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摘  要  将改进的 BP 神经网络应用于考试焦虑与英语成绩之间的关系描述。结合传统神经网络的不足，引入遗传算法对其

进行优化，在此基础上预测受试者的英语水平考试成绩。 
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1. 引言 

大量研究证实，高校学生英语考试表现和两个方面

有关，一是受试者的个人特性，二是考试试题的难度和

范畴，但是考生个人性格特质方面的研究并不多见。本

研究聚焦于高校英语考生的语水平考试焦虑，有文献其

定义为 EPTA。EPTA 概念为新近提出，围绕此概念已经

定义出一些模型，但这些模型均为线性模型，难以体现

出英语水平与考试焦虑之间的“非线性”关系。本研究

将改进的 BP 神经网络应用于EPTA与英语水平考试成绩

之间的关系描述。结合传统神经网络收敛过慢以及易陷

入局部最小点等不足，引入遗传算法对其进行优化，使

其学习速率显著提升，网络收敛性能明显改善。在此基

础上预测受试者的英语水平考试成绩。 

2. 神经网络预测模型 

2.1 数据的采集 

随机抽取 20 名高校非英语专业大三学生。其中男生

10 名、女生 10 名。在 30min 内，被试填写完 EPTAS 量

表。归一化后的数据如下表所示： 

 

 

表 1：归一化后的学习样本 

样本 
EPTAS 

听力 

EPTAS 

口语 

EPTAS 

阅读 

EPTAS 

写作 

CET-4 

成绩 

1 0.0025 0.0023 0.0031 0.0012 0.83 

2 0.0024 0.0022 0.0031 0.0012 0.92 

3 0.00111 0.0028 0.0038 0.0032 0.96 

4 0.0035 0.004 0.0035 0.0029 0.99 

5 0.00111 0.00111 0.0011 0.00111 0.79 

6 0.0026 0.0022 0.0027 0.00111 0.93 

7 0.0028 0.003 0.0031 0.0033 0.91 

8 0.0047 0.005 0.0047 0.0052 1.01 

9 0.003 0.0027 0.0022 0.0026 0.84 

10 0.0028 0.0022 0.0025 0.0026 0.86 

2.2 神经网络优化 

遗传算法对传统的神经网络进行优化，使之能够适

应对学生成绩的预测。这种优化算法通过遗传变异来使

神经网络初始权重得到改善，算法的实质通过两个步骤

对设计网络进行训练：第一步是引入遗传算法，对 BP 网

络的权重进行优化；第二步则结合 BP 神经网络实现网络

训练的目标。 
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具体的步骤为： 

(1)引入合理的编码模式对系统的阈值编码，通过该

编码能够产生随机的分布，而这些分布则和 BP 网络的阈

值一一对应。 

(2)结合选定的训练样本集，对样本的误差值进行估

算，定义系统的适应度为结合误差所求出的平方和。如

果误差足够小，可以认为所得到的适应度较大，否则便

可判定适应度比较小。通过适应度的大小来预测阈值是

否合适。 

(3)从样本集中选取适应度足够大的个体，将这些个

体遗传到下一代个体中。 

(4)以交叉和变异运算来处理此群体，从而使之能够

构建下一代的群体。 

(5)对以上的第二步至第四步进行重复，便能够得到

一组阈值，通过不断的进化，一直到得到了训练目标符

合本研究的条件，算法结束。 

通过以上的流程，便能够产生一组合理的编码信息，

而基于遗传算法的原理则可知这组编码信息即为所求的

最优解。再基于遗传算法对其进行解码操作，最终把这

组初始全值进行转换，使之成为由权重构成的集合，最

终成为神经网络的阈值，注入到神经网络。 

2.3 神经网络预测 

(1)神经网络参数的确定 

①网络隐含层数的选取 

结合神经网络的特性，本研究将网络层次定为 3 层，

将对学生成绩造成影响的因素数目当做神经网络神经元

个数，因此神经网络输入层为 4 个节点；神经网络的输

出是学生成绩的成绩值，因为学生成绩仅包括一列，因

此神经网络输出层为 1 个节点。 

②确定隐含层的神经元个数 

隐含层的神经元个数是十分重要的，本层所含有的

神经元的个数能够对神经网络非线性产生比较大的影

响，并和需要解决问题的复杂度相关，而一个问题其具

体的解决复杂度是难以进行量化的，所以目前并不存在

一个标准的算法得出最准确的隐含层所含单元数，如果

设置了比较少的隐层节点，则神经网络难以获取足够的

信息数据，不能实现网络训练，如果设置了比较多的隐

层节点，则神经网络有可能变得过拟合，影响性能。 

本研究通过“黄金分割”确定神经网络的隐含层的

具体节点数。此模式和传统的“对分法”比较，能够提

升搜索速度，缩短搜索时间，算法复杂度较低。当前已

经有不少研究能够证实黄金分割法在寻优方面的先进

性 。 

此处设 BP 网络输入层所拥有的节点数量是 I 个，输

出层为 J 个。 

神经网络的输入层，选取 5 个因子，输出层则为学

生成绩的具体成绩，所以有 I=4，J=1。可知隐含层节点

区间是介于 2 到 15 之间。 

试验步骤 1： 

a. 寻找首个试验点位置。在[2，15]上取 g1=0.618X

（15-2）+2=10，同时标记首个点的具体结果，以 E（gl）

表示均方误差 MSE 的实际值；BP 网络结构为：4-10-1，

记为 BPl。在 95 此循环操作中后出现收敛，因此得到 E

（gl）的值为 0.00262220。 

b. 标记第 2 个点的具体结果，以 E（g2）表示均方

误差 MSE 的实际值；BP 网络结构为：4-7-1，记为 BP2。

在 63 次循环操作中后出现收敛，因此得到 E（gl）的值

为（g2）=0.00239930。 

由于 ，所以在 2 个模型之间，显然 BP2 性能更好。

所以将新的实验区间改为[2，10]。 

试验步骤 2： 

a. 结合所确定的新区间[2，10]，寻找试验点 3，有 ，

由此可推知神经网络是 4-7-1 结构。网络循环之后收敛。 

b. 确定第四个试验点的位置  ，推知神经网络是

4-5-1 结构，网络循环之后收敛。 

因为 ，在对这两个试验点比较之后可知 BP3 性能更

佳。所以保留区间[a，g3]，将实验区间改为[2，7]。 

试验步骤 3： 

a. 结合所确定的新区间[2，7] 寻找试验点 5，有 ，

BP 网络结构为：4-5-1，E（g5）=0.0024002。 

b. 确定第六个试验点的位置，有 ，推知神经网络是

4-4-1 结构，网络循环之后收敛。 

因为 ，在对这两个试验点比较之后可知 BP3 性能更佳。

所以保留区间[g6，b]，将实验区间改为[4，7]。 

试验步骤 4： 

a. 结合所确定的新区间 [4，7] 寻找试验点 7，有 ，

推知神经网络是 4-6-1 结构，网络循环之后收敛。 

b.推知神经网络是 4-5-1 结构，因为 ，在对这两个

试验点比较之后可知 BP3 性能更佳。所以保留区间[g7，

b]，将实验区间改为[4，6]。 

结合以上的分析，可知 E（g5）均方差最低。 

在寻优性能上，表现最好的是 BP3 模型，BP3 收敛

前的循环次数是 88 次，所得到的 MSE=0.0025001，故将

本研究的学生成绩神经网络结构的隐含层节点定位于五

节点结构，即形成 4-5-1 的三层神经网络结构。 

③确定学习速率 

为了保证神经网络不出现振荡，学习速率的选取应

寻找较小的值，一般情况下学习速率的区间是[0.01，0.9]。

为降低学习速率确定所需的训练开销，本研究最终选取

了基于自适应调整的速率，因此 BP 网络能够结合训练的

具体情况来自动配置学习速率。 

归一化后的测试样本如下表： 
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表 2.归一化后的测试样本 

样本 
EPTAS 

听力 

EPTAS 

口语 

EPTAS 

阅读 

EPTAS 

写作 

CET-4 

成绩 

1 0.0035 0.0032 0.0033 0.0034 0.93 

2 0.0021 0.0023 0.0025 0.0029 0.92 

3 0.0022 0.0025 0.00111 0.00111 0.88 

4 0.003 0.0031 0.0028 0.0026 0.99 

5 0.0038 0.0039 0.0036 0.0031 0.81 

6 0.0032 0.0036 0.0036 0.0037 0.88 

7 0.0048 0.0037 0.004 0.0033 0.96 

8 0.0011 0.003 0.00111 0.00111 0.99 

9 0.00111 0.00111 0.00111 0.00135 0.89 

10 0.0035 0.0032 0.0033 0.0034 0.93 

在神经网络训练完成的基础上，对其拟合度进行检

验，方法是结合训练样本目标向量和 BP 网络之间的的拟

合值，样点的分布如果趋近于 1：1，则可以证实模型的

估算值与实地测量值接近，说明预测效果较为满意。在 1：

1 线的附近集中着绝大多数样本。学生成绩实测数据和拟

合数据之间的相关值是 0.953，均方根误差是 4.24。可知

本研究所构建的改进神经网络一方面能够实现较好的建

模精度，另一方面也拥有满意的检验精度，能够实现较

为准确的预测。测试数据拟合曲线图如下： 

 

图：测试数据拟合曲线图 

可知预测数据能精确的逼近实际值。 

3. 结束语 

本研究把改进的神经网络模型应用在高校学生英语

水平考试成绩的预测上。应该强调的是， EPTA 仅仅是

预测高校学生英语考试成绩的参数之一，除了 EPTA，还

有一些重要的指标也能够对英语考试成绩造成显著影

响，例如语言能力、自尊、成就动机等，在本研究的基

础上，可以将以上参数作为 BP 网络更多的输入，从而使

预测的精度更加准确。 
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