
 

 

应用自然邻居分类算法的大学生就业预测模型①

朱庆生,  高　璇

(重庆大学 计算机学院, 重庆 400044)

摘　要: 针对因大学生对薪酬预期过高而导致就业难的问题, 利用基于自然邻居的分类算法对近三年信息类专业毕

业生的就业数据进行分析, 建立了大学生就业薪酬预测模型. 首先采用因子分析方法提取出决定大学生就业薪酬级

别的潜在因子并作为模型输入变量, 进而应用基于自然邻居的分类算法对就业薪酬进行分类预测. 其中, 自然邻分

类算法成功避免了 KNN算法中存在的 K值选取难题, 且每个节点的邻居数目会根据数据集的分布状况自适应获

取. 实验结果表明, 该模型的预测精度高达 80.16%, 对于帮助大学生建立合理就业预期、提高就业能力等方面具有

一定指导意义.
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Model of College Students’ Emolument Prediction Based on the Classification Algorithm with
Natural Neighbor
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Abstract: To solve the problem of hard employment of graduates who expect for the impractical emolument, the paper
builds a model for emolument prediction. On the basis of an classification algorithm with natural neighbor(NaN)，it
analyzes the employment data of graduates majoring in Information Engineering in past three years. The paper uses factor
analysis method to fetch the latency of employment emolument level determinants. Classification predicts the emolument
by applying the latency as a variable based on the classification algorithm. This algorithm avoids the difficulty of
parameter selection in K-nearest neighbor(KNN). The neighbors of each node can also be acquired as the topography of
data set. According to the experiments, the prediction accuracy is 80.16%. The paper can guide graduates to build a
reasonable emolument prediction or improve employment.
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随着我国高等教育由精英教育转变为大众教育,

高校毕业生就业形势日趋严峻. 大学生就业日益困难

的一个重要原因就在于就业预期偏高, 且主要表现在

对于薪酬的预期过高. 因而对毕业生的就业能力进行

准确评估, 制定合理的薪酬预期就显得十分重要. 但由

于薪酬预测涉及经济学、管理学、人工智能等多学科

领域, 影响因素众多, 实现较为困难, 因此这项研究在

成为广大研究人员关注热点的同时, 也成为一项难点

研究课题[1-3].

文献[4]系统地分析大学生就业能力结构, 提出影

响就业质量的三个主要因子为“就业人格”、“准职业

形象”以及“社会兼容度”, 但没有对指标进一步分析和
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预测, 无法在实际生活中起到直接指导大学生择业、

就业的作用. 文献[5]采用多项式回归和多元线性回归

两种不同的算法实现了对高校就业率的评估和预测,

但预测结果缺乏因果解释且无法对大学生个体的就业

质量进行预测. 文献[6]提出采用一种基于信息增益比

的决策树构造算法建立大学生就业预测模型, 但该模

型无法处理包含高分支属性和噪声数据的真实数据集,

对训练拟合样本有着较大的依赖, 模型泛化能力欠佳.

自然邻居[7,8]是一种无尺度的最近邻居概念, 通过

算法 1 自适应地计算出需要的参数, 具有无需人为输

入参数、计算精准率高等优势.

针对上述问题以及自然邻居自适应的优势, 本文

提出一种基于自然邻居分类算法的大学生就业预测模

型. 本文通过高校就业信息管理系统获取近三年信息

类专业毕业生就业情况, 创建了当前最具时效性的就

业薪酬预测数据集, 进而结合因子分析法和基于自然

邻居的分类算法建立模型预测毕业生的就业薪酬等级,

给出薪酬预测数学模型及实验结果, 并与目前广泛使

用的经典分类算法进行性能分析对比, 探讨基于自然

邻居的分类算法在大学生薪酬预测中的应用优势, 以

期达到帮助大学生建立合理的就业预期, 提高就业率

的最终目的.

1   基于因子分析法的毕业生描述模型建立

由于大学毕业生个体情况差异性很大, 很难对于

单个个体薪酬的具体数值进行准确预测, 因此需要建

立适当的毕业生薪酬等级, 能够基本符合毕业生实际

薪酬差异水平. 本文根据个体样本薪酬与样本集平均

薪酬的比例差异作为标准划分薪酬等级, 划分方式如

表 1所示, 其中 St 表示单个样本的薪酬, Sd 表示所有样

本数据的平均薪酬.
 

表 1     薪酬等级表
 

评价指标 评价标准 评价级别

劳动报酬

St≥1.5Sd A
1.5Sd>St≥1.2Sd B
1.2Sd>St≥0.8Sd C
0.8Sd>St≥0.5Sd D

0.5Sd>St E
 
 

在建立了薪酬等级之后, 本文在分析影响薪酬因

素的基础上, 将样本特征数值化, 并利用因子分析方法

简化影响因子, 建立能够描述样本主要特性的特征向

量模型, 为后续毕业生薪酬等级分类奠定样本数据基础.

因子分析[9-11]的基本思想是将观测变量进行分类,

将相关性较高, 即联系比较紧密的分在同一类中, 而不

同类变量之间的相关性则较低, 那么每一类变量实际

上就代表了一个基本结构, 即公共因子. 这样, 就能相

对容易地以较少的几个因子反映原资料的大部分信息,

从而达到浓缩数据, 以小见大, 抓住问题本质和核心的

目的.

通过参考现有文献[12]形成的概念界定, 本文将

18个可观测变量作为决定大学生就业薪酬级别的影响

因子, 有 GPA、英语成绩、课程设计、兼职经历、学

生干部、竞赛获奖、奖学金情况、实践项目、荣誉称

号、校园活动、抗压能力、社交情况、政治面貌、参

赛情况、实习经历、家庭状况、毕业设计成绩、表达

能力. 同时为了使样本模型能够更加客观的对样本特

征进行描述, 将不是数值型的观测变量转换成数值型

数据, 并对所有观测变量数据进行归一化操作, 将全部

数据归一到[0, 1]之间, 以消除数据量纲的差异, 归一化

公式如下所示:

xi =
xi− xmin

xmax− xmin
(1)

式中, xi 表示归一化后的因素数据, xmax 表示因素变量

最大值, xmin 表示因素变量最小值.

在对样本观测变量数值化的基础上, 利用因子分

析法建立因子旋转成分矩阵表, 将 18个影响薪酬水平

的观测变量归纳出 4 个公共因子, 并以这 4 个公共因

子对原始样本数据信息进行表征. 4个因子分别包含以

下变量指标.

因子 1: 包含 GPA 成绩、英语成绩、学术研究情

况、奖学金获得情况, 体现了大学生在未来职业中所

需的基本理论知识及快速学习的能力. 可以解释和命

名为学生的“学习能力”.

因子 2: 包含课程设计成绩、项目经验、获奖经

历、获奖级别, 体现了大学生在求职及未来工作过程

中将所学技能应用于实践的能力. 可以解释和命名为

学生的“实践能力”.

因子 3: 包含学生干部经历、干部级别、校园荣誉
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称号获得情况、政治面貌, 体现了学生妥善处理组织

内外关系的能力. 可以解释和命名为学生的“人际处理

能力”.

因子 4: 包括兼职经历、实习经历、抗压能力, 体

现了大学生在职场中快速适应社会角色转变以及严格

执行岗位要求的能力. 可以解释和命名为“职业能力”.

将学习能力、实践能力、人际处理能力、职业能

力 4 个维度作为探讨学生薪酬评级的主要影响因素.

毕业生样本的特征向量模型就可以表示为如下所示:

S i = (Zi,Yi, Ji,Li) (2)

其中 Si 表示第 i 个毕业生样本薪酬等级标签, Zi, Yi, Ji,

Li 分别表示第 i 个样本的学习能力、实践能力、人际

处理能力、职业能力. 在进行薪酬等级预测分类之前,

需要将所有样本进行预处理, 将观测变量都转化为特

征向量.

2   基于自然邻居分类的薪酬等级预测

在建立毕业生薪酬水平等级和毕业生样本特征向

量的基础上, 本文采用基于自然邻居的分类算法对毕

业生测试样本进行薪酬等级划定分类, 按照其特征向

量将其映射到某一等级薪酬水平上去, 从而帮助毕业

生确定合理的职业规划及准确的薪酬预期.

2.1   自然邻居搜索算法数

自然邻居(Natural Neighbor, NaN)作为一种特殊的

k-最近邻居(k Nearest Neighbor, KNN[13]), 它能够淡化

k 值的概念降, 低 KNN 算法分类性能与结果对于参数

K 选择的依赖. 即每个点邻居个数的计算过程不需要

任何的参数, 可以由算法自适应计算产生. 自然邻居选

择策略的核心思想是: 分布稠密的数据对象拥有较多

的自然邻居, 而分布稀疏的数据对象则具有较少的自

然邻居, 数据对象的疏密程度由覆盖该点的最近邻域

数来确定.

算法 1描述了自然邻居搜索算法的详细过程.

算法 1: 自然邻居搜索算法

输入: 数据集 X

输出: NaN_Edge, NaN_Num(xi)

算法步骤:

1 : r = 1, f lag = 0,NaN_Edge = ∅
2 : Create a k−d tree T f rom data set X
3 : ∀xi ∈ X,NaN_Num(xi) = 0
4 : While f lag == 0 do
5 : f or all xi ∈ X do
6 : knnr(xi) = f indKNN(xi,r,T )
7 : KNNr(xi) = KNNr(xi)∪{knnr(xi)}
8 : i f xi ∈ KNNr(knnr(xi)) &&
{knnr(xi), xi} < NaN_Edge then

9 : NaN_Edge = NaN_Edge∪
{knnr(xi), xi}

10 : NaN_Num(xi) = NaN_Num(xi)+1
11 : NaN_Num(knnr(xi)) =

NaN_Num(knnr(xi))+1
12 : end i f
13 : end f or
14 : cnt = count(NaN_Num(xi) == 0)
15 : rep = repeat(cnt)
16 : i f all(NaN_Num(xi)) , 0||rep≥ √r− repeat

then
17 : f lag = 1
18 : endi f
19 : r = r−1
20 : end while
21 : λ = r−1
22 : Return : λ,NaN_Edge,NaN_Num(xi)

其中, NaN_Num 为集合 X 中每个点的自然邻居数;

NaN_Edge 为自然邻居边集, 每一条边包含 2 个点;

findKNN(xi, r, T)函数为获取点 i 的第 r 个最近邻居; 函

数 count(NaN_Num(xi))计算自然邻居数; 函数 repeat(cnt)

获取变量 cnt 值的重复次数, 当满足第 16 行所示条件

时, 计算终止.

2.2   训练样本权重的分配算法

对于不规则的数据集, 在计算自然邻居时, 有可能

出现一个样本的自然邻域中包含多个类别的情况, 此

时分类结果会受到很大影响. 因此我们通过基于自然

邻居的训练集加权算法[14]来提高分类精度.

T = {t1, t2, · · · , tn} D = {d1,d2,

· · · ,dn} ∀di ∈ D

假设测试集 ,  训练集 ,

对于 , 设 NaN(di)表示样本 di 的自然邻域.

∀d j ∈ NaN(di)对于 ,  如果 d j 与 d i 的类标记相同 ,

则 dj 就是 di 的好的自然邻居. 那么对于 di, 好的自然

邻居的个数表示为 Gnb(di).

∀d j ∈ NaN(di)对于 , 如果 dj 与 di 的类标记不相同,

则 dj 就是 di 的坏的自然邻居. 那么对于 di, 坏的自然

邻居的个数表示为 Bnb(di).

坏的自然邻居常常为其他的样本提供了错误的分
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类信息, 为了降低它们对分类结果的负面影响, 本文对

训练样本集使用了如公式 3、4所示的权重模式.

hB(di) =
Bnb(di)−µBnb

σBnb
(3)

w(di) = exp(−hB(di)) (4)

其中表示 Bnb 的平均值 ,  σB n b 表示 Bnb 的标准差 ,
hB(di)表示训练样本 di 的标准坏值, w(di)表示训练样本

di 所赋予的权重值.

算法 2: 基于自然邻居的训练集加权算法

输入: 训练样本集 D
输出: 训练样本集的权重矩阵

算法步骤:
Step1: 使用自然邻居搜索算法得到数据集 D中每个样

本的自然邻域;
S tep2:  遍历每个样本的自然邻居得到每个样本的

Gnb 和 Bnb;
Step3: 根据已计算出的 Bnb, 计算其平均值μBnb 和标准

差σBnb;
Step4: 根据公式 3中的加权修正因子, 得到每个样本的

权重值, 输出权重矩阵.

2.3   基于自然邻分类算法的薪酬等级预测

将学生薪酬级别表示为特征向量后, 两个样本之

间的相似度采用欧几里得距离来表示, 如下式所示, 其
中, di∈D, S表示样本的维度.

sim(ti,d j) =

s∑
k=1

tik ×d jk√(
s∑

k=1
t2ik

)
×

(
s∑

k=1
d2 jk

) (5)

结合公式 5, 根据如下的公式 6、7 统计出各类的

自然邻居与测试样本的总相似度:

δ(d j,ck) =
{

1 i f d j ∈ ck
0 i f d j < ck

(6)

score(ti,ck) =
∑

d j∈NNN(ti)

w(d j)∗ sim(ti,d j)δ(d j,ck) (7)

基于自然邻居的分类算法的具体步骤如算法 3 描

述所示.

算法 3: 基于自然邻居的分类算法

输入: 训练样本集 D, 测试样本集 T
输出: 带有类标记的训练样本集

算法步骤:
1 : f orallti ∈ Tdo
2 : Z = ti∪D
3 : (λ,NaN(ti),NaN_Num(ti)) = NaN(Z)
4 : i f NaN_Num(ti) = 0
5 : NaN(ti) = KNN(ti,λ)
6 : endi f
7 : labelNum(T ) =max(score(ti,ck))
8 : returnlabelNum(T )
9 : end f or

3   实验结果与分析

为了验证本文方法的有效性和准确性, 在课题组

采集整理的数据集上进行毕业生薪酬预测实验, 数据

集中样本个数为 1580, 每个样本包含了 18种观测变量,
在数据预处理阶段已经将其转化为归一化的特征向量.
并选用 KNN 算法和加权 KNN 算法[15]作为实验对比

算法, 利用预测准确率为客观评价指标来进一步对算

法性能进行比较. 预测准确率计算公式如式(8)所示:

准确率 =
结果分类正确样本数

测试样本数
(8)

为了增强对比实验的可靠性, 实验在数据集上使

用十折交叉验证法对数据集进行测试. 十折交叉验证

法是将数据集分成十份, 轮流将其中 9 份作为训练集,

1份作为测试集进行实验, 每次实验都会得出相应的准

确率, 并对十次交叉实验结果的准确率进行平均作为

算法精度的估计, 十折交叉验证实验结果如表 2所示.
 

表 2     三种算法预测性能比较
 

次数 KNN hw-KNN 本文算法

1 0.7518 0.7554 0.7691
2 0.7404 0.7424 0.7502
3 0.7648 0.7722 0.7794
4 0.7645 0.7832 0.7888
5 0.7634 0.8078 0.8245
6 0.7601 0.7988 0.8054
7 0.7798 0.8013 0.8105
8 0.7821 0.8164 0.8267
9 0.7728 0.8098 0.8148
10 0.7865 0.8204 0.8467

平均值 0.76662 0.79077 0.80161
 
 

由表 2 实验结果可以看出, 基于自然邻居的分类

算法在就业薪酬预测中的分类精确度比其他两种方法
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都高, 同时由于 KNN 和加权 KNN 算法检测结果是在

设置不同参数经过多次实验后取得的最好结果, 而基

于自然邻居的分类算法却无需设置任何参数, 算法复

杂度和分类方法简便程度上还有着明显优势. 因此, 本
文算法性能在就业薪酬预测方面明显优于传统算法.

4   结语

本文深入研究了当前影响大学生就业的主要因素,
将基于自然邻的分类算法应用到毕业生就业薪酬预测

分析中, 建立了毕业就业薪酬预测分析模型. 该模型通

过因子分析提取出四个决定大学生就业薪酬的潜在因

子: 学习能力、实践能力、人际处理能力、职业能力,
并应用自然邻分类算法实现了对 5种薪酬级别的预测.
通过与传统 KNN 算法和加权 KNN 算法的实验对比,
表明本文算法能够实现对毕业生薪酬等级的准确预测,
为高校管理人员以及大学生等提供就业指导的重要参

考依据.
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