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摘 要：为解决高校创新人才传统预测方法存在主观性强、准确度低等问题，提出了一种融合

信息引导交流搜索策略的粒子群优化算法与核极限学习机的高校创新人才智能预测模型。该

模型利用改进的粒子群优化算法增强种群多样性与全局寻优能力，以提升核极限学习机的分

类性能，旨在更科学、客观地识别与选拔创新人才。为验证模型有效性，通过十折交叉验证在

高校创新人才数据集上进行实验，结果表明：本文模型在分类准确率（86.05%）、灵敏度

（89.74%）、特异性（83.24%）和马修斯相关系数（72.42%）上均优于多种对比模型  。研究结果

证实了该模型在高校创新人才预测方面的显著优势，为人才的科学选拔与培养提供了新的技

术手段，具备良好的应用前景。
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Predictive model for identifying innovative university talents 
based on the swarm intelligence evolution enhanced 

kernel extreme learning machine

JIN Qing-liang1，ZHOU Xin-sen2，CHEN Yi2，WU Cheng-wen2

（1. Innovation and Entrepreneurship College，Wenzhou University of Technology，Wenzhou 325035，China；2. College of 
Computer Science and Artificial Intelligence，Wenzhou University，Wenzhou 325035，China）

Abstract：To address the issues of strong subjectivity and low accuracy in traditional methods for predicting 
innovative talents in higher education， this paper proposes an intelligent predictive model that combines a 
Particle Swarm Optimization algorithm， enhanced with an Information-Guided Communication Search 
strategy， with a Kernel Extreme Learning Machine. This model aims to more scientifically and objectively 
identify and select innovative talents by utilizing the improved Particle Swarm Optimization algorithm to 
enhance population diversity and global search capabilities， thereby improving the classification 
performance of the Kernel Extreme Learning Machine. To validate its effectiveness， experiments were 
conducted on a university innovation talent dataset using 10-fold cross-validation. The results demonstrate 
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that the proposed model outperforms several comparative models in key evaluation metrics， including 
classification accuracy （86.05%）， sensitivity （89.74%）， specificity （83.24%）， and Matthews correlation 
coefficient （72.42%）. These findings confirm the significant advantages of the proposed model in 
predicting innovative university talents， offering a new technical approach for the scientific selection and 
cultivation of talent with promising application prospects.
Key words：machine learning； prediction of innovative talent； kernel extreme learning machine； particle 
swarm optimization

0 引  言

随着现代社会的不断发展和进步，社会对高

级人才的需求日益迫切。高等教育在高级人才的

培养中发挥着非常重要的作用［1，2］。在 21 世纪这

个知识和人才的时代，社会对具有科研创新能力

的人才需求尤为突出。大学生接受了系统的高等

教育，掌握了专业知识和技能，具备了一定的理论

基础和实践能力［3］。因此，培养大学生的过程就

是培养人才的过程。近年来，培养具有科研创新

能力的大学生逐渐成为高等教育的重要组成部

分，这是高等教育由应试教育向素质教育转变的

必然过程［4］。这一转变不仅有助于提高大学生的

综合素质，还能为社会输送更多高素质、创新型的

人才［5，6］。因此 ，高校创新人才预测显得尤为

重要。

高校创新人才预测可以帮助教育机构更好地

识别和培养潜在的科研创新人才，从而优化教育

资源的配置，提高教育质量和效率［7］。通过科学

的预测方法，可提前发现具有创新潜质的学生，并

给予他们更多的资源和支持，帮助他们在科研创

新的道路上走得更远。同时，公平、客观的预测机

制有助于减少人为因素对人才选拔的影响，使更

多有才华的学生能获得展示和发展的机会［8］。这

不仅有利于个人的发展，还有助于社会整体人才

结构的优化。

近年来，随着计算机技术的发展，机器学习逐

渐成为较为热门的一个研究方向。作为人工智能

的一个重要分支，机器学习能够通过分析大量历

史数据，自动发现数据中的潜在规律和模式，并进

行预测［9］。与传统的统计方法相比，机器学习具

有更高的准确性和灵活性，能够处理复杂、高维的

数据。据调研，目前少有使用机器学习技术来进

行高校创新人才预测的研究。因此，本文提出了

一种基于元启发式算法的智能预测模型对高校创

新人才进行预测。

元启发式算法是一类通过启发式规则和搜索

策略，探索问题的解空间，以找到全局最优解或近

似全局最优解的优化算法［10］。常见的元启发式

算法有差分进化算法（Differential evolution algo⁃
rithm，DE）［11］、粒子群优化算法（Particle swarm 
optimization algorithm，PSO）［12］、蚁 群 优 化 算 法

（Ant colony optimization algorithm，ACO）［13］、灰

狼 优 化 算 法（Grey wolf optimizer algorithm，

GWO）［14］和鹦鹉优化算法（Parrot optimizer algo⁃
rithm，PO）［15］等。近年来，元启发式算法被广泛

应用于解决工程设计［16］、能源优化［17］、调度问

题［18］和特征选择［19］等优化问题。

粒子群优化算法是一种基于鸟类群体觅食行

为设计的群智能算法，PSO 因其计算效率高、收

敛速度快、实现简便而被广泛应用。PSO 的基本

思想是通过模拟一群粒子在搜索空间中的飞行来

寻找最优解。每个粒子代表一个潜在解，具有位

置和速度两个属性。位置表示当前的解，速度决

定了粒子在搜索空间中的移动方向和距离。粒子

在飞行过程中根据自己和群体的经验不断调整其

速度，从而逐步逼近最优解。因此，其搜索过程不

仅受个体经验的影响，还受到全体粒子经验的集

体影响，这种集体智能机制使得 PSO 能够有效避

免陷入局部最优解，具有较强的全局搜索能力。

尽管 PSO 在许多优化问题中表现出色，但是其本

身仍存在一些不足。比如，由于粒子在搜索空间

中逐步靠近局部最优解，一旦粒子群集中在一个

局部极值附近，算法可能难以跳出该区域，从而无

法找到全局最优解。鉴于此，本文提出了基于信

息引导交流搜索策略的改进 PSO（PSO based on 
information-guided communication search strate⁃
gy，ICSPSO）。该策略通过促进种群个体间的信

息交流，从而提高种群丰富度，进而提高算法的寻

优能力。随后，还提出了一种基于核极限学习机
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（Kernel extreme learning machine，KELM）［20］和改

进粒子群优化算法的特征选择方法（bICSPSO-

KELM）以提高高校创新人才的预测准确率。通

过与同类型和经典分类器在数据集上的实验结果

表明，本文提出的 bICSPSO-KELM 模型在马修

斯相关系数（MCC）、分类准确率、灵敏度和特异

性等 4 个指标上可以获得更佳的结果。

1 预测模型的建立

图 1 展示了本文模型的流程图。在本文采用

10 折交叉验证来综合评价所提出的智能预测模

型的性能。因此，将给定的数据集分为 10 个子

集，其中 1 个子集用作验证集，其余 9 个子集用作

训练集。在使用训练集进行模型训练时，利用

bICSPSO 搜索最优特征子集。同时，采用 KELM
分类错误率和子集中的特征个数来评估子集的质

量。搜索特征子集的具体步骤如下：

步骤 1 对参数和种群进行初始化。包括种

群大小 N、最大迭代次数 MaxFEs、维度 Dim、种

群 X 等。

步骤 2 执行信息引导交流搜索策略。信息

的传递发生在连续的层之间，通信实体由参考信

息引导，逐步接近具有最优价值属性的优越信息。

这些传输的消息具有不同程度的优先级，从而产

生层次结构安排。具体数学公式如下：

ρα - information = |C∙X α - information - X t
i | （1）

X 1 = ρα - information - A∙ρα - information （2）
C = 2∙rand （3）

A = a∙ (2∙rand - 1) （4）
a = 2∙ sin (π∙FEs) ∙ (1 - FEs/MaxFEs) （5）

式中：X t
i 为搜索代理的主要位置向量，该变量表

示第 i 个搜索代理在第 t 次迭代时的主要位置向

量；ρα - information 能够调节初始层搜索代理的探索范

围；FEs 为评价次数，MaxFEs 为最大评估次数；

X 1 为搜索代理修正后的位置向量，作为后续信息

传递层的基础。第二层信息位置更新如下：

ρβ - information = |C∙X β - information - X t
i | （6）

X 2 = (X β - information - A∙ρβ - information)+ rand∙X 1 （7）
式中：ρβ - information 在微调第二层搜索代理的勘探范

围中起着关键作用；X 2 为修改后的搜索代理的位

置向量。此外，rand 的取值范围为［0，1］。

步骤 3 在搜索到特征子集后，需要对特征

子集的质量进行评估。这一过程所采用的适应度

函数如下所示：

Fitness = α ×( 1 - Acc )+ β × || Fn
|| Dim

（8）

式中：Acc 为分类器的准确率；Fn 为特征子集的

数 量 ；α 和 β 为 两 个 权 重 ，取 值 分 别 为 0. 99 和

0. 01。本文采用 KELM 作为分类器。极限学习

机（Extreme learning machine，ELM）［21］是一种单

隐层前馈神经网络，以其简洁性和卓越性能著称。

然而，ELM 表现出一定的不稳定性。为提升其性

图 1　bICSPSO-KELM 流程图

Fig. 1　Flowchart of bICSPSO-KELM
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能，Huang 等［20］引入了核函数的概念，进而形成了

KELM。

步骤 4 检查是否满足停止条件（当前迭代

次数是否大于最大迭代次数），如不满足，则返回

到步骤 2。若停止条件满足，则输出最优特征子

集，使用验证集对模型性能进行验证。

上述过程重复 10 次，并将这 10 次运行的性能

评估指标的平均值作为模型的最终性能结果。

2 实验设计

2. 1　数据描述

为了探究影响高校创新人才的因素，本文进

行了一项在线匿名调查。参与调查的对象为我国

境内 39 所参与“强基计划”高校的学生。问卷共

有 51 个选择题。表 1 列出了在线问卷的详细信

息。本次调查共回收有效问卷 1 047 份。根据量

表打分显示，其中 534 位学生表现为具有创新能

力，513 位学生表现为不具备创新能力。

表 1　特征属性描述

Table 1　Description of the data set

F1
F2
F3
F4
F5
F6
F7
F8
F9

F10
F11
F12
F13
F14
F15
F16
F17
F18
F19
F20
F21
F22
F23

F24

性别

年级

专业

您认为自己主要成长于哪方面

生源地

对目前所学的专业感兴趣

每周课外花在专业学习上的时间有多少

您会主动寻找与本专业相关的课外资源和实践机会吗

学习专业知识感到开心

所学专业课程内容对个人成长和未来发展有多大价值

完成专业课程项目或任务时，能感受到明显的成就感

积极参与课程相关的实践活动，并有所收获

面对一些任务时，经常只求能应付过去

常常考虑仔细后才作出决定

在他人眼中我是一个慎重的人

做事讲究逻辑和条理是我的一个特点

我擅长于将问题转化为机会

我一直在寻找更好的行事方式

如果我坚信某件事，不管成败的可能性如何， 我都会去做

没有比看到我的想法变成现实更令人兴奋的事了

我是一个月光族

当我在超市购物时，会买很多计划外的东西

人应该及时行乐

如果为了得到一件东西我必须要做出计划和等待，那么

我会更加享受这件东西

标记 特征

F25
F26
F27
F28
F29
F30
F31
F32
F33
F34
F35
F36
F37

F38

F39

F40
F41
F42
F43

F44

F45
F46
F47
F48
F49
F50
F51

您父亲的最高学历

您母亲的最高学历

您父母有从事和科学研究相关的职业

在您的童年时期，您父母看书的频率如何

您家庭成员间会讨论科学新闻、科技进展或科研成果

您认为您家庭的年总收入大致处于哪个区间

在高中时期，您每年的教育支出约为多少

您认为父母对您的学术事业支持程度如何

您对当前所学专业的兴趣有多大程度受父母影响

您是独生子女吗？如果不是，那么您是家里的第几个孩子

您高中阶段老师对专业知识的掌握程度如何

您高中阶段的老师有效地将复杂概念讲解得通俗易懂

您高中阶段的老师鼓励学生进行独立思考和探索性学习

您高中阶段的老师主动引导学生关注科学前沿动态，培

养科研兴趣

您高中阶段的老师展现出对科学的热情和敬业精神，并

对您产生积极影响

您获得过奥林匹克竞赛等学科竞赛的省级或省级以上奖项

您在上大学前参与过科技创新类活动并完成项目

您所在的高中举行过与大学对接的讲座、课程或实践活动

您认为你家乡的文化传统有助于你的学业

您平均每天花费多少时间浏览社交媒体（如微博、抖音、

小红书、知乎等）的内容

在社交媒体推送的内容中，更关注学术前沿的内容

在社交媒体推送的内容中，更关注哲学思辨的内容

在社交媒体推送的内容中，更关注文化艺术的内容

在社交媒体推送的内容中，更关注社会热点的内容

在社交媒体推送的内容中，更关注休闲娱乐的内容

您认为浏览社交媒体的相关内容有助于你的学业

在您的求学过程中，有受到国家有关政策的帮助和支持

续表

标记 特征

2. 2　实验设置

所有实验都将在一台 64位体系结构、2. 60 GHz
处理器和 32 GB RAM 的高性能机器上进行的，

在 MATLAB 2022b 环境下运行整个程序。此

外，为了体现所提方法在解决特征选择的优越

性，选取了 3 个基于群智能算法的特征选择模型

（PbGSK_V4-KELM、 bPSO-KELM 和 bABC-

KELM）和 4 个常用的高效机器学习模型（XG⁃
Boost、RandomF、KELM 和 SVM）与本文所提方

法一同在数据集上进行了比较。表 2 给出了所有

比较算法参数的具体设置。为了防止过拟合，采

用 10 折交叉验证方法来评估各方法的分类准

确度。

2. 3　性能评估

在本实验中，采用分类准确率（Accuracy）、灵
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敏度（Sensitivity）、特异性（Specificity）和马修斯

相关系数（MCC）作为实验结果的评估指标。这

些评估指标的具体计算公式如下：

Accuracy = TN + TP
TN + FP + TP + FN

（9）

Sensitivity = TP
TP + FN

（10）

Specificity = TN
FP + TN

（11）

MCC= TP*TN - FP*FN

(TP+FP )(TP+FN )(TN+FP )(TN+FN )
（12）

式中：FP 和 TP 分别为假阳性和真阳性；FN 和

TN 分别为假阴性和真阴性。

3 实验结果与分析

为了探索不同转换函数下 bICSPSO-KELM
对高校创新人才预测的影响，本实验首先对不同

的转换函数对 bICSPSO-KELM 的性能影响进行

研究。图 2 展示了不同转换函数情况下 bICSP⁃
SO-KELM 分类结果的平均误差直方图。不难看

出，这些转换函数都展示出一致的效果，表现均良

好。详细的展示见表 3，展示了在不同转换函数

下，bICSPSO-KELM 模型在高校创新人才数据

集上的分类结果，包括准确率、敏感度、特异度和

马修斯相关系数的均值和方差。从表 3 中数据可

以看出，不同转换函数对模型性能有一定影响。

首先，bICSPSO-KELM 模型在转换函数 V1 下表

现最佳。该设置的准确率为 86. 05%，敏感度为

89. 74%，特 异 度 为 83. 24%，MCC 为 72. 42%。

相比于其他转换函数，V1 的准确率和敏感度均为

最高，显示出模型在正确分类学生创新能力的同

时，能更好地识别正类样本。V1 的马修斯相关系

数为 72. 42%，也表现了较为平衡的分类性能。

相比之下，转换函数 S1 的准确率为 85. 02%，

敏感度为 87. 94%，特异度为 83. 13%，MCC 为

70. 45%，尽管这些指标也较为接近 V1 的结果，

但 整 体 略 逊 一 筹 。 S1 下 的 MCC 方 差 较 大

表 2　比较算法的参数设置

Table 2　Parameter settings of comparison algorithms

方  法
bICSPSO-KELM
PbGSK_V4-KELM
bPSO-KELM
bABC-KELM
XGBoost
RandomF
KELM
SVM

参数值

c1 = 2；c2 = 2；Vmax = 6
minPop = 12；fun_no = 8
w ∈ (0.2， 0.9)；c1 = c2 = 2
limit = 300；m = 2
η = 0.3；max _depth = 6

nTree = 20
c = 88；γ = 1024
c = 850；γ = 0.17

表 3　不同转换函数情况下 bICSPSO-KELM 的

分类结果

Table 3　Classification results of bICSPSO-KELM for 
different transfer function cases

转换

函数

S1
S2
S3
S4
V1

V2
V3
V4

bICSPSO-KELM
Accuracy

均值/%
85.02
85.19
85.00
85.10
86.05

85.67
85.96
85.67

方差

0.03
0.04
0.04
0.03
0.04

0.02
0.03
0.02

Sensitivity
均值/%

87.94
88.85
86.80
88.77
89.74

89.28
88.97
90.82

方差

0.04
0.04
0.06
0.03
0.03

0.03
0.03
0.05

Specificity
均值/%

83.13
82.54
83.91
82.43
83.24

83.24
83.61
82.38

方差

0.05
0.04
0.05
0.04
0.05

0.04
0.04
0.04

MCC
均值/%

70.45
70.79
70.32
70.59
72.42

71.84
72.16
72.11

方差

0.06
0.07
0.08
0.07
0.08

0.03
0.06
0.05

S1 S2 S3 S4 V1 V2 V3 V4

准确率 灵敏度 特异性 MCC
评估标准

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

平
均
值
和
标
准
差

图 2　不同转换函数情况下 bICSPSO-KELM 分类结果的平均误差直方图

Fig. 2　Histogram of the mean error of the bICSPSO-KELM classification results for different transfer functions
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（0. 06），这表明模型在不同实验中的表现不如 V1
稳定。同样，转换函数 S2 和 S4 的结果也表现较

为接近，但均低于 V1。S2 的准确率为 85. 19%，

敏感度为 88. 85%，特异度为 82. 54%，MCC 为

70. 79%；S4 的 准 确 率 为 85. 10%，敏 感 度 为

88. 77%，特 异 度 为 82. 43%，MCC 为 70. 59%。

这两种情况下在准确率和敏感度上与 V1 接近，

但在马修斯相关系数上略显逊色，且 S2 的方差

（0. 07）相对较大，表明其稳定性稍差。最后，转换

函数 S3 的性能略微低于上述几种配置，准确率为

85. 00%，敏感度为 86. 80%，特异度为 83. 91%，

MCC 为 70. 32%。S3 的特异度相对较高，但敏感

度稍低，这意味着模型在识别正类样本方面存在

一定的不足。

综合来看，V1 无论是在准确率、敏感度、特异

度还是 MCC 方面都表现最佳，且其方差最小，说

明 V1 在稳定性和预测精度方面的表现最为突

出。因此，将转换函数 V1 作为后续实验中的

参数。

在确定了最佳转换函数后，再详细评估 bIC⁃
SPSO-KELM 模型在高校创新人才数据上的预

测性能，具体结果如表 4 所示。表 4 中展示了 10
折交叉实验的结果，可以看出，bICSPSO-KELM
模型在多个性能指标上均表现出色。其平均准确

率为 86. 05%，表明模型在大多数情况下能够准

确分类学生的创新能力；平均敏感度为 89. 74%，

显示出模型在识别正类样本方面具有较强的能

力，且稳定性较高（方差为 0. 03）；平均特异性为

83. 24%，尽管在识别负类样本时有所波动（方差

为 0. 05），但整体表现依然较好；马修斯相关系数

的均值为 72. 42%，综合反映了模型的整体分类

性能，尽管存在一定波动（方差为 0. 08）。因此，

bICSPSO-KELM 模型在高校创新人才预测任

务中总体表现良好，尤其在正类样本的识别上具

有显著优势，但在负类样本的识别上仍存在改进

空间。

为了评估本文提出的 bICSPSO-KELM 模型

的 有 效 性 ，将 其 与 其 他 同 类 型 模 型（包 括 Pb⁃
GSK_V4-KELM、 bPSO-KELM 和 bABC-

KELM）以及常用的高效机器学习模型（如 XG⁃
Boost、RandomF、KELM 和 SVM）进行了对比实

验。实验通过 10 折交叉验证法，确保结果的可靠

性和稳定性。图 3 展示了 8 种方法在分类准确率、

灵敏度、特异性和 MCC 这 4 个评价指标上的对比

结果，以箱型图形式呈现，可以明显看出，bICSP⁃
SO-KELM 的箱型图显著高于其他模型，表明其

在分类任务中具有整体优势。具体而言，bICSP⁃
SO-KELM 的分布区间较为集中，展示了该模型

在多次实验中的高度稳定性。与此相比，传统模

型如 RandomF 和 KELM 的分布较为分散，存在

较大的波动，显示出它们在高校创新人才数据集

上的表现不够一致，结果差异较大。尽管 bICSP⁃
SO-KELM 在特异性方面略逊色于 PbGSK_V4-
KELM，但在平衡正负样本分类任务中，bICSP⁃
SO-KELM 明显优于 XGBoost、RandomF、KELM
和 SVM，展现了其出色的分类能力。在灵敏度的

比较中，bICSPSO-KELM 与 XGBoost 表现较为

突出。虽然 RandomF、KELM 和 SVM 在灵敏度

上的波动较小，但 bICSPSO-KELM 能在各类样

本中保持更好的表现，充分体现了其对不同类别

数据的敏感性。

此外，bICSPSO-KELM 在 MCC（Matthews
相关系数）指标上也显著优于其他模型，进一步证

明了其在分类任务中的卓越性能和稳定性。此

外，从图 3 中还可以观察到，融合特征选择方法的

模型（如 bICSPSO-KELM、PbGSK_V4-KELM、

bPSO-KELM 和 bABC-KELM）整体表现出优于

传 统 机 器 学 习 模 型（如 XGBoost、RandomF、

KELM 和 SVM）的性能。这表明，带有特征选择

优化的模型能捕捉数据中的关键特征，弥补单一

分类器的不足，从而在预测性能上表现出色。

为了进一步验证 bICSPSO-KELM 的有效

表 4　bICSPSO-KELM 在 4个性能指标上的分类结果

Table 4　Classification results of bICSPSO-KELM on 
four performance indicators

折数

#1
#2
#3
#4
#5
#6
#7
#8
#9

#10
均值

方差

Accuracy
84.62%
86.67%
91.43%
81.91%
91.43%
79.81%
90.48%
83.81%
86.54%
83.81%
86.05%

0.04

Sensitivity
88.89%
88.00%
93.75%
86.67%
93.88%
84.09%
93.62%
88.64%
89.36%
90.48%
89.74%

0.03

Specificity
81.36%
85.46%
89.47%
78.33%
89.29%
76.67%
87.93%
80.33%
84.21%
79.37%
83.24%

0.05

MCC
69.62%
73.38%
82.95%
64.34%
82.98%
60.05%
81.13%
68.08%
73.25%
68.46%
72.42%

0.08
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性 ，图 4 展 示 了 bICSPSO-KELM、PbGSK_V4-
KELM、bPSO-KELM 和 bABC-KELM 的适应度

值的收敛曲线。bICSPSO-KELM、PbGSK_V4-
KELM 和 bPSO-KELM 适应度值在优化初期便

迅速下降，且整个曲线呈现出平稳且迅速的下降

趋势，表明在优化过程中具有较快的收敛速度。

相比之下，bABC-KELM 的收敛曲线下降较慢，

尤其是在优化的前期阶段。在收敛的最终阶段，

bICSPSO-KELM 的适应度值明显低于其他模

型 ，显 示 出 其 优 化 结 果 的 精 确 度 。 而  bPSO-

KELM 和  bABC-KELM 尽管在收敛速度上有所

提升，但在最终的精度上依然不及  bICSPSO-

KELM，表明其最终结果的精度略逊一筹。整体

而言，bICSPSO-KELM 在整个优化过程中表现

图 3　bICSPSO-KELM， PbGSK_V4-KELM， bPSO-KELM， bABC-KELM， XGBoost， RandomF， KELM 和

SVM 在 4个指标上的分类结果比较

Fig. 3　Comparison of classification results of bICSPSO-KELM， PbGSK_V4-KELM， bPSO-KELM，

bABC-KELM， XGBoost， RandomF， KELM and SVM on four metrics
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Fig. 4　Convergence curves of bICSPSO-KELM 
with its peer model fitness values
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出最快的收敛速度和最高的收敛精度。与原始的

bPSO-KELM 相比，bICSPSO-KELM 不仅加快

了收敛速度，而且在最终收敛精度上也有显著提

升。这表明，引入的信息引导交流策略有效地促

进了种群个体间的信息交换，从而增加了跳出局

部最优解的概率。

4 结束语

针对高校创新人才预测中传统方法主观性

强、精度不足的现实问题，提出并验证了 bICSP⁃
SO-KELM。研究的核心创新在于，将一种改进

的信息引导交流搜索策略融入粒子群优化算法，

显著增强了算法的种群多样性与全局寻优能力，

有效避免了传统粒子群算法易陷入局部最优的缺

陷。当应用于核极限学习机的特征选择时，该方

法能更精准地捕捉影响学生创新能力的关键因

素，从而解决了传统模型在该问题上预测性能不

佳的难题。实验结果表明，本文模型在分类准确

率、灵敏度、特异性及马修斯相关系数等关键性能

指标上，均系统性地优于其他七种对比模型，证明

了其在高校创新人才预测任务上的有效性和优

越性。

尽管本文提出的模型取得了良好的预测效

果，但仍存在可供探索与完善的空间。未来的研

究可从算法的深度优化入手，进一步探索信息引

导交流机制的内部参数对性能的影响，或尝试将

其他新颖的启发式策略与之融合，以持续提升模

型的收敛精度与稳定性。在此基础上，研究也应

致力于数据维度的拓展，通过引入学生的在校行

为数据与问卷数据进行多维度融合，构建更全面

的评价体系，以期提升预测的泛化能力与鲁棒性。

最后，模型的应用场景亦可进一步延伸至学业预

警、心理问题识别等其他教育预测领域，以检验并

发挥其在更广泛教育场景中的应用价值。
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