
前 言

在互联网+的教育大背景下，开展网络题库与在线

考试，已经成为许多医学院校教学考核的新趋势。建

立良好的组卷方式，则是试题库与网考系统的核心［1］。

目前传统的组卷方式包括随机法，回溯法、遗传算法。

随机法组卷是指从题库中进行不断重复随机抽取试题，

直至满足组卷要求，或者无法抽取满足组卷要求算法

结束。用随机法进行组卷，其过程比较简单，但其具有

不可回溯的性质。回溯法属于深度优先算法的一种，

是对随机算法的一种改进。回溯法随机抽取第一状态，

并记录下来，当搜索失败后，释放上次记录的状态类型，

然后通过来回不断的回溯试探，直到组卷的完成。回

溯法组卷算法实现较为复杂，占用内存多，空间开销大。

随机法和回溯法都不太适用于大型试题库的组卷方式［2］。

遗传算法（Genetic Algorithm）是现在比较新兴和流行的

一种组卷算法，遗传算法是模拟生物界的自然选择和

遗传变异的机制，来求解复杂问题的随机搜索和优化

算法，具有内在的并行性、全局寻优和收敛速度快的特

点，因此广泛应用于大型试题库的自动组卷［3］。
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Abstract: The traditional genetic algorithm which is suitable for the automatic test paper generation of large test bank is

implemented in parallel and achieves global optimization. However, the tradition approach is complex and time consuming. An

improved genetic algorithm was proposed in the paper. Since individual papers always satisfied the requirement of question types

and knowledge point distribution, the unit could be joint sub- encoding based on question types and knowledge points.

Consequently, the optimization process was simplified. The adaptive function was used for crossover operator and mutation

operator. The elitist strategy was adopted to produce the next generation of individuals. Experiment results show that the

convergence speed of the proposed algorithm is accelerated, and that the stability of the proposed algorithm is enhanced. The

proposed method is successfully applied for automatic test paper generation of various courses in medical universities, with high

application value.
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1 组卷方法的数学描述

假定组卷时需要给出以下5个约束条件：试卷总

分、答题总时间、试卷难度分布、题型分布、知识点分

布，假定试卷试题数为 n，可建立一个m×n的目标矩

阵（M=5），如公式（1）所示［4］：
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a[ ]3 [ ]1 a[ ]3 [ ]2 … a[ ]3 [ ]n - 1 a[ ]3 [ ]n
a[ ]4 [ ]1 a[ ]4 [ ]2 … a[ ]4 [ ]n - 1 a[ ]4 [ ]n
a[ ]5 [ ]1 a[ ]5 [ ]2 … a[ ]5 [ ]n - 1 a[ ]5 [ ]n

[ ]2 （1）

a [ ]i [ ]j 表示组卷后抽取出来的第 j题的第 i项约

束值，分别满足以下5个约束条件：

（1）试卷总分（S）：

S =∑
i = i

n

a[ ]1 [ ]i （2）

a [ ]1 [ ]i 表示试卷抽取后中第 i题的分值，该值可由组

卷老师自由设置。

（2）答题用时（D）：

D =∑
i = i

n

a[ ]2 [ ]i （3）

a [ ]2 [ ]i 表示试卷抽取后中第 i题的答题时间，该值可

由组卷老师自由设置。

（3）试卷难度（T）：

T = (∑
i = i

n

a[ ]3 [ ]i )/ n （4）

a[ ]3 [ ]i 表示试卷抽取后中第 i题预测难度，该值在试

题库中已有固定值。

（4）题型分布（Q）:

Q[ ]j =∑
i = i

n

a[ ]4 [ ]i ×C[ ]j [ ]i （5）

Q[ ]j 指题型为 j的分数，j为某一指定题型，例如选择

题等。具体题型分布和题型分值可由组卷老师自由

设置，其中：

c[ ]j [ ]i = ìí
î

1, a[ ]4 [ ]i = j题型

0, a[ ]4 [ ]i ≠ j题型
（6）

a[ ]4 [ ]i 表示试卷抽取后中第 i题的题型。

（5）知识点分布（Z）：

Z[ ]j =∑
i = i

n

a[ ]5 [ ]i ×Z[ ]j [ ]i （7）

Z[ ]j 指知识点为 j的分数，j为某一指定知识点，例如

第一章节等。具体知识点分布、分值可由组卷老师

自由设置。

Z[ ]j [ ]i = ìí
î

1, a[ ]5 [ ]i = j知识点

0, a[ ]5 [ ]i ≠ j知识点
（8）

a[ ]5 [ ]i 表示试卷抽取后中第 i题所属知识点。

由上述数学模型得知，组卷算法属于一个多目

标求优问题，满足条件的最优解不唯一［5］。为了便于

求解，本文采用权重系数法将多目标转化成单目标，

目标函数可表示如下：

F =∑
i = i

5
a[ ]i × |e[ ]i | （9）

a[ ]i 为第 i项组卷要求的权重系数，e[ ]i 为第 i项组卷

要求约束满足误差的绝对值。其中前2项组卷要求：

试卷总分、答题总时间，可由组卷老师自由设置，因

此为前 2 项组卷要求的权重系数可以设置为 0，即

a[ ]1 =0，a[ ]2 =0。

2 改进的遗传算法设计

2.1 编码策略

传统的遗传算法是将一份试卷映射为一个染色

体，组成试卷的各个试题映射为基因，基因的值，直

接用试题的题号表示［6］。也可在编码中加入分段方

法，每一段反映一种题型，相同题型的试题题号在同

一段编码中，每一段编码长度由试卷中该题型的题

数决定［7］。采用分段编码方式可以克服编码长度过

长的缺点，同时种群中试卷个体满足题型分布要求，

使得目标函数的求解问题，简化为对试题知识点分

布和试题难度二维度要求，从而提高求解速度［8］。

本文设计的题库系统较为规范，试题库中各课程

的试题数量充足，能够完全满足组卷老师对试题题型

分布和知识点分布的要求［9］，因此本文采用一种更加有

效的编码规则，即将题型和知识点联合分段编码。假

定试卷共N种题型，M个知识点，采用N×M段，每一段

编码长度等于试卷中同时满足该题型和该知识点的试

题数量，具体编码方式参见采用下文公式（11）。采用此

联合编码，种群中试卷个体同时满足该题型和知识点

分布要求，使得目标函数的求解问题进一步简化为对

试题难度一维度要求，从而大大提高了求解速度，算法

的求解结果也得到最大的优化。

2.2 适应度函数

在遗传算法中，以适应度大小来区分群体中个

体的优劣，因此适应值函数的设计非常重要［8］。由上

述得知，本文通过联合分段编码，目标函数的求解已

经简化为对试题难度一维度要求，因此在本文中设

计适应度函数为：

T = fn - |
|
||

|
|
|| fn -(∑

i = 1

n

a[ ]i × b[ ]i ) （10）
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fn 代表设定的期望考生得分，a[ ]i 为试卷中第 i

题难度值（a[ ]i 大于0并且小于等于1），b[ ]i 为试卷中

第 i题设定的分值，T的取值越接近 fn，个体的适应度

越好。

2.3 选择算子的设计

根据用户选定的题型和知识点分布要求，从试

题库中随机抽取满足条件的试题。生成初始群体，

群体的大小按经验或实验给出，经遗传操作后产生

新一代。

2.4 交叉算子和变异算子

遗传算法的交叉概率Pc和变异概率Pm，直接影

响算法的收敛性［7］。Pc和Pm越大，算法产生新个体的

能力就越强。Pc和Pm越小，算法使个体趋于收敛的

能力越强。本文采用自适应的思想，在算法的运行

过程中对Pc和Pm进行调整，让它们随着个体适应度

值的增加而变小，随着个体适应度值的减小而增

加。本文染色体个体的交叉和变异均在相同编码段

内进行，即相同题型和知识点在各自的编码组中独

立进行交叉和变异操作。

2.5 最优保存策略

经过选择、交叉、变异操作后，比较新一代的最

好个体与上一代的最好个体的适应度，如下降，则以

上一代最好个体替换新一代的最差个体［8］。

3 算法实现与实验结果及分析

3.1 算法实现

为验证上述遗传算法的可行性和有效性，本文

采用 asp.net开发工具编制程序，实现《外科学》基于

改进遗传算法的组卷。《外科学》试题库中题型知识

点分布、组卷要求分别如表1、表2所示。

其中试卷难度期望为70分，具体实现算法如下：

（1）按照题型和知识点联合分段编码，一共分为

3×5=15段编码，编码方式为：

G( )x =
ì
í
î

ï

ï

ü
ý
þ

ï

ï

( )x[ ]1 [ ]1 [ ]1…x[ ]1 [ ]1 [ ]k1,1 …( )x[ ]i [ ]j [ ]1…x[ ]i [ ]j [ ]ki, j

…( )x[ ]3 [ ]5 [ ]1…x[ ]3 [ ]5 [ ]k3,5

（11）

其中 x[ ]i [ ]j [ ]1 为染色体中等于第 i类题型、第 j类知识

点的第 1道题在原题库中的编号，ki,j为试卷中第 i类

题型、第 j类知识点的试题总数，即染色体中第 [ ]i [ ]j
这一段编码的长度。

设置种群规模N=20，初始个体使用如下SQL语

句随机产生：

"select top k 编号，难度 from 题库 where 题型=

x[ ]i and 知识点= y[ ]i order by newid()"，其中 x[ ]i 为第

i类题型，y[ ]i 为第 j类知识点，k为第 [ ]i [ ]j 段编码的

长度。

（2）适应值函数：

T = 70 - |
|
||

|
|
||70 -(∑

i = 1

100
a[ ]i × b[ ]i ) （12）

70代表设定的期望考生得分，a[ ]i 为个体试卷中

第 i题难度值（a[ ]i 大于0并且小于等于1），b[ ]i 为第 i

题设定的分值，T的取值越大，个体的适应度越好。

（3）交叉算子初值设置为Pc=0.8，变异算子初值

Pm=0.1，随着迭代次数的增加，个体越趋于收敛，Pc和

Pm取值可自适应：

Pc=0.8×Pc2

Pc2 ={1 - t/70, t > 50
1, t≤50 （13）

t为该个体的适应度值

（4）经过选择、交叉、变异操作后，最优保存策略

产生新一代个体，当适应值T<1或者满足最大迭代数

200，即可结束遗传算法。

3.2 试验结果与分析

Knowledge point

Hepatobiliary surgery

Orthopedics

Anesthesiology

Urology surgery

General surgery

Total

A1 type

200

220

220

232

192

1064

B1 type

102

105

88

160

102

557

X type

70

71

80

92

76

389

Total

372

396

388

484

370

2010

表1 原有试题库题型、知识点分布

Tab.1 Question type and knowledge point distribution

Knowledge point

Hepatobiliary surgery

Orthopedics

Anesthesiology

Urology surgery

General surgery

Total

Each question score

A1 type

10

10

10

10

10

50

1 point

B1 type

6

6

6

6

6

30

1 point

X type

4

4

4

4

4

20

1 point

Total

20

20

20

20

20

100

100 point

表2 组卷要求

Tab.2 Requirement of test paper generation
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在以上组卷要求下，使用 Dell PowerEdge R710

服务器（cpu 配置为 Intel(R)，Xeon(R) 2.40 GHz，双

核，32 G 内存，操作系统为 Windows Server 2008 R2

Enterprise），分别用随机法组卷和标准遗传算法和本

文提出的改进遗传算法进行 20次组卷实验，最大迭

代数均为200，试验结果见表3。

从表3可以看出，试题库题目数量大，题型、知识

点分布合理，使用遗传算法得到的平均适应值接近

试卷期望得分70，成功组卷的概率非常高，使用随机

法组卷虽然算法简单，用时较小，但是最优解的平均

适应值偏低，成功组卷的概率偏低。对比标准的遗

传算法，本文按照题型和知识点联合分段编码，简化

了最优解的求解过程，因此算法收敛速度加快，组卷

所需时间有了显著提升，同时算法的稳定性好，组卷

成功率高。

4 小 结

本文提出一种改进的遗传算法，用于医学课程

的组卷问题。算法按照题型和知识点联合分段编

码，简化了最优解的求解过程，对比传统的遗传算法

收敛速度加快，组卷用时少，成功率高。本算法已成

功应用于南方医科大学 2010学年开始的期末考试，

1 038场次54门医学课程的组卷，具有较高的实际应

用价值［10］。
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表3 组卷试验结果比较（n=20）
Tab.3 Comparison of experiment results of test paper generation (n=20)

Algorithm

Random method

Standard genetic algorithm

Improved genetic algorithm

proposed in the paper

Fitness

value

50.22

68.35

69.17

Iteration

times

200

151

108

Average

time/s

7.5

68.4

29.8
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