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摘　要　近年来,随着我国高考人数逐年增多,考生对高考志愿填报服务的需求日益增加.面对海量的院校填报信息,考生往

往很难在短期内做出比较符合自身意愿的合理选择,进而导致报考事故的发生.因此,针对高考志愿报名问题,在爬取历年高

考录取数据的基础上,提出一种基于分数线预测的多特征融合推荐算法(RecoＧPMF).该算法首先利用历年高校最低投档位

次,通过 BP神经网络预测报考年份各高校最低投档位次以及最低投档分数线,然后根据考生分数进行院校初筛,进而构建３
种与录取分数相关的特征,结合院校软科排名,通过遗传算法进行权值寻优,得到不同院校的录取概率,并在此基础上定义推荐

度实现为考生进行不同录取风险层次的高校推荐,形成完整的推荐结果.实验结果表明,基于 BP神经网络的高校录取分数预

测算法在不同误差限下的表现均优于其他算法;相比百度和夸克的已有服务,所提算法在多层次测试分数下,平均录取率分别

提升１４．８％和２４．１％,同时成功录取院校的平均位次分别提升了９９名和８７名.
关键词:高考志愿填报;分数线预测;参数优化;多权重;遗传算法
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Abstract　Inrecentyears,asthenumberofhighschoolgraduatesgrowing,thedemandofcollegeentrancefillingisincreasing．
Butfacedwithmassiveamountsofcollegeentrancedata,studentsalwayscannotmakereasonabledecisionsconformtotheirown
willinashorttime,resultinginfillingaccident．Toaddressthisissue,onthebasisofcrawlingcollegeentrancehistorydataby
webspider,anovelcollegeentrancefillingrecommendationalgorithmbasedonscorelinepredictionandmultiＧfeaturefusion(ReＧ
coＧPMF)isproposed．Firstly,BPneuralnetworkisappliedtopredictallthecollegesadmissionlinesofcurrentyear．Then,comＧ
biningwithcolleges’rankings,anadmissionprobabilityalgorithmisconstructedonthebasisofthreescorerelatedfeatures．GeＧ
neticalgorithmisemployedtooptimizetheweightsofabovefeatures．Onthisbasis,recommendationＧscoreisdefinedtomeasure
admissionrisk．Finally,acollegefillinglistwithmultiＧadmissionriskisgenerated．Experimentresultsshowthat,thecollegeadＧ
missionlinepredictionalgorithmbasedonBPneuralnetworkperformsbetterthanotheralgorithmsunderallerrorbounds．ComＧ
paredwithexistingonＧlineservicesofBaiduandKuake,RecoＧPMFincreasestheacceptanceratesby１４．８％and２４．１％,andimＧ
provestheaveragerankingofrecommendedcollegesby９９and８７inacceptedcolleges．
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１　引言

志愿填报是高考招生中至关重要的一个环节.假如没有

科学的指导和正确的填报方法,很容易出现考生盲目填报的

情况,从而造成滑档,无法录取等事故.数据显示,７０％的大学

毕业生对自己当年填报的高考志愿感到后悔,有些考生在进

入大学后会因专业不满意而选择复读[１],而有些考生会因为

院校与预期不符而产生厌学情绪,甚至最后会因成绩不达标

无法顺利毕业[２].我国作为一个人口大国,自２０１９年全国高

考人数重回千万量级后[３],近两年来持续增长,其中仅河南省
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２０２１年的考生便较２０２０年增长了１０万人,达到了１２５万人,
而全 国 高 考 总 人 数 从 ２０２０ 年 的 １０７１ 万 人 增 长 到 了

１０７８万人,再创历史新高.数量众多的考生也带来了对志愿

填报推荐服务的庞大需求[４].我国在多年的高考以及高考招

生的信息化建设中积累了非常丰富的高考信息数据资源[５],
但是在庞大的数据面前,考生填报志愿时却往往无所适从,以
至于最后选择了一个不满意的院校.

当前,国内已有多种模型结合大数据和机器学习算法对

考生志愿进行推荐,网络上可以找到各院校的相关信息以及

录取的分数线等.但高考志愿推荐面临着诸多挑战,比如如

何判定影响分数线的因素、如何获取真实可靠的高考历年数

据、无法获取考生详细报考数据导致无法使用如协同过滤等

传统推荐算法;尤其是近年来随着我国新一轮高考改革的开

始,许多历史数据不再适用[６].Ren通过支持向量回归机

(SupportVectorRegression,SVR)对分数线进行预测,结合

模糊C 均值聚类(FuzzyCＧMeans,FCM)算 法 和 遗 传 算 法

(GeneticAlgorithm,GA)对院校进行个性化推荐,其系统中

数据种类齐全,且对考生信息要求较少[７].但该模型使用了

高考分数而非更稳定和具有代表性的位次,导致部分数据预

测误差较大.Yin采用了灰度预测对录取概率进行计算,对
考生进行不同层次的院校志愿推荐,能够减少考生滑档的概

率.生成的报考方案能够帮助考生对整体可报高校有较为宏

观的了解,并且以录取概率的形式反馈给考生作为参考[８],但
是系统对数据的完整程度依赖性过强,无法应对部分院校数

据缺失的问题.Wang等以成人高考网上报名系统中的数据

为研究对象,通过基于信息增益率的协同过滤推荐算法设计

志愿推荐系统[９].Wu等运用基于知识与基于内容的推荐算

法设计了一套包含专业推荐、学生推荐、院校及专业推荐共３
个模块的自动问答系统[１０],该系统能够减少考生在填报志愿

时面对海量信息投入的时间成本.Yu等通过 C均值模糊聚

类以及院校不同层面特征权重,给出院校录取概率计算公式,
最后形成不同风险下的冲、稳、保３类推荐结果,能够让考生

对录取结果有较为直观的预期,并具有很好的可解释性[１１].
当前的志愿推荐方法往往存在数据依赖较强、最低投档

分数线预测误差较大、推荐结果不够直观的问题.针对上述

问题,本文通过构建主题爬虫获得较为全面的院校信息,再通

过BP神经网络对院校当年的最低投档位次进行预测,在此

基础上,结合院校排名信息,利用遗传算法对本文提出的基于

分数线预测的多权重高考志愿推荐算法(A NovelRecomＧ

mendation Algorithm Basedon Score Line Predictionand
MultiＧfeatureFusionforCollegeEntranceFilling,RecoＧPMF)
模型进行参数调优,在提高录取概率的前提下,最大化利用考

生的分数,推荐排名位次较高的院校;最终根据考生的高考位

次信息计算院校的录取成功率、推荐度,为考生填报志愿提供

参考.由于难以取得较长时间范围的院校相关数据以及真实

的考生报考数据,因此本算法尽量采用了较为可靠的预测以

及推荐方法.

２　数据获取及处理

２．１　数据获取

本文从中国教育在线[１２]、软科[１３]、阳光高考[１４]等教育咨

询网站获取了多年的历史高考数据,主要包括２０１５－２０２１年

各院校在各省最低投档位次(理科)、２０１５－２０２１年各省一分

一档表(理科)、２０２１软科中国大学排名.本文以河南省理科

高考数据为例介绍所提模型,并以此来模拟该算法在全国的

应用情况.

２．２　数据处理

如表１所列,在获取到的最低录取分数线数据中,每个院

校不同年份、不同类别的数据独立出现,这样的数据格式不便

于后续算法的处理,需对其进行合并操作.在合并过程中,由
于部分院校存在同一年份在同一批次中有不同类型招生的情

况,为了实验数据的统一性以及与不同系统实验对比的统一

性,我们仅保留其中的普通类用于实验,得到合并后的数据.
合并后的数据存在部分院校数据缺失的情况.为了尽可能扩

大推荐高校覆盖率,选取缺失数据院校的邻近年份数据对缺

失年份进行横向填充,这是由于数据缺失院校在纵向上往往

与相似院校数据相差较大.模型中使用到软科院校排名,故
将软科２０２１排名中不包含的高校删除,最终得到８２５所高校

的信息,部分数据如表２所列.

表１　合并前最低投档位次数据(部分)

Table１　Lowestpositiondatabeforemerging(partial)

高校

名称
年份

考生所在

省份
文/理

录取

批次

录取

类型

最低投档

位次

吉林大学 ２０２１ 河南 理科 本科一批 农林矿 ２３２３２
吉林大学 ２０２１ 河南 理科 本科一批 普通类 １１６９９
吉林大学 ２０２０ 河南 理科 本科一批 农林矿 ２９４８５
吉林大学 ２０２０ 河南 理科 本科一批 普通类 １１４３７
吉林大学 ２０１９ 河南 理科 本科一批 农林矿 ２５１５３
吉林大学 ２０１９ 河南 理科 本科一批 普通类 １０４６４

表２　处理后最终数据(部分)

Table２　DataafterpreＧprocessing(partial)

软科排名 高校名称 录取批次 ２０２１年 ２０２０年 ２０１９年 ２０１８年 ２０１７年 ２０１６年 ２０１５年

２４ 吉林大学 本科一批 １１６９９ １１４３７ １０４６４ １１４００ １５１９７ １０４６０ １０９１５
５３ 郑州大学 本科一批 ２３８９６ ２４３１２ ２４５２２ ２３４３２ ２２２１０ ２３０７２ ２２１５５
９７ 河南大学 本科一批 ３６８１９ ３７７４４ ４０４０４ ３９９７４ ４１７９０ ３９０１１ ３７７７６

３　RecoＧPMW 模型

３．１　提档线预测

当前的高考志愿推荐系统往往基于高校历年的最低投档

分数线来对未来的最低投档分数线进行预测.但是最低投档

分数线往往随着每年试题难度等因素的变化而波动较大,因
此本文对更为稳定且能够代表院校实际录取难度的最低投档

位次进行预测,再将其转换为最低投档分数线.
构建BP神经网络模型如图１所示,根据历年已有院校

最低投档位次来预测下一年的院校最低投档位次.我们将相

邻两年的最低投档位次作为输入,而将第三年的最低投档位

次作为输出.输入节点和输出节点都是历年的最低投档位

次.故网络结构的输入层含有２个节点,输出层含有１个节

点,隐含层节点数目设置为８,隐含层节点采用Sigmoid激活

函数,输出层采用线性激活函数,损失函数设置为误差平方和

损失函数.为防止过拟合,设置损失值下限,当损失值小于损

失值下限时停止迭代.图２给出了各个院校训练１００轮的平

均损失曲线.

２１１１００２６６Ｇ２
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图１　BP神经网络结构

Fig．１　BPneuralnetworkstructure

图２　平均损失曲线

Fig．２　Averagelosscurve

３．２　推荐策略

推荐策略如图３所示.考生输入分数后,根据其分数初

步筛选出一定数量的院校,随后计算每一所院校录取该考生

的概率;将录取概率大于０．８的院校划分为“保”;大于等于

０．６且小于等于０．８的划分为“稳”,小于０．６的院校划分为

“冲”.并在此基础上计算推荐度,根据院校的推荐度以及录

取概率综合排名得到最终推荐结果.以河南省为例,每名

考生在本科一批志 愿 中 可 以 填 报 ６ 所 院 校,因 此 对“冲”
“稳”“保”每个推荐类别取其综合排名前两名的院校作为

推荐结果.同时按照推荐度确定推荐顺序,生成考生志愿

填报表.

图３　推荐策略

Fig．３　Recommendedstrategy

３．２．１　院校初筛

根据考生的分数对院校进行初步筛选,筛选规则为:将院

校根据２０２１年软科大学排名进行排序后,由高向低寻找高

校;入选的高校在２０１５－２０２０年分数线所对应的位次中,至
少有一年此考生能够被录取;由此筛选出n所高校.图４给

出了２０２０年与２０１９年院校最低投档分数线总和分布图,
由图中可以看出整体院校分布类似于正态分布,因此我们

采用正态函数对其进行拟合,得到的正态函数均值μ约为

５４０,标准差σ约为５５.由此我们得到n的计算式如式(１)
所示:

n＝２５＋２５∗１００∗ １
２π∗５５

e
－(s－５４０)２

２∗５５２( ) (１)

其中,s为考生分数,由于该正态分布函数数量级与院校数量

相差较大,因此通过系数调整其数量级.例如一名考生高考

分数s为６１８分,则对其进行推荐时,经过计算得到n值为

３１;因此需要为其筛选３１所院校,并在此基础上,对这些院校

进行录取概率、推荐度的计算,用于后续推荐.

图４　分数分布与正态拟合曲线

Fig．４　Curveofscoredistributionandnormalfitting

３．２．２　录取概率计算

研究人员发现,通过对院校的相关特征进行评分,并且根

据这些评分指标,如近年来高校的最低投档位次、最低投档位

次与考生分数对应位次之间的距离离散度等计算录取概率的

方法具有较好的推荐效果[１１].受其启发,结合本文数据特

点,我们确定以下４个评分指标:
(１)历年录取率p.计算方法如式(２)所示:

p＝ n
year

(２)

其中,year为过往年份总数,本算法实验中过往年份为２０１５
年至２０２０年,故year值为６;n为考生分数对应位次能够满

足高校最低投档位次的年份数目.以吉林大学为例,对于一

位２０２１年分数对应位次为１１０００名的河南理科考生来说,此
位次在２０１７年、２０１８年、２０２０年均可以考入吉林大学,则其

n值为４,计算其p值为０．５.
(２)预测 最 低 投 档 分 数 相 差 百 分 比 f.计 算 如 式 (３)

所示:

f＝s－y
m－s

(３)

其中,考生分数为s,预测分数为y,该省高考总分为 m,其
中预测分数y由 BP神经网络方法得到的预测最低投档位

次转换得到,综合了该校近年来的录取情况.f衡量了该

考生的分数与预测得到的分数线之间的差距,能够判断考

生分数相对于该院校的优劣势.以吉林大学为例,假设吉

林大学２０２１年在河南得到的预测分数为６１０分,河南省

高考满分为７５０分,对于一位２０２１年高考分数为６１８分

的河南 理 科 考 生 来 说,其s为 ６１８,y 为 ６１０,m 为 ７５０,
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则其f值为０．０６０６.
(３)软科综合实力排名r.院校的软科综合实力排名计

算式如式(４)所示.如吉林大学２０２１年软科综合实力排名为

２４名,则其r值为２４.

r＝rank(school) (４)
(４)位次差离散程度g.计算式如式(５)所示.以吉林大

学为例,假设吉林大学２０１５年至２０２０年最低投档位次为

１０９１５,１０４６０,１５１９７,１１４００,１０４６４,１１４３７;考生分数对应位

次为１００００名,则其g值为０．０９４７.

g＝
∑
n

i＝０

w－wi

w( )
２

year
(５)

针对筛选出的所有院校确定４个参数后,对f,r,g参数

进行归一化处理.由于p参数取值较为固定,彼此之间差距

较小,且均在０~１范围内,故不对其进行归一化处理.得到

概率计算式(６),其中a,b,c,d为该公式的未知参数,即每个

评分指标的权重系数,其和为１,prob为该高校录取此考生的

概率.

prob＝a∗p＋b∗f＋c∗r＋d∗g (６)

３．２．３　推荐度

得到高校的录取概率后,由于其考虑因素较为单一,不宜

直接根据其高低进行推荐,因此我们定义某高校的推荐度

recＧsocre如式(７)所示:

recＧscore＝prob∗(１－r) (７)
其中,prob为该院校的录取概率,r为该校经过归一化后的软

科综合实力排名.

３．２．４　推荐结果

得到筛选的n所高校各自的录取概率以及推荐度后,按
推荐度对院校进行排序,分别找出“冲”“稳”“保”３个类别中

推荐度居前列的数所院校,作为最终推荐结果.其中具体选

取的院校数量由考生所在省份志愿填报规则决定,如河南省

本科一批可以填报６所院校,则在３类中选取推荐度最高的

前两所院校作为推荐结果.

３．３　权重优化

３．３．１　遗传算法

遗传算法(GA)是一种通过模拟自然界中生物进化的人

工智能技术,以自然选择和遗传理论为基础的人工智能算法,
由 Michigan大学的 Holland教授于１９７５年提出[１５],目前已

经广泛应用于计算机科学、工程实践中[１６].
遗传算法可以对一个种群进行多方向的搜索,进而能够

跳出局部最优解,能够有效避免陷入局部极值点[１７].利用遗

传算法为本算法中概率计算公式中的权重进行参数寻优.
染色体数量代表目前解的个数.本算法中,对于每一

个生成的染色体,都需要对其中的４个基因,即４个未知

参数在解码后进行规范化处理,使其和为１.每个基因编

码为长度为４的二进制序列,解码时,将其转换到[１,１６]
范围内.如一个 染 色 体 的 ４ 个 基 因 分 别 为 [１,１,０,０],
[１,０,１,０],[０,１,０,０],[０,０,１,０],先将各个基因按位解

码为十进制数,即１２,１０,８,２,随后对每个十进制数加１,
得到解码完成的４个基因:１３,１１,９,３.随后,将得到的十

进制数进行规范化操作,使其和为１,则上述解码完成后

的十进制数转换为:０．３６,０．３１,０．２５,０．０８.解码流程如

图５所示.

图５　解码流程

Fig．５　Decodingprocess

适应度函数是遗传算法的关键部分.对于最终的推荐算

法来说,我们希望能够尽可能区分各院校的录取概率,以便后

续推荐的进行.同时,对于考生来说,最终能够被录取是最重

要的.综合考虑以上两点,期望在考生不出现滑档的同时,尽
可能被较好的院校录取.因此,设计适应度函数如式(８)所示:

fitness＝１５∗variance＋０．８∗hit＠保 (８)
其中,variance为在此种群下计算得到的各个院校录取概率

的方差,此方差代表各个院校录取概率的区分度,方差越大,
院校录取概率之间的区分度越高.hit＠保为在“保”这一类

别的实际录取率,系数为经验值,用于调整两者之间的数量级

关系.
采用区间采样的方法计算每个 种 群 的 适 应 度.选 取

４７５,５００,５２５,５５０,５７５,６００,６２５,６５０共８个分数作为输入,分
别得到其适应度f１－f８,以其平均值作为该种群的最终适应

度favg,如式(９)所示:

favg＝
∑
８

i＝１
fi

８
(９)

３．３．２　参数调优

以２０２０年的数据作为调优目标,２０１５－２０１９年的数据

作为已知历史数据.对于得到的含有４个未知参数的概率计

算公式,规定其取值区间为[１,１６],经过迭代后得到１组最优

参数,遗传算法迭代过程如图６所示.

图６　遗传算法迭代过程

Fig．６　GAiterativeprocess

通过迭代与计算,最终确定４个参数值如式(１０)所示:

prob＝０．７３∗p＋０．１３∗f＋０．０９∗r＋０．０５∗g (１０)
优化得到的４个参数中,历年录取率p的系数为０．７３,

权重最高,这是因为对于大部分院校来说,年份之间最低投档

位次的变化不会太大,因此该参数对于考生能否被录取的影

响也较大.而预测最低投档分数相差百分比f 的参数和位

次差离散程度g 的参数较低,这是由于尽管这两者也能够反

应出最低投档的位次变化趋势,但是不如历年最低投档位次

数据直接,因此参数值较低.软科综合实力排名r的参数也

较低,这是因为一所院校的最低投档位次并非与其综合实力

成严格的正比关系,还有许多如地域、优势专业分布等其他
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因素的影响,因此难以直接用线性系数的方式表现出其对最

低投档位次的影响.

４　实验与结果

本文所有实验对象均为２０２１年高考河南理科考生,该省

２０２１年理科一本线为５１８分,理科二本线为４００分.由于难

以取得真实报考数据,因此采用了模拟考生填报的方法进行

实验.

４．１　最低投档位次预测算法对比

４．１．１　百分位模型

考虑到实际情况中最低投档分数线较低的院校每年最低

投档位次变化较大,如内蒙古科技大学２０２０年最低投档位次

为１３３１９９,２０２１年为２９６５６４,差值达１６３３６５,对这类院校最

低投档位次的预测不具有现实意义,因此我们将２０２１年最低

投档位次变化幅度超过近六年均值一定百分比的院校标记为

异常,并在此基础上建立百分位模型.对未标记为异常的院

校分别采用线性回归模型、梯度下降模型、BP神经网络模型

进行对比.

４．１．２　分数线预测模型对比结果

通过２０２１年最低投档位次的预测结果与实际最低投档

位次作差,建立百分位模型,将误差小于２０２１年实际最低投

档位次一定百分比的院校作为合格院校.分别采用线性回归

模型、梯度下降模型、神经网络模型,比较合格院校在误差限

为５％,１０％,１５％,２０％下无异常院校中的占比,结果如表３
所列.其中误差限为预测最低投档位次与实际最低投档位次

之差占实际最低投档位次的百分比.误差限反映了在一定接

受程度下,最低投档位次预测的准确率.

表３　合格院校占比

Table３　Proportionofqualifiedcolleges
(单位:％)

模型\误差限 ５ １０ １５ ２０
线性回归 ４５．１ ５６．７ ６９．２ ７１．７
梯度下降 ４５．９ ５５．８ ６７．６ ７１．７

BP神经网络 ８０．３ ８６．５ ９４．２ ９３．４

由表３可知,在测试的所有误差限下,BP神经网络预测

效果均为最优.

４．２　推荐结果

４．２．１　实验标准

对于高考考生来说,最重要的是能够被录取并被录取到

一所较好的院校.对于录取质量,我们采用录取比p作为评

价指标,计算式如式(１１)所示:

p＝in
rec

(１１)

其中,rec为实际推荐的院校数目,in为推荐的高校中实际能

够被录取的院校数目.
对于是否被录取到一所较好院校的评价,本文采用推荐

可录取高 校 的 软 科 平 均 排 名q 对 其 进 行 评 估,计 算 式 如

式(１２)所示:

q＝
∑
m

i＝１
ranki

m
(１２)

其中,ranki为推荐院校中能够被被录取的第i所院校对应的

２０２１年软科大学排名,m 为推荐院校中能够被录取的总数.
不同于通过院校最低投档分数线进行评估,综合排名是一所

院校综合实力的体现,院校最低投档分数线的高低很大程度

上取决于其排名的高低;但是对于部分专业导向型考生,可能

其考虑更多的是院校专业水平,而该校最低投档分数线可能

会较低,那么对于这类考生,用最低投档分数线评价其选择很

显然是不恰当的,因此我们通过推荐可录取高校的软科平均

排名的方法来对其进行评价.

４．２．２　录取实验结果

最终推荐的院校数量与考生省份有关.本文以河南省为

例,在每个类别中选取推荐度最高的前两所院校进行输出,最
终推荐６所院校.以一名高考分数为５７５分的理科考生为

例,其推荐结果如表４所列.

表４　系统输出推荐表(考生分数为５７５分)

Table４　Systemoutputs(examineescored５７５)

志愿顺序 推荐院校 批次 类别 是否录取

一 宁波诺丁汉大学 本科一批 冲 是

二 中国医科大学 本科一批 冲 否

三 河北医科大学 本科二批 稳 是

四 西交利物浦大学 本科一批 稳 是

五 哈尔滨医科大学 本科二批 保 是

六 北京中医药大学 本科二批 保 是

通过模拟考生数据的方法对各推荐类别进行录取率结果

验证.分别在５个分数段[４５０－５００],[５００－５５０],[５５０－
６００],[６００－６５０],[６５０－７００]进行验证.每个分数段随机产

生５０名２０２１年河南理科考生的分数,验证其划定范围内全

部高校各类别的平均录取率,实验结果如图７所示.

图７　各分数段各类别平均录取率

Fig．７　Averageadmissionratesofeachscoresegment

从图７可以看出,低分段“冲”类别的录取准确率较高,而
高分段的“稳”与“保”准确率较高,几乎达到了１００％.这是

由于高分段考生人数少,院校数量少,每年最低投档位次较为

稳定,考生冲击到相对较高的院校难度较大,而低分段考生人

数多,院校多,每年最低投档位次浮动也较大,因此冲击上高分

院校的概率也较大,而低分段院校较大的分数波动也导致了

“稳”与“保”类别录取率降低.由对比结果可见,较低分数段的

推荐效果较差,而较高考分各类别的录取率均有提升.这是由

于在较低分数段中院校数量较多,考生人数也较多,院校最低

投档位次浮动较大,“信息过载”问题较突出,而在高分数段中,
院校数量较少,考生人数较少,“信息过载”情况较少[１８].

４．３　与主流推荐系统对比

选取“百度”[１９]与“夸克”[２０]两家拥有广泛受众以及良好

口碑的企业所提供的高考推荐服务进行对比,其推荐结果同

样分为冲、稳、保３类.分别对比实际录取率与推荐高校平均

排名.同样采用区间采样方法,分别对分数为４５０,４７５,５００,

５２５,５５０,５７５,６００,６２５,６５０的２０２１年河南理科考生进行测

试.同时,为了保证推荐的统一性,按照平台给出的每个类别

的推荐顺序,在推荐的“普通类”公办高校中由高至低选择前
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两所,即３个类别共６所高校,形成完整志愿表进行对比.需

要注意的是,对于部分分数,对比系统或本系统并未给出两所

及以上的符合要求的推荐,此时采用邻近类别作为补充,以

保证选够６所院校.各系统部分推荐结果如表５所列,每所

院校下方为其２０２１年河南理科实际最低投档分数线以及软

科综合实力排名.

表５　各系统之间推荐结果对比(部分)

Table５　Comparsionofrecommendedresultsbetweensystems(partial)

平台 分数 第一志愿 第二志愿 第三志愿 第四志愿 第五志愿 第六志愿

百度

５００
太原师范学院 吉林农业大学 北方民族大学 内蒙古工业大学 张家口学院 辽宁科技学院

５１０ ４９１ ４９７ １６０ ５０２ ４３９ ４８９ ２８５ ４８７ ５４６ ４５２ ４８０

５２５
南阳师范学院 内蒙古科技大学 沈阳工业大学 山西财经大学 北方民族大学 河南城建学院

５３４ ３５１ ５３７ ３２３ ５１５ ２１６ ５１７ ２８８ ５３３ ４３９ ５１９ ４５４

５５０
安徽工业大学 西北民族大学 辽宁工程技术大学 浙江师范大学 中国人民警察大学 黑龙江中医药大学

５５９ １６８ ５６９ ３７９ ５３７ ２６１ ５７４ １０３ ５４５ ４１３ ５４３ ３０２

５７５
大连海事大学 青岛理工大学 北京联合大学 山东科技大学 东北农业大学 青岛科技大学

６００ １０４ ５２１ ２５４ ５６６ ２５９ ５７７ １３３ ５８５ １１６ ５７２ １６１

夸克

５００
西南医科大学 闽南师范大学 内蒙古财经大学 福建工程学院 仲恺农业工程学院 贵州财经大学

５１７ ２９３ ５０３ ３１８ ４９７ ３６６ ４９８ ３２０ ４９７ ３５４ ４６３ ３８７

５２５
上海体育学院 江汉大学 中国民用航空飞行学院 北方民族大学 西南医科大学 新疆医科大学

５５３ １６５ ５５７ ２６３ ５３５ ４４０ ５３３ ４３９ ５１７ ２９３ ５０８ ２２６

５５０
沈阳药科大学 中南林业科技大学 扬州大学 中国人民警察大学 沈阳农业大学 中国民用航空飞行学院

５５９ １９４ ５５８ ２１０ ５８０ ７７ ５４５ ４１３ ５２９ １４１ ５３５ ４４０

５７５
青岛大学 上海政法学院 北京第二外国语学院 汕头大学 安徽财经大学 扬州大学

５８１ １００ ５８１ ２８５ ５８０ １８８ ５７５ １３１ ５６５ ２２４ ５８０ ７７

本系统

５００
南宁师范大学 内蒙古师范大学 内蒙古民族大学 黑龙江八一农垦大学 新疆师范大学 新疆农业大学

５１２ ２９２ ５０６ ２６７ ４５８ ２９４ ４８７ ３１２ ４７４ ２９５ ４６１ ３１６

５２５
河南师范大学 河北农业大学 福建农林大学 海南师范大学 吉林农业大学 沈阳师范大学

４９９ １２７ ５１５ １７８ ４９８ １２１ ５０７ ２３４ ４９７ １６０ ４９８ １９６

５５０
河北医科大学 对外经济贸易大学 江苏师范大学 黑龙江大学 北京中医药大学 福建农林大学

５５４ １０５ ６４２ ４７ ５２７ １２２ ５１６ １３８ ５４６ １０３ ４９８ １２１

５７５
宁波诺丁汉大学 中国医科大学 河北医科大学 西交利物浦大学 哈尔滨医科大学 北京中医药大学

５３９ ８２ ６１０ ６２ ５５４ １０５ ５５０ １２８ ５４５ ７９ ５４６ １０３

　　对比不同平台给出推荐结果的最终录取率及其高校平均

位次,得到的结果如表６、表７所列.

表６　各系统在各分数的录取率

Table６　Acceptancerateofeachsystemateachscore

分数 夸克 百度 本系统

４５０ ０ ０ ０
４７５ ０．３３３ ０．６６７ ０．６６７
５００ ０．６６７ ０．６６７ ０．６６７
５２５ ０．３３３ ０．５００ １．０００
５５０ ０．５００ ０．５００ ０．６６７
５７５ ０．３３３ ０．５００ ０．８３３
６００ ０．６６７ ０．８３３ ０．５００
６２５ ０．６６７ ０．６６７ ０．８３３
６５０ ０．３３３ ０．３３３ ０．８３３

表７　各系统在各分数的录取平均排名

Table７　Averageadmissionrankingofeachsystemateachscore

分数 夸克 百度 本系统

４５０ － － －
４７５ ５１９．５０ ４９３．５０ ３６８．００
５００ ３５６．７５ ３６７．７５ ３０４．２５
５２５ ２５９．５０ ３１９．３０ １６９．３０
５５０ ３３１．３０ ３２５．３０ １２１．００
５７５ １７７．５０ ２２４．７０ ９９．４０
６００ １１７．７５ １５３．２０ ５７．７０
６２５ ７８．５０ ４８．２５ ４５．６０
６５０ ４１．００ ４０．００ １８．６０

最终录取率对比中,３个系统在４５０分时的推荐结果均

是未能成功录取到任何一所院校,这是因为我们将对比院校

的范围划定到了公办院校的普通类中,而在该分数附近,公办

院校数量较少,且分数线波动较大,很容易录取失败.而在其

他８个分数中,本系统在５个分数中的录取率高于另外两个

系统,且在一个分数达到了全部录取的效果.但是需要注意

的是,较高的录取率并不一定代表了较好的推荐结果,如果推

荐院校的录取率较高而推荐院校水平较低,很显然不符合考

生的意愿,因此,还需要结合推荐院校的水平来综合考虑.

可录取院校软科平均排名对比中,由于在４５０分时,３个

系统均未能成功推荐录取到任何一所院校,因此将其数据设

置为“－”.而对其他分数,可以看到“夸克”平台推荐可录取

院校软科平均排名大多优于“百度”平台,而本系统的推荐可

录取院校软科平均排名均优于另外两个系统.

综上,所提算法在最终推荐中取得了较好的结果,验证了

其有效性.

结束语　本文通过BP神经网络模型对最低投档位次进

行预测,之后结合多特征计算的方法对各院校录取概率进行

计算,并给出推荐度的概念,最终根据录取概率和推荐度得到

最终推荐结果.所提算法能够从考生分数对应位次直接得到

一份完整的志愿推荐表,能够很好地为考生提供志愿推荐服

务.通过与当前的主流平台对比,验证了本文算法的有效性.

但本文算法还存在一些问题,比如基于最低投档位次预

测时部分数据存在异常,应该结合院校当年其他维度信息,如
计划招生人数等,对最低投档位次变化较大的院校进行处理.

本系统推荐时仅考虑了考生的分数,没有结合考生的偏好,如

地区偏好、专业偏好等辅助信息[２１],后期可以增加性格测试

部分,根据测试得到的结果进行推荐,并增加院校的专业实力

维度;也可以由考生自己指定录取概率计算公式中的系数,充
分考虑考生意愿,为考生提供个性化推荐服务.在最终的志

愿推荐中,不同省份的不同批次可以填报的院校数量不同,本
文为了简化对比选定河南省并统一推荐６所院校,但实际
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填报中,不同批次之间的填报规则并非完全相同.这些都将

是后期的研究内容.
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