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基于图卷积网络的岗位匹配模型研究
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摘 要:提出了一种基于图卷积网络(GCN)的岗位匹配模型,该模型首先对公司招聘信息和用户简历信息进

行表示,进而利用图结构对用户简历和招聘需求信息进行建模,通过图卷积网络的传播与聚合操作,得到更能反映

匹配关系的表示,最终实现招聘信息与简历信息的匹配.实验结果表明,所提的模型和基准模型相比,在F1值上提

升了3.3百分点,能有效提高招聘信息与用户简历信息的匹配性能.
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岗位匹配任务是近年来人才招聘领域的研究热点之一,旨在利用人工智能技术,通过分析候选人的技

能、经验和兴趣,以及工作岗位的要求和特征,从大量的候选人和岗位信息中,找到最佳的匹配结果.近年来,
高校毕业生数量逐年增长,大量的求职者在寻找契合自身的岗位时,需要耗费大量的时间和精力.而企业在

面对众多求职者时,想找到相契合的员工也如海底捞针一般.因此,快速高效的自动化岗位匹配能提高招聘

效率和准确率,满足求职者和企业的需求.
1988年,SALTON等[1]提出了自动文本检索中的术语加权方法,为岗位匹配算法打下了算法基础.伴随

着计算机网络的兴起,互联网招聘逐渐步入大众视野,出现了大量基于文本相似度算法来计算用户简历与岗

位之间匹配度的工作[2-3].比如,HEGGO等[2]使用TF-IDF和BM25等公式计算用户的简历、用户搜索行为

和岗位描述之间的相关性得分以对匹配结果进行排序.近期,ALSHAREF等[3]探讨了在自动化简历筛选过

程中使用文本相似性度量的效率.近年来,随着神经网络在多项任务上取得了不错的效果,很多研究者基于

神经网络提出了多种岗位匹配的算法.LAVI等[4]利用BERT(bidirectionalencoderrepresentationsfrom
transformers)模型来构建职位描述和简历文本的嵌入表示.

无论是基于相似度的方法还是基于神经网络的岗位匹配模型,均未显式建模不同用户简历与岗位描述

之间的关联关系,尤其是不同岗位对用户属性的共性要求(比如年龄,学历等),导致匹配策略缺乏跨岗位的

适应性.
比如例1中有3个岗位描述和两个用户简历,定义一个匹配函数,f:U*J → [0,1],f 表示用户简历

u(u∈U)与岗位描述j(j∈J)的匹配度,取值为0或1,1表示匹配,0表示不匹配.
[例1] 不同的岗位和简历描述

岗位描述1 要求本科及以上学历,财务管理、会计学等相关专业,2019届应届毕业生优先.
岗位描述2 要求2017年应届毕业生,大学本科及以上学历,土木工程相关专业毕业.
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岗位描述3 要求2019届毕业生,本科及以上学历,材料科学与工程(材料员岗位)、安全工程(安全员

岗位)等相关专业.
用户简历1 年龄22岁,本科学历,2019年毕业,专业为会计学,期望的工作类型:会计.
用户简历2 年龄33岁,本科学历,2008年毕业,专业为小学教育,期望的工作类型:教育.
表1为例1中3个岗位描述和两个用户简历的匹配度.从例1中3个岗位描述和要求中可以判断都需

要本科以上的青年求职者,如果能将这种岗位需求和用户年龄、学历等属性之间的关系建模出来,将更有利

于岗位匹配度的提高.
  近年来,图神经网络(graphneuralnetwork,GNN)
模型已经被证明能够用图来建模复杂关系,并实现全局

优化[5-8],其中,图卷积网络[8](graphconvolutionalnet-
work,GCN)在很多自然语言处理任务中都非常有效.图
卷积网络基于图上的特征传播与聚合将特征信息和图结

构信息结合起来学习节点更好地表示,从而有效建模这

些节点之间的关系.将图卷积网络用于岗位匹配任务存

在2个难点:首先是如何表示岗位和用户简历来获得更

高的语义相关性,其次是如何建模岗位和简历之间的全

局关系来提高岗位匹配度.

表1 岗位匹配任务举例

Tab.1 Exampleofjobmatchingtask

岗位 简历 匹配度

岗位描述1 用户简历1 1

用户简历2 0

岗位描述2 用户简历1 0

用户简历2 0

岗位描述3 用户简历1 0

用户简历2 0

  本文提出了一种融合图卷积网络与预训练语言模型的岗位匹配模型(jobmatchingmodelbasedon
GCN,JMMGCN).该模型能有效捕获岗位描述以及用户简历之间的关系,一方面通过预训练语言模型来表

示岗位描述和用户简历信息,另一方面通过图卷积网络来连接有相似学历、年龄等要求的岗位描述,建模了

岗位描述和用户简历之间的全局关系.实验结果表明,本文提出的模型和基准模型相比能提高岗位匹配的准

确率,说明预训练语言模型的强大文本表示能力,岗位描述和用户简历之间全局关系的建立能更好地理解岗

位的要求,能够更准确地评估用户简历与公司岗位的适配程度.

1 相关工作

现有的岗位匹配推荐或简历匹配推荐的研究主要包括基于文本相似度的匹配算法、基于神经网络的匹

配算法,以及基于图神经网络的岗位匹配推荐算法,下面分别介绍这些相关工作.
1.1 基于文本相似度的岗位匹配研究

在电子简历中包含了各种类型的文本信息,如姓名、学历、期望工作等.为了有效处理这些不同类型的数

据,研究者们采用了多种机器学习技术.施元鹏等[9]研究了基于doc2vec模型的结构化文本数据处理方法,
利用doc2vec算法来匹配简历与岗位之间的长文本信息.徐锦阳等[10]采用贝叶斯公式对求职者简历中的专

业属性进行分类,提供更精确的职位推荐.近期,LAVI等[4]专注于构建有效的文本信息嵌入,以解析简历中

的嘈杂数据,实现了跨语言的文本信息匹配,进一步提升了匹配的准确性和效率.
1.2 基于神经网络的岗位匹配研究

神经网络在许多领域中的应用十分广泛.DENG等[11]使用嵌入层来探索特征交互,并且合并从简历中

提取的两个自动学习生成的特征来生成新的模型,该模型在有效性和精度上优于浅层模型.QIN等[12]提出

了一种基于端到端主题的能力感知岗位匹配神经网络框架,为拟合结果提供更好的可解释性,同时提出了一

种基于递归神经网络的词级语义表示,用于工作要求和求职者体验.
1.3 基于图神经网络的应用研究

卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)、循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)
等模型在学习文本语义表示方面发挥了重要作用,但在建模信息的复杂关系方面明显存在不足.KIPF等[8]

提出了图神经网络,这是一种能够捕捉数据的复杂拓扑结构的网络,特别适合处理非欧几里得数据.在相关

研究领域,图卷积网络已经显示出其强大的潜力.例如,YAO等[13]提出了一种将图卷积网络应用于文本分
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类任务的方法,这种方法基于词共现和文档词关系构建了文本图,为语料库学习一个文本图卷积网络,从而

进行有效分类.此外,SCHLICHTKRULL等[14]进一步提出了关系图卷积网络,并应用于知识图谱中知识库

补全任务.LIU等[15]有效地将异构、进化图上的归纳图学习与编码器-解码器图神经网络模型相结合,实现大

规模个性化职位匹配.

2 基于图卷积网络的岗位匹配模型

本文旨在通过用户简历和公司发布的招聘信息实现用户简历和公司岗位是否匹配的预测.给定一个岗

位描述ei,与其所对应的用户简历为ui,通过输入岗位描述ei、用户简历ui 进行匹配预测,预测结果为y(匹
配为1,不匹配为0).目前已有的模型鲜有考虑基于用户简历ui 包含的属性(学历,年龄,工作经历等)信息和

公司岗位描述ei 之间的联系来实现全局优化.
为了充分挖掘用户的学历、年龄、岗位描述等信息对岗位匹配任务的作用,本文提出了一个图卷积网络

模型(JMMGCN)建模用户简历信息和公司岗位要求之间的需求关系实现岗位匹配的全局优化,模型如附录

图S1所示.假设用户ui 对应某个岗位描述ei 的总体需求表示为{ai,bi,ci,di,ei},其中ai 为用户的学历信

息,bi 为用户的年龄信息,ci 为用户期望的工作类型,di 为岗位要求的学历信息.本文首先使用预训练语言模

型来表示用户简历信息ui 及其岗位描述ei,并基于这些表示使用图卷积网络进行传播和聚合的迭代学习,
基于用户简历,岗位描述构建社会连接,以获得具有相似学历或年龄的简历和岗位描述之间的连接关系,最
后基于图卷积网络丰富的语义表示使用全连接层实现用户岗位匹配预测.
2.1 岗位描述和用户简历表示

本文主要基于Transformer结构的双向编码表示模型BERT来对用户简历以及公司招聘信息进行编

码表示.公司招聘信息主要考虑岗位描述文档和公司要求的学历信息,用户简历主要考虑用户的年龄、学历

和期望的工作类型信息.学历主要包括:中专,专科,本科,研究生,EMBA,博士.年龄划分为青年([18,

25)岁),中青年([25,35)岁),中年([35,55)岁)3个年龄段.用户期望的工作类型主要包含会计、教育、医疗、
土木和销售等19个类别.为了便于后续信息处理,这里将公司对学历的要求信息也存放到用户简历信息中.

首先,以岗位描述信息为例,对公司招聘信息中的岗位描述ei 进行分词,然后将[CLS]标记、分词后的

岗位描述,以及[SEP]标记拼接,生成输入序列x̂.
其次,对于x̂ 中的每个词x̂i 通过将token、segment和positionembedding相加,将其转换到向量空间,

得到输入编码hi ∈R
(n+2)*h,其中h 为隐藏层大小.

接着,使用L层堆叠的TransformerBlock来将输入编码投影为一系列上下文向量hi,如式(1)所示:

hi=TransformerBlock(hi-1),∀i∈ [1,L]. (1)

  最终,使用BERT的输出Hp 作为每个岗位描述ei 的表示,同样可以得到用户简历的BERT表示{HA,

HB,HC,HD}.
2.2 岗位和用户简历之间的关系建模

在获得每个岗位描述及其用户简历的表示后,使用图卷积网络来建模岗位描述与用户简历之间的联系,
如附录图S1需求背景连接部分所示.该图结构中,包含的结点有:岗位描述结点 Hp,用户学历结点 HA,用
户年龄段结点 HB,用户期望工作类型结点 HC,岗位要求学历结点 HD.假设结点总数为n,使用一个n*n
的邻接矩阵A来表示其结构,其中Aij=1表示节点i到节点j之间存在边.对于某一个岗位描述结点,将其与

之匹配的用户简历信息中的学历、年龄、期望工作类型、岗位要求学历结点分别构建边,对所有样本都进行处

理后,将完成一个包含岗位和简历之间关系的邻接矩阵A 的初始化操作.
接下来,使用图卷积操作对图神经网络中的结点进行迭代和更新,利用图结构进行信息传播,在l层的

GCN中,将节点i在第l-1层的输入向量表示为h
(l-1)
i ,输出向量表示为h

(l)
i ,则一个图卷积操作可以表示

为:h
(l)
i =σ(∑

n

j=1
Aijw

(l)h
(l-1)
j +b

(l)),其中w
(l)是线性变换,b

(l)是偏置项,σ是非线性函数.在每次图卷积

过程中,每个节点都会从图中的相邻节点收集和总结信息,通过图卷积操作,GCN可以在多跳邻居之间传播

信息,学习节点的表示.
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采用图卷积操作通过将每个图转换为对应的邻接矩阵A 来实现建模岗位描述Hp 与用户简历{HA,

HB,HC,HD}之间的联系,其中Aij =1表示 Hp 与用户简历之间存在连接.
在将GCN应用于岗位描述 Hp 及对应的用户简历{HA,HB,HC,HD}之后,得到了岗位描述Hp 的隐

藏表示H',如式(2)所示:

H'=GCN(Hp,HA,HB,HC,HD). (2)

  简而言之,GCN层通过图卷积操作学习岗位描述与用户简历之间的连接,生成岗位描述基于用户简历

的隐藏表示,该表示考虑了岗位描述与用户简历的关联,为后续的匹配检测任务提供了依据.
2.3 岗位匹配识别

给定一个岗位描述,对某一用户的简历进行岗位匹配返回一个二进制结果Y,其结果Y=0(不匹配)或

Y=1(匹配),可以被视为一个单标签分类任务.形式上,给定输入向量H',首先使用隐藏层来为每个岗位描

述引导一组高级特征,如式(3)所示:

Hj
p =σ(wjh

pH'+bjh
p
). (3)

然后,Hj
p 被用作softmax输出层的输入,如式(4)所示,其中,wjh

p
,bjh

p
,wj

p 和bj
p 是模型参数.

Pj
p =softmax(wj

pH
j
p +bj

p
). (4)

2.4 模型训练

本文的训练目标是最小化一组训练示例上的交叉熵损失值,将学习到的岗位描述文本表示作为特征,输
入到分类模型中进行训练,交叉熵损失函数如式(5)所示.

J(θy)=-∑
N

i=1∑
K

j=1
yj

ilĝy
j
i, (5)

其中N 表示训练样本的总数量,K 表示匹配结果的标签类别数量,yj
i 表示测试集中第j个岗位匹配的真实

标签(0或1),̂yj
i 表示测试集中第j个岗位匹配的预测值(0或1).通过最小化交叉熵损失函数,优化模型参

数,使其更好地预测用户所适配的岗位,提高模型的准确性和泛化能力.

3 实验及分析

3.1 实验数据及评价指标

本文数据来源于阿里云和智联招聘携手举办的数据智能云上编程大赛中的脱敏数据集①,本数据集中

的数据为智联招聘网站提供的真实数据.本实验通过将上述数据集中的用户简历数据集、公司招聘数据集和

用户简历与公司招聘匹配数据集进行连接、组合与筛选形成本实验的数据集,一共包含11333条样本数据,
由1002条用户简历信息、8169条公司招聘信息和11340条简历与岗位的匹配信息组成.该文在GitHub
上公开了本文使用的数据集②,数据集包含训练集和测试集,不同类别样本的分布如表2所示,训练集中随

机选择10%作为开发集.
  从数据集中用户的年龄、学历类型分布的

统计结果可以发现,大多数求职者的年龄在25
至35岁 之 间,其 中 青 年 占38%,中 青 年 占

49%,超过50%的用户拥有本科学历.
在实验结果的评价方面,根据岗位推荐的

匹配结果,分别计算准确率、召回率、F1值(准
确率和召回率的调和平均数).

表2 数据集分布

Tab.2 Distributionofinstancesinthedatasets

岗位匹配 训练集 测试集

匹配/% 52.07 51.72
不匹配/% 47.93 48.28

总计 7027 4306

3.2 实验设置

本文的模型使用了BERT中文预训练模型[https://huggingface.co/bert-base-chinese/tree/main],通
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①

②

第二届阿里巴巴大数据智能云上编程大赛-智联招聘人岗智能匹配https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/

231728/information.
https://github.com/xhuguo/apt/releases/tag/item.



过开发集上的准确率和宏观F1值来选择最佳模型,并采用提前停止策略以防止过拟合.使用AdamW 优化

算法更新模型参数,初始学习率设置为0.00001.为了进一步防止神经网络过度拟合,在模型中引入了drop-
out机制,dropout率为0.7.BERT模型的输出维度为768,而图卷积网络的隐藏层维度设置为512.批处理大

小设定为32,整个训练过程中设定的训练周期(epoch)为10,文本的最大字符长度为125.此外,还设置了权

重衰减(weight_decay)为0.000001,以帮助控制模型复杂度并避免过拟合.
3.3 与基准系统的比较

在本小节中,将提出的图卷积网络岗位匹配模型(JMMGCN)与以下基准模型进行比较.
ChatGPT:是由OpenAI开发的对话模型[16],基于GPT(generativepre-trainedtransformer)架构.在本

实验中,将用户简历信息和岗位要求的学历拼接,作为ChatGPT模型的输入与公司的岗位描述进行匹配.
MT5-base:是一个多语言的文本生成模型[17].在本实验中,将岗位描述和用户简历信息拼接,作为

MT5-base模型的输入进行岗位匹配的预测.
CNN:卷积神经网络[18]是一种深度学习模型,主要用于处理具有网格结构的数据.在本实验中将岗位描

述和用户简历信息拼接,利用CNN来实现岗位匹配的二分类预测.
LSTM:长短期记忆网络[19](longshort-termmemory,LSTM).在本实验中将岗位描述和用户简历信息

拼接,作为LSTM模型的输入来进行岗位匹配的分类.
BERT:是一种基于Transformer的预训练模型[20],将岗位描述和用户简历信息拼接后,使用BERT构

建并训练模型,以对岗位匹配进行二分类预测.
JMMGCN:本文提出的图卷积网络岗位匹配模型.
表3为本文所提的JMMGCN模型和以上几种基准模型的实验对比结果,通过表3的实验结果可以发

现:1)JMMGCN模型的准确率和F1值都超过了其他几种模型,表明图卷积网络在建模岗位描述和用户简

历关系方面的有效性;2)ChatGPT模型和 MT5-base模型的实验效果并不理想,说明大模型在岗位匹配任

务上的泛化能力较弱,对该任务的语义理解能力还存在不足;3)CNN模型的实验效果在几个对比模型中较

低,说明通过CNN简单的拼接岗位描述和用户简历并不能得到更多有利的信息;4)LSTM模型的实验结果

相对CNN模型有所提升,说明LSTM在处理文本序列任务上的有效性;5)对比BERT和JMMGCN模型,
两个模型都获得了较好的实验结果,也验证了BERT预训练模型的强大表示能力,基于BERT表示通过

GCN构建的需求背景连接也更有利于岗位匹配的识别;6)所有模型的实验结果整体不高,说明岗位描述和

用户简历之间的岗位匹配任务具有一定的复杂性,本文所提模型具有一定的有效性,但是对复杂关系建模的

效果还有很大的提升空间.
表3 和基准模型的比较

Tab.3 Comparisonwiththebaselinemodels

模型 ChatGPT MT5-base CNN LSTM BERT JMMGCN

准确率 0.5007 0.5020 0.5172 0.5258 0.5636 0.5794

召回率 0.5007 0.5019 0.6362 0.5810 0.5649 0.5788

F1值 0.4890 0.5020 0.5456 0.5520 0.5639 0.5786

3.4 不同影响因素分析

基于本文提出的JMMGCN模型,分析了不同的用户简历信息对模型性能的影响,定义了多种信息组

合,构建不同数量的社会关系节点图来用于验证这些信息组合对求职者与职位之间的匹配程度的影响.这些

组合涵盖了用户的个人信息(如年龄、学历、期望的工作类型)以及公司的职位要求(如岗位描述和要求的学

历).以下是每个类型的简写表示:CD:表示公司岗位描述;UA:表示用户年龄;UD:表示用户学历;UJ:表示

用户期望工作类型;CDeg:表示公司要求学历.
分别考虑了2、3、4、5个不同结点组合构建图,其中岗位描述结点(CD)为基础结点,每个组合中都必须

包含,然后将剩下的4种结点UA、UD、UJ、CDeg与CD构成不同的组合,表4中列举了这些不同组合的实

验结果.
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表4 JMMGCN模型中不同结点组合构建图的结果比较

Tab.4 ComparisonofdifferentnodecombinationsinconstructinggraphsinJMMGCN

结点数 结点组合 准确率 召回率 F1值

2 UA+CD 0.5780 0.5776 0.5779

UD+CD 0.5676 0.5786 0.5672

UJ+CD 0.5780 0.5757 0.5770

CDeg+CD 0.5713 0.5671 0.5697

平均值 0.5744 0.5749 0.5736

3 UA+UD+CD 0.5771 0.5755 0.5764

UA+UJ+CD 0.5808 0.5799 0.5780

UA+CDeg+CD 0.5648 0.5694 0.5647

UD+UJ+CD 0.5732 0.5748 0.5731

UD+CDeg+CD 0.5778 0.5763 0.5747

UJ+CDeg+CD 0.5771 0.5800 0.5764

平均值 0.5747 0.5761 0.5734

4 UA+UD+UJ+CD 0.5743 0.5749 0.5738

UA+UD+CDeg+CD 0.5683 0.5479 0.5738

UA+UJ+CDeg+CD 0.5708 0.5714 0.5689

UD+UJ+CDeg+CD 0.5729 0.5703 0.5706

平均值 0.5716 0.5722 0.5718

5 UA+UD+UJ+CDeg+CD 0.5794 0.5788 0.5786

  从表4的实验结果可以观察到:
(1)在不同的结点组合构建图神经网络下,JMMGCN算法的准确率和F1值有所变化.这表明不同结点

组合对于算法的预测能力产生了影响.例如,UA+UJ+CD组合显示出相对较高的准确率和F1值,这表明

建模用户年龄、期望工作类型和岗位描述信息之间的关系在岗位匹配时提供了更加精确的用户需求信息,能
帮助更好地对接岗位需求.

(2)尽管学历信息对匹配质量的影响较小,但它仍然是关键因素,因为许多岗位有基本的学历要求.综合

考虑用户的年龄、学历和期望工作类型时,模型的性能得到显著提升,表明多维度的用户信息能够提供更全

面的上下文,从而提高匹配的准确性和有效性.
(3)当公司要求的学历与用户的学历信息结合时,模型的性能都相对比较高,说明这两种信息的建模能

够显著增强匹配质量.总的来说,全面考虑用户的各项属性与公司要求能够最佳地提高匹配的准确性.
3.5 样例分析

从测试集中抽取部分样例分析图卷积网络在岗位匹配任务中的作用.表5列举了一些被CNN模型预测

错误但被JMMGCN模型预测正确的例子.对于这些例子,JMMGCN模型能构建岗位描述和用户学历、年
龄、期望的工作类型等信息之间的关系,比如例2和例3的岗位描述和中青年、本科这两个结点都建立了连

接,例3和例4的岗位描述都和用户期望的工作类型“教育/培训”建立了连接,通过这些连接,可以获得一些

信息,比如中青年人青睐的岗位有哪些共性,教育/培训类的工作都有哪些不同的岗位要求等,这些共性的信

息对岗位匹配的预测有一定的帮助作用.

4 结 论

本文提出了一种基于图卷积网络的招聘信息与简历信息的匹配模型,充分利用了文本特征和图结构信

息,通过在真实数据集上的实验验证,本文提出的模型在招聘信息与简历信息匹配任务上取得了优异的性

能,相较于基准方法,具有更高的匹配准确度,可为人才招聘领域提供新的思路和方法.未来可以进一步优化
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模型,提升匹配效果,探索更多的文本表示方法和关系建模技术,以应对更复杂的匹配场景.
表5 测试集中CNN预测错误但JMMGCN预测正确的部分样例

Tab.5 Examplesdrawnfromthetestsetwithjobmatchinglabelsthatareincorrectlyinferred
byCNNbutcorrectlypredictedbytheJMMGCNmodel

序号 用户简历 岗位描述 标准答案 CNN JMMGCN

例2

 

 

期望岗位:建筑/房地产;

学历:大专;年龄:中青年;

公司要求最低学历:本科

具有造价工程师执业资格,能胜任建筑项目管理工作,

了解土木机工程造价,具有较强沟通协调能力.

 

不匹配

 

 

匹配

 

 

不匹配

 

 

例3

 

 

期望岗位:教育/培训;

学历:本科;年龄:中青年;

公司要求最低学历:本科

负责宝能汽车金融公司区域销售工作,做好客户车辆咨

询相关服务工作,提升客户满意度保持良好客户关系.

 

匹配

 

 

不匹配

 

 

匹配

 

 

例4

 

 

期望岗位:教育/培训;

学历:大专;年龄:青年;

公司要求最低学历:大专

对待培训工作认真负责,熟悉掌握一二三年级语文、数

学、英语功课,对孩子耐心,有一定教育经验,能够与学

生与家长进行良好沟通.

匹配

 

 

不匹配

 

 

匹配

 

 

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2025.02.20.0002).
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Jobmatchingmodelbasedongraphconvolutionalnetworks

SunQingying,ZhouHan,LiuSiyan,LiJiahong,XiQian

(SchoolofComputerScienceandTechnology,HuaiyinNormalUniversity,Huaian223300,China)

Abstract:WeproposeajobmatchingmodelbasedonGraphConvolutionalNetworks(GCN).Themodelfirstlyrepre-
sentscompanyjobpostingsanduserresumes,thenmodelsuserresumesandjobrequirementsusingthegraphstructurein
GCN.Byleveraginggraphconvolutionalnetworkpropagationandaggregationoperations,arepresentationthatbetterreflects
thematchingrelationshipisobtained,ultimatelyachievingthematchingofjobpostingsandresumes.Experimentalresults
showthatthemodelproposedinthispaperimprovestheF1scoreby3.3percentagepointscomparedwiththebaselinemodel,

effectivelyenhancingthematchingperformancebetweenjobpostingsanduserresumes.

Keywords:graphconvolutionalnetworks;graphstructure;jobmatching;naturallanguageprocessing
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Phase-frequencysynchronizationofthenonlinearcoupledneuronoscillatorssystem

LiuWeiqing,LinJinghong

(SchoolofScience,JiangxiUniversityofScienceandTechnology,Ganzhou341000,China)

Abstract:Phase-frequencysynchronization,asonekindofthecrossfrequencycouplings,reflectstheinteractionbe-
tweenneuronsofdifferentfrequencies,thatis,thedynamicassociationbetweenfrequencyandphase.Thisphenomenonis
widelyobservedinthebrain.Itisconsideredtobeakeymechanismforcoordinatingdifferentbrainregionsandintegratingin-
formationprocessingatmultipletimescales,helpingthebraintohandledifferentcomplextasks.Thephase-frequencysynchro-
nizationphenomenoninthetwointerconnectedstructureswasobservedthroughthenonlinearcoupledPoincarémodel,andthe
influenceoftheintensityofcouplingbetweenneuronsofdifferentfrequenciesonthephase-frequencycouplingwasdetermined
throughspectralanalysis.Theoreticalanalysiswasconductedtofurtherexploretheinfluenceofthephaseoflow-frequencyos-
cillationsonhigh-frequencyoscillationsanditsregulatorymechanism.Thisstudycannotonlyenrichthestudyofneuronalsyn-
chronizationdynamicsbehavior,butalsohelptounderstandthefunctionalcoordinationmechanismbetweendifferentbrainre-

gionsandprovideanewperspectiveforthemodelingandoptimizationofneuralnetworks.

Keywords:neuron;cross-frequencycoupling;phase-frequencysynchronization;phaselocking;spectralanalysis;
Poincarémodel
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