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Abstract　Accurately  quantifying  the  relationship  between  skills  and  salary  is  essential  to  improve  reasonable  job

salary  setting  and  promote  talent  attraction  and  retention.  However,  the  relationship  between  skills  and  salary  is

complex because it  involves modeling set  utility in a high-dimensional  space with massive possible elements.  Deep

neural  networks  offer  a  new  solution  for  complex  fitting  problems.  However,  for  skill-based  fine-grained  salary

prediction, there still  lacks interpretable neural networks that can effectively model set utility under the influence of

complex  variables.  To  address  this  issue,  we  propose  a  marginal  contribution-based  incremental  set  utility  network

(MCISUN). MCISUN models the marginal contribution of elements when they are added to the set. In this way, the

set  utility  can be naturally obtained in a  flexible and interpretable way.  In particular,  rather  than relying on pooling

structures to ensure permutation invariance, MCISUN constructs order-sensitive intermediate results through recurrent

attention  neural  networks  and  takes  advantage  of  the  sets’  permutation  invariance  property  to  achieve  data

augmentation, thus improving the model’s robustness. We conduct extensive experiments on a real-world large-scale

salary  dataset.  The  experimental  results  show  that  MCISUN  outperforms  state-of-the-art  models  by  30%  for  skill-

based  salary  prediction.  Qualitative  experiments  show  that  our  model  can  recognize  reasonable  skill  contribution

values and capture the relationship between skills.
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摘　要　知识技能对薪酬影响作用视为一种多变量影响下高维元素集合的效用建模问题. 深度神经网络为

解决复杂问题提供了新的机遇，但针对知识导向的细粒度薪酬预测问题，仍缺乏能够对复杂变量影响下

的集合效用进行准确、可解释建模的神经网络结构. 为此，提出一种基于边际贡献的增量式集合效用网络

(marginal contribution-based incremental set utility network，MCISUN) 来拟合元素加入时的效用增量，从而灵

活且可解释地建模集合效用. 区别于以往基于池化层的排列不变性建模算法，MCISUN 构建顺序敏感的

中间结果，利用集合的排列不变性实现数据增强，有效提升模型数据效率及泛化性 . 最后，大规模真实薪

酬数据上的实验结果表明所提模型在基于技能的薪酬预测任务上比最先进的（state-of-the-art, SOTA）模

型效果提升超过 30%. 同时，定性实验证明模型能够为技能设置合理的贡献值且发现技能间的关联.

关键词　集合效用建模；边际贡献；薪酬预测；神经网络；可解释性

中图法分类号　TP391

精准的人才薪酬预测有助于合理化薪酬激励，

促进人才吸引和保留. 基于机器学习的薪酬预测技

术近些年引起了学术界广泛关注，决策树、支持向量

机等经典算法可实现基于基本统计特征的薪酬预测 [1-4]，

但无法建模知识技能的影响. 基于自然语言处理技

术 [5] 提取岗位描述表征可隐式考虑能力因素 [6] 以提

升薪酬预测效果，但依然无法明确建模具体知识技

能粒度的薪酬影响. 事实上，随着劳动力市场转向知

识导向的薪酬定价，技能对薪酬的影响越发重要 . 因

此，一些研究提取技能并基于技能集的分类、聚类实

现薪酬预测 [7-8]，但这些模型表达能力有限，难以精准

量化技能对薪酬的影响作用.

知识技能集与薪酬具有复杂关联. 事实上，知识

技能驱动的薪酬预测可视为一种多变量影响下高维

元素空间内复杂集合的效用建模问题. 人才薪酬由

其拥有的众多技能共同决定，技能在相互影响下产

生组合增益、边际效应递减等复杂组合效应. 除此之

外，城市、公司、时间等工作场景变量也与技能及薪

酬产生复杂交互，同一技能在不同场景下产生差异

化的薪酬作用.

深度神经网络技术的发展使模型具备了从高维

输入到输出的高表达性变换能力，为细粒度量化知

识技能的薪酬影响提供了新的机遇. 然而针对薪酬

预测问题，现有神经网络难以有效处理集合数据排

列不变性、稀疏性、元素数量不确定性等特点，欠缺

在复杂影响下进行准确集合效用建模的能力. 此外，

现有神经网络内部复杂的连接导致其缺乏解释性，

各元素对集合效用的贡献难以量化，造成管理者难

以理解模型预测依据，从而降低了薪酬激励决策过

程中的模型可用性.

为细粒度量化技能集与薪酬的关系，Sun等人 [9]

提出了一种薪酬-技能价值组成网络 (salary-skill value

composition network，SSCN)，可在不同工作场景下将

工作技能价值组合为岗位薪酬. 但该工作只关注提

取独立的全局技能价值，将薪酬影响简化为技能价

值的加权平均，忽略了技能集复杂的组合效应 . 到目

前为止，仍缺乏一种能够对复杂变量影响下的集合

效用进行准确、可解释建模的神经网络结构，从而支

撑有效的薪酬预测.

为此，本文从薪酬预测问题出发，将对集合效用

施加影响的变量视为边信息，定义一种边信息作用

下的集合效用建模问题，提出一种基于边际贡献的

增 量 式 集 合 效 用 网络 (marginal  contribution-based

incremental  set  utility  network，MCISUN).  通过建模元

素顺序加入集合时的边际贡献灵活拟合集合效用，

从而在精准建模的同时解释各元素对输出所产生的

贡献. 特别地，区别于以往利用池化结构保证排列不

变性的集合建模算法，MCISUN通过循环注意力神

经网络建模元素边际贡献，构建对加入顺序敏感的

中间结果，再利用排列不变性实现数据增强，从而提

升模型泛化性. 本文所提模型可以量化各技能所产

生的薪酬增益，并实现可解释、准确的薪酬预测 . 最

后，大规模真实薪酬数据上的实验结果表明，所提模

型在知识技能导向的薪酬预测任务上比 SOTA模型

效果提升超过 30%. 同时，定性实验证明所提模型可

合理评估技能贡献并发现技能间的关联关系. 主要

贡献总结为 4个方面：

1) 考虑知识技能及场景信息对薪酬的影响，将

薪酬预测问题定义为边信息作用下的集合效用建模

问题，并提出一种基于深度集合建模的解决方案.

2) 针对边信息作用下的集合效用建模问题，提

出一种基于边际贡献建模的增量式集合效用学习框

架，能够直接量化对集合所产生的贡献，实现可解释

的集合效用建模.
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3) 提出一种基于循环注意力机制的顺序敏感网

络结构进行集合效用建模，通过构建合理训练策略

实现排列不变的集合效用建模，此做法可提升效用

建模的泛化性.
4) 在真实数据集上开展大量实验，验证了所提

模型在现实薪酬预测任务上的有效性，并证明所提

模型的良好解释性，可支持有效的技能薪酬影响分析. 

1　相关工作

本节介绍相关工作，包括深度集合模型及薪酬

预测. 

1.1　深度集合模型

针对集合类型数据的建模 [10] 是近年来深度学习

领域的一个热门研究方向. 不同于网格结构数据建

模，集合模型需要满足排列不变性并能处理变长输

入. 针对集合数据表征问题，Vinyals等人 [11] 利用注意

力机制来整合变长输入信息并满足了排列不变性，

针对集合数据提出了序列到序列框架的扩展模型，

Zaheer等人 [10] 进一步将集合数据整合并提出统一的

深度集合框架来处理集合数据输入.Lee等人 [12] 在此

基础上进一步提出了 Set Transformer，基于多头自注

意力机制捕捉集合中元素间成对或者更复杂的交互

关系. 近些年出现了特征级别排序池化（featurewise
sort pooling，FSPool） [13]、  Janossy Pooling[14]、注意力聚

合（attentional aggregation，AttSets） [15] 等针对不同任务

场景的集合表征学习算法，进一步提升了模型表达

能力和效率. 例如针对集合-集合映射任务，Satio等人[16]

提出一种可有效提取集合间的关联性的特征转换

层.Zhang等人 [17] 基于所提取集合表征学习置换矩阵

以实现集合-序列映射 . 本文研究与现有深度集合模

型的区别主要包括 3点：1）现有工作关注于集合表

征的独立建模，忽略了集合在不同边信息下的语义

和作用变化，本文研究关注边信息影响下的元素语

义提取及集合效用建模.2） 区别于现有结构以网络

归纳偏置实现排列不变性的做法，本文研究通过元

素边际贡献建模构建排列敏感的中间结果并提出针

对集合排列不变性的训练策略，更有效提升模型泛

化性.3）现有深度集合模型大多把元素组合为集合的

过程看作黑箱，无法量化各元素对于集合的作用 . 不
同于现有工作，本文研究提出一种基于增量式集合

效用模型，可直接量化元素对集合的贡献. 

1.2　基于机器学习的薪酬预测

基于机器学习的薪酬预测技术近些年引起了学

界关注，决策树、支持向量机等经典算法很早就被用

于基于人口统计 [1-3]、工作环境 [4] 等特征的薪酬预测

模型训练. 贝叶斯模型也被广泛用于薪酬分布建模[18-19]，

例如领英公司基于贝叶斯分层平滑算法，利用薪酬

分位数、均值等薪酬统计信息建模公司薪酬分布 [6].
这些算法仅考虑基本特征，忽略了知识技能的影响 .
自然语言处理技术的发展提高了模型对工作内容的

理解能力，一些研究基于词频 -逆向文件频率（term
frequency–inverse  document  frequency，TF-IDF）、Doc2-
vec、 隐 含 狄 利 克 雷 分 布 （latent  Dirichlet  allocation，
LDA）等文本特征提取算法，从岗位描述中提取特征

向量以训练薪酬预测模型 [5-6,20]，基于深度学习技术，

Meng等人 [21-22] 利用 Word2vec实现基于文本描述的

岗位聚合并利用矩阵分解、贝叶斯模型等技术实现

薪酬基准预测，Wang等人 [23] 利用双向门控循环单元

（bidirectional gate recurrent unit，Bi-GRU）处理招聘文

本特征以实现端到端的薪酬预测. 这些工作隐式考

虑了能力因素对薪酬的影响，但依然无法明确建模

知识技能粒度的薪酬影响. 一些研究对知识技能信

息提取进行了探索，并通过针对技能集的分类、聚类

算法实现薪酬预测 [7-8]，例如 More等人 [7] 提出一种基

于情感分析技术的技能集提取算法并基于线性回归

进行薪酬预测. 但现有模型表达能力有限，难以精准

量化技能对薪酬的影响作用. 不同于现有工作，本文

研究提出一种基于深度集合建模的薪酬预测算法，

可以有效建模技能集在复杂场景影响下的组合作用

及其对薪酬的复杂影响. 

2　问题定义
 

2.1　薪酬预测及技能贡献解释

J j

S j =
{(

si, lvi
)}N j

i=1
N j J j

si i lvi

i

C

Dtrain =
{⟨

C j,S j,Y j

⟩}N

j=1

fθ C′ S ′

Ỹ = fθ (C′,S ′) θ

基于知识技能的薪酬预测问题旨在预测技能集

在不同场景因素下所对应的薪酬. 本文将样本 的技

能集表示为 ，其中 代表岗位 的技

能数量， 表示第 个工作技能（如“C++”）， 表示对

第 个工作技能的掌握程度（如“熟悉”）. 场景因素表

示为集合 ，包含时间、工作地点、工作环境等影响

知识技能所发挥作用的变量. 基于技能的薪酬预测

任务表述为给定样本集 ，如何

训练模型 ，使得输入场景信息 和技能集 输出合

理的薪酬估计值 ，其中 表示模型参数 .
为直观量化知识技能与薪酬的关联，模型需评估各

技能对样本薪酬所产生的贡献，实现可解释的薪酬

预测. 
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2.2　边信息感知的集合效用建模及元素归因

本文所提薪酬预测问题主要关注知识技能与薪

酬的关联，因而将工作场景信息视为影响技能作用

的边信息，建模不同边信息条件下技能集的效用（即

薪酬）. 该问题可抽象为一种通用的边信息影响下的

集合效用组成问题，其输入包含边信息集及作为直

接影响的元素集，模型对边信息影响下元素的作用

进行建模，预测元素组合所得集合效用 . 由于现实中

经常出现混杂变量与所关注因变量共同影响结果的

情况，该问题在诸多现实任务中具备普适性. 

3　基于边际贡献的增量式集合效用网络

（MCISUN）

本节介绍基于边际贡献的增量式集合效用网络

（MCISUN），其结构如图 1所示 . 具体而言，首先介绍

边信息-元素交互表征网络，然后介绍增量式集合效

用建模过程以及基于循环注意力的顺序敏感边际贡

献网络实现，最后介绍针对顺序敏感性的训练策略. 

3.1　增量式集合效用建模过程

元素对集合效用的贡献往往存在复杂的组合作

用. 一方面，元素间存在组合增益，比如拥有大量复

杂技能的人才由于稀缺性，岗位薪酬大幅度提高 . 同
时，集合扩大存在边际效应递减作用，比如技能耦合

和上下位关系导致包含很多高级技能的集合在增加

更多低级技能时难以带来显著的薪酬增益.
为此，本文提出一种基于边际贡献的增量式集

合效用建模算法，灵活建模新元素对集合效用产生

的边际贡献，将各元素顺序加入集合时的边际贡献

组合为集合效用. 相比 SSCN[9]，该算法放宽元素与集

合的线性关系约束，灵活建模元素组合效应，对于广

泛的集合效用建模任务具有更高的普适性.
Z = {zi}Li=1 L

zi i X

Z Φ (Z) Φ : 2X → R
Φ

Φ̂(·|Θ) Θ

Φ

P x

∆ (x,P) :=Φ (P∪{x})−Φ (P) ∆ :
(
X,2X

)
→ R

Z O =
(

xo1 , xo2 ,…,

xoL

)

给定集合 ，其中 表示集合中元素的个

数,  表示集合中第 个元素， 表示所有可能元素的

集合. 将 的效用表示为 ，其中 表示集

合效用函数. 基于集合的预测模型通常直接拟合 的

参数化近似 , 其中 表示参数. 不同于已有算法，

本文新提出一种基于元素边际贡献的模型对 进行

增量式拟合. 具体而言，元素边际贡献定义为在给定

前置集合 的基础上加入新元素 后集合效用的增量，

，其中 表示效

用增量函数. 给定集合 的任意一个排列

，计算各元素贡献之和为

Φ (O) =
L∑

i=1

∆
(

xoi , {xo j }i−1
j=1

)
. （1）

∆ ∆̂
(
·|Θ
)

Φ̂Θ通过学习 的参数近似 以间接估计 为

Φ̂Θ (O) =
L∑

i=1

∆̂
(

xoi , {xo j }i−1
j=1|Θ

)
. （2）

π (Z) Z设 表示集合 的所有排列，基于集合效用的

排列不变性，可得

∀O ∈ π (Z) , Φ (Z) =ΦΘ (O) . （3）

Φ̂Θ (O) Φ (O)

∆̂
(
·|Θ
)
由此，可利用实际集合效用构建损失函数，通过

最小化估计效用 与实际效用 的差别拟合

，从而学习到元素边际贡献模型，记作

arg min
Θ

E
OZ∈π(Z)

(Φ (Z)−
L∑

i=1

∆̂
Ä

xoZ
i
, {xoZ

j
}i−1

j=1|Θ
ä)2

 , （4）
xoZ

i
OZ i其中 表示 中的第 个元素 . 图 2举例说明了元素

效用增量模型的主要思想，假设集合效用为其中多
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Fig. 1　Overall framework of MCISUN

图 1　MCISUN总体框架
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边形的最大边数，不同加入顺序导致各多边形产生

边际贡献差异，但最终所得集合效用相等. 

3.2　边信息作用下元素表征提取

J j = {C j, si
j}

N j

i=1

xi = g
(
C j, si

j

)

元素在边信息作用下产生语义变化，导致对集

合效用产生不同的作用. 受 SSCN[9] 启发，MCISUN将

边信息融入元素表征提取过程，将样本表示为统一

的集合形式 ，以广深结构 (wide-and-deep

structure)[24] 取 边 信 息 与 各 元 素 的 多 阶 交 互 特 征

作为边信息作用下的元素表征向量，并

对表征向量集合的效用进行建模. 为方便描述，下文

“元素”亦指代元素表征.

i

i

Es
(t) =Wus

(t)Wvs, t = 1,2,…,T T

Es
(t)

具体而言，根据输入形式，模型将边信息分为离

散边信息和连续边信息 2种 . 第 个离散边信息表示

以独热编码的形式输入的城市、时间等信息，第 个

连续边信息表示公司规模、城市的收入统计等不同

域的特征向量. 考虑时间因素的影响，网络以矩阵分

解形式学习各元素的时序表征，从而降低模型复杂

度并充分建模技能间的语义相关性，形式化写作

,  其中 表示数据集中时

间段的总个数.  中各行表示不同元素的表征.

基于所学表征，首先进行边信息与元素线性交

互特征提取

f1 =
∑

i

Wcl
i uc

i +
∑

i

Wdl
i ud

i +Wsles+ b1 （5）

uc
i i ud

i i

es Es
(t)

ec
i = uc

i W
p
i + bp

ed
i = ud

i We
i

其中 表示第 个连续特征的输入向量， 表示第 个

离散特征的独热编码， 表示元素在当下时间 中

的对应表征. 对于每个连续输入，模型将输入特征向

量映射到统一的场景表征空间，写作 .

而对于每个离散输入，网络学习每个取值的表征，将

输入转化为向量表征 . 基于这些表征，网络

利用乘性操作提取 2阶组合特征为

f2 =
∑

i

∑
i, j, j

ec
i ⊙ ec

j +
∑

i

∑
i, j, j

ed
i ⊙ ed

j+

∑
i

∑
j

ec
i ⊙ ed

j + es

(∑
i

ec
i +
∑

i

ed
i

)
, （6）

⊙其中 表示元素乘法. 最后利用多层感知机提取高阶

特征为

f3 = MLP
((

uc
1;uc

2;…;ed
1;ed

2;…;es
))
. （7）

x = ( f1; f2; f3)

模型将各交互特征连接作为元素表征向量

，用于后续效用建模. 

3.3　基于循环注意力的边际贡献网络

O = (x1, x2,…, xL)

{x j}i−1
j=1 xi

模型基于所提元素表征对边际贡献进行建模.
为方便描述，将输入序列表示为 ，并

将 中的每个元素称为 的前置元素 . 为保证模

型对复杂元素贡献的拟合能力，本文提出一种基于

循环注意力机制的边际贡献网络. 对于每个输入元

素，其综合考虑当前元素、前置元素以及整个加入过

程的序列信息来建模元素贡献.

H

h

xi

Wq
h xi Wk

h x j

ah
i, j = (Wq

h xi)(Wk
h x j)T/

√
dk dk

xi

H a1
i , a2

i ,…, aH
i

Wv
h xi

xi ph
i

Pi = (p1
i ;

p2
i ;…; pH

i )

xsi = (xi; Pi)

1）基于多头注意力机制的前置表征建模 . 元素

之间关联性差异导致各前置元素对当前新增元素的

影响程度不同. 因此本文研究利用多头注意力机制

建模各前置元素影响大小，针对性地提取前置元素

集表征. 具体来说，网络以 个注意力头学习前置元

素集不同侧面的表征. 在第 个头的建模中，序列中

当前位置 被用于构建注意力机制中的查询向量

，同时构建每个前置元素的键值向量 ，利用

余 弦 相 似 度 度 量 查 询 和 键 值 之 间 的 相 似 性

，其中 表示注意力层的维

度. 最后对所有前置元素的相似性进行 softmax操作，

得到加和为 1的注意力分配. 最终为每个元素 得到

个表示前置元素重要性的向量，写作 .

最后构建各个注意力头下各前置元素作为值向量

，基于重要性在各个头下对值向量进行加权平

均，得到 前置集合表征 . 将各个头上的前置表征

连 接 作 为 前 置 元 素 的 整 体 表 征， 写 作

 . 将集合中各元素与其前置表征连接，构成

.
2）基于循环神经网络的边际贡献序列建模 . 尽

管前置元素顺序不影响边际贡献，但在建模过程中

前置元素贡献序列可促进当前元素贡献的评估. 具
体而言，前置元素加入过程中的边际贡献序列包含

集合语义变化动态，其变化存在趋势性和一致性，例

如若一段时间内边际贡献持续保持在较低状态，说

明边际效应递减明显，此时再加入新元素很可能同

 

0 + + + =3 1 1 5

+ + + = 53 2 0 0

Fig. 2　Main  idea  of  marginal  contribution-based  incremental

set utility modeling

图 2　基于边际贡献的增量式集合效用建模的主要思想
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样产生较低增益. 通过对这种变化规律的学习，模型

面对未知样本元素贡献估计时仍可进行符合规律的

大致估计，从而提高模型数据效率及泛化性.

hi

为此，本文使用长短期记忆网络（long short term
memory，LSTM） [25] 元素序列进行顺序敏感的建模，为

输入序列的每个位置抽取序列状态表征 ，最终边

际贡献建模记作

∆̂
(

xi, {x j}i−1
j=1|θ
)
= σ

(
Wfchi+ bfc

)
. （8）

3）针对数值区间的边际贡献建模 . 由于现实中

薪酬通常以非负数值区间形式出现，本文提出针对

数值空间的边际贡献建模方式，针对集合效用下限

及上下限之差分别建模非负边际贡献，从而保证最

终集合效用为合法区间. 在薪酬预测任务中，由于学

习更多技能通常可提高人才薪酬，因此本文约束元

素在任意前置元素集下贡献非负. 

3.4　针对顺序敏感性的训练策略

集合效用建模通常需要利用池化等结构直接实

现排列不变的归纳偏置，但 MCISUN则在建模过程

中大量利用序列信息构建对输入顺序敏感的网络中

间结果：1）集合效用的变化过程对顺序敏感，不同加

入顺序导致各元素所产生的边际贡献发生变化；2）
LSTM模块使得元素贡献对于前置元素加入顺序敏

感. 通过参数化地学习满足集合的排列不变性规律，

模型一方面可有效学习元素对不同集合的效用增益

以提高效用模型可解释性，另一方面可基于元素特

性针对性地构建确定性排列来提升模型效果. 本文

提出 2种针对元素排列的训练策略.

Z

|Dtrain|∑
Z∈Dtrain

|Z|!

1）排列不变性数据增强策略 . 将训练集中每个

集合 中的元素随机打乱作为模型输入，由于模型结

构对顺序敏感，不同顺序下的集合在建模中被视为

不同样本，产生不同的模型输出 . 但由于集合的排列

不变性，在不同加入顺序下，各技能贡献之和最终都

应等于目标集合效用. 集合排列不变性及模型结构

顺序敏感性间的矛盾为网络提供了一个隐含约束，

由于目标函数的优化需要网络稳定建模各排列下的

集合效用，训练集大小由一开始的 扩展为

，降低模型在有限训练数据下过拟合的可能

性并提升泛化性. 除此之外，不同排列中间过程对应

差异化的边际贡献，不合理的贡献建模会导致该顺

序下效用的偏差，因此训练过程中多样化的排列促

使网络学习更合理的元素贡献.
2）基于频率的低学习难度排列构建 . 除了数据

增强策略以外，在训练数据较少时也可基于元素特

Ns⟨
前置技能,新增技能

⟩
O
(
Ns2Ns

)
Ns∑
i=1

2i−1 O
(
2Ns
)

点构建确定性偏序，从而实现集合排列及效用建模

的唯一性. 因此，本文提出一种基于频率的排列构建

策略. 具体而言，训练集中出现次数少的元素由于缺

乏足量监督信息，建模难度更大 . 因此，本文针对训

练集稀疏的情况提出一种基于频率的排列构建策略，

将数据集中出现次数少的元素排在前面，降低其建

模过程中的前置集复杂性，从而减小训练难度 . 在确

定顺序之下，假设数据共包含 个元素，模型需估计

的 二元组的数量由 降

至  ，即 个，可极大降低模型的收敛难度.

此排序在许多任务中具备合理性，以薪酬预测为例，

样本中出现频率较低的技能往往为稀缺的专业技能，

其相比于基础技能对薪酬产生更大的作用. 将低频

元素排在前面，后续基本技能大概率因为边际效应

递减而产生较小贡献，模型直接基于少量专门技能

确定总体薪酬，可显著降低薪酬估计的复杂程度. 

4　实验结果

本节给出 MCISUN模型的薪酬预测效果验证，

包括总体表现及技能贡献分析. 

4.1　实验设置 

4.1.1　数据集

本节采用基于技能集的薪酬预测公开数据集 [26]

进行实验. 数据集包括来自国内知名互联网招聘平

台上采集的来自 13个城市的 2016年下半年至 2019
年上半年的招聘数据，每条数据包括招聘广告中的

技能集、工作场景特征及对应薪酬信息. 根据职位和

行业，共划分为信息技术类岗位 (IT)和设计类岗位

(Designer)两个数据集 . 数据中包含招聘广告信息和

公司信息，其中每条招聘广告包含岗位描述文本、基

本信息（如雇主、工作地点、发布时间等）、薪酬范围

（单位为人民币），公司信息包括公司规模、注册资金、

成立时间等. 为保证实验结果与相关工作的一致性，

本文采用与 Sun等人 [9] 中相同的数据预处理及特征

提取算法，最终 IT数据集包含 215 308个样本，Designer
数据集包含 18 761个样本，每个样本包含场景特征

集及技能集，用于模型训练和验证. 其中 IT技能集合

中包含 1 374 个不同的技能，每条招聘记录中最多包

含 40条技能 .Designer技能集合中包含 138 个不同的

技能，每条招聘记录中最多包含 25条技能. 

4.1.2　模型参数设置

实验中 MCISUN的主要参数如表 1所示，模型
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使用高斯分布 [27] 初始化训练参数，利用 Adam[28] 算法

进行参数优化，以 Leaky ReLU[29] 作为激活函数 . 训练

中默认使用随机打乱的数据增强策略. 

4.1.3　实验环境

本文所进行测试的硬件环境为 2.40 GHz Intel®

Xeon®CPU E5-2680 v4服务器及 500 GB内存，深度学

习模型训练和测试使用一张 GeForce  RTX 2080  Ti
GPU显卡. 

4.2　薪酬预测表现

本节展示模型的薪酬预测表现，包括对比实验、

参数实验、数据效率实验、排列消融实验. 

4.2.1　对比模型

本实验以现有薪酬预测模型作为对比，主要包

括 6类算法：

1） 经典回归模型. 包括支持向量机 (support vector
machine， SVM)[30]、线性回归 (linear  regression， LR)[31]

和 梯 度 提 升 决 策树 (gradient  boosting  decision  tree，
GBDT)[32] 等 . 由于这类模型输入为定长向量，因此将

技能集合以多热向量表示，并与边信息特征连接作

为模型输入.
2） 深度神经网络 (deep neural  network,  DNN)  [33].

将技能与边信息和回归基线模型进行相同处理后，

输入多层全链接网络经过多次变换后进行薪酬预测.
3） 整体薪酬基准矩阵分解 (holistic salary bench-

marking  matrix  factorization,  HSBMF)[22] 模 型 .HSBMF
将岗位按工作内容聚类，利用矩阵分解预测各岗位

的薪酬. 为保证公平性，使用工作场景信息和技能需

求构建正则化矩阵，从而使 HSBMF可以考虑工作场

景信息.
4）文本挖掘算法 . 将招聘广告视作文本，并直接

基于文本进行薪酬预测. 本类基线包括 2部分，第 1
部分直接使用自然语言处理神经网络进行训练，包

括 文 本 卷 积 神 经 网络 (text  convolutional  neural
network,  TextCNN)[34-35]、 分 层 注 意 网 络  (hierarchical
attention network, HAN)[36] 及 Transformer-XL[37]. 第 2部

分则在文本预训练模型的基础上进行微调，包括基

于 Transformer的双向编码表示 （bidirectional  encoder

representation from Transformers，BERT） [38]、鲁棒优化

的 BERT方法（a robustly optimized BERT，RoBERTa） [39]

和 XLNet[40].
5） SSCN[9]. SSCN通过建模技能价值和技能支配

进行薪酬预测，是目前效果最好的基于技能集的薪

酬预测模型.
6 ）消融实验模型. 分别剔除MCISUN中的 LSTM

和注意力层，得到MCISUN (w/o l)模型和MCISUN (w/o a)
模型. 除此之外，本实验使用 DeepSet框架 [41] 替换基

于循环注意力的边际贡献网络，利用边信息-元素表

征向量的集合进行端到端的薪酬预测，得到 MCISUN
(DeepSet)模型. 

4.2.2　评价指标

实 验 选 取 均 方 根 误差 (root  mean  square  error,
RMSE) [42] 和平均绝对误差 (mean absolute error, MAE) [42]

作为薪酬预测任务上的性能评价指标，计算公式为

RMSE =

Ã
1
m

m∑
i=1

(yi− ŷi)2，MAE =
1
m

m∑
i=1

|yi− ŷi|， （9）

yi ŷi其中 和 分别表示真实值和预测值. 

4.2.3　对比实验

±

MCISUN和基线模型在 IT和 Designer数据集上

的薪酬预测结果分别如表 2和表 3所示，我们在每个

模型上重复 10次留出（hold out） [43] 验证实验，每次将

数据以 4∶1的比例随机划分为训练集和测试集 . 在
不同数据集中，RMSE 和 MAE 的误差结果均以“平均

值 标准差”形式列出，如表 2和表 3所示. 

4.2.4　参数实验

本实验选取 MCISUN的 2个重要参数，在 IT数

据集上进行不同参数设置下的性能实验，包括 2部分∶

1）注意力头数实验 . 在其他网络参数不变的情

况下分别将注意力头数设置为 4，8，16，32，并对每组

参数进行 10次留出 [43] 验证，实验结果如图 3所示. 可
以发现，随着注意力头数从 4提升到 16，RMSE 逐渐

降低，而继续提升注意力头数，RMSE 升高，可推测原

因为乘法操作复杂度提升导致过拟合. 因此本文选

取 16个注意力头作为默认参数.
2） LSTM神经元个数实验 . 在其他网络参数不

变的情况下，分别将 LSTM神经元个数设置为 128,
256, 512, 768, 1 024，并对每组参数进行 10次留出 [43]

验证，实验结果如图 4所示 .观察到 LSTM复杂度的

提升能够显著降低预测误差，由于 LSTM复杂度的

提高主要提升序列建模效果，此结果验证了集合建

模中加入顺序信息对效果提升的有效性. 随着神经

 

Table 1　Hyper-Parameter Configuration

表 1   超参数设置

参数 参数值 参数 参数值

嵌入大小 128 LSTM 神经元个数 1 024

MLP层数 3 MLP隐藏单元 128

注意力头数 16 注意力层维度 64
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元个数从 128提升到 512，预测误差迅速降低，继续

提升 LSTM神经元个数，预测误差的降低减缓，出于

模型复杂度的考虑，本文将 LSTM神经元个数的默

认参数设置为 1 024.
 

4.2.5　数据效率实验

为验证模型数据效率，分别在 5%,  10%,  20%,

50% 训练数据规模下验证模型在 IT数据集上的表

现. 各设置上进行 10次留出 [43] 验证，实验结果如图 5

所示. 为了展示的直观性，图 5中只对比 6种有代表

性的模型. 观察到不同数据量下，MCISUN的预测误

 

Table 2　Salary Prediction Errors on IT Dataset

表 2   IT 数据集上薪酬预测误差

模型
薪酬下限 薪酬上限

RMSE MAE RMSE MAE

SVM 5.675±0.215 4.120±0.028 10.404±1.202 7.177±0.038

LR 5.386±0.021 4.033±0.013 9.545±0.049 7.139±0.028

GBDT 4.878±0.023 3.651±0.017 8.763±0.032 6.568±0.027

DNN 6.498±0.031 4.999±0.036 11.801±0.021 9.460±0.020

HSBMF 5.291±0.017 3.939±0.015 9.188±0.036 6.800±0.028

TextCNN 4.999±0.028 3.712±0.018 8.800±0.057 6.554±0.057

HAN 4.761±0.043 3.497±0.054 8.333±0.069 6.111±0.092

Transformer-XL 5.459±0.016 4.097±0.045 9.663±0.061 7.278±0.074

BERT 4.592±0.010 3.331±0.011 8.110±0.136 5.841±0.137

RoBERTa 4.642±0.014 3.377±0.011 8.400±0.076 6.122±0.058

XLNet 4.566±0.015 3.333±0.011 8.254±0.060 5.995±0.044

SSCN 4.435±0.061 3.244±0.048 7.686±0.086 5.627±0.060

MCISUN(DeepSet)

(本文)
3.439±0.018 2.413±0.015 5.909±0.036 4.193±0.028

MCISUN (w/o l)

(本文)
4.336±0.096 3.187±0.092 7.172±0.070 5.273±0.057

MCISUN (w/o a)

(本文)
3.243±0.015 2.148±0.014 5.640±0.028 3.778±0.019

MCISUN(本文) 3.169±0.017 2.118±0.012 5.505±0.025 3.718±0.022

注：黑体表示最低误差.

 

Table 3　Salary Prediction Errors on Designer Dataset

表 3   Designer 数据集上薪酬预测误差

模型
薪酬下限 薪酬上限

RMSE MAE RMSE MAE

SVM 4.271±0.067 3.137±0.030 7.361±0.101 5.441±0.050

LR 4.183±0.053 3.089±0.029 7.343±0.131 5.436±0.075

GBDT 3.534±0.066 2.585±0.035 6.295±0.110 4.657±0.068

DNN 5.181±0.039 4.117±0.039 9.209±0.107 7.307±0.065

HSBMF 4.587±0.086 3.347±0.036 7.874±0.095 5.814±0.074

TextCNN 4.282±0.148 3.151±0.064 8.800±0.057 5.542±0.107

HAN 4.032±0.123 2.983±0.120 7.126±0.189 5.308±0.139

Transformer-XL 5.075±0.124 3.909±0.132 9.141±0.379 7.151±0.336

BERT 3.797±0.044 2.807±0.027 10.646±0.109 8.343±0.131

RoBERTa 4.272±0.142 3.136±0.075 9.187±0.389 7.522±0.622

XLNet 3.852±0.069 2.864±0.037 4.498±0.009 3.312±0.014

SSCN 3.316±0.036 2.408±0.025 5.887±0.139 4.294±0.107

MCISUN(DeepSet)

(本文)
2.604±0.031 1.765±0.030 4.473±0.066 3.110±0.056

MCISUN(w/o l)

(本文)
2.939±0.025 2.047±0.024 5.477±0.064 3.738±0.037

MCISUN (w/o a)

(本文)
2.657±0.024 1.791±0.017 4.353±0.020 2.940±0.017

MCISUN

(本文)
2.521±0.020 1.639±0.012 4.170±0.025 2.784±0.019

注：黑体表示最低误差.
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差均显著低于基线模型，且误差随数据量变化不明

显，证明模型在训练数据稀疏时保持高泛化性. 

4.2.6　排列消融实验

为验证 MCISUN建模过程中 LSTM层和顺序敏

感性训练策略对模型的影响，本节进行 3组消融实

验：1） 固定输入顺序，使用基于频率的低学习难度序

列构建策略 (w/o s)；2） 删除 LSTM模块 (w/o l)；3） 固
定输入顺序且删除 LSTM模块 (w/o s, w/o l). 在不同

规模 IT训练数据上评估各模型的 RMSE 结果如图 6
所示.由图 6 可得 ： 1）在训练数据规模较小 (1% 和

5%)时，基于排列的数据增强策略可降低 RMSE，有
效提升模型在数据稀疏时的泛化性. 但数据量较大

时模型不容易过拟合，此时基于可靠性的序列构建

策略由于能够降低训练难度，可取得与数据增强策

略相同甚至更好的效果. 2）删除 LSTM模块后模型在

各数据规模下的 RMSE 显著上升，说明基于 LSTM的

序 列 建 模是 MCISUN的 重 要 组 成 部 分 .  3）删 除

LSTM后数据增强策略对性能的提升幅度下降，说明

通过 LSTM充分建模序列信息能够提升数据增强效果.
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图 6　排列消融实验
  

4.3　技能贡献分析

本节在 IT数据集上对 MCISUN进行定性实验，

通过选取直观上可代表不同工作场景特点的热门通

用技能，分析模型中工作场景对技能贡献的影响. 

4.3.1　不同公司中的技能贡献

本实验选取国内 5家代表性的大型互联网公司

并分析对应不同类别工作内容的 6个关键技能对各

公司岗位薪酬的平均贡献，以观察不同公司在 IT岗

位上的差异性. 具体而言，对所有该公司发布的包含

对应技能的样本进行 100次随机打乱并计算技能贡

献平均值，从而综合考虑不同顺序下技能的总体贡

献，各技能贡献分布的箱线图如图 7所示 . 观察到各

公司的技能贡献分布具有相似性. 如算法和 Python
的贡献总体较高，与 2016—2019年间算法研究岗位

普遍高薪的现象相符. 同时由于商业策略的差异，技

能贡献在不同公司中仍存在差别. 例如美团和字节

跳动公司中算法技能贡献的上下四分位点差距近

1 600，远大于其他 3家公司，体现出美团和字节跳动

公司中在算法方向提供更多高薪职位. 

4.3.2　技能贡献随时间的变化

本实验选取包括 3个经典基础技能及 2个新兴

热门技能在内的 5种常见技能，计算其在不同时间

段的薪酬贡献，并对比不同类型技能随时间变化的

趋势. 与 4.3.1节实验类似，本实验对包含对应技能的

所有样本进行多次随机打乱并取平均贡献. 由于数

据中各时间段样本量充足，各样本仅随机打乱 20次 .
实验结果如图 8所示，观察到推荐系统与 GoLang的

技能贡献较高，这与近些年电子商务与大规模分布

式系统的快速发展相关. 算法和架构的技能贡献偏

低，原因是其常作为大量普通岗位的基本能力要求，

一般不对岗位薪酬产生决定性作用. 同时观察到热

门技能的贡献波动和置信区间较大，显示相关行业

发展尚不稳定，启示劳动者不盲目追求热门技能 . 相
比之下，C /C++、架构、算法等基础技能一直保持稳

定的上升趋势，映射 2016—2019年间互联网行业薪

酬水平总体提升的现象. 
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4.3.3　技能间的相互影响

本实验选取 3种热门面向对象编程语言 Java，
C++，Python，通过分析注意力权值来计算其他技能

对相似编程语言的影响差异性. 将所有包含对应技

能的样本随机打乱 20次，计算其对各前置技能的注

意力权重. 对于每个技能选择注意力权重最大的 5个

频繁共现技能（数据集中共现次数不小于 1 000），其
结果如表 4所示 . 观察到 Python贡献受 R语言等数

据统计分析相关技能影响较大. 可推断数据分析中

R语言和 Python使用场景的重合性导致在已有 R语

言的情况下 Python薪酬贡献受较大影响 . 对于 C++
而言，移动端开发受相关技能影响较大，同时由于

C++与 C语言常共同出现，二者耦合极高，因此 C语

言的出现影响模型对 C++的贡献评估 . 最后，Java是
广泛应用于多种系统开发的语言，观察到其贡献评

估受前置技能指代的使用场景而发生变化.
 
 

Table 4　Prerequisite Skills That Have the Greatest Impact

on the Different Skills

表 4   对不同编程技能影响最大的前置技能

编程技能 Top-5

Python R语言、数据分析、 数学、 数据仓库、统计

C++ IOS、 Android、 客户端、 数学、C语言

Java 项目管理、 Android、 推荐系统、 IOS、 大型软件
 

4.4　岗位案例分析

为深入了解模型的薪酬建模过程，本节从数据

集中随机选取一份岗位进行案例分析，其内容如表 5
所示.
 
 

Table 5　A Sample Job Post Content

表 5   案例岗位内容

内容条目 内容明细

发布时间 2018年 10月

薪酬范围 1.5~3.0万元

工作地点 北京

技能集
Python、 编程、 编译、 C、 数据结构、
机器学习、 Java、 NLP、算法、 C++

  

4.4.1　整体薪酬变化

为分析薪酬增益的积累过程，随机选取了一个

序列，得到这个工作中薪酬随技能增长的整体趋势

如图 9所示. 观察到薪酬上限与薪酬下限的整体增长

趋势类似，证明技能对上限及下限的贡献强相关 . 薪
酬起初增速较小，符合拥有过少技能一般难以胜任

任何工作的常理. 之后，薪酬增速随技能增多逐渐提

升，当积累足量技能又因边际效应递减而放缓. 

4.4.2　技能贡献

为分析各技能对该岗位薪酬的贡献，本实验将

岗位技能集随机打乱 1 000次并计算各技能平均贡

献，结果如图 10所示. 技能从左到右按照加入顺序排

列. 观察到机器学习、算法、NLP等算法类技能的贡

献高于 Python、编程、编译等基础技能，说明算法类

技能是该岗位薪酬的决定因素. 因此在求职时人才

应注重突出其在机器学习、算法、NLP方面的能力

及经验. 同时，在各项编程语言技能中，Python的贡

献偏低. 这一方面由于 Python学习难度低、人才供应

充足；另一方面则由于其与其他技能重合较大，例如

大部分机器学习和 NLP人才都掌握 Python技能，因

此在已有机器学习和 NLP的情况下，Python是否出

现在集合中对薪酬无显著影响. 相比之下，C++学习

难度高且与其他技能重合度更低，因此有更高薪酬

贡献. 事实上，在掌握机器学习、NLP等高级技能的

情况下，C++可使人才胜任复杂的机器学习及 NLP
系统开发及部署工作，获得更高薪资 . 因此若求职者

已满足核心算法能力要求，可多突出 C/C++而非 Python
编程能力. 

4.4.3　注意力层可视化

为分析技能之间的相互影响，图 11展示此样例

岗位中各技能在注意力层中的权值，颜色越深代表

前置技能对目标技能重要性越大.
由图 11可以发现，编程语言技能普遍对其他技

能有较大影响，原因为编程语言影响模型对其他技

能语义的判断. 以机器学习为例，与 Python共现可能

代表算法研究工作，而与 C/C++或 Java共现可能代表

机器学习系统开发工作. 在编程语言中，Python对其

他技能的影响最高，原因可能为 Python作为数据分

析和算法研究的常见典型技能，能显著影响模型对

工作内容的判断. 

4.4.4　前置技能对技能贡献的提升

本实验以机器学习为例观察不同前置技能对技
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能贡献的提升或降低作用. 具体而言，将技能集进行 1 000
次随机排列后分别计算各技能作为前置技能出现时

机器学习技能的平均贡献，实验结果如图 12所示. 观
察到算法、NLP、Java等技能作为前置技能时机器学

习技能的平均贡献较大. 有趣的是，注意力层中机器

学习对算法的注意力并不高，这说明注意力层中一

些高权重的技能对机器学习的贡献降低了. 特别是

C/C++及数据结构技能显著降低机器学习技能的贡
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图 11　技能间注意力值热力图
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献. 这 2个技能与系统开发工作相关性较高，而开发

工作往往着重于系统优化而非对机器学习算法本身

的研究，因此机器学习的薪酬贡献下降 . 而在算法研

究岗位中机器学习知识对于工作结果至关重要，因

此机器学习的薪酬贡献会更高. 此结果证明模型通

过技能集的组合效应建模岗位的语义，针对性地发

现关键技能，进行合理的贡献估计. 

5　结　　论

本文针对知识技能导向的薪酬预测问题开展了

研究，将薪酬预测问题定义为边信息作用下集合效

用建模问题，为实现复杂变量影响下的集合效用有

效建模，提出了一种基于边际贡献的增量式集合效

用建模网络. 所提网络通过拟合元素加入集合时的

效用增量灵活且可解释地建模集合效用. 区别于利

用池化结构实现排列不变性的做法，MCISUN通过

循环注意力神经网络构建顺序敏感的中间结果并且

利用集合的排列不变性实现数据增强，有效提升了

模型泛化性. 大规模真实薪酬数据上的实验结果表

明所提模型在基于技能的薪酬预测任务上相比

SOTA模型效果提升超过 30%. 同时，定性实验证明

所提模型能够为技能设置合理的贡献值，并能发现

技能间的关联. 本文仍存在一定局限性，即模型中间

贡献建模缺乏直接监督，导致数据量较小时输出贡

献主要受前置集合大小影响，未来我们将在本文的

基础上进一步完善可解释集合效用建模算法，通过

增加对中间变量的约束实现更稳定的元素贡献评估.
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