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Abstract 
With the rapid development of information technology, the Internet has accumulated a large 
number of outstanding teaching resources, and people begin to use the network learning platform 
to access these excellent resources in order to achieve the purpose of autonomous learning. In 
order to be able to quickly access to the required resources, we must classify multifarious re-
sources. The traditional artificial classification is difficult to finish this job. Using text automatic 
classification technology, we can realize the rapid and effective classification of teaching re-
sources. This article will use the GA-KNN and linear programming to achieve the automatic classi-
fication of education resources. From the experimental results, it achieves the expected effect, 
greatly improving the accuracy of classification. 
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摘  要 

随着信息技术的高速发展，Internet上积累了大量的优秀的教学资源，人们开始利用网络这个学习平台

来访问这些优秀资源，以达到自主学习的目的。为了能够快速访问到所需资源，必须对繁杂的资源进行

分类。传统的人工分类难以完成这一工作，利用文本自动化分类技术，则可以实现对教学资源进行快速

而有效的分类。本文将利用GA-KNN及线性规划来实现教育资源的自动化分类，从实验结果来看，它基

本达到了预期的效果，大大提高了分类的精度。 
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1. 引言 

随着网络和网络教育的发展，Internet 上的教学资源也在迅速增长，如何有效管理这类数据对学生、

教育科学工作者和家长获取重要的信息具有至关重要的意义。针对教育领域的多资源、多属性、多要素

特征及分类机制依赖的资源库必须满足快速检索及时支持用户使用的要求，确立了教学资源分类规范化

这一关键技术问题。 
本研究以教育部教育资源建设技术规范为基础来对教学资源中的信息进行向量化处理，通过结合客

观的资源分类方法和主观的专家经验，研究基于本体的教学资源分类方案。 

2. 基于本体的教学资源分类研究现状 

本体是一个源于哲学的概念，原意指关于存在及其本质和规律的学说，后来被计算机科学领域引入，

特指对共享概念模型所作的明确化、形式化、规范化说明，它强调领域中的本质概念，也强调这些本质

概念之间的关联。某个领域的本体能够将该领域中的各种概念及概念之间的关系显性地、形式化地表达

出来，从而将概念中包含的语义表达出来[1]。本文中对教育资源分类遵循的标准是 CELTS-41 (教育资源

建设技术规范) [2]。教学资源库建设是教育信息化的基础，面对网上的海量信息，人工选择并加以分类

整理的做法不但耗费大量的人力、物力，而且还存在分类结果和实际结果一致性不高的问题。文本自动

分类技术为解决这个问题提供了一个新思路。国内外在文本自动分类方面的研究取得了可喜的成果。目

前，较为常用的分类算法包括支持向量机、K 近邻法、贝叶斯方法、神经网络法、线性最小二乘法等。

VSM 在文本分类中被广泛使用，KNN 就是其中的一种，研究表明，KNN 分类算法是向量模型中最好的

分类算法之一[3]。 
2005 年，钱晓东、正欧在《基于改进 KNN 的文本分类方法》[3]一文针对 VSM (向量空间模型)中

KNN (K 最近邻算法)在文本处理环境下的不足，根据 SOM (自组织映射神经网络)理论、特征选取和模式

聚合理论，提出了一种改进的 KNN 文本分类方法，提出应用 SOM 神经网络进行 VSM 模型各维权重的

计算。此后，2012 年杜尔斌、李翔、林祥针对我国教学资源的特点在《改进的 KNN 文本分类算法》[4]
一文中针对传统 KNN 算法中对特征项的非监督权重分配的不足之处做了改进，采取 x2 统计量方法和信
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息增益这两种监督权重分配方法，有效地利用了训练集标签信息，提高了 KNN 算法的精确度。但这两种

方法均没有考虑结合主观经验来进行推理，即没有利用教育专家的先验知识参与对机器学习学到参数进

行调整来提高分类的精度。 
因此，我们提出了一种借助 GA-KNN 及线性规划的基于本体的教学资源分类方案，这种方案可以利

用教育专家的先验知识在数据筛选阶段对机器学习学到参数进行调整，从而为训练神经网络提供与待分

类资源相关性较高的资源作为训练集，并最终达到提高整个系统的分类精度的目的。 

3. 借助 GA-KNN 及线性规划的基于本体的教学资源分类方案 

在使用系统输出决策前，需要进行建模。本方案的建模过程分为两个主要阶段：第一阶段，使用

GA-KNN 算法及线性规划选取出与待分类资源最相似的资源的集合。第二阶段，将这些检索出的资源作

为训练集，训练一个以资源为输入并且以分类结果为输出的神经网络。 

3.1. 筛选相似资源 

主要方法是利用 GA-KNN 算法计算出每个量化的属性的权重，然后借助线性规划方法使用专家对机

器学习计算出的结果的评价对已学习到的权重进行调整并达到优化的目的。并利用最终得到的权重执行

加权的 KNN 算法，检索出与待分类资源最相似的案例集。 

3.1.1. GA-KNN 算法 
GA-KNN (GA(Genetic algorithm)算法也就是遗传算法)算法采用遗传算法和交叉验证搜索出特征变

量的最优权重，将最优权重加入相似度计算以决定最近邻[5]。 
1) 初始化阶段 
遗传算法采用二维编码来表征属性的权重，染色体对应加权策略。采用随机数生成算法产生一定数

量的随机向量，为优化过程提供初始种群。 
2) 加权的 KNN 算法 
使用加权的 KNN 邻近算法[6]从资源库中搜索出相似资源，该方法强调的是资源的一对一的属性匹

配。首先为资源的每一个属性指定一个权值，检索资源的时候可以根据输入资源中各组成成份的权值求

出与资源库中各属性的匹配程度，即相似度。具体做法为，给出资源间距离(即相似度)的定义，根据这个

定义，计算出当前资源与资源库中所有资源间的距离，然后从中选出距离最小者。其中数值型属性的相

似度计算采用基于欧几里德距离公式演化而来的一种计算确定数值型属性的相似度算法。设使用 l 个属

性来描述每个资源，并且每个属性具有一个权重，于是权重的集合是 ( )1 2, , , lW w w w=  对于资源库

{ }1 2, , nP X X X=  中的任意的两个资源， ( )1 2, , ,i i i ilX x x x=  和 ( )1 2, , ,j j j jlX x x x=  。把两个资源的距离

记作 ijd ，则我们使用下式来计算这个距离 

1
d

l

ij k k
k

d w
=

= ∑                                          (1) 
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1,     

ik jk
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                                      (2) 

对于资源库中的任意两个个体 ix 和 jx ，定义 

1
1ij

ij

S
d

=
+

                                         (3) 

称 ijS 为第 i 个体与第 j 个体之间的相似度。 

3) 遗传算法操作过程 
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为每个染色体计算适应性函数，并进行遗传算法[7]的进化操作。首先，进入初始资源库的构建阶段，

通过反复运行传统 GA 获得多个局部最优解，根据局部最优解间的相似程度，将不相似的局部最优解增

加到资源库中，保证资源的多样性，为优化过程提供初始种群。在测试数据上进行加权的 KNN 算法的推

理，然后计算适应函数的值，选择适应函数比较大的产生下一代，并进行相应的交叉、变异的操作算法

使得自带向着适应度函数最大的方向进化。将适应度函数的输出值与算法在测试集上运行得到的结果的

正确率成正比，与该结果的错误率成反比，具体可定义为： 

( ) iter
iter

r
f W

N
=                                         (4) 

其中 iterr 表示将该次遗传算法的迭代获得的权重用于加权的 KNN 算法时，得到的正确分类的资源的总数。

N 表示测试集中的资源数量。 
采用单点交叉[8]方式，再通过轮盘赌的方式选择出的两组权重的二进制码串上随机选择某位，然后

以此点为界将其分为左右部分，根据设定的交叉概率大小决定是否将两组权重的左右部分互相交换，最

后生成两组新的权重。轮盘赌的方式[9]具体来讲，就是通过各个个体的选择概率计算其累计概率，第 K
个个体的累计概率为 ( )x kP a 间然后产生 0 到 1 之间的随机数 e 与 ( )x kP a 进行比较来决定选择的个体，若

1k ka e a− < < ，则选择第 k 个个体。为了提高遗传算法的全局搜索能力，还需要执行变异操作。从交叉后

的每组权重中，对个体编码串以变异概率 P 随机指定某一位或某几位基因进行变异操作。 
这个过程循环地执行，直到在所有个体的适应度中的最大值超过预定义的要求，即大于某个实数值，

我们将这个数记作 maxf 。这个过程如图 1 中所示。 

3.1.2. 线性规划问题 
由于在本文之前的方案并没有利用专家的先验知识对机器学习学到的模型参数(即筛选相似资源的

加权 KNN 算法的权重)进行评估，因此，往往得到主观上难以理解的结果，同时，利用先验知识能够有

效提高模型的精度。继而，本文提出的方案允许专家参与对模型参数的评价，并能够利用评估的结论进

一步优化权重。 
GA-KNN 算法返回的结果是与待分类资源最相似的资源的集合。在专家参与参数调整的过程中，令

专家得到系统提供的最相似的 n 个资源，然后根据专家经验对这 n 个资源按照与待分类资源的相似度从

大到小进行排序，并再次输入系统的线性规划模块。 

1 2 1lw w w+ + + =                                       (5) 

另外，设专家排序后的资源的序列为 1 2, , , nc c c ，其中专家认为这些资源与待分类资源的相似度具 
 

 
Figure 1. GA-KNN algorithm implementation process 
图 1. GA-KNN 算法执行过程 
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有以下关系： 

1 2t t ntS S S≥ ≥ ≥                                        (6) 

这些资源到达测试资源 tc 的距离记作 1 2, , ,t t ntd d d ，其中距离的定义与等式(1)中定义的一致。 
由等式(2)和不等式组(5)看出专家给出的这个排序可以看作是按距离的从小到大的排序，因此，我们

有关于 1 2, , lw w w 的线性不等式组： 

( )

1 2

2 3

1

      

t t

t t

ntn t

d d
d d

d d−

≤

<

<


                                         (7) 

我们仍希望满足以上等式与不等式的约束的新的权重能够与我们已经求解的权重的差异尽量小，于是

最大化两个权重的相关性，即最小化这个相关性的相反数，这个式子仍然是关于 1 2, , , lw w w  是线性的： 

( ) ( )1 1 2 2_ _ _l lf W w ga w w ga w w ga w= − × + × + + ×                        (8) 

其中 ( )1 2_ _ , _ , , _ lga W ga w ga w ga w=  是我们之前使用 GA-KNN 算法求解出的最佳权重。 
在(5)和(6)的线性约束下最小化一个线性函数(7)，这是典型的线性规划问题。于是，我们将其解出。

假设有 m 名专家对最近邻检索的结果进行排序，那么我们就将进行 m 次上面的这种过程。 
把我们之前求解的最佳权重与线性规划解出的权重组成一个权重的种群，然后将这个种群作为遗传

算法的初始种群，执行 GA-KNN 算法再次执行权重优化。 

3.2. 神经网络训练及决策输出阶段 

神经网络是对人脑若干基本特性的抽象利模拟。它是以人的大脑工作模式为基础，研究自适应及非程序

的信息处理方法。这种工作机制的特点表现为通过网络中大量神经元的作用来体现它自身的处理功能，从模

拟人脑的结构和单个神经元功能出发，达到模拟人脑处理信息的目的[10]。它是一种客观的机器学习方法。 
为了在利用主观先验知识的同时体现分类结果良好的客观公正性，本文方案将人工参与调解的模型

(即得到的加权 KNN 模型)与人工神经元网络进行组合。将资源的各种分类等级输入到神经网络中，利用

神经网络的学习和推理能力，得到最终的分类结果，从而为资源的分类提供客观公正的等级参考。 
我们将资源分为 16 类，即每一类对应神经网络中的一个输出节点。同时，我们按照提取好的资源特

征将教学资源向量化表示，因此，神经网络的输入数据应具有 61 个属性。于是，我们的神经网络应具有

61 个输入节点。本文使用传统的三层神经网络，即该网络具有一个输入层、一个隐藏层和一个输出层。

我们使用公式来计算隐藏节点的个数： 

o m n= ×                                           (9) 

其中,m 是可视节点的个数，n 是隐藏节点的个数，o 是通过计算的到的隐藏节点的个数。本文中使用的

神经元网络具有 61 个输入节点和 16 个输出节点，因此，我们计算得到的隐藏节点个数为 20 个。另外，

在我们的神经网络中的相邻层之间的节点间是全连接的。 
在图 2 中，我们给出了具有传统的三层网络结构并且能适用于本文研究的教育资源分类决策的课题

的神经网络结构示意图。 

4. 结论 

本研究的实验数据从 1200 个教学资源文书中获取。以教育部教育资源建设技术规范为基础，将 1200 篇

文档中的信息提取为向量形式的数据。我们将其中的1000条数据作为训练集，将另外200条数据作为测试集。 
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整个过程共有 15 名教育专家参与参数调整的过程。在求解最优权重的过程中，我们进行了 10 轮的

GA-KNN 算法求解过程，每次 GA-KNN 算法求得一个最佳权重以及 20 个与待分类资源最接近的资源，

然后由专家从主观经验上对这些相似资源按照与待分类资源的近似程度来进行排序。排序后的结果用于

产生新的权重的初始种群，这个初始种群再次经过 GA-KNN 算法来求得最优权重。 
以上过程进行 10 轮之后，便得到了最终的最优权重，此权重将用作加权的 KNN 算法的属性权重。 
在获取最终的 KNN 算法的最优权重之后，我们就从测试集中随即抽取一个资源作为待分类资源，使

用加权的 KNN 算法从 1200 个资源中检索出 100 个与待分类资源最相似的资源作为三层神经网络的训练

集。我们将这 100 个最相似资源的属性作为神经网络的输入，将表示其分类结果类型的向量作为神经网

络的输出。并使用随机梯度下降法来训练我们的神经网络。这 100 个资源的数据将在训练过程中被重复

使用，在本研究中，我们设训练的迭代次数为 100 次到 500 次。 
作为对照组实验，我们再次执行由 GA-KNN 算法来求解加权 KNN 算法的最优权重并且使用加权的

KNN 算法检索出来的资源用作三层神经网络的训练数据集过程。这个过程的每个操作的执行次数与上面

提出的实验完全相同。这个过程与本文提出的方案的唯一区别在于，这个过程没有专家评审的步骤。 
我们提出的方案是一种机器学习结合人类主观经验来进行分类的过程。而对照组的实验的学习过程

则完全依赖于机器学习方法来完成。从而，这两组实验所求得的最佳的加权 KNN 算法的属性权重是不同

的。理论分析的结果与实验结果符合，如图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Neural network structure diagram 
图 2. 神经网络结构示意图 

 

 
Figure 3. The weight of control experiment contrast 
图 3. 对照实验的权重对比 
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Figure 4. Precision control experiment contrast 
图 4. 对照实验精度对比 

 

从图中可以看出，两组实验所求得的权重在某些属性上有显著的差异。从而，尽管我们使用该权重

加权的 KNN 算法来检索相似资源并且把这些相似资源作为神经网络的训练数据，同时保证神经网络的结

构相同，但是由于使用了不同的权重来检索相似资源从而导致神经网络的训练数据与待分类资源的相似

程度不同，因而影响了神经网络的训练效果，进而两组实验获得的决策精度是不同的。神经网络的训练

迭代次数是 100 次到 500 次，我们所得到的精度曲线图如图 4 中所示。 
因此，本文将 GA-KNN 算法、线性规划与神经网络学习相结合，形成了借助 GA-KNN 及线性规划

的基于本体的教学资源分类方案，该方案继承了机器学习客观公正的特点，同时又使用了主观经验来进

一步提高系统的分类精度。实验证明，本方案与传统分类方案相比，在分类的精度上有更好的表现。 
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