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Abstract　 Massiveonlineinterview videodataprovidesanimportantdatabasisforintelligent
interviewevaluation．Withthespreadofthecurrentglobalepidemic,thedemandforonlineinterviews
hasincreased,aswellastheintelligentinterviewevaluationtools．Inastructuredinterview,the
interviewerneedstoobservetheinterviewee􀆳sanswersbasedontheevaluationcriteria,andforma
profileevaluationoftheinterviewee􀆳spersonalitytraits,communicationskills,andleadership,soas
tojudge whethertheinterviewee􀆳scharacteristics matchtheposition．Amongthem,personality
evaluationisawidelyacceptedevaluationmethodamongcompanies．Becausepersonalitytraitsaffect
people􀆳slanguageexpression,interpersonalcommunicationandotheraspects,itisanimportant
referencetoassisttheinterviewertodecidewhetheranintervieweemeetstheirjobrequirements．
Basedonthis,afineＧgrainedinterviewevaluation methodbasedonthelongshortterm memory
(LSTM)andthehierarchicalkeywordＧquestionattentionmechanism (HKQAＧLSTM)isproposed,

whichaimstoscorethedifferentpersonalitydimensionsoftheintervieweesandobtainacomprehensive
interviewscorebasedonthis．First,weeffectivelyfilteroutimportantwordsandsentencesthatare
closelyrelatedtopersonalitytraitsintheinterview dialoguebyintroducingakeywordattention
mechanism．Then,weusekeywordＧquestionlevelattentionmechanismandtwoＧstagemodellearning
mechanismonthisbasis,andfullycombinethemultiＧscalecontextualfeaturesofthetextsexpressed
byintervieweestoaccuratelypredictpersonalitytraits．Finally,throughthefusionofpersonality
traits,acomprehensiveinterpretiveevaluationresultoftheinterviewisobtained．Theexperimental
resultsbased onrealinterview scenedatashow thatthis methodcaneffectivelyevaluatethe
interviewees􀆳differentpersonalitytraitsscoresandaccuratelypredicttheinterviewees􀆳overallscores．
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摘　要　海量的在线面试视频数据为智能面试评价提供了重要的数据基础．随着目前全球疫情的蔓延,
网络在线面试的需求程度上升,对智能面试评价工具的需求也随之上升．结构化面试中,面试官需要依

据评价标准,观察面试者所做的回答,并形成面试者人格特性、沟通技能以及领导力等方面的画像评估,
以此判断面试者的特质是否与应聘职位相匹配．其中人格特性评估是公司间广泛使用的一种评估方法,
因为人格特性影响着人们的语言表达、人际交往等多个方面,是辅助面试官决策该面试者是否符合其应

聘岗位需求的重要参考．基于此,提出了基于循环神经网络长短期记忆(longshortterm memory,LSTM)
以及关键词 问题注意力机制的多层次(hierarchicalkeywordＧquestionattentionLSTM,HKQAＧLSTM)细

粒度面试评价方法,旨在针对面试者的不同人格特性维度进行打分,并据此得到综合面试得分．首先,通

过引入关键词注意力机制有效筛选出面试对话中与人格特性密切相关的重要词句;然后,在此基础上采

用了关键词 问题层次注意力机制和２阶段的模型学习机制,充分结合面试者表述文本的多尺度上下文

特征,对人格特性进行准确预测;最后通过融合人格特性得到具有较高解释性的面试综合评价结果．基
于真实面试场景数据的实验结果表明,该方法能有效地评价面试者的不同人格特性得分,并准确地预测

面试者总体得分．
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　　随着互联网技术不断发展,异步视频面试技术

越来越成熟[１]．面试者只需登录到特定的平台,回答

出平台上事先设定好的问题．之后面试官们在平台

上评估面试者的面试表现,从而判断面试者是否能

进入下一轮的面试．这种方式和线下面试相比,大大

缩短了招聘周期,面试者在任何地点和任何时间都

可以回答问题[２]．
然而,在招聘需求比较旺盛的季节,如针对大学

校园招聘的春招和秋招季,异步视频的数量会急剧

增加,并且由于全球疫情的蔓延,越来越多的公司采

用了这种异步视频的面试形式,使得面试官需要耗

费大量的精力处理视频．有研究表明,面试招聘标准

越客观,该公司的绩效相对就越好[３Ｇ４],而在实际面

试中,面试官通常是在一个连续、集中的时间内,根
据一系列的标准对应聘者们的表现做出评价,这些

评价会受到周围环境的影响．例如前面应聘者的评

分结果可能会影响到面试官对后面应聘者的评分决

策,这是面试官的记忆容量瓶颈所导致的．由于面试

过程中,面试官需要在短时间内对应聘者的表现做

出分析,因此面试官会重点关注与评分标准相关的

信息,以此形成应聘者人格特性、沟通技能以及领导

力等方面的画像评估,从而做出评分决策．在此过程

中,面试官对前面应聘者的记忆会短暂存储下来,当
应聘者数量过多时,面试官的工作记忆便会超负荷,

因此长时间处理视频的状态下难以保证面试官评价

的客观性[５Ｇ６]．
作为缓解面试官人力瓶颈的自动化工具,自动

面试评价旨在于针对面试者所做出的回答,自动分

析出面试者的人格特性、沟通技能以及领导力等方

面的特质,从而辅助面试官判断面试者的特质是否

符合其岗位胜任要求,避免了面试官可能存在的主

观性．其中的人格特性评估是公司间最广泛使用的

一种评估方法[７],因为人格特性影响着人们的语言

表达、人际交往等多个方面,比如人际敏感度过高的

人在人际交往中会更加在意他人的评价,导致与他

人相处时存在社会焦虑[８]．因此本文将重点研究面

试评价中的人格特性评价．然而,为了训练精准可用

的自动化评价模型,往往需要大量专业人士的精标

数据,构建代价昂贵．与此同时,已有的自动化评价

模型可解释性较低,无法结合人力资源部门的先验

专业知识．
基于上述挑战,文本提出了一种基于循环神经

网络长短期记忆(longshorttermmemory,LSTM)以
及关键词 问题注意力机制的多层次(hierarchical
keywordＧquestionattentionLSTM,HKQAＧLSTM)
细粒度面试评价方法．该模型是一种２阶段学习的

分层注意力网络:第１阶段中,通过结合人力资源顾

问的专业知识,我们将外部具有指导意义的关键词、
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问题作为输入,根据面试者在面试中表现出的社交

信号[９Ｇ１０],评价其不同人格特性的得分,例如针对面

试题目“请分享一个实例说明您是如何带领团队成

功完成某一个任务的?”,如果面试者的回答表述中

蕴含沟通、合作、共赢、资源共享等类似含义,则面试

官会倾向于认为该面试者的人格是较为宜人合群

的;其次,考虑到面试官在面试中会对面试者的综合

表现进行评估,即分析面试者的综合素质是否符合

应聘岗位,从而决定是否录取[１１]．基于此,模型在第

２阶段的训练中,通过融合不同人格特性特征向量,
对面试者回答的问题进行了一个总体打分．实验结

果表明,本文提出的方法能有效地评价面试者的不

同人格特性得分与总体得分,在性能上明显超过基

线方法．

１　相关工作

１．１　细粒度面试评价

结构化面试(structuredinterview)是面试中经

常采用的一种面试形式,它根据特定职位的胜任能

力要求,采用固定的一套设计题库,是一种标准化、
公平性强的面试形式．心理学研究组织证明,结构化

面试比非结构化面试更加有效地反映面试者能

力[１２Ｇ１３]．面试者要在有限时间内证明自己的就业资

格．面试官根据面试者的回答,对其人格特性、沟通

技能、领导力等方面进行评价,在对面试者有一个总

体印象的基础上,面试官会进一步考虑目标岗位的

实际需求,判断该面试者的特质是否适合其应聘的

职位[１４]．其中人格特性评价是公司间广泛使用的面

试评价方法[７],因为它有着持久、稳定的优点,并潜

在影响着人们的社交表达,比如社交自信型的人往

往会使用更多积极的情感用语,并且对他人会表现

出更多的认同和称赞[１５]．
细粒度面试评价(特别是自动评估面试者的细

粒度人格特性)是社交计算中一个有趣的问题．随着

大数据热潮的到来以及计算机算力的提高,人工智

能在图像识别与自然语言处理领域均得到了成功的

应用,因此也被研究者用来解决面试评价中的人格

特性分析问题．
过去的细粒度人格特性分析研究主要依赖于较

为繁琐的特征工程,即通过人工定义的一些规则进

行特征提取,再利用机器学习方法进行预测．Aydin
等人[１６]使用随机森林对视频中的人物性格进行预

测;Sinha等人[１７]收集企业的社交媒体帖子,利用词

之间的相似度等统计特征分析员工的６种人格特质

(诚实 谦恭性、情绪性、外向性、宜人性、尽职性、经
验的开放性);Nambiar等人[１８]利用音频和词汇特征,
结合线性回归、隐含狄利克雷分布(latentDirichlet
allocation,LDA)主题生成模型以及支持向量机方

法,对面试者的说话流畅度、自信心等特质做出预

测;Muralidhar等人[１９]通过场景模拟,收集了１６９
个结构化面试数据集,使用支持向量机对面试者的

积极性、热情性等人格特性进行预测;考虑到人们交

流过程中经常会使用非正式文本,钟毓等人[２０]利用

基于主成分分析的方法,探究非正式词语与说话者

人格特性之间的关系．
近年来,神经网络理论与应用不断发展,其中特

定的网络结构,比如循环神经网络,可以很好地对文

本进行表征建模[２１Ｇ２２]．因此,针对自动面试评价的问

题也涌现了不少使用神经网络的方法．Chen等人[２３]

应用神经网络为基础的 Doc２Vec模型,对面试者的

人格特质进行预测;Hemamou等人[２４]专门收集了

销售职业的结构化面试视频,使用循环神经网络模

型对面试者的语言以及非语言行为(面部表情、语
音)进行 建 模,预 测 面 试 者 的 可 雇 佣 性;Suen 等

人[２５]使用卷积神经网络,提取１２０位面试者的面部

特征,预测他们的５种人格特性．
１．２　注意力机制

Bahdanau等人[２６]首次在自然语言处理领域

(naturallanguageprocessing,NLP)中引入了注意

力机制,并用在了以编码器 解码器为框架的机器翻

译任务中,提高了翻译的准确率．经过实验证明,注
意力机制能有效地筛选出重要的信息,并提高神经

网络的可解释性[２７]．因此,在自动面试评价中引入

注意力机制,可以使神经网络更多地关注面试者文

本中包含的有效信息,忽略不重要的信息．
不少研究者针对不同 NLP任务的具体特点,提

出了不同的注意力计算方式．Lin等人[２８]提出了一

种基于自我注意力(selfＧattention)机制来提取句子

的可解释性嵌入;Yang等人[２９]根据文档中存在词

语、句子、篇章这种层次结构特点,提出了一种基于

层次注意力(hierarchicalattention)机制的模型,用
来捕获输入的层次结构信息．

总体上,基于注意力机制的循环神经网络能有

效地对文本序列进行建模,但是仅仅依靠端到端的

训练而没有融入人力资源的专业知识的方法往往依

赖大量的数据训练,需要消耗人力资源顾问大量的

时间进行样本标注,人力成本极高．此外,以往面试评

价中注意力向量通常是由端到端的学习得来,面试官
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无法得知注意力权重所表达的含义．基于此,本文结

合人力资源顾问的专业知识,将关键词与问题２种

外部信息嵌入到模型中,提高了模型的可解释性,并
且能在小样本上取得较好的预测效果．

２　基于关键词注意力的细粒度面试评价方法

２．１　任务定义及方法概述

总体任务结构如图１所示．本文将自动面试评

价任务形式化描述为一个回归任务:给定一个面试

者表述的文本内容W＝(w１,w２,􀆺,wn)和关键词词

组Ki＝(ki１,ki２,􀆺,kim ),预测对应的面试者不同

人格特性得分yi 以及对应的总体评分z．其中n 是

文本W 的长度,i是人格特性项的下标,Ki 是不同

人格特性下的关键词词组,m 是词组Ki 的长度．任
务定义中,模型除了在第１阶段对面试者的不同人

格特性进行打分,还会在第２阶段根据第１阶段抽

取出的人格特征向量,对面试者进行小题总分z 的

预测,人格特征向量的融合分为先融合与后融合２
种模型．

Fig．１　Theoveralltaskstructure
图１　总体任务结构

　　鉴于注意力机制在神经网络模型中有着出色的

表现以及可解释性,本文在自动面试评价中引入关

键词以及面试问题２种外部信息作为注意力导向．
其中关键词是通过对面试者的回答进行词频统计,
接着人力资源顾问依据专业经验筛选出最能代表其

人格特性的关键词,不同的人格特性关键词最终形

成关键词表,本文实验部分给出了关键词表示例．由
于模型训练过程中有了人的参与,该方法能有效提

升模型的可解释性．
此外,考虑到面试者在面试中往往会分层次地

表达自己的观点,本文使用句子 文档的层次网络来

模拟面试者表述文本中的层次结构关系．在句子层

次中,我们使用关键词注意力来对句子进行建模,筛
选出句子中的重要单词．在文档层次中,我们使用问

题注意力来对句子层次的输出进行建模,筛选出面

试者表述中更贴切问题的回答,下面将对我们的方

法做出详细介绍．

２．２　基于关键词注意力机制的双向LSTM 模型

双向LSTM 网络能有效编码上下文信息[３０],
本文为了使双向 LSTM 模型能关注到面试者表述

中的不同重要信息,从而分析出面试者的不同人格

特性,提出了一种基于关键词注意力机制的双向

LSTM 模型．不同于以往的方法,我们考虑到面试官

往往会根据面试者表述中的文本内容来推断面试者

的教育背景和人格特征,因此提出了关键词注意力

以及关键词匹配２种机制,重现面试官在视频面试

中采用的评价方法．
如图２所示,模型包含词向量层、双向 LSTM

层、关键词注意力层、关键词匹配层、多层感知机

(multiＧlayerperceptron,MLP)层与sigmoid层,接
下来对基于关键词注意力机制的双向 LSTM 模型

进行介绍．
１)词向量层．给定面试者表述的文本内容W＝

(w１,w２,􀆺,wn)与人格特性关键词词组Ki＝(ki１,

６１０２ 计算机研究与发展　２０２１,５８(９)



Fig．２　Keywordattentionmodel
图２　关键词注意力模型

ki２,􀆺,kim),该模型首先使用由百度百科语料预训

练的中文词向量[３１],将基于词袋模型的oneＧhot向

量转换成嵌入向量表示,我们将文本内容的嵌入矩

阵记为X＝(x１,x２,􀆺,xn),作为双向 LSTM 层的

输入．将关键词词组的嵌入矩阵记为Ei＝(ei１,ei２,
􀆺,eim),作为关键词注意力层以及关键词匹配层的

输入,设j为输入元素的下标,i为人格特性项的下

标,We∈RRd×N 为预训练词向量,其中d 为词向量的

长度,N 为词表的大小,则
xj＝Wewj, (１)

eij＝Wekij． (２)

２)双向LSTM 层．将嵌入矩阵X＝(x１,x２,􀆺,

xn)输入到 LSTM 层,在获得前向 LSTM 与后向

LSTM 的编码输出后,对其进行拼接,得到双向

LSTM 层 的 输 出 H ＝ (h１,h２,􀆺,hn ),设 Γ 为

LSTM 的基本单元,则

hj
→＝Γ

→(xj), (３)

hj
←＝Γ

←(xj), (４)

hj＝ hj
→;hj

←
[ ] ． (５)

３)关键词注意力层．将关键词嵌入矩阵Ei＝
(ei１,ei２,􀆺,eim)输入到 MLP层做映射,形式为

k′ij＝Wkeij＋bk, (６)
其中Wk∈RRd×d,bk∈RRd,记映射后的矩阵为K′i＝
(k′i１,k′i２,􀆺,k′im),将矩阵K′i 作为注意力机制的导

向,此时,不同的矩阵K′i 将会分配不同的注意力权

重到双向LSTM 的输出中．因此模型能够根据不同

的人格特性,关注到面试者文本信息中的不同方面．
注意力计算方式为

uit＝att(ht,K′i), (７)

ait＝
exp(uit)

∑
n

k＝１
exp(uik)

, (８)

si＝∑
n

t＝１
aitht, (９)

att(ht,K′i)＝ max
j∈{１,２,􀆺,m}

{k′T
ijtanh(Wsht＋bs)},(１０)

其中att为注意力函数．根据注意力函数计算ht 的

权重uit后,对uit进行归一化处理得到ait,最后根据

ait对矩阵H＝(h１,h２,􀆺,hn)中的元素进行加权求

和,得到特征向量si．
４)关键词匹配层．除了考虑经过上下文编码的

隐含向量外,我们认为原始的嵌入向量表示同样重

要,因此引入了关键词匹配机制．人力资源顾问形成

的关键词表中,共包含卓越关键词词表、优秀关键词

词表、普通关键词词表,我们将其嵌入后的矩阵分别

记为Ei,Gi,Oi,其中i是关键词词组的下标．关键

词匹配的计算方法为

vi＝[match(Ei,X);match(Gi,X);
match(Oi,X)], (１１)

match(Ei,X)＝ max
z∈{１,２,􀆺,n}

max
j∈{１,２,􀆺,m}

eT
ijxz{ }{ },(１２)

s′i＝[si;vi], (１３)
其中X 为嵌入后的文本信息矩阵．将匹配向量vi 与
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关键词注意力层输出的特征向量si 作拼接,得到最

终的文本特征向量s′i．
５)MLP层与sigmoid层．我们将文本特征向量

s′i 输入到 MLP层后,通过sigmoid层归一化得到

最终的预测得分yi

yi＝F×sigmoid(Wos′i＋bo), (１４)
其中F 为缩放因子,即实验中设定的总得分．
２．３　关键词 问题层次注意力网络

考虑到面试过程中面试者表述的内容是具有层

次关系的长文本,且不同的句子表述的内容相对问

题来说有侧重点,受 Yang等人[２９]工作的启发,我们

将长文本分为句子层次以及文本层次,在引入关键

词注意力的基础上,采用了一种关键词 问题的层次

注意力网络,用来捕获文本信息中的层次结构信息．
此外,模型使用２阶段的学习机制,在第１阶段中,
模型针对文本信息输入,预测不同的人格特性得分;
在第２阶段中,模型将对第１阶段输出的人格特征

向量进行融合,得到面试者小题总得分．
２．３．１　第１阶段训练:单项人格特性项训练

Fig．３　KeywordＧquestionattentionmodel
图３　关键词 问题注意力模型

如图３所示,首先我们将句子层次的文本信息

按式(１)~(１３)编码,得到加权后的向量s′i 作为句

子层次的表征向量,以此类推,在输入不同的句子进

行编码后,我们将得到句子表征矩阵Si ＝ (s′i１,

s′i２,􀆺,s′il),其中l为句子的数量,i为关键词词组

的下标．同样地,我们将Si 输入双向 LSTM 网络

中,并对输出进行拼接,得到隐向量矩阵H′i＝(h′i１,

h′i２,􀆺,h′il),其中:

h′ij
→＝Γ

→(s′ij), (１５)

h′ij
← ＝Γ

←(s′ij), (１６)

h′ij＝ h′ij
→;h′ij

←
[ ] ． (１７)

在结构化面试过程中,面试者需要围绕问题内

容进行回答,因此我们在文档层次上融入了问题注

意力机制,该机制会将面试者回答文本中更加贴合

问题的语句赋予更高的权重,设问题为Q＝(q１,

q２,􀆺,qv),其 中v 为 问 题 长 度,将 问 题 输 入 到

LSTM 中进行编码,形式为

q′j＝Weqj, (１８)

u′j＝Γ
→(q′j)． (１９)

将LSTM 层中最后一个时间步输出的隐含向量
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作为问题编码向量u′,问题注意力计算方式为

u′it＝tanh(Wc[h′it;u′]＋bc), (２０)

a′it＝
exp(u′it)

∑
l

k＝１
exp(u′ik)

, (２１)

ci＝∑
l

t＝１
a′ith′it． (２２)

　　经过问题注意力机制加权处理后,获得人格特

征向量ci,ci 在通过 MLP层与sigmoid层的计算

后获得面试者该项的分数预测:

yi＝F×sigmoid(Woci＋bo)． (２３)
任务的目标函数为均方误差(meanＧsquareerror,

MSE),给定N 对回答记录 人格特性关键词 问题

对(Wi,Ki,Qi),MSE损失的计算方式为

loss＝
１
N∑

N

i＝１

(p(Wi,Ki,Qi)－

y(Wi,Ki,Qi))２＋λθ , (２４)
其中,p(Wi,Ki,Qi)为模型预测得分,y(Wi,Ki,

Qi)为面试官打的真实得分,λ 为 L２ 正则化惩罚项

的因子,θ为模型参数．
由于在模型训练的过程中,面试问题和面试者

作答共同作为输入信号进行编码和参与训练,模型

所学习到的是面试问题和面试者作答之间的匹配程

度,因此模型不依赖于特定的问题,具有较好的泛化

能力．在实际的应用中,可通过提高面试问题的多样

性,进一步提升问题适配能力．
２．３．２　第２阶段训练:人格特性特征融合

将第１阶段训练得到的基础模型进行迁移,设
输入的文本信息为W,基础模型输出的第i项人格

特性的特征向量为ci,i∈[１,k],k 为人格特性项

个数,如图４所示:

Fig．４　Personalitytraitsvectorfusion
图４　人格特性特征向量融合

我们将不同人格特性的特征向量进行融合,分
别使用先融合和后融合２种模式,计算方式为

zfirst＝F×sigmoid １
kWu∑

k

i＝１
ci＋bu

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,(２５)

zlast＝F×sigmoid(Wr[c１;c２;􀆺;ck]＋br)．(２６)

　　先融合模式中,我们把不同的特征向量取平均;
后融合模式中,把不同的特征向量进行拼接;获得融

合的特征向量后,将其输入到 MLP 层与sigmoid
层,得出面试者的小题总分预测．

与２．３．１节相同,任务的目标函数为 MSE,设给

定基础模型 M 以及N 个回答记录Wi,设p(Wi,

M)为模型预测的小题总得分,z(Wi)为面试官对该

问题的真实打分,则损失的计算方式为

loss＝
１
N∑

N

i＝１

(p(Wi,M)－z(Wi))２＋λ θ ．(２７)

３　实验与分析

３．１　实验数据

我们通过与人力资源公司进行合作,搭建了异

步在线面试平台,模拟了真实场景下的结构化面试

过程．面试共分为３道题,每道题设定５min答题时

间．首先,我们邀请面试者登录平台,针对事先设定

好的题目进行回答录制,接着３位专业的人力资源

顾问依据评分标准,将对面试者进行人格特性打分

(包括乐于说服他人、乐于改变、考虑周详等１８项人

格特性)以及小题总分打分,打分范围为０~５分．最
终３位能力资源顾问所打的分值取平均,作为面试

者的最终得分．打分过程中根据面试者回答记录做

出词频统计,人力资源顾问分别选出最能代表人格

特性的关键词形成卓越、优秀、普通关键词表．我们

最终共收集了９６位面试者的面试数据．表１给出了

数据集的详细说明,表２给出了人力资源顾问形成

的关键词词表中的其中一项示例．

Table１　StatisticsofInterviewDatasets
表１　面试数据集统计信息

属性 值

人格特性项数目 １８

‹回答记录∕人格特性∕问题›对数目 ３４５６

平均文本长度 ９１２．７

平均文本分词数 ５１９．４

去停用词后平均文本分词数 １７７．４

卓越关键词平均个数 １４．３

优秀关键词平均个数 １６．３

普通关键词平均个数 １１．１
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Table２　ExamplesofKeywords
表２　关键词示例

人格特性项
关键词

卓越 优秀 普通

乐于说服他人

沟通
成功
要求
解决
必须
结果
目标
挑战
反思

引领需求
化解
谈判

不厌其烦

过程
安排
最后
流程
转型
合作
指定
计划
协调
分工
分享
尊重

分清主次
认可
共识

运营
支持

为中心
拜访
交流

收集问题
跟进
分派
倾听
配合

不计较

３．２　评价指标

评价指标除了模型训练阶段使用的 MSE之外,
本文 还 采 用 皮 尔 逊 相 关 系 数(Pearsoncorrelation
coefficient,PCC)、斯皮尔曼秩相关系数(Spearman􀆳s
rankcorrelationcoefficient,SCC)来表示模型预测

结果与人力资源顾问打分的相关程度．此外,二次加

权 Kappa(quadraticweightedKappa,QWK)也常

作为分数预测类任务的评价指标．QWK 会对预测

分数与真实分数差值较大的项做出更大的惩罚,计
算方式为

k＝１－
∑
i,j

wi,jOi,j

∑
i,j

wi,jEi,j

, (２８)

wi,j ＝
(i－j)２
(R－１)２

, (２９)

其中,O 是观察分数矩阵,E 是预期分数矩阵,i和j
分别指实际分数和预测分数,R 是分数能取得的最

大值．矩阵O 和矩阵E 需要进行归一化．归一化前的

Oi,j的值表示实际标签为i分、模型预测为j分的数

量;归一化前的矩阵E 通过实际标签值、模型预测

值２个向量做外积得到．
３．３　参数设置

我们对训练集、验证集、测试集按８∶１∶１的比例

划分．使用预训练的中文词向量[３１],维度设置为

３００,对于词表中不存在的词,词向量进行随机采样,
采样范围为 [－０．０１,０．０１]．优化器选择 AdamＧ
optimizer,学习率设置为０．００１．LSTM 的隐藏层维

度设置为２００．第１阶段训练的batch_size 设置为

１２８,第２阶段训练的batch_size设置为１６．对于最

大句子长度与句子中的最大单词数长度,我们使用

网格搜索,在句子最大长度设置为１５,句子中单词

数最大长度设置为２０的条件下实验结果最佳,因此

实验中统一采用此参数．此外,为了防止过拟合,实
验中加入了dropout机制与L２ 正则化机制,并在训

练过程中采用了earlystopping技巧．为了避免实验

的随机性,本文在实验上采取１０折交叉验证,以产

生不同的训练集、验证集和测试集,选择在１０折交

叉验证中的测试数据集上结果的平均值作为模型最

终表现．
３．４　实验对比与结果分析

本文采用３个基线模型用于对文本信息进行编

码,并将编码向量输入 MLP层与sigmoid层进行预

测,用来与我们的模型作比较:

１)BiLSTM．该模型利用一个双向的 LSTM 来

对文本信息进行编码,考虑了上下文关系．模型中的

记忆门缓解了序列模型容易发生梯度消失、爆炸

的问题,使模型可以学习到长文本中远距离的依赖

关系．
２)HAＧLSTM(hierarchicalattentionLSTM)[２９]．

该模型考虑了文本的层次结构并融入了注意力机

制,将文本信息中不同的句子输入到LSTM 中获得

句子向量表示后,再将不同的句子向量表示输入到

另一个LSTM 中获得输出．
３)KAＧLSTM(keywordattentionLSTM)．该

模型为 ２．２ 节介绍的基于关键词注意力的双向

LSTM 模型．
表３给出了我们的方法(hierarchicalkeywordＧ

questionattentionLSTM,HKQAＧLSTM)与其他

不同的基线模型的性能对比,分别比较了面试数据

集中人格特性项以及小题总分的预测情况．从表３
可以发现:

１)HAＧLSTM 模型在小题总分的预测上效果

比BiLSTM 模型效果有一定的提升,其中 PCC高

出０．０３４,SCC高出０．０３５,QWK高出０．０２３．说明在

面试过程中,面试官从整体上看更注重面试者表述

文本信息的层次结构．即对于面试官来说,他会被面

试者回答记录中的某几句话着重吸引,这也符合现

实场景,证明了层次建模的重要性．
２)KAＧLSTM 模型在人格特性以及小题总分

的预测上效果比BiLSTM 模型、HAＧLSTM 模型有

优势,说明在文本信息编码的过程中,关键词注意力

机制发挥了作用,我们将关键词作为注意力的外部

导向,可以有效地对重要的信息进行保存,对不重要
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的信息进行过滤,并且提高了模型的可解释性．
３)从整体上看,HKQAＧLSTM 模型取得的效

果均高于基线方法,说明关键词注意力机制以及问

题注意力机制能有效地关注到更精确的局部信息,
从而帮助模型提升预测的准确性．层次结构也使得

模型能够捕获更长序列的依赖关系．
４)对于小题总分的预测,HKQAＧLSTM 模型

比 KAＧLSTM 模 型 有 了 较 大 的 提 升,PCC 高 出

０．２３９,SCC高出０．２５９,QWK 高出０．２８７．这种现象

的原因在于 HKQAＧLSTM 模型使用了２阶段学习

的训练方式,模型在第２阶段的训练中,对第１阶段

抽取出的人格特性向量进行融合,使得文本表征更

加丰富．

Table３　PerformanceComparisonofDifferentModels
表３　不同模型性能对比

模型
人格特性 小题总分

PCC SCC QWK PCC SCC QWK

BiLSTM ０．４６５ ０．４４０ ０．３７６ ０．４８５ ０．３９９ ０．３４４

HAＧLSTM ０．４５８ ０．４３０ ０．３６９ ０．５１９ ０．４３４ ０．３６７

KAＧLSTM ０．５９５ ０．５８８ ０．５４６ ０．５４４ ０．４４７ ０．３９２

HKQAＧLSTM ０．６２４ ０．６１９ ０．５７８ ０．７８３ ０．７０６ ０．６７９

　注:加粗部分为最优结果．

表４列出了我们的方法(HKQAＧLSTM)与基

线方法在测试集上的预测值与真实值的对比,使用

MSE来评估不同模型的表现．可以看出,在人格特

性和小题总分２种预测上,本文方法的预测值相比

于基线方法都更加接近真值．与 HAＧLSTM 相比,
人格特性预测值与真实值的 MSE误差由１．７６４降

低到了１．３７６,小题总分 MSE 误差由０．６９５降低到

了０．３１４．

Table４　MSEResultsofDifferentModels
表４　不同模型预测结果的均方误差

模型 人格特性 小题总分

BiLSTM １．７３２ ０．７７８

HAＧLSTM １．７６４ ０．６９５

KAＧLSTM １．５４３ ０．６４３

HKQAＧLSTM １．３７６ ０．３１４

　注:加粗部分为最优结果．

为了验证本文提出的方法对细粒度评分预测的

准确程度,我们对１８项不同人格特性的预测做出比

较分析,使用PCC来评估不同方法的表现．实验结

果如图５所示:

Fig．５　ComparisonoffineＧgrainedratingsof
differentmodels

图５　不同模型细粒度评分对比

从图５中可以看出,相比与基线方法,本文提出

的２种基于关键词注意力的方法在不同人格特性预

测的表现上都更为优秀,主要原因在于面试者的口

语表述是相对较长的文本,我们的方法拥有关键词

注意力机制,可以更有质量地捕捉到不同人格特性

下所侧重关注的不同词语和句子,从而使得模型预

测效果得到提升．
为了判断模型是否能真的分辨出面试中综合表

现较为卓越的面试者,我们将模型对小题总分的预

测结果分为２类,即卓越(小题总分≥２．５)与一般

(小题总分＜２．５),评价标准采用准确率(Precision)、
召回率(Recall)和 MacroＧF１．

我们分别尝试了先融合模式(HKQAＧLSTMＧ
Early)和后融合模式(HKQAＧLSTMＧLate),对第１
阶段抽取出的人格特征向量进行融合．表５展示了２
种模式的实验对比．

Table５　AccuracyofTotalScoreinDifferentModes
表５　不同模式下小题总分的预测精度

方法
小题总分

Precision Recall MacroＧF１

HKQAＧLSTMＧEarly ０．７９４ ０．８４８ ０．８１６

HKQAＧLSTMＧLate ０．８２４ ０．８７２ ０．８４５

　注:加粗部分为最优结果．

从表５可以看出,后融合模式比先融合模式有

更好的效果,其中 MacroＧF１值提高了２．９％．造成

这种现象的原因是,在实际面试过程中,由于题目的

不同,面试官所关注的面试者的人格特性侧重点也
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不同．而后融合模式的计算方法可以动态地调整不

同人格特性的权重,更符合实际的面试情况,因此对

于模型的准确率、召回率都有一定的提升．
３．５　案例分析

为了分析关键词注意力机制预测不同人格特性

的有效性,我们进行了样例分析．图６包含了２个可

视化的例子,我们对文本信息编码过程中单词、句子

注意力的权重进行了高亮显示,其中颜色越深说明

该单词或句子的注意力权重越大．

Fig．６　Attentionweightvisualizationofinterviewtexts
图６　面试文本注意力权重可视化

从图６的可视化例子中可以看出,我们的模型

可以有效地关注文本信息中重要的单词,忽略掉不

重要的单词．并且针对不同的人格特性,关键词注意

力机制使得模型可以关注到同一文本的不同方面．
如图６(a)中,为了判断面试者的“乐于改变”人格特

性,模型更加关注“打破”“梳理”“挑战”等词．而图６
(b)中,由于考虑的是面试者的“考虑周详”人格特

性,模型则将注意力更多地 放 在 “用 户”“客 户”
“调试”等词,因此该模型可以有效地帮助面试官进

行决策．
图７展示了模型预测误差较大的一项人格特性

项“富想象力”．在该例子中,模型对不同句子的注意

力比较平均,并将单词注意力更多地放在了重复率

较高的一些名词上．这是由于关键词表中,人力资源

顾问给出的该人格特性项的关键词为“提出”“战略

布局”“新思路”等,与面试者所表述的出入较大,导
致最后模型对各个句子的注意力较为分散．此外,从
图５的细粒度评分比较中可以看出,模型对于人格

特性项“富想象力”的预测与面试官打分的相关程度

较低．一个可能的原因是“富想象力”本身是一项较

为抽象的人格特性,因此面试官在打分的过程中会

受到面试者的声音、表情动作等其他方面的影响．

Fig．７　Exampleofnegativesamples
图７　负例举例

４　结　　语

本文提出了一种基于关键词注意力机制的细粒

度面试评价方法,模型利用外部的关键词以及问题

作为模型不同层次上的注意力导向,对面试者面试

过程中所展现出来的不同人格特性进行预测．模型

对第１阶段训练得到的人格特性表征尝试了不同的

融合方式,得到第２阶段的最终模型．在数据集上的

实验结果表明,本文提出的模型能有效地对面试者

的不同人格特性进行细粒度评价,对于不同的人格

特性,模型能筛选出同一文本中不同的重要词句,有
效帮助面试官做出决策．

在未来的工作中,我们将考虑进一步探索面试

中的语音、视觉模态特征并融合进模型中,并在模型

增量学习过程中产生新的人格特性关键词,让人力

资源顾问参与完善关键词表,考虑基于图谱的方法

挖掘关键词词语之间的同义、上下位等更丰富的语

义关系．结合其他半监督的学习方法,通过利用更多

面试过程产生的无标签数据来进一步提升细粒度评

分的性能．
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