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一种改进遗传算子的遗传算法组卷策略
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摘　 要： 针对计算机辅助教学中的智能组卷问题，本文通过建立多约束条件下组合优化的数学模型，提出了一种改进遗传算

子的遗传算法，采用最优个体保存策略与轮盘赌算法结合方法选择算子；交叉和变异算子采用随种群进化过程中个体的适应

度的变化而自适应调整的种群交叉与变异概率；采用分段十进制编码方式以提高算法性能。 改进遗传算子的遗传算法种群

收敛速度更快，并在一定程度上避免了算法陷于局部最优。 将改进遗传算子的遗传算法应用于组卷系统中，能更快地生成试

卷且质量能满足用户需要。
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０　 引　 言

近年来，计算机、人工智能技术在不同领域得到

了广泛的应用，与现代教学方式的结合，弥补了传统

教学方式的缺陷与不足。 在线教学与考核在现代教

学方式中的占比不断提升，利用计算机辅助教师出

题组卷进行在线考核成为当下研究的热点［１］。 与

传统试卷命题相比，计算机智能组卷具有以下优点：
（１）智能组卷系统可减轻任课教师在试卷命题

的工作量；

（２）有效避免教师在试卷命题上的主观性因

素，试卷依据设定的参数自动生成，难度系数和考点

范围相对均衡，试卷的实际效用得到提升。
目前，考试组卷大多是从试题库中抽取相应题

型的试题进行组卷，通常有以下 ３ 种形式：
（１）人工手动抽取试题；
（２）系统随机完成试题组合；
（３）采用智能组卷策略［２］。
人工选取试题组卷允许任课教师根据教学实际

情况进行针对性的训练测试。 但这种方式一般需要



教师耗时数天来完成试卷命题，且难以满足不同教

学大纲要求。
系统随机组合试题常用的方法有随机抽取法和

回溯试探法。 随机抽取法是从题库中选取出符合条

件的试题进行组合，简单、易于实现且抽取速度快，
多用于小型的在线考试系统，但组卷过程随机性较

大，成功率较低，试卷质量非可控因素较多；回溯试

探法则是基于随机抽取法的一种改进方式，该算法

记录每次随机抽取的结果，若组卷不成功则返回上

一步另行试探，直至组卷成功［３］。 回溯试探法的成

功率高于随机抽取方式，但时间和空间复杂度较高

且生成的试卷质量难以有效保证。
使用智能组卷策略的命题系统普遍采用的是遗

传算法。 遗传算法的性能主要与算法中设定的选择

算子、交叉算子和变异算子有关。 选择算子决定了

种群进化的方向；交叉算子与变异算子则影响着种

群进化的速度。 利用传统遗传算法组卷，若选择

算子设置不当可能会致使种群收敛到局部最优处或

算法难以收敛到最优点，形成 “早熟” 问题，在组

卷实际应用中表现为生成的试卷不能满足用户要

求。
为解决传统遗传算法早熟的问题，提高遗传算

法在组卷应用中的性能，本文以《Ｃ 语言程序设计》
组卷为例，提出了一种改进遗传算子的遗传算法组

卷策略：种群初始化阶段摒弃了传统遗传算法的二

进制编码方式，改用十进制实数对试题编码以降低

交叉变异的计算难度；改进的选择算子摒弃轮盘赌

算法，采用了轮盘赌与最优个体保存策略结合的综

合选择方法以保留优良基因型；改进的交叉、变异算

子摒弃传统遗传算法初始设定的固定概率，根据种

群进化过程中的适应度值自适应动态调整交叉与变

异概率，以控制种群进化的速度。 将改进遗传算子

的遗传算法与标准遗传算法进行实验比较，结果表

明改进遗传算子后的遗传算法不仅组卷速度更

快，在最优解和算法的稳定性方面，也呈现出显著优

势。

１　 组卷问题的数学建模

组卷问题实质上是在多重约束条件下的函数寻

优问题， 属于典型的 ＣＳＰ （ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ Ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ
Ｐｒｏｂｌｅｍ）问题，同时也属于 ＮＰ－Ｈａｒｄ 问题，要求满

足一定前提条件下， 在试题库中抽选出合理的试题

组合，快速高效地生成一套标准试卷。 在解决此类

问题过程中，需要设定多个评价指标和一个反映试

卷质量的目标函数。 设某套试卷题量为 ｍ，每道题

有 ｎ 个指标，则此套试卷可视为一个 ｍ × ｎ 的矩阵。
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　 　 其中， ｔｉｊ 代表本套试卷第 ｉ道题的第 ｊ个属性。
本文取 ｎ 为 ４，分别对应本文建立的组卷数学

模型的难度系数、答题时间、区分度和知识点覆盖率

的评价指标，试卷评价指标条件定义见表 １。

表 １　 试卷评价指标条件定义

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｐａｐｅｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

试卷评价指标 定义 备注

难度系数
Ｄ ＝

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｄｉ × ｓｉ

１００

ｄｉ 为每题的难度系数

ｓｉ 为题目对应的分数

答题用时 Ｈ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｈｉ ｈｉ 为每题的建议用时

区分度
Ｑ ＝

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｑｉ × ｓｉ

１００

ｇｉ 为高分组学生此题得分；

ｌｉ 为低分组学生此题得分；

ｑｉ 为每题的区分度且 ｑｉ ＝
ｇｉ － ｌｉ

ｓｉ

知识点覆盖 Ｅ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｓｉ × ｔ（ａ）

用户选定知识点的分值覆盖

ｔ（ａ） ＝
０， 非期望知识点

１， 期望知识点{

　 　 在试卷生成中，重点考虑其难度系数、答题时间

和区分度与用户设定的期望相近，以满足实际需要，
希望生成的试卷知识点覆盖率尽可能的大，以便试

卷能综合考察学生对知识点掌握情况。 为满足用户

需要，根据试卷的 ４ 个评价指标定义给出以下 ４ 项

指标的量化评价函数，公式（２） ～公式（５）：

ｆ１ ＝ １ － Ｄ － Ｄ∗

Ｄ∗ （２）

ｆ２ ＝ １ － Ｈ － Ｈ∗

Ｈ∗ （３）

ｆ３ ＝ １ － Ｑ － Ｑ∗

Ｑ∗ （４）

ｆ４ ＝ Ｅ （５）
　 　 其中， Ｄ∗、Ｈ∗、Ｑ∗ 分别为用户设定的难度系

数、答题用时和区分度，Ｄ、Ｈ、Ｑ 为算法组卷达到的

难度系数、答题用时和区分度。
４ 个评价函数均经过正向化处理，函数值越大

越接近用户期望，反映出该套试卷的试题组合在该

指标下表现越好。 层次分析法（ＡＨＰ）是一种定性
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分析和定量分析相结合的多属性决策方法，广泛应

用于评价模型中确定指标权重。 由于 ＡＨＰ 法用 ９
个标度表示不同的重要程度，在构建判断矩阵时重

要程度划分存在主观因素的影响，判断矩阵的一致

性检验问题存在缺陷。 而 ３ 标度 ＡＨＰ 法较传统

ＡＨＰ 法引入了判断矩阵的最优传递矩阵，降低了主

观性对指标权重的影响。 为对比各个指标的相对重

要性，确定指标的权重，本文采取了 ３ 标度的 ＡＨＰ
对指标赋权，将多目标优化问题转化为单目标的组

合优化问题。 确定目标函数如式（６）所示：

　 Ｆ ＝ ｗ１ × ｆ１ ＋ ｗ２ × ｆ２ ＋ ｗ３ × ｆ３ ＋ ｗ４ × ｆ４ （６）

其中， ｗ 为通过改进的 ＡＨＰ 法得到的指标的客

观权重。

２　 改进遗传算子的遗传算法组卷策略

用户首先设定条件进行约束，在初始随机生成的

种群中，若有个体已满足用户设定的条件，则将种群

中的最优个体输出，算法结束；否则对其进行选择操

作：保存最优的 ３０％个体后整个种群进行轮盘赌选

择；被选中的个体依据当前的交叉、选择概率判定是

否进行交叉操作和变异操作；将之前保留的 ３０％最优

个体替换掉，进行交叉变异后的种群中低于 ３０％最优

个体的部分个体，形成新一代种群，即为迭代一次；再
检查新种群中的最优个体是否满足用户条件或迭代次

数是否达到最大次数。 如此重复，直至种群进化完成。
改进遗传算子的遗传算法的流程图如图 １

所示。

每个个体分别判定是
否进行变异

计算种群中每个个体适应度值

用oldmax替换新一代种群中适应度
值低于oldmax的个体

gen++

将相邻两个个体分为一
组，组内进行交叉操作

种群整体进行轮盘
赌选择

复制当前种群中30%
最优个体记为oldmax

满足约束条件或
gen>=maxgen

计算种群中最优个体适应度值

随机产生初始种群

gen=0

开始

输出最优个体

结束

是

选
择
操
作

交
叉
操
作

变
异
操
作

否

图 １　 改进遗传算子的遗传算法流程

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ

２．１　 初始化种群

首先，对试题（基因）进行编码，通常采用二进

制编码方式。 但在组卷实践中，发现二进制编码长

度随试题量的增加而增加，从而增加了计算难度，一
定程度上降低了算法的性能，因此本文采用分段十

进制实数编码替代传统二进制编码，生成若干个不

重复随机数列，每个实数代表一道试题的题号。 为

了简化后续交叉与变异的处理，每个数列分为 ４ 小

段，分别代表一套标准试卷中的 ４ 种题型：选择题、
填空题、运行结果题与程序设计题，将这些数列作为

初始种群以供进化。
其次，确定种群的规模，种群规模过小，算法的

采样点缺乏会限制算法的表现；种群规模较大，种群

基因型丰富，可有效避免算法陷入局部最优，但不可

避免地会增加计算量，致使算法收敛速度变慢［４］。
一般种群规模设定范围为 ２０～１００，本文取值为 ５０。
２．２　 选择算子

选择操作用于模拟自然选择的“优胜劣汰”，适
应度值高的个体更有机会存活下去，适应度值低的

个体则难以遗传至下一代，种群从而逐代进化。 常
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见的选择方法有轮盘赌法与最优个体保存策略，轮
盘赌法根据个体适应度值在种群适应度值的比例确

定，适应度越高的个体越容易被选中，适应度低的个

体也有一定的机率得到遗传，能较好地保持种群基

因的多样性，但随机性较大，甚至可能丢弃掉最优个

体，造成种群退化。
轮盘赌法中第 ｉ 个个体被选中存活的概率，公

式（７）：

Ｐ ｉ ＝
Ｆ ｉ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｆ ｉ

（７）

　 　 其中， Ｆ ｉ 是第 ｉ 个个体的适应度值，∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｆ ｉ 是种

群中 ｍ 个个体的总适应度值。
显然，适应度越高越容易被选中。 同时，适应度

低的个体也有一定的机率得到遗传。
最优个体保存策略是将种群中最优个体直接保

存下来，避免经交叉和变异后优良个体的良好基因

型被破坏，并用其替换下一代中经交叉变异后适应

度值最低的个体，能够保证算法在一定程度上的收

敛，但最优个体保存策略也难以排除局部最优解。
为保障遗传算法能够收敛，又能避免过快收敛

陷入局部最优。 本文改进的选择算子将轮盘赌法与

最优个体保存策略结合使用，保存 ３０％适应度最高

的最优个体，不参与交叉变异，解集中其余的解则由

轮盘赌法选择出来，最后用保存的 ３０％的最优个体

替换轮盘赌法选择出来的低于 ３０％的最优个体的

部分。
２．３　 交叉算子与变异算子

在生物进化的过程中，两个个体间进行交配产

生下一代，其实质就是染色体上部分基因进行交换

重组，称为交叉运算；产生新一代个体时，个体染色

体上可能会发生等位基因的替换，即发生了基因突

变。 传统的遗传算法采用固定的参数作为交叉概率

和变异概率，这种固定的取值方式没有考虑到种群

在迭代中的逐步优化，不能动态地适应种群在进化

的不同时期的需要。 种群迭代早期，个体间相似度

较小，为充分进行基因交流，应当提高交叉概率而减

小变异概率；随着迭代的进行，种群趋向最优基因

型，个体间相似度较高，为避免陷入局部最优，此时

应当降低交叉概率而提高变异概率。 交叉概率 ＰＣ

影响种群的丰富度，变异概率 Ｐｍ 影响算法解的优

劣。 Ｐｃ 越大则种群越丰富，但也越容易破坏优良个

体的基因型；Ｐｍ 越大越容易找到全局最优解，跳出

局部最优的陷阱，但 Ｐｍ 过大，算法将退化为随机抽

取法。 同时，ＰＣ 与 Ｐｍ 过小时，种群难以产生新个

体，进化停滞不前［５］。
鉴于此类问题，有学者提出了一种动态调整交

叉与变异概率的自适应遗传算法（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ），其基本思想：对于低于种群平均适应度

的劣势个体，为改善该个体适应度，采用较高的交叉

概率与变异概率；对于高于种群平均适应度的个体，
为保持其优良基因型，应采用较小的交叉概率和变

异概率［６］。
公式表达如公式（８）和公式（９）：

Ｐｃ ＝
ｋ１（ ｆｍａｘ － ｆ）
ｆｍａｘ － ｆａｖｇ

　 　 　 　 ｆ ≥ ｆａｖｇ

ｋ２ 　 　 　 　 　 　 　 　 ｆ ＜ ｆａｖｇ

ì

î

í

ïï

ïï

（８）

Ｐｍ ＝
ｋ３（ ｆｍａｘ － ｆ）
ｆｍａｘ － ｆａｖｇ

　 　 　 　 ｆ ≥ ｆａｖｇ

ｋ４ 　 　 　 　 　 　 　 　 ｆ ＜ ｆａｖｇ

ì

î

í

ïï

ïï

（９）

　 　 其中， ｋ１ ～ ｋ４ 为控制参数，取值范围（０，１］；
ｆｍａｘ 是当前种群的最大适应度； ｆａｖｇ 是当前种群的平

均适应度； ｆ 为交叉的一组个体中较优个体的适应

度或发生变异的个体的适应度。
但这种自适应遗传算法也存在着较明显的缺

点：首先，ＰＣ 与 Ｐｍ 受控制参数 ｋ的影响较大，而 ｋ的
值随机性较强，影响了种群的个体质量；其次，当 ｆ ＝
ｆｍａｘ 时，ＰＣ 与 Ｐｍ 均为 ０，即最优个体不再发生交叉和

变异，这会导致种群进化停滞不前［７］。
有学者发现 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数在区间两端平滑收敛，

趋于固定值，能够较好地描述有界增长的现象，能平

衡线性与非线性变化之间的平衡，且 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数的

函数值范围从 ０ 到 １［８］。
一种简化的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数如公式（１０）：

ｙ ＝ １
１ ＋ ｅｘ

（１０）

　 　 本文利用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数的这种良好特性，针对交

叉和变异算子进行改进，通过调整系数将其嵌入交

叉与变异概率的调节公式中，改进后的自适应交叉

与变异概率如公式（１１）和公式（１２）所示：

　 　 Ｐｃ ＝

ｆｍａｘ － ｆ
ｆｍａｘ － ｆａｖｇ

×
ｋ１

１ ＋ ｅ
ｋ２
α

＋ ｋ３ 　 ｆ ≥ ｆａｖｇ

ｋ４ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｆ ＜ ｆａｖｇ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１１）

Ｐｍ ＝

ｆｍａｘ － ｆ
ｆｍａｘ － ｆａｖｇ

×
ｋ５

１ ＋ ｅ
ｋ６
α

＋ ｋ７ 　 ｆ ≥ ｆａｖｇ

ｋ８ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｆ ＜ ｆａｖｇ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１２）
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其中，α 表示种群当前的显示系数，定义为式

（１３）：

α ＝ ＥＸ ＋ １
ＤＸ

（１３）

　 　 其中， 期望 ＥＸ 反映出当前种群的平均适应度，
公式（１４）；方差 ＤＸ 反应出当前种群适应度的离散

程度，公式（１５）：

ＥＸ ＝ ｆａｖｇ ＝
ｆ１ ＋ ｆ２ ＋ … ＋ ｆｍ

ｍ
（１４）

ＤＸ ＝
ｆ ２

１ ＋ ｆ ２
２ ＋ … ＋ ｆ ２

ｍ

ｍ
－ ｆ ２

ａｖｇ （１５）

　 　 显然，随着迭代次数的增加，种群逐步进化，种
群的平均适应度不断提高，趋向于优良基因型，个体

间的相似性越来越大，最优解趋于收敛，即离散程度

一再降低，相似系数 α 随之增加［９］。 本文确定交叉

概率的区间为［０．４，０．９］，变异概率的区间为［０．０１，
０．１］，因此各控制参数赋值为：ｋ１ ＝ １，ｋ２ ＝ １，ｋ３ ＝
０．４，ｋ４ ＝ ０．９，ｋ５ ＝ ０．１９８，ｋ６ ＝ １，ｋ７ ＝ ０．００１，ｋ８ ＝ ０．１。
采用自适应调整的交叉与变异概率进行交叉与变异

操作，其过程如图 ２、图 ３ 所示。

5 16 22 7 32 13 41 3328

选择题

个体（试卷）1

个体（试卷）2

交叉后的新个体
（新试卷）3

3 9 17 24 16 28 71 33 65

5 16 22 24 16 28 71 33 65

交叉点

图 ２　 交叉操作

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

5 16 22 7 32 13 41 33 28

变异点

5 16 22 7 32 13 58 33 28

个体（试卷）1

变异后的新个体
（新试卷）2

选择题

图 ３　 变异操作

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

３　 仿真实验与分析

为验证本文策略在组卷实践中性能上的提升，
以《Ｃ 语言程序设计》试卷为例，设定用户期望、标
准遗传算法参数与系统开发环境，见表 ２～表 ４。

表 ２　 设定用户期望

Ｔａｂ． ２　 Ｓｅｔ ｕｓｅｒ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ

试卷难度系数

期望

试卷答题

时间期望

试卷区分度

期望

试卷知识点

期望

０．２ １２０ ０．６
数组、结构体、宏

定义等 ９ 个知识点

表 ３　 设定标准遗传算法参数

Ｔａｂ． ３　 Ｓｅｔ ｓｔａｎｄａｒｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

标准遗传算法

交叉率

标准遗传算法

变异率
种群规模

最大迭代

次数

０．３５ ０．０１ ５０ ５０

表 ４　 系统开发环境

Ｔａｂ． ４　 Ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

数据库 前端 后端 浏览器 服务器

ＭｙＳＱＬ８．０．１５ Ｖｕｅ３．０ Ｓｐｒｉｎｔ ｂｏｏｔ ２ Ｇｏｏｇｌｅ Ｌｉｎｕｘ ＣｅｎｔＯＳ ７．６

　 　 采用本文改进遗传算子的遗传算法在上述条件下

组卷，种群进化过程中适应度的变化如图 ４ 所示。

本文算法最优个体适应度
本文算法种群平均适应度
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图 ４　 改进算法适应度变化

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ

　 　 由图 ４ 可知，区别于标准遗传算法采用的轮盘

赌选择方式导致进化曲线波折震荡，本文的选择算

子采用最优个体保存策略与轮盘赌结合的方式，在
种群不断进化的过程中仍能保存优良个体的基因

型，使得种群稳健的逐步提升，不会出现震荡“退
化”的现象。 在迭代至第五代附近，即使没有进化

出更优的个体，仍能保持着最优基因型不退化。
按此要求生成的试卷样例展示如图 ５ 所示。

　 　 将其与同等条件下标准遗传算法生成的试卷进

行对比实验，并就实验结果进行分析：
（１）通过 ３０ 次的试验，改进遗传算子的遗传算

法达到收敛平均需要 ４８ 代，而标准遗传算法收敛所

需迭代次数约为本文算法的 ２～３ 倍，显然本文算法

在计算速度方面优于标准遗传算法，更适宜应用于

组卷等实时请求场景；
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（２）随着进化次数的增加，本文算法最优个体

的适应度值不断提高，逐渐高于标准的遗传算法最

优个体适应度值，两种算法对用户不同期望的满足

程度如图 ６ 所示，本文算法生成的试卷在总体上更

能满足用户的期望要求。

图 ５　 生成试卷展示

Ｆｉｇ． ５　 Ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｅｓｔ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
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图 ６　 两种算法对用户不同期望的满足程度

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｕｓｅｒｓ

４　 结束语

智能组卷策略是计算机辅助教学研究的热点问

题，需综合考虑试卷难度、考试时长、区分度系数以

及知识点覆盖等多种约束条件。 本文将改进的遗传

算子融于标准遗传算法中，又基于组卷问题的实际

需求，调整了编码方式、加入了允许误差，提出了一

种多约束条件下的智能组卷策略。 在以《Ｃ 语言程

序设计》为例的试卷命题仿真对比实验中，验证了

本文的组卷算法相较于传统遗传算法具有更高的应

用价值。
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