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基于随机森林算法的职位薪资预测

彭义春， 张　 捷， 覃左仕

（玉林师范学院 计算机科学与工程学院， 广西 玉林 ５３７０００）

摘　 要： 采用爬虫技术获取当前主流招聘网站的招聘信息，数据经清洗和标准化后，采用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言分别应用线性回归、支
持向量机（ＳＶＭ）、决策树、随机森林等算法完成训练，根据平均绝对误差、均方误差和 Ｒ 平方误差对预测结果评价效果得出随

机森林算法效果最好，最终选用随机森林算法来构建职位薪资的预测模型。 随机森林算法对职位薪酬预测结果能给招聘者

发布招聘信息和求职者查询适合自己的岗位提供一个合理、科学的参考依据，可极大提高招聘求职的成功率。
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０　 引　 言

随着互联网的迅速发展和普及，网络招聘基本

取代传统招聘形式，己成为招聘者和求职者的首选

方式。 网络招聘具有信息量大、不受时空限制、招聘

成本低、便捷高效等优点；但也因信息量的激增和信

息难以核实，带来了信息爆炸、信息过剩、信息失真、
薪水不透明等问题［１］。 因此，如何从琳琅满目的数

据中提取有价值的信息成为关键。 若能通过某些方

式了解到本行业中类似岗位的薪资范围，就能对岗

位的薪资是否合理有个准确的判断，以及对未知薪

资的岗位有一个预判。 薪资市场是一个较为复杂的

非线性动力学系统，同时薪资数据中包含大量的关

于职位本身的描述数据。 随着人工智能算法的发

展，灰色理论、朴素贝叶斯、ｄｏｃ２ｖｅｃ ／ ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［２］、回
归模型［３］、移动平均模型［４］、神经网络、协同过

滤［５］、深度学习［６］、Ｋ 最近邻［７］、决策树、支持向量

机等机器学习算法已被广泛应用于预测领域。 随机

森林算法具有处理高维样本［８］、预测精度高、学习

速度快、调节参数少及不产生过拟合［９］ 等优点，已
被广泛应用于回归和分类问题。 近年来，也有学者

将随机森林算法用于薪资预测领域，如，文献［１０］
中采用随机森林模型预测和分析了云南省物流人才

岗位薪资；文献［１１］提出了一种基于随机森林模型

对求职者和企业互惠就业推荐算法；文献［１２］采用

随机森林模型对农信金融企业员工工资进行预测等

等。 本文在对比分析 ＳＶＭ、决策树、随机森林等机

器学习算法的基础上，提出了基于随机森林的薪资

预测模型。 经验证结果表明，此模型在薪资预测中

产生的误差较小、效果较好，预测结果既能更好地帮

助求职者选择更适合自己的职位和判断职位薪资的

合理性，也能帮助招聘者制定合理的职位薪资，招聘

到合适的人才。



１　 基于随机森林的薪资预测模型构建

随机森林指的是利用多棵树对样本进行训练并

预测的一种分类器，属于一种集成算法，在分类、回
归和聚类等方面应用效果较好。 本课题的薪资预测

是回归预测，需要用分类回归树（ＣＡＲＴ）作为基本

单元进行构建森林，依次循环训练每一棵 ＣＡＲＴ，每
棵 ＣＡＲＴ 的训练样本都是从原始训练集中进行可放

回抽样（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ）得到。 ＣＡＲＴ 较容易过拟合，但
因随机森林经过 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 和 Ａｇｇｒｅｇａｔｅ（聚集）这 ２
个过程（又被称为袋装 Ｂａｇｇｉｎｇ） 解决了过拟合问

题， 同 时 也 因 随 机 性 而 增 强 了 模 型 的 泛 化

（Ｖａｒｉａｎｃｅ） 能力。 根据国内主流招聘网站招聘公告

的职位描述，薪资预测关联度较高的特征包括职位

语言、职位类别、所属城市、学历、工作经验、公司规

模和所属网站等。 对多个特征值需要收集所有特征

的最佳切分点进行对比，选出最好的特征划分点，采
用平均或投票的方式对所有决策树做集成操作。

假设共有 Ｍ 个样本，ｎ 个特征的数据集，最多须

构建 ｔ 棵决策树，每棵决策树的特征个数为 Ｋ，则随

机森林算法实现过程如下：
步骤 １　 在训练数据集所在的输入样本中，对

每个样本的每个特征进行遍历，递归地将每个区域

划分为 ２ 个子区域。 利用公式（１） 计算 ｎ 个特征及

其相应切分点下的残差平方和，找到一对（ ｊ，ｓ），且
满足：分别最小化左子树和右子树的残差平方和，并
在此基础上再次最小化二者之和［１３］。 式（１） 的数

学表示如下：

ｍｉｎ
ｊ，ｓ

ｍｉｎ
ｃ１

∑
ｘｉ∈Ｒ１ ｊ，ｓ( )

ｙｉ － ｃ１( ) ２ ＋ ｍｉｎ
ｃ２

∑
ｘｉ∈Ｒ２ ｊ，ｓ( )

ｙｉ － ｃ２( ) ２[ ]

（１）
其中， Ｒ１、Ｒ２ 代表被划分的 ２ 个子集（回归树为

二叉树只有 ２个子集），ｃ１、ｃ２ 分别表示 Ｒ１ 和 Ｒ２ 样本

的均值，ｊ 代表工作城市、职位名称、职位类型等样本

特征，ｓ 表示划分点，ｙｉ 表示样本目标变量的真实

值。
步骤 ２　 用选定的（ ｊ，ｓ） 来划分区域，并决定相

应的输出值，求样本均值公式［１４］ 为：

ｃ^ｍ ＝ １
Ｎｍ

∑
ｘｉ∈Ｒｍ ｊ，ｓ( )

ｙｉ， ｘ ∈ Ｒｍ 　 ｍ ＝ １，２ （２）

　 　 其 中，Ｒ１ ｊ，ｓ( ) ＝ ｘ ｜ ｘ ｊ( ) ≤ ｓ{ } ， Ｒ２ ｊ，ｓ( ) ＝
ｘ ｜ ｘ ｊ( ) ≤ ｓ{ } 。

步骤 ３　 继续对 ２ 个子区域调用步骤 １、２，直到

不能继续划分为止。

步骤 ４　 将输入样本划分为 Ｍ 个区域，即：Ｒ１，
Ｒ２，…，ＲＭ 生成决策树［１５］。 其公式如下：

ｆ ｘ( ) ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｃ^ｍＩ ｘ ∈ Ｒｍ( ) （３）

　 　 其中， ｃ 代表对应区域的平均值；Ｉ 代表是否符

合条件，符合为 １，否则为 ０。
步骤 ５　 采用有放回抽样， 从原数据集中经过

Ｍ 次抽样，获得有 Ｍ 个样本的数据集（可能有重复

样本）。 从 ｎ 个特征里，采用无放回抽样原则，去除

Ｋ 个特征作为输入特征。 对新数据集重复上述过程

ｔ 次，构建 ｔ 棵决策树［１６］。
步骤 ６　 对生成的 ｔ 棵决策树采用求平均的方

法，最终得到一个随机森林模型。
随机森林构建流程如图 １ 所示。
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图 １　 随机森林构建流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

２　 样本数据采集、预处理与存储

采用 Ｐｙｔｈｏｎ 爬虫技术爬取了猎聘网、拉勾网、
Ｂｏｓｓ 直聘和前程无忧四大主流招聘网站 ２０２１ 年 １
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月～５ 月的 ＩＴ 行业招聘信息。 为了提高薪资预测过

程的高效性和结果的精准性，采用 Ｐａｎｄａｓ、Ｎｕｍｐｙ
模块，对爬取到的数据信息进行离群值检测、缺失值

处理、异常值处理、字段分割、标签编码、重复值剔除

等数据预处理。 为了将文本类型的数据转换成数字

型数据，首先遍历去重后的每一特征值的字符并给

其赋一序列号，然后再次遍历此文件，把序列号映射

回原来没有去重的列，相同文本则对应同一个序列

号。 最后，将处理过的数据以 ｃｓｖ 文件格式保存并

存储到 ＭｙＳＱＬ 数据库中。

３　 对比实验

３．１　 不同格式数据训练结果对比

通过数据清洗后，将数据集划分为标签和特征

值，并按照比例划分训练集和测试集。 先运用

ｓｋｌｅａｒｎ 模块构建决策树、线性回归、ＳＶＭ、随机森林

四个经典算法的预测模型，并观察模型在训练集的

准确度 （ａｃｃｕｒａｃｙ） 表现。 再分别对数据进行标准

化处理和数据平滑处理，获取各算法模型的准确度

表现，见表 １。

表 １　 ４ 种模型对不同格式数据训练得分对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆｏｒｍａｔ ｄａｔａ

模型 非标准化数据 标准化数据 平滑处理数据

线性回归 ０．０８０ ０．０８０ ０．２１６

ＳＶＭ －０．０３６ －０．０２８ ０．８９０

决策树 ０．９０７ ０．９０７ ０．９５８

随机森林 ０．８５０ ０．８４９ ０．８９８

　 　 由表 １ 中数据可见，数据标准化处理对于线性

回归、决策树和随机森林模型的结果基本没什么影

响，只有 ＳＶＭ 略微提高，但依旧是负数；但对预测值

数据平滑处理后，４ 个算法模型得分都有明显上升，
尤其是 ＳＶＭ 算法，从负数提升到 ０．８９，而线性回归

算法的得分仅有 ０．２１６，说明线性回归算法并不适用

于本课题的场景。
３．２　 不同模型预测准确率对比

对比真实值与预测值的误差，可用来评估模型

预测结果的准确率。 图 ２（ａ） ～ （ｃ）分别为决策树、
随机森林和 ＳＶＭ 回归结果可视化图。 对图 ２ 分析

可知，决策树的准确率最高（０．９５７ ８５），除了部分预

测值和真实值相差较大外，绝大多数与实际偏差不

大，其次是随机森林（准确率为 ０．８９７ ６０），最后为

ＳＶＭ（准确率为 ０．８８９ ９３）。
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决策树模型在训练集的accuracy表现:
0.9578512884111681

（ａ） 决策树回归结果
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随机森林模型在训练集的accuracy表现:
0.8976073233837382

（ｂ） 随机森林回归结果
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SVM模型在训练集的accuracy表现:
0.8899304853288321

（ｃ） ＳＶＭ 回归结果

图 ２　 ３ 种算法的回归结果比较

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３．３　 不同模型 Ｒ２值对比

预测结果的准确性并不能完全判定一个算法模

型效果的好坏， 还需要观察模型的拟合优度和泛化

能力。 Ｒ２ 值是最常用的回归模型拟合程度的指标，
其值的计算方法如下。

设 ｙ为待拟合数据，ｙ的均值为ｙ－，拟合函数计算

结果为ｙ^，则：
（１）总体平方和 ＳＳＴ：

ＳＳＴ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ－） ２ （４）

　 　 （２）残差平方和 ＳＳＥ：

ＳＳＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （５）

　 　 （３）拟合度公式 Ｒ２：

Ｒ２ ＝ １ － ＳＳＥ
ＳＳＴ

（６）
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　 　 在 Ｐｙｔｈｏｎ 中，通过记录训练集、测试集在训练

和测试过程的 Ｒ２ 值， 并绘制如图 ３ 所示的曲线图。
图 ３（ａ） ～ （ｃ）分别为决策树、ＳＶＭ 和随机森林的训

练集与测试集 Ｒ２ 值图。
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（ａ） 决策树训练集与测试集 Ｒ２ 值图
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（ｂ） ＳＶＭ 训练集与测试集 Ｒ２ 值图
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（ｃ） 随机森林训练集与测试集 Ｒ２ 值图

图 ３　 ３ 种算法的 Ｒ２结果比较

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｒ ｓｑｕａｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 经对比分析可见，决策树在训练集表现得很好，
但在测试集表现较差，过拟合问题最严重；ＳＶＭ 的

拟合效果较好，但仍存在过拟合问题；随机森林的拟

合效果最好，但 Ｒ２ 值不高，必须通过参数调优来提

高拟合度。
综合上述预测准确率和拟合度对比分析结果得

出：决策树预测模型虽然预测的准确率最高，但拟合

效果不佳，模型在预测新的数据集时准确率会大大

下降，得到的预测结果不准确；ＳＶＭ 预测模型拟合

效果一般，准确率最低，且模型响应时间长，运用到

实际应用中，用户体验会大打折扣；随机森林的准确

率较高，特别是拟合效果最佳。 因此，本研究最终采

用随机森林算法构建职位薪资预测模型。

４　 基于随机森林算法的职位预测实验

４．１　 随机森林算法参数调优

随机森林是一种机器学习算法，算法参数的设

置不仅影响模型的预测准确率，而且影响模型的训

练效果的好坏。 因此，模型构建之前对参数调优很

有必要。 其参数择优包括框架的参数择优和决策树

的 参 数 择 优。 本 文 采 用 改 进 的 网 格 搜 索

（ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ）法［１７］ 来完成参数调优。 具体步骤如

下：
（１）确定决策树个数 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 和划分时考

虑的最大特征数 ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ 范围。 先设定步长

（即权重缩减系数 ν， 取值范围为 （０，１］）， 在

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 和 ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ 坐标系上建立二维网

格。 网 格 节 点 就 是 相 应 的 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 和

ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ 的参数对。
（２）对网格节点上的每一组参数构建随机森

林，并利用 ＯＯＢ 数据估计残差平方均值。
（３ ） 选 择 误 差 最 小 参 数 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 和

ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ。 若误差或者步长满足要求，则输出最

优参数和残差平方均值，否则缩小步长。 重复上述

步骤，继续搜索。
在 Ｐｙｔｈｏｎ 中，通过 ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ（） 方法并使用

十折交叉验证法求得模型的最佳参数组合，先增大

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 以 提 高 模 型 拟 合 能 力。 这 里 当

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ＝１１０，拟合能力再无明显提升时，则再

按照步长为 １ 增大 ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ 来提高每个子模型

的拟合能力， 进一步提高模型的拟合能力。 当

ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ ＝ ５ 时对应的拟合优度最大，残差平方

均值最小。 见表 ２。
表 ２　 随机森林参数表

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

参数 描述 最佳取值

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 决策树个数 １１０

ｏｏｂ＿ｓｃｏｒｅ 是否采用袋外样本来评估模型的好坏 Ｔｒｕｅ

ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 是否对样本集进行有放回抽样来构建树 Ｔｒｕｅ

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 决策树的最大深度 ２９

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ 内部节点再划分所需最小样本数 ２

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ 叶子节点最少样本数 １

ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ ＲＦ 划分时考虑的最大特征数 ５

　 　 表 １ 中，前三行为框架参数，后四行为决策树参

数。
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将得到的最佳参数组合代入算法模型中，求出

模型的平均绝对误差、均方误差、 Ｒ２ 值和袋外样本

得分。 职位薪资预测模型参数调优前后的模型预测

效果对比，见表 ３ 。
表 ３　 参数调优前后评估指标对比

Ｔａｂ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ

评估指标
参数调优前

（默认参数）
参数调优后

平均绝对误差 （ＭＡＥ） ０．２６３ ０．１１１

均方误差 （ＭＳＥ） ０．１３８ ０．０２７

Ｒ 平方值（Ｒ２） ０．５９６ ０．９２１

袋外样本得分 （ｏｏｂ＿ｓｃｏｒｅ） －２．３４３ ０．６５１

　 　 从表 ３ 可明显得出，参数调优后模型的平均绝

对误差、均方误差均有所下降，模型准确率更高。 Ｒ２

值从 ０．５９６ 上升到 ０．９２１，模型拟合效果较好；袋外

样本得分由原先的－２．３４３ 提升到 ０．６５１，模型泛化

能力显著增强。 对比结果说明，参数调优后的职位

薪资预测模型是十分有效的模型。
通过绘制参数调优前后模型的学习曲线，观察

模型具体的拟合程度，如图 ４ 所示。 参数调优前，职
位薪资预测模型误差较大，过拟合程度较为严重；参
数调优后，职位薪资预测模型学习曲线收敛，误差减

小，过拟合程度明显下降。
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（ａ） 默认参数薪资预测模型学习曲线
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（ｂ） 参数调优后薪资预测模型学习曲线

图 ４　 参数调优前后模型学习曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ

４．２　 基于熵值法的特征重要性评估

职位薪资预测模型是以职位名称 （ ｊｏｂＮａｍｅ）、
职位类别 （ ｊｏｂＴｙｐｅ）、 工作城市 （ ｊｏｂＣｉｔｙ）、 学历

（ ｊｏｂＥｄｕ） 和工作经验（ ｊｏｂＥｘｐｅｒ） 为特征构建。 为了

构建预测模型，首先须确定各特征在模型中的权

重。 鉴于特征之间的相关性以及对薪资非线性影响

的特点，采用熵值法确定各个特征在模型中的权

重［１８］。 步骤如下：
（１）设数据有 ｎ 行记录，ｍ 个特征列，则数据可

用一个 ｎ × ｍ 的矩阵 Ａ 表示：
Ａ ＝ ［Ｘ１，…，Ｘｍ］；

　 　 （２）数据归一化处理：

ｘｉｊ ＝
ｘｉｊ － ｍｉｎ （ｘ ｊ）

ｍａｘ ｘ ｊ( ) － ｍｉｎ （ｘ ｊ）
（７）

　 　 （３）计算第 ｊ 项指标下第 ｉ 条记录所占比重：

Ｐ ｉｊ ＝
ｘｉｊ

∑
ｎ

１
ｘｉｊ

　 ｊ ＝ １，…，ｍ （８）

　 　 （４）计算第 ｊ 项指标的熵值：

ｅｊ ＝ － ｋ∗∑
ｎ

１
Ｐ ｉｊ∗ｌｏｇ Ｐ ｉｊ( ) ，ｋ ＝ １

ｌｎ （ｎ）
（９）

　 　 （５）计算第 ｊ 项指标的差异系数：
ｇ ｊ ＝ １ － ｅｊ （１０）

　 　 （６）计算第 ｊ 项指标的权重：

ω ｊ ＝
ｇ ｊ

∑
ｍ

１
ｇ ｊ

（１１）

　 　 在 Ｐｙｔｈｏｎ 中，使用 Ｐａｎｄａｓ 和 Ｎｕｍｐｙ 库求出各

特征的权重，见表 ４。
表 ４　 各特征在薪资中的重要性和权重

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎ ｓａｌａｒｙ

特征变量 重要性 权重 特征变量 重要性 权重

ｊｏｂＣｉｔｙ ０．９１７ ０５５ ０．４２２ ４６４ ｊｏｂＥｘｐｅｒ ０．９７３ １９８ ０．１３６ ５０６

ｊｏｂＮａｍｅ ０．９６６ ２４５ ０．１７１ ９２４ ｊｏｂＴｙｐｅ ０．９７８ ２２５ ０．１１０ ９０５

ｊｏｂＥｄｕ ０．９６８ ９３９ ０．１５８ ２０２

　 　 由此可见，这 ５ 个特征的重要性都达 ９０％以上。
将这 ５ 个影响因素指标作为随机森林模型的最优输

入特征变量，最后做预测的特征中权重性排在最高

的为工作城市，其次岗位类别，学历、工作经验和职

业类型的重要程度基本相同。 因此，工作城市和岗

位是职位薪资高低的重要影响因素。

５　 结束语

在对比分析线性回归、ＳＶＭ、随机森林、决策树
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等几种经典的机器学习算法后，因随机森林具有精

度高、稳定性好、学习速度快等优势，故而选择随机

森林构建职位薪资预测模型，并以 ＩＴ 行业为例，对
职位薪资进行了模拟预测分析。 结果表明，随机森

林模型能合理有效地预测薪资，可作为中短期职位

薪资预测的新途径。
然而，爬取的招聘信息时间间隔较短，数量有

限，变量的类型上也有出入；另外薪资高低也受到外

界客观因素的影响等。 因此，随机森林模型对这些

因素数据的预测效果不太理想，有待进一步深入研

究。
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