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基于改进蝗虫优化算法的智能组卷策略

严恺轩， 余隆勇

（浙江理工大学 计算机科学与技术学院（人工智能学院）， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 针对传统组卷策略组卷时间长、试卷质量低等问题，本文提出了一种基于改进蝗虫优化算法的智能组卷策略。 首先，
综合知识点覆盖率、难度系数等因素，建立多目标评价模型；其次，将试题组合方案编码为蝗虫个体，通过蝗虫优化算法寻找

最优组合方案，引入最优导向与随机竞争策略更新个体位置，以增强算法全局搜索能力；结合模拟退火思想，以使算法有能力

跳出局部最优；引入余弦自适应函数调整搜索步长，以提升算法收敛速度。 根据最优试题组合方案，生成一套高质量的试卷。
实验结果表明，基于改进蝗虫优化算法的智能组卷策略与 ＰＳＯ－ＧＡ 相比，组卷时间降低了 ５２％，适应度提升了 １９％；与传统蝗

虫优化算法相比，组卷时间降低了 ３０％，适应度提升了 １４％。
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０　 引　 言

随着计算机技术的高速发展，领域知识快速迭

代，在线教育已经成为构建终身学习型社会的关键

途径［１］。 从 ２０ 世纪 ７０ 年代计算机教育的兴起，到
２０１０ 年左右 ＭＯＯＣ 在全球范围内的推广，计算机技

术与教育的深入融合已经成为提升教育信息化发展

水平和质量的重要手段［２］。 在线考试是计算机技

术在教育领域中的主要应用，能降低考试成本、避免

纸张浪费、节省人力物力［３］。 然而，由于知识点繁

杂，难度参差不齐，在组卷的过程中容易出现知识点

覆盖率不高，没有区分度的情况，导致试卷质量低



下，无法准确掌握学生的水平［４］。 因此，如何尽可

能地覆盖知识点、把握试卷的难度、高效地生成一套

试卷，是当前在线考试的研究重点。
目前常见的组卷策略包括随机抽取法和回溯试

探法［５］。 该方法在题库中选择试题并匹配组成试

卷的基本条件，通过反复抽题的迭代过程实现组

卷［６］；回溯试探法改进了随机抽题法，搜索解的过

程采用深度优先的方式，随机抽取试题并记录试题

组合，搜索失败则重新试探［７］。 这两种组卷策略实

现简单、组卷速度快，但考虑因素少。 越来越多的学

者对智能组卷策略提出了改进，贺建英等［８］ 提出了

一种基于遗传算法的智能组卷策略，取得了良好的

效果，但是对于知识点覆盖率欠缺考虑；陈春燕

等［９］提出了一种基于遗传算法和粒子群算法的智

能组卷策略，能够生成一套高质量的试卷，但是算法

存在收敛速度慢的问题；潘婷婷等［１０］ 对知识点权重

与错误率的关联展开研究，组卷质量得到提升。 随

着智能技术的发展，出现了越来越多的群智能算法。
蝗虫优化算法（Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＧＯＡ） ［１１］是 ２０１７ 年诞生的新型群智能算法，该算法

的搜索效率优于大部分传统的群智能算法，具有较

强的寻优能力［１２］。 针对传统组卷策略组卷时间长，
试卷质量低的问题，本文提出了一种基于改进蝗虫

优 化 算 法 （ Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＥＧＯＡ）的智能组卷策略。 首先，综合考

虑知识点覆盖率、难度系数等因素，建立评价模型；
其次，通过改进的蝗虫优化算法寻找最优试题组合

方案，算法结合随机竞争策略、模拟退火思想和余弦

自适应函数提升最优试题组合方案的搜索效率；最
后，根据试题组合方案，生成一套高质量的试题。

１　 智能组卷问题分析与建模

组卷问题会受到许多条件的约束，是一个多目

标优化问题［１３］。 要生成一套高质量的试卷，应紧跟

考试大纲，试题应具有一定难度，且覆盖足够的知识

点，才能考察应试者的知识储备。 因此，一套试卷需

要包含难度、区分度、知识点覆盖率等指标［１４－１５］。
假设一套试卷共有 ｍ道题，每道题有 ｎ个属性，

则一套试卷可以建模为一个 ｍ × ｎ 的矩阵，如式（１）
所示：

Ｑ ＝

ｑ００ ｑ０１ … ｑ０ｎ

ｑ１０ ｑ１１ … ｑ１ｎ

… … … …
ｑｍ０ ｑｍ１ … ｑｍｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１）

　 　 本文取试题的 ５ 个属性，目标矩阵满足的约束

条件如下：
（１）题型： ｑｉ０ 表示试题的题型，试卷的题型有

单选题、多选题、填空题、判断题、简答题。 为了对题

型加以区分，１ 表示单选题，２ 表示多选题，３ 表示填

空题，４ 表示判断题，５ 表示简答题。
（２）分数： ｑｉ１ 表示试题的分值，所有的题目分

值加起来需要满足预设的试卷总分。
（３）知识点： ｑｉ２ 表示试题的知识点，每道题目

都涉及了不同的知识点。 设题库中知识点的个数

为 ｋ１， 试题中涉及到的知识点个数为 ｋ２，因此，整
套试 题的知识点覆盖率 Ｋ 的计算方法如式 （２）
所示：

Ｋ ＝
ｋ２

ｋ１
（２）

　 　 （４）难度系数： ｑｉ３ 表示试题的难度系数。 设 Ｓ
为试卷的总分，Ｄ 为试卷难度系数，计算方法如式

（３） 所示：

Ｄ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ ０
ｑｉ１ × ｑｉ３

Ｓ
（３）

　 　 （５）区分度： ｑｉ４ 表示试题的区分度，能够区分

学生的实际水平。 试卷总体区分度Ｔ计算方法如式

（４） 所示：

Ｔ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ ０
ｑｉ１ × ｑｉ４

Ｓ
（４）

　 　 由于组卷系统的结果和出题人的意愿往往存在

偏差，不可能满足所有条件。 偏差主要体现在难度

系数、知识点覆盖率和区分度上。 因此，应该根据实

际情况，选择偏差值最小的试题组合。
知识点覆盖率偏差值为 Ｅｋ， 计算方法如式（５）

所示：

Ｅｋ ＝ ｜ Ｕｋ － Ｋ ｜
Ｕｋ

× １００％ （５）

　 　 其中， Ｕｋ 为用户设定的知识点覆盖率。
难度系数偏差值为 Ｅｄ，计算方法如式（６） 所

示：

Ｅｄ ＝ ｜ Ｕｄ － Ｄ ｜
Ｕｄ

× １００％ （６）

　 　 其中， Ｕｄ 为难度系数。
区分度偏差值为 Ｅｔ， 计算方法如式（７）所示：

Ｅｔ ＝ ｜ Ｕｔ － Ｔ ｜
Ｕｔ

× １００％ （７）
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　 　 其中， Ｕｔ 为区分度。
组卷策略应该满足知识点覆盖率、难度系数、区

分度的偏差最小，因此，目标函数的设置如式（８） ～
式（９）所示：

Ｆ ＝ １ － α１ × Ｅｋ － α２ × Ｅｄ － α３ × Ｅｔ （８）
α１ ＋ α２ ＋ α３ ＝ １ （９）

２　 基于改进蝗虫优化算法的智能组卷策略

２．１　 蝗虫优化算法

蝗虫优化算法是 Ｓｅｍａｒｉ 在 ２０１７ 年首次提出

的，用来解决优化问题。 通过模拟蝗虫的觅食行为，
将幼虫的小范围移动映射为算法的局部开发，成
虫的大范围跳跃映射为算法的全局勘探。 蝗虫的

位置受到蝗虫间的作用力、重力、风平流作用力的

影响，实际问题中一般仅考虑蝗虫之间的作用力。
根据蝗虫之间的距离，作用力可以分为吸引力和

排斥力。 基本 ＧＯＡ 算法的位置更新如式（１０） 所

示：

Ｘｄ
ｉ ＝ ｃ｛ ∑

Ｋ

ｊ ＝ １， ｊ≠ｉ
ｃ
ｕｂｄ － ｌｂｄ

２
ｓ（ ｜ ｘｄ

ｊ － ｘｄ
ｉ ｜ ）

ｘ ｊ － ｘｉ

ｄｉｊ
｝ ＋ Ｔｄ

（１０）
　 　 其中， ｕｂｄ 和 ｌｂｄ 分别为第 ｄ维空间的上下界；Ｘ ｉ

为蝗虫 ｉ的位置；ｄｉｊ 为蝗虫 ｉ和蝗虫 ｊ的距离；Ｔｄ 为当

前迭代轮次的最优解。
ｃ 为线性递减系数，用于平衡算法开发和勘探

的过程，如式（１１）所示：

ｃ ＝ ｃｍａｘ － ｔ·
ｃｍａｘ － ｃｍｉｎ

Ｔｍａｘ
（１１）

　 　 其中， ｃｍａｘ 和 ｃｍｉｎ 分别为 ｃ 的最大值和最小值；
Ｔｍａｘ 为最大迭代次数；ｔ 为当前迭代轮次。

ＧＯＡ 的搜索过程是在迭代过程中依靠蝗虫间

的作用力、最优位置、当前位置等信息，更新每只

蝗虫位置，靠近食物的过程。 在 ＧＯＡ 中，每只蝗虫

的位置被映射为搜索空间的每个解，通过适应度函

数衡量每个解的优劣，食物的位置被映射为全局最

优解，搜索食物源泉的过程即为算法的寻优过

程［１６］。
２．２　 改进策略

在蝗虫优化算法中，每只蝗虫都会参与搜索过

程，与其它群智能算法相比，ＧＯＡ 具有更高的搜索

效率。 为了进一步提升 ＧＯＡ 的搜索性能，本文对

ＧＯＡ 做出了以下几点改进，并将改进后的算法应用

于智能组卷策略。

２．２．１　 自适应权重

ＧＯＡ 中的 ｃ 是关键参数，控制着算法从勘探到

开发过程的转变。 在传统蝗虫优化算法中， ｃ 是线

性递减的，无法动态调整算法的搜索步长，从而影响

算法的收敛速度。 因此，本文提出了余弦自适应权

重调整算法的搜索步长，式（１２）：

Ｃ（ ｌ） ＝ ｃｏｓ（ π
２

× ｌ
Ｌ
） × （ｃｍａｘ － ｌ

Ｌ
× （ｃｍａｘ － ｃｍｉｎ））

（１２）
　 　 其中， Ｌ 为最大迭代数，ｌ 为当前迭代轮次。

改进后的公式在算法初期步长更大并且下降

幅度更慢，有助于算法的全局搜索；算法中期步长

下降幅度更大，有助于提升算法收敛速度；算法末

期步长更小，下降幅度更慢，有助于算法的局部搜

索。
２．２．２　 随机竞争策略

由蝗虫优化算法的位置更新式（１０） ～ 式（１１）
可知，每只蝗虫的位置由当前位置、蝗虫间的交流信

息和当前迭代的最优位置决定，因此 ＧＯＡ 具有较强

的局部搜索能力，但全局搜索能力偏弱［１７］。 因此，
本文在迭代过程的前半段引入了随机竞争策略。 随

机竞争策略是指每轮迭代中，随机选择两只蝗虫，比
较适应度值，适应度更高的为胜利个体，适应度更低

的为失利个体，参与算法的迭代过程，以扩大算法的

搜索空间。 优化后的位置更新如式（１３） ～ 式（１４）
所示：

Ｘｎｅｗ（ ｔ ＋ １） ＝ α１Ｃ ＋ α２（Ｘｗｉｎ（ ｔ） － Ｘ ｉ（ ｔ）） ＋
α３（Ｘ ｌｏｓｓ（ ｔ） － Ｘ ｉ（ ｔ）） ＋ α４（Ｘｂｅｓｔ（ ｔ） － Ｘ ｉ（ ｔ））

（１３）

Ｃ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １，ｊ≠ｉ
ｃ
ｕｂｄ － ｌｂｄ

２
ｓ（ ｜ ｘｄ

ｊ － ｘｄ
ｉ ｜ ）

ｘ ｊ － ｘｉ

ｄｉｊ
（１４）

　 　 其中， Ｃ是蝗虫的搜索步长，由蝗虫间的距离和

交流信息共同决定；Ｘｂｅｓｔ 是当前迭代轮次中保存的

最优解；Ｘ ｉ 是第 ｉ 只蝗虫的位置；Ｘｗｉｎ 是竞争胜利的

蝗虫；Ｘ ｌｏｓｓ 是竞争失败的蝗虫；α１ 是蝗虫之间的交流

因子，设为 １；α２ 是胜利权重，为了让竞争胜利的蝗

虫以更大的权重参与搜索过程，α２ 取值为［０．７，１］
的随机值；α３ 是失利权重，为了让竞争失败的蝗虫

以更 小 的 权 重 参 与 算 法 搜 索 过 程，α３ 取 值 为

［０，０．３］ 的随机值；α４ 是最优解记忆权重，参考参数

ｃ 的自适应权重，有助于控制算法勘探和开发过程

的转变，式（１５）：

α４ ＝ ｃｏｓ（ π
２

× ｔ
Ｔｍａｘ

） （１５）
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　 　 新的位置更新公式结合了所有蝗虫的交流信

息、每只蝗虫的自身位置、迭代过程的最优位置与随

机竞争的位置，其中蝗虫间的交流信息能够增强算

法全局搜索的能力，随机竞争位置能够扩大算法搜

索空间，迭代过程中的最优位置能让每只蝗虫朝最

优的方向去搜索。
２．２．３　 模拟退火思想

随着迭代次数的增加，算法容易陷入局部最优，
而此刻无论是优胜组或者是失利组的蝗虫都会靠近

这个局部的最优解，导致算法过早收敛。 因此在算

法后半段，为了使算法能够跳出局部最优，本文引入

了模拟退火的思想。
模拟退火算法是 １９５３ 年由 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ［１８］ 提出

的，来源于固体的退火原理，固体在高温情况下冷却

至常温状态，内部的粒子会随着温度的降低，自身内

能的减小，粒子的状态会区域稳定，最后在常温情况

下达到基态；某个特定温度下，由于粒子的运动，固
体内部的内能会发生改变，如果系统朝着内能减小

的方向进行，就接受这种变化，反之，则以一定的概

率接受这种变化［１９］。
模拟退火算法遵循 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则，以一定

的概率接受较差的解。 概率计算规则如式 （１６）
所示：

ＰＴ
ｉｊ ＝

１，　 　 　 　 Ｅ（ ｊ） ≤ Ｅ（ ｉ）

ｅ（ －
Ｅ（ ｊ） －Ｅ（ ｉ）

ＫＴ ），　 ｏｔｈｅｒｓ{ （１６）

　 　 其中， Ｅ（ ｉ） 为固体在 ｉ 状态下的内能；Ｅ（ ｊ） 为

固体在 ｊ 状态下的内能；Ｋ 为玻尔兹曼常数；Ｔ 为

温度。
在温度 Ｔ 时，固体从状态 ｉ 到状态 ｊ，如果状态 ｊ

的内能小于状态 ｉ，则接受 ｊ为当前状态，否则按照公

式（１６） 以一定的概率接受该状态。
在模拟退火思想中，蝗虫的随机位置如式（１７）

所示［１３］：

　 　 Ｘｎｅｗｉ ＝
１
２
（ｘｉ ＋

（ｕｂ － ｌｂ） × ２ × ｒａｎｄ
ｌ２

－

ｕｂ － ｌｂ
ｌ２

） （１７）

　 　 其中， ｒａｎｄ 为（０，１） 中的随机数。
将模拟退火思想引入蝗虫优化算法，有助于扩

大算法搜索空间，跳出局部最优，增强全局搜索能

力。
２．３　 改进的蝗虫优化算法步骤

本文提出的改进的蝗虫优化算法（ＥＧＯＡ）流程

如图 １ 所示。

计算适应度，记录适应度最优的个体

更新参数

按照式(14）更新每只蝗虫位置

当前迭代轮次是否小于
最大迭代次数

计算适应度，记录最优个体

初始化参数，初始化种群

开始

当前迭代轮次t是否小于最大迭代
轮次Tmax的1/2

输出最优个体

结束

按照式(18）在蝗虫的
领域更新位置

计算两个解的适应
度 ，按 照 Metropolis
准则接受新解

是

是

否

否

图 １　 ＥＧＯＡ 流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＥＧＯＡ

２．４　 基于 ＥＧＯＡ 的智能组卷策略

提升算法的搜索效率，编码方式非常重要。 目

前常见的编码方式为二进制编码，这样的编码方式

比较简单，但是在本文的智能组卷策略中，题库中题

目的数量非常大，采用二进制编码会导致编码过

长［２０］。 由于题库在创建的时候，题目已经按照题型

进行分类，因此本文采用分段实数编码，不同题型间

的编码互不干扰。 比如一套试题中，有选择题 ５ 题，
填空题 ２ 题，判断题 ３ 题，简答题 ２ 题。 其中一种编

码方案见表 １。
表 １　 试卷编码方案

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｐａｐｅｒ ｃｏｄｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ

题型 选择题 填空题 判断题 简答题

编码 １５，２４，３３，５６，７８ １００，２２ ３４，５６，２２ １３４，２７

　 　 本文将试卷的编码方案映射为 ＥＧＯＡ 中的蝗

虫，通过式（８） ～式（９）计算适应度函数值，衡量每

种组合方案的优劣。
基于 ＥＧＯＡ 智能组卷策略步骤：
步骤 １　 初始化试卷编码方案，每一种组合方

案编码为算法中的每只蝗虫；
步骤 ２　 初始化迭代次数、试题总分、题型、难

度系数、区分度等参数；
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步骤 ３　 求出每种编码方案的适应度值，保存

适应度值最优的组合方案；
步骤 ４　 如果迭代轮次小于最大迭代次数的

１ ／ ２，跳转至步骤 ５，否则跳转至步骤 ６；
步骤 ５　 按照式（１３）更新蝗虫位置；
步骤 ６　 按照式（１７）在蝗虫邻域范围内更新位

置，计算两个解的适应度，并且由 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则接

受解；
步骤 ７　 计算适应度，保存适应度最优的个体；
步骤 ８　 更新参数；
步骤 ９　 如果迭代次数未达到最大值，则跳到

步骤 ４；如果达到了最大值，则输出最优试题组合方

案，算法结束。

３　 实　 验

３．１　 ＥＧＯＡ 性能测试

本文通过 ４ 个基准测试函数验证 ＥＧＯＡ 的性

能，基准测试函数详细信息见表 ２。
表 ２　 基准测试函数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数 表达式

Ｓｐｈｅｒｅ Ｆ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
ｘ２ｉ

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２２ Ｆ２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ ＋ ∏ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２１ Ｆ３ ＝ ｍａｘ｛ ｜ ｘｉ ｜ ，１ ≤ ｉ ≤ ｎ｝

Ａｃｋｌｅｙ
Ｆ４ ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０．２

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ） －

　 　 　 ｅｘｐ（
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ）） ＋ ２０ ＋ ｅ

　 　 为了验证算法的寻优精度和稳定性，本文取算

法独立运行 ５０ 次的最小值、平均值、方差作为评价

指标，将 ＰＳＯ－ＧＡ、ＧＯＡ 和本文提出的 ＥＧＯＡ 的运

行结果进行对比。 设置种群规模为 ５０，迭代次数为

２００， ｃｍａｘ 为 １，ｃｍｉｎ 为０．０００ ０１，初始温度设置为 １００，
结束温度设置为 １，退火系数设置为 ０．９５，玻尔兹曼

常数设置为 １０。 实验结果见表 ３。
　 　 根据表 ３ 可知，针对本文选取的 ４ 个测试函数，
ＥＧＯＡ 的寻优精度和稳定性都优于其它算法。 对于

函数 Ｆ４， ＥＧＯＡ 和 ＰＳＯ－ＧＡ 都能取得全局最优解，
但是 ＥＧＯＡ 算法的方差和平均值都小于其他算法。
对于函数 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３， ＥＧＯＡ 取得最优解的平均值，
方差和最小值都小于其它算法。

表 ３　 算法性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

函数 指标 ＰＳＯ－ＧＡ ＧＯＡ ＥＧＯＡ

Ｆ１ 平均值 １．７４×１０－ ６ ４．３８×１０－ １４ ２．５４×１０－ ３３

方差 １．９７×１０－ ６ ８．３３×１０－ １４ ４．３５×１０－３３

最小值 １．１２×１０－ ７ ４．８３×１０－２５ ９．５５×１０－ ３３

Ｆ２ 平均值 １．４５ ５．１１×１０－ ７ ２．４６×１０－２１

方差 １．３２ ４．３２×１０－ ７ ３．２３×１０－２１

最小值 １．０３ １．６６×１０－ ７ ５．４２×１０－２１

Ｆ３ 平均值 １．６６×１０－ ２ ６．６３×１０－ ８ ２．２１×１０－２０

方差 ２．６１×１０－ ２ ５．１９×１０－ ８ ４．７４×１０－２１

最小值 ２．４１×１０－ １ ７．１２×１０－ ９ ６．４３×１０－２３

Ｆ４ 平均值 １．０２ ７．１４×１０－ １６ ５．５６×１０－２５

方差 １．７８ ５．３４×１０－ １６ ４．４３×１０－２６

最小值 ０．１４ ０ ０

３．２　 基于 ＥＧＯＡ 的智能组卷策略性能测试

为了验证本文提出的 ＥＧＯＡ 算法在智能组卷

策略中的性能，本文选择 ＰＳＯ－ＧＡ、ＧＯＡ 与 ＥＧＯＡ
算法进行对比。 本实验采用 ＷｅｂＬｅａｒｎ 的某个课程

题库作为数据来源，采用 ＭｏｎｇｏＤＢ 数据库，实验环

境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统，处理器为 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ５
５６００Ｘ， 内 存 为 １６ ＧＢ， 实 验 平 台 为 ＩｎｔｅｌｌｉＪ
ＩＤＥＡ２０２０。 实验参数见表 ４。

表 ４　 实验参数设置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

参数名称 取值

种群大小 １００

α α１ ＝ ０．１４，　 α２ ＝ ０．４２，　 α３ ＝ ０．３６

ｃｍａｘ １

ｃｍｉｎ ０．０００ ０１

初始温度 １００

结束温度 １

玻尔兹曼常数 １０

退火系数 ０．９５

总分 １００

题型（题量） 单选题（１０），多选题（５），填空题（１０），判
断题（１０），主观题（２）

题型（分数） 单选题（２），多选题（４），填空题（２），判断

题（２），主观题（１０）

难度系数 ０．７

区分度 ０．７

知识点覆盖率 １
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　 　 本文通过两类实验来验证 ＥＧＯＡ 智能组卷策

略的效率，分别是改变算法迭代次数和改变题库的

题目数量，并将 ＥＧＯＡ 应用于智能组卷策略的实验

结果与 ＰＳＯ－ＧＡ、ＧＯＡ 进行比较。
（１）迭代次数能度量算法找到最优解所耗费的

时间，衡量算法的收敛速度，因此本实验通过改变算

法的迭代次数，比较在不同迭代次数的条件下，算法

应用于组卷策略中的组卷时间和适应度函数值，来
验证本文提出的 ＥＧＯＡ 的优越性。 实验设定题库

数量为 ６００，迭代次数由 １０ 到 １００ 递增，将 ＰＳＯ－
ＧＡ、ＧＯＡ、ＥＧＯＡ 应用于组卷策略中，组卷时间和适

应度值的变化如图 ２ 和图 ３ 所示。
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图 ２　 组卷时间随迭代次数变化图
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图 ３　 适应度值随迭代次数变化图
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　 　 由图 ２ 可知，随着迭代次数的增加，组卷时间逐

渐增大。 迭代次数小于 １００ 时，组卷时间差别不大，
当迭代次数大于 １００，ＧＯＡ 与 ＰＳＯ－ＧＡ 的组卷时间

显著增长，而 ＥＧＯＡ 的组卷时间平稳上升。 由图 ３
可知，随着迭代次数增加，适应度值逐渐增大，当迭

代次数达到 ２００ 时，本文提出的 ＥＧＯＡ 优先达到平

稳状态。 无论是组卷时间还是适应度值，ＰＳＯ－ＧＡ
算法的劣势都非常明显。 而 ＥＧＯＡ 在组卷时间的

表现上更突出，适应度值也更大，说明 ＥＧＯＡ 的收

敛速度更快，能够生成质量更好的试题。
（２）题库中题目数量不同的情况下，不同算法

应用于智能组卷策略的效果也是不同的。 本实验向

题库中依次加入 １００ 道题，加 １０ 次，迭代次数设置

为 ２００，并且对比 ＰＳＯ－ＧＡ、ＧＯＡ 与 ＥＧＯＡ 的效果。
不同试题数量下，ＰＳＯ－ＧＡ、ＧＯＡ 和 ＥＧＯＡ 应用于智

能组卷策略中的组卷时间和适应度值的变化如图 ４
和图 ５ 所示。
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图 ４　 组卷时间随试题数量变化图
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图 ５　 组卷时间随试题数量变化图
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　 　 由图 ４ 可知，随着题库中试题数量的增加，组卷

时间逐渐增大。 试题数量较少的时候，３ 种算法的

组卷时间相差无几，当试题数目大于 ５００，ＰＳＯ－ＧＡ
的组卷时间上升明显，ＥＧＯＡ 算法的组卷时间缓慢

上升。 由图 ５ 可知，当试题数量较少时，３ 种算法的

适应度值没有太大差别，随着试题数量的增加，适应

度值逐渐增大。 当试题数目大于 ５００ 时，ＥＧＯＡ 的

适应度值明显大于其他算法。 当迭代次数达到 ９００
时，本文提出的 ＥＧＯＡ 优先达到平稳状态，证明在

智能组卷策略中，ＥＧＯＡ 算法优于其他算法，在题库

规模较大的情况下优势更明显。
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４　 结束语

为了解决传统组卷策略组卷时间长，试题质量

低的问题，本文提出了一种改进的蝗虫优化算法，并
将其应用于智能组卷策略中。 综合考虑试卷知识点

覆盖度、难度系数等因素，建立多目标评价模型；通
过改进的蝗虫优化算法找出最优试题组合方案，同
时通过引入余弦自适应函数、随机竞争策略和模拟

退火思想，来解决 ＧＯＡ 收敛速度慢、容易陷入局部

最优的问题。 基准函数测试结果显示，与 ＧＯＡ、
ＰＳＯ－ＧＡ 相比，本文提出的 ＥＧＯＡ 的寻优精度更高，
收敛速度更快，稳定性更强。 通过仿真实验，将

ＥＧＯＡ 和 ＰＳＯ－ＧＡ、ＧＯＡ 对比，验证不同算法在智能

组卷策略中的效果。 实验结果表明，本文提出的

ＥＧＯＡ 的智能组卷策略的组卷时间更低，适应度更

高，生成的试卷质量更好。 和 ＰＳＯ－ＧＡ、ＧＯＡ 相比，
基于 ＥＧＯＡ 的智能组卷策略具有更好的竞争力，但
当题库中试题数量较少的时候，ＥＧＯＡ 效果一般。
如何让算法在题库规模比较小的情况下也具有足够

的竞争力，这是后续研究的方向。
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