其中,θ为模型中可学习参数的集合,包括所有的连

接权值和偏置,通过随机梯度下降方法训练[１３]．
３．３　模型复杂度分析

模型训练和预测时的计算量与可学习参数规模

直接相关．本文提出的 CNNＧRNN 模型中包含的可

学习参数包括:网络层间连接权重项矩阵Wf,Wg,

Wz,Wr,Wh,Uz,Ur,Uh,Wd,Wo 等,共２mk＋３mkl＋
３l２＋dkl＋dm２ 个参数,此外还包括偏置项bf,bg,

bz,br,bh,bd,bo 共２k＋３l＋d＋m２ 项．其中k,l分

别为卷积核个数和 RNN 神经元数,实验中设置为

３,１６,数值较小．而m 为地区数量,约为１２００,因此

m 主要决定模型参数量,总参数量约为m２ 量级．
CNNＧRNN的模型参数相对基准模型的参数规

模较小．以线性拟合为例,有 m２ 个预测目标,分别

预测一对地区间的流量．模型包含 Km２＋１个输入

项,对应 K 个历史矩阵,每个矩阵m２ 个参数和一

个偏置项．因此,总参数个数为m２(Km２＋１),约为

m４ 量级,参数规模约为CNNＧRNN模型的m２ 倍．

４　实验结果

４．１　实验数据

本文的实验数据来源为某大型在线职业平

台[６],包括来自约６０００个用人单位的约５００万就业

记录,用人单位包括企业、高校和政府部门．数据中

共包含１２００个地区,其中“地区”一般为对应国家

的第３级行政区域,根据国家不同,分别为市、城镇

或区,地区的空间分布如图６所示．本文采用这一数

据集展示模式分析结果(见第３节),并评估人才流

动预测模型的性能．
预测模型的训练和测试数据依据时间节点进行

划分．具体而言,对于历史长度为K 的预测实验,假
设时间为(１,２,􀆺,T),则训练集中的预训目标从

t∈(K,K＋１,􀆺,０．８T )中选择,相应的测试目标

从t∈{ ０．８T , ０．８T ＋１,􀆺,T}中选择．给定

目标矩阵,输入为对应目标前 K 个历史矩阵序列．
由于单月和单季度数据不充分,实验中时间段按

年度划分,即１个时段为１个自然年,流量为１年

中流量的总和．
４．２　基准模型性能比较

本文共采用３个基准模型,包括绝对值约束的

线性回归算法LASSO[１９]、非线性回归算法SVR[２０]

以及 多 层 稀 疏 编 码 器 (stackedautoenＧcoders,
SAEs)[１２]模型．其中 LASSO 是有绝对值正则项的

线性回归模型,在线性回归模型中性能表现较好且

能较好地防止过拟合．SVR是有平方正则项的非线

性回归模型,采用的核函数是径向基函数(radial
basisfunctionkernel),SVR 是较先进的非线性回

归模型．LASSO,SVR的正则系数通过在训练集中

进行１０折交叉验证进行选择．SAEs是由神经网络

构成的自编码器,通过加入惩罚项来达到稀疏自编

码的目的．训练好的SAEs模型在编码器后端加入

前馈神经网络层来实现回归,该模型在交通流量预

测问题中取得 了 较 好 的 效 果[１２]．LASSO,SVR,
SAEs的输入均为实例向量,因此本文将输入(X１,
X２,􀆺,XK )展开为长度为 Km２ 的向量,将输出展

开为长度为m２ 的向量．此外,本文采用SVR的单目

标变量模型,为实现多变量预测,分别为目标矩阵的

每一个值项训练一个模型,共有m２ 个模型．
CNNＧRNN模型的超参数通过在训练集中进

行１０折交叉验证进行选择．在本实验中,模型 CNN
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部分的卷积核数k＝３,RNN 部分神经元数l＝１６,
全连接层神经元数d＝５１２．

本文采用的误差评价指标为实际流量和预测流

量间的均方根误差(Es)和平均绝对值误差(Ea)．分
别定义为

Es＝
１
m２(O－XK＋１),

Ea＝
１
m２ O－XK＋１ ．

此外,由于流量矩阵是稀疏矩阵,在实际应用中

关心的预测目标是非零位置的预测值,因此本文另

外选择在非零元素上的均方误差(简记为Esn)和非

零元素上的绝对值误差Ean作为评价指标．Es,Ea,

Esn,Ean这４个指标均表示预测误差,误差值越小,
表明模型预测效果越好．

图１２为K＝５的年度流量预测,即采用５年的

历史数据,对下一年的流量数据进行预测的结果．

Fig．１２　Predictionerrorsofbaselines
图１２　基准模型预测误差

从图１２中可见,CNNＧRNN模型相对其他基准

模型的４类误差均更小,其中Es,Ea,Esn,Ean相对

最佳的基准模型SVR分别降低约２０％,３％,２４％,

１５％．此外,最佳的Es 在１．０人次左右,Esn在２．５人

次左右,即平均预测误差在１~３人次,而地区间人

才流量平均约在５０人次左右,因此预测结果较准

确,较易满足一般预估任务的精度要求．最后,非零

值位置平均误差绝对值相对较大,因此 CNNＧRNN
模型在非零值位置的误差降低相对全局平均误差的

降低幅度更大．该结果表明,本文提出的CNNＧRNN
模型的预测性能相对基准模型而言有明显的提高,
且模型的绝对预测误差较低．
４．３　模型变体比较

CNNＧRNN模型由多个部分组成,其中各部分

均可独立作为模型完成预测任务．为评估模型各部

分的预测能力,本节分别去除模型的 CNN 部分和

RNN部分,利用剩余部分进行预测．各模型变体的

实验设置与４．２节中的设置相同．为方便表述,本节

分别用 RNN 表 示 去 除 CNN 部 分 后 的 模 型,用

CNN表示去除 RNN 部分后的模型,用 FNN 表示

同时去除RNN和CNN部分后的模型(即仅保留全

连接部分的模型)．
图１３展示了各个模型变体的性能,其中 RNN

和CNN模型性能较相近,FNN模型性能相对较差．
CNNＧRNN模型的误差最小,相对变体中最佳的

CNN 降 低 约 １５％,２％,２０％,１３％．该 结 果 表 明

CNNＧRNN模型预测性能相对各模型变体单独预测

的性能较好,但由于该模型复杂度更高,因此在实用

中若考虑计算复杂性并不要求最小预测误差,则可

用变体取代原模型．另一方面,模型的计算量集中在

训练阶段,预测阶段计算量较小,因此在可离线训练

的应用场景中CNNＧRNN模型更具优势．

Fig．１３　Predictionerrorsofbasicdeepneuralnetworks
图１３　３种模型变体预测误差

４．４　数据历史长度影响

人才流动矩阵序列是预测模型的输入,所以不

同的序列长度对模型的预测效果有直接影响．在实

践中,数据收集成本随序列长度增加而增大,且收集

大规模长时间的数据往往不可行．本节评估不同的

数据历史K 对结果影响,受数据集长度限制,实验

中K 分别取值为２~７,即采用２~７年的历史数据

进行预测．
图１４是不同历史数据长度下的预测误差．图１４

(a)~(d)分别表示４个评价指标的结果．该结果说

明,CNNＧRNN模型及其变体的预测误差随着历史

数据长度的增加而呈现减小的趋势．预测误差在历
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Fig．１４　Predictionerrorofmodelswithdifferentinputlengths
图１４　不同历史数据长度下的误差

史长度为２~４年时下降较快,在４~７年趋于稳定．
此外,序列长度为２~３年和序列长度为５~６年的

误差下降超过５０％．该实验可以作为历史数据收集

过程中的指导:历史数据长度至少需要达到一个最

小的阈值,该阈值可以通过实验确定(如４年),更
长的历史数据对于误差的减小效果较小．因此若收

据收集的代价较高,则使用合适长度的历史数据

即可．

５　结论与未来工作

本文提出人才流动矩阵序列,挖掘地区间人才

流动的时空模式,并提出基于卷积和循环神经网络

人才流动预测模型,通过大规模数据进行了模型性

能验证．本文提出的模型可用于人才流动监控和分

析,以及作为制定人才调控政策的参考．进一步,本
文提出的方法可扩展应用在不同用人单位间的人才

竞争模式发现任务等．此外,本文提出的基于矩阵序

列的分析和预测模型,在类似场景中有一定应用潜

力,如地区旅游人数建模与预估、区域商品供应量分

配预估等．
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