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犘犆犃和犈犾犿犪狀网络在移动学习策略分类中的应用

胡　帅　程迎新　顾　艳

（渤海大学大学外语教研部　锦州　１２１０１３）

摘　要：针对传统的大学生英语移动学习策略分类方法准确率较低的情况，提出了一种主成分分析（ＰＣＡ）和Ｅｌｍａｎ

神经网络相结合的分类模型。首先，用ＰＣＡ对所获得的移动学习策略原始数据作数据降维处理，提取前５个主成分，

建立新的特征样本矩阵，再对Ｅｌｍａｎ神经网络进行训练和泛化能力测试。仿真结果表明：单一的ＢＰＮＮ分类准确率

为７０．０％，单一的Ｅｌｍａｎ网络分类准确率为８０．０％，ＰＣＡＥｌｍａｎ网络分类准确率为１００．０％，ＰＣＡＥｌｍａｎ网络模型简

化了单一Ｅｌｍａｎ网络的结构，提高了网络的训练速率、分类准确率和泛化能力，验证了所提出的模型的有效性。
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资助

１　引　　言

对大学生移动学习策略分类的研究是对不同学生有针

对性地进行移动学习策略培养的前提和基础。由于影响大

学生英语移动学习策略的因素众多，使其分类呈现高维、非

线性特性，近年来，随着人工神经网络技术的飞速发展，基

于神经网络的数据挖掘方法为解决大学生英语移动学习策

略的分类提供了新的方法。在众多的人工神经网络类型

中，ＢＰ 神 经 网 络 （ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＢＰＮＮ）是应用最为广泛的一类网络。但ＢＰＮＮ存在收敛

速度慢、易陷入局部极小值等缺点［１４］，文献［５］利用问卷调

查和多元回归分析对大学生英语移动学习策略进行分类，

但由于未考虑各评价指标之间存在的信息重叠现象，从而

导致分类准确度不高。文献［６７］都通过对标准ＢＰ算法进

行了改进，实现了ＢＰＮＮ分类准确度的提高，但算法复杂

度较高且未考虑评价指标之间的权重，各因子之间仍然存

在多重共线性。Ｅｌｍａｎ神经网络是一种从输出到输入具有

反馈连接的神经网络，逼近能力优于一般的静态网络，收敛

速度快，能较好地克服ＢＰ网络训练时间长及计算复杂度

高等缺点。传统的分类方法多数都只关注于网络自身算法

的改进，而对于作为主体的影响分类结果的各个评价指标

之间的关联度关注不够，所以，本文尝试利用主成分分析方
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法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对原始评价体系中

的２２项指标作数据降维处理，提取出前５个主成分，构建

新的特征样本矩阵，并将其输入到Ｅｌｍａｎ神经网络，建立

了ＰＣＡＥｌｍａｎ移动学习策略分类模型，并与单一的ＢＰＮＮ

模型和单一的Ｅｌｍａｎ网络分类模型的分类结果作对比，以

验证ＰＣＡＥｌｍａｎ分类模型的有效性。

２　犘犆犃算法原理

主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的实

质是在保证原有信息含量前提下，对包含有大量相关信息

的原始数据集作数据降维处理，以较少量的指标取代原始

数据集，这些互不相关的指标被称为主成分［８］。

设输入样本矩阵犡＝（狓１，狓２，…，狓狀）的样本容量为狀，每

个样本有犿个特征指标，则犡的协方差矩阵如下：

犆狅狉（犡）＝
∑
狀

犽＝１

［狓犽－犈（犡）］［狓犽－犈（犡）］
Ｔ

狀
＝犕·犕

Ｔ

（１）

式中：犈（犡）＝
∑
狀

犽＝１

狓犽

狀
表示输入样本矩阵的均值，求得

犆狅狉（犡）的特征值为狋１，狋２，…，狋犿 ，且狋１≥狋２≥…≥狋犿≥０，

相应的特征向量为狏１，狏２，…，狏犿
［９］。

求前狆个主成分的累计贡献率，如式（２）所示，当前狆

个主成分的累计贡献率大于８５％时，即可用前狆个主成分

作为新的样本特征，新的样本特征矩阵计算方法如式（３）

所示，式（３）中犞（狏１，狏２，…，狏狆），犛（狊１，狊２，…，狊狆）
［１０１２］。

犆＝∑
狆

犾＝１

狋犾／∑
犿

犼＝１

狋犼　（狆＜犿） （２）

犛＝犞
Ｔ·犡 （３）

３　犈犾犿犪狀网络的结构与算法

Ｅｌｍａｎ神经网络由输入层、隐含层、承接层、输出层４

层组成，比ＢＰＮＮ多一个承接层。输入层可以实现信号传

输作用，输出层可以实现输入向量线性加权和功能，隐含层

神经元采用线性或非线性的传递函数，承接层神经元具有

记忆功能，即可以将隐含层单元上一过程的输出值反馈至

隐含层，正是因为增加了这样一个反馈支路，使得Ｅｌｍａｎ

神经网络具有动态记忆特性，其逼近能力较传统的静态网

络更强，所以Ｅｌｍａｎ网络可以较好地完成时域和空域的模

式识别［１３１４］。Ｅｌｍａｎ网络的数学模型可以表示为：

犢（狀）＝犜（犠
３犡（狀）） （４）

犡（狀）＝犳（犠
１犡犮（狀）＋犠

２（狌（狀－１））） （５）

犡犮（狀）＝β·犡（狀－１）＋犡（狀－１） （６）

式（４）中：犢（狀）为输出向量，犜（·）为输出层的传递函数，

犠３为隐含层与输出层之间的连接权值矩阵，狓（狀）表示隐

含层单元的输出。式（５）中，犳（·）为非线性作用函数，一般

取Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，犠
２ 为输入层与隐含层单元之间的连接

权值矩阵，犠１ 为承接层与隐含层单元之间的连接权值矩

阵。狌（·）为阈值函数。式（６）中，β为自连接反馈增益，

狓犮（狀）表示承接层单元的输出。Ｅｌｍａｎ网络采用如式（７）所

示的误差平方和函数作为学习的目标函数，如式（７）所示，

式（７）中，^犢犽（狑）为目标输出量
［１５］。Ｅｌｍａｎ网络采用自适

应学习速率的动量梯度下降算法，在提高网络的训练速率

同时，又能有效抑制标准ＢＰＮＮ陷入局部极小值的缺点。

犈狉狉（狑）＝∑
狀

犽＝１

犢犽（狑）－犢^犽（狑［ ］）２ （７）

４　犘犆犃犈犾犿犪狀分类模型的建立

４．１　评价指标体系的构建

本文对某综合性大学大二年级中随机选取的２个自然

班，共６０名学生进行了外语移动学习策略问卷调查。问卷

内容以Ｏｘｆｏｒｄ语言学习策略调查问卷为参照，该问卷主要

考察学习者的外语学习策略，问卷编制同时借鉴ＬＡＳＳＩ在

线学习版中反应学习者移动学习策略的内容。编制的问卷

含有认知、元认知、情感、资源管理和信息处理５个一级指

标。其中认知策略含有７个二级指标：注意策略、组织策

略、复述策略、注意策略、精细加工策略、问题解决策略、自

主学习策略；元认知策略含有３个二级指标：计划策略、监

控策略、调节策略；情感策略含有４个二级指标：情绪控制

策略、合作策略、焦虑控制策略、激励策略；信息处理策略含

有４个二级指标：信息检索策略、信息甄别策略、信息整理

策略、信息重构策略；资源管理策略含有４个二级指标：信

息渠道管理策略、时间管理策略、心境管理策略、社会性人

力资源管理策略。共含有二级指标２２个，每个二级指标下

设５个题目，每题得分为０～２分。回收问卷后将不合格问

卷剔除，最终获得有效问卷６０份。对问卷得分进行统计并

交由７位专家分别对６０份样本进行分类，拟分为５类。之

后专家对分类结果进行讨论，最终反馈给２个班的英语教

师进行进一步调整与确认，最终得到用于分类的大学生外

语移动学习策略原始数据（标准化处理后），如表１所示。

表１　学生外语移动学习策略评价数据表（标准化处理后）

样本

编号
犡１ 犡２ … 犡２１ 犡２２

评价

结果

１ １．４７１３ １．８９４４ … １．６５９９ １．７１５２ １

２ １．７７７２ １．８８３２ … １．８０８２ １．７１４７ １

３ －２．３１９６ －１．０９９０ … －０．４１７３ －１．０３９６ ２

４ －１．３９１０ －１．６４８３ … －０．３４３１ －０．６５８２ ２

５ －１．６６４１ －１．９８４７ … －１．１７４０ －２．０３１３ ２

   …   

５６ ０．２２５９ ０．７０６０ … －０．４１７３ －０．４６３２ ４

５７ －０．４０７８ ０．５３７９ … －０．３０６０ －０．４０３９ ４

５８ －０．１５６５ ０．７０６０ … －０．８２５３ －０．６３２８ ４

５９ －０．１３４６ －０．２１３３ … －０．４５４４ －１．０３９６ ５

６０ －０．２４３９ －０．３０３０ … －０．９５１４ －０．５１４１ ５
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４．２　主成分的提取与新的样本集矩阵的建立

４．２．１　计算原始样本数据的相关系数矩阵

为了获得较快的收敛速度，先对获得的原始数据作标

准化处理，按照式（１）方法计算得到经过标准化处理后的原

始数据的主成分相关系数矩阵犚，如表２所示。可以看出，

原始数据的诸多评价指标之间的相关系数较大，这表明原

始指标之间存在着较为严重的信息相互干扰现象，如果直

接将表１中的２２个原始指标作为分类的特征数据，则会由

于原始指标之间的存在较大的相关性而导致Ｅｌｍａｎ网络

的分类算法性能下降，并且会占用大量的机器处理时间和

存储空间，最终导致Ｅｌｍａｎ网络的收敛速度下降、分类准

确率降低。

表２　相关系数矩阵犚

指标 犡１ 犡２ 犡３ … 犡２１ 犡２２

犡１ １．００００ ０．７２１０ ０．７３６９ … ０．７２４２ ０．７３４５

犡２ ０．７２１０ １．００００ ０．７０８５ … ０．７０８１ ０．７６５５

犡３ ０．７３６９ ０．７０８５ １．００００ … ０．６０４３ ０．６３７９

犡４ ０．６５７８ ０．６６１２ ０．７２０６ … ０．５３８６ ０．５１９２

      

犡１９ ０．７３４４ ０．６８０８ ０．６８４０ … ０．７９６７ ０．７６５７

犡２０ ０．６９７１ ０．６８９１ ０．５７８３ … ０．８１６６ ０．８１７５

犡２１ ０．７２４２ ０．７０８１ ０．６０４３ … １．００００ ０．７８３６

犡２２ ０．７３４５ ０．７６５５ ０．６３７９ … ０．７８３６ １．００００

４．２．２　计算犚的特征值、贡献率与主成分提取

根据式（２）和（３）计算得到犚的主成分特征值、贡献

率和累计贡献率，如表３所示。从表３可以发现：当主成

分提取到第５个时，前５个主成分的累计贡献率达到

８５．９９％，涵盖了原始２２个特征数据所反映的８５％以上

的信息，表明此时符合主成分选取的原则。因此，本文提

取了原始数据的前５个主成分作为最终特征数据，建立了

新的样本集矩阵，经过归一化处理后新的样本集如表４

所示。

表３　主成分特征根、贡献率和累计贡献率

主成分序号 特征值 贡献率／（％）累计贡献率／（％）

１ １４．０２７７ ６３．７６ ６３．７６

２ ２．８３７１７ １２．９０ ７６．６６

３ ０．９５２５６９ ４．３３ ８０．９９

４ ０．５６２７０３ ２．５６ ８３．５５

５ ０．４９３２８２ ２．２４ ８５．９９

６ ０．４４５２３２ ２．０２ ８８．０１

   

２１ ０．０４８７６０４ ０．２２ ９９．８８

２２ ０．０２６５１８１ ０．１２ １００．００

４．２．３　计算主成分特征向量

将表１中经过标准化处理后的样本矩阵（６０×２２）与

４．２．２节中提取到的前５个主成分的特征向量矩阵（２２×

５）相乘，可以建立 ＰＣＡＥｌｍａｎ分类模型的新的样本集

（６０×５），如表４所示。

表４　新的样本集（归一化处理后）

样本

编号
犘１ 犘２ 犘３ 犘４ 犘５

评价

结果

１ ０．４７００ ０．４６８６ ０．４９７７ ０．４９７７ ０．９４７５ １

２ ０．４６７５ ０．４７０３ ０．４４２９ ０．５００５ ０．９８３２ １

３ ０．４６５１ ０．４６８３ ０．４６３２ ０．４８３５ ０．１９９２ ２

４ ０．４６６４ ０．４７１３ ０．４６２１ ０．４７８４ ０．２２５３ ２

５ ０．４５８６ ０．４５７９ ０．４４３０ ０．４７０４ ０．０６０４ ２

      

５６ ０．４５８１ ０．４５４３ ０．４７６７ ０．５３７２ ０．５２９４ ４

５７ ０．４６０３ ０．４５０４ ０．４８５０ ０．５５９７ ０．４７４２ ４

５８ ０．４５７１ ０．４５４８ ０．４７４５ ０．５４４１ ０．５０２２ ４

５９ ０．４５２６ ０．４５２８ ０．４２９１ ０．４９３４ ０．４１４４ ５

６０ ０．４５９７ ０．４４５８ ０．４３１６ ０．４８０６ ０．３８９７ ５

４．２．４　ＰＣＡＥｌｍａｎ模型的参数设置

因为之前通过主成分分析提取了５个主成分，故后端

Ｅｌｍａｎ网络的输入层神经元数为５；输出层神经元个数与

目标类别数目相等，本文用５位代码（１００００）表示第１

类、（０１０００）表示第２类、（００１００）表示第３类、（０００１０）

表示第４类、（００００１）表示第５类；隐含层对Ｅｌｍａｎ网络

的逼近能力及收敛速率影响较大，本文经过反复试验发现

隐含层与承接层神经元数分别为２２和５时，Ｅｌｍａｎ网络的

分类能力最强且收敛速率最快。所以，最终确定Ｅｌｍａｎ网

络的拓补结构为５２２５５；隐含层神经元的传递函数采用

狋犪狀狊犻犵，承接层神经元的传递函数采用犾狅犵狊犻犵，目标误差设

为０．００１，学习速率设为０．１。

５　仿真实验

５．１　犘犆犃犈犾犿犪狀分类模型的训练

为了对比说明ＰＣＡＥｌｍａｎ分类模型的有效性，本文同

时建立了单一的Ｅｌｍａｎ网络分类模型和单一ＢＰＮＮ分类

模型。

在建立单一ＢＰＮＮ时，将表１中的样本数据分为两部

分：１～４０号样本作为ＢＰＮＮ的训练样本集，４１～６０号样

本作为ＢＰＮＮ的测试样本集。ＢＰＮＮ?用典型的单隐含

层结构，输入层节点数等于每个样本的特征向量维数，即

２２个评价指标；输出层节点数与分类结果数量一致，即等

于５；隐含层节点数根据隐含层节点计算的经验公式，并经

反复多次试验最终确定隐含层节点为１６。所以，可以确定

ＢＰＮＮ的拓补结构为２２１６５；采用标准梯度下降算法训练
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函数狋狉犪犻狀犵犱 对网络的进行训练；隐含层传递函数采用

狋犪狀狊犻犵函数；输出层传递函数采用狆狌狉犲犾犻狀函数。

将表４中新的样本集的１４０号样本作为ＰＣＡＥｌｍａｎ

分类模型的训练样本集，４１～６０号样本作为ＰＣＡＥｌｍａｎ

作为测试样本集。将表１中的未经ＰＣＡ处理的原始数据

直接输入到单一的Ｅｌｍａｎ网络分类模型和单一ＢＰＮＮ分

类模型，表１中的前４０个样本作为训练样本集，后２０个样

本作为测试样本集。在目标精度为０．００１、最大训练次数

为２００００、学习速率为０．１的前提下，分别对所建立的３种

网络模型进行训练。为了能够更为直观地显示分类结果，

利用函数狏犲犮２犻狀犱（）将输出层神经元输出得到的５位代码

转换为单值向量进行输出。图１和２分别为单一Ｅｌｍａｎ网

络和ＰＣＡＥｌｍａｎ网络对训练样本的分类结果。

由图１可以看出，１、２、３８、３９、４０号训练样本被错误地

划分为第４类，训练样本分类的正确率仅为８７．５％。这是

因为第１类样本、第５类样本都与第４类样本的评价数据

较为接近，彼此之间存在着较为严重的信息重叠现象，所

以，将表１中的数据未做任何处理直接输入到 Ｅｌｍａｎ网

络，这势必会降低网络的收敛速度，导致网络的学习效率降

低和分类错误。

图１　Ｅｌｍａｎ网络对于训练样本的分类结果

由图２可以看出，ＰＣＡＥｌｍａｎ网络对训练样本分类的

正确率达到１００％。可以看出，将经过ＰＣＡ处理后的数据

输入到Ｅｌｍａｎ网络，使得Ｅｌｍａｎ神经网络对于训练样本的

分类准确率大幅度提高，这是因为经过ＰＣＡ处理后的重构

样本集在很大程度上避免了原始数据中的相互干扰，新的

样本集的数据特征更为明显，从而提高了Ｅｌｍａｎ神经网络

的学习效率和准确率。

训练过程中可以发现，ＢＰＮＮ需经过１３３１４次迭代可

以收敛；单一Ｅｌｍａｎ网络需经过６１４７次迭代可以收敛；

ＰＣＡＥｌｍａｎ网络则只需经过２１次迭代就可以收敛；单一

ＢＰＮＮ对训练样本集分类的正确率仅为７５．０％。这表明

图２　ＰＣＡＥｌｍａｎ对于训练样本的分类结果

在３种模型的训练过程中，ＰＣＡＥｌｍａｎ网络的收敛速度最

快、分类的正确率最高，单一Ｅｌｍａｎ网络次之、单一ＢＰＮＮ

最差，即ＰＣＡＥｌｍａｎ网络分类模型的学习效率得到显著

提高。

５．２　犘犆犃犈犾犿犪狀分类模型的泛化能力测试

图３和４分别为单一Ｅｌｍａｎ网络和ＰＣＡＥｌｍａｎ网络

对测试样本的分类结果。由图３可以看出，单一的Ｅｌｍａｎ

网络仅将２０个测试样本划分为４类，其中第４１、４２号测试

样本均被错误地划分为第４类，第５９、６０号测试样本被错

误地划分为第３类，单一的Ｅｌｍａｎ网络的分类准确率仅为

８０．０％。由图４可以看出，ＰＣＡＥｌｍａｎ网络将２０个测试

样本划分为５类，与表１中的实际评价结果完全一致，

ＰＣＡＥｌｍａｎ网络的分类准确率达到了１００．０％，仿真测试

得到 单 一 ＢＰＮＮ 对 测 试 样 本 集 的 分 类 准 确 率 仅 为

７０．０％，这与另外２种网络模型的泛化能力测试结果相差

很大。

图３　Ｅｌｍａｎ网络对于测试样本的分类结果
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图４　ＰＣＡＥｌｍａｎ对于测试样本的分类结果

这是因为用ＰＣＡ对表１中原始数据处理后提取了５

个主成分，较原始的２２个评价指标在数量上大为缩减，这

５个主成分充分降低了原始数据集的信息冗余量，从而使

得Ｅｌｍａｎ网络的结构更为优化，充分降低了分类算法的复

杂性，提高了Ｅｌｍａｎ网络的分类识别能力。

６　结　　论

本文提出了一种ＰＣＡ和Ｅｌｍａｎ神经网络相结合的大

学生的外语移动学习策略分类模型。该模型首先利用

ＰＣＡ方法将原始高维特征空间压缩到低维特征空间，再将

得到的最终特征输入到Ｅｌｍａｎ神经网络进行分类。仿真

结果表明：采用ＰＣＡ方法有效降低了初始特征空间信息间

的相互干扰，相对于单一Ｅｌｍａｎ神经网络和ＢＰＮＮ，所提

出的ＰＣＡＥｌｍａｎ模型在保证高准确率的同时提高了分类

速度。
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