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摘要: 试卷自动生成是一个多目标的问题，遗传算法可以搜索全局最优解，将遗传算法用于自动组卷算
法中，并引入平衡算子和权重算子计算算法的概念，有效地解决难以寻求最优解的问题．实验结果表明:
该算法有效地避免了通过一些常规的方法所造成的弊端，并且提高了搜索全局最优解的能力，加快了收

敛速度．该方法不仅在教育领域有一定的实用性，也具有潜在的应用价值．
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0 引言

随着计算机技术和网络技术的发展，计算机自

动组卷技术在教育领域得到广泛应用． 一个好的生
成试卷方法［1-2］对于提高试卷生成的成功率起着十

分重要的作用．目前有一些普通的方法被广泛采用，
如随机选择和线性规划，但得到的结果并不令人满

意．自动生成的问题是一个多目标的问题［3］，并且
还要知道所有的约束条件和目标不能达到的可能

性．为了克服这些困难，人们通常使用解决多目标优
化问题的启发式搜索技术．
对于那些预先指定的属性，如每一项的分值、时

间、类型，所有项的总数，每项的难度等，都必须建立
一个合理的数学模型来调整它们，才可以得到满足

用户需求的试卷．众所周知，遗传算法( GA) 早已被
确认为一个良好的自动参数提取方法，而不再是费

时费力的最优化方法． 它是一种流行的智能系统非
经典数学方法．因此，本文利用 GA 提出了基于遗传
算法的自动生成试卷的方法，同时提出了一个使用

平衡算子和权重算子计算算法的适应度技术，并用

一些实验结果［4］来说明它的有效性．

1 试卷属性分析

任意一份试卷包含很多属性，合理分布这些属

性直接决定试卷的质量．为了获得合理的分布，给出
一个实例，分析试卷中的每个属性．假设生成一份试

卷，其中包含 40 个项目． 下面的数值列表的目标值
为预期的试卷的属性列表: ( ⅰ) 总分 S = 100; ( ⅱ)
时间T = 120 min; ( ⅲ) 题目数量N = 40; ( ⅳ) 平均
难度 ND = 0． 5; ( ⅴ) 题目类型数 I = 8．

1． 1 题目类型和数量

在试卷中题目类型和题目数量通常是不变的属

性．因为一旦用户在试卷生成之前就指定它们，该值
将是不变的，在这里将不再过多地描述它们．
在试卷中把 l作为题目数量，让Ni作为第 i个题

目类型中题目总数，当用户有预指定时，在整个试卷

中让 N表示项目数量的总和目标值． 在一份令人满
意的试卷中，题目类型的数量达到的目标值 I，并且
所有题目类型 Ni 的题目总和等于目标值 N，即

N1 + N2 + … + N1 = ∑
I

i = 1
Ni = N．

1． 2 分数

让 S表示试卷的总分，Si 表示第 I 类题型的分
值． Sij 表示第 i类题型中的第 j 个题目的分数，在目
标试卷中每个题目的分数 Sij 和它们的总和分值 Si

都满足目标值 S．

1． 3 难度

让 ND表示试卷的平均难度，S 表示试卷的总
分，S

－
表示试卷的平均分值，Sij 表示第 i 类题型中的

第 j个题目的分数，S
－
ij 表示在第 i类题型中的第 j个

题目的平均分数，S
－
ij 该项目的项目类型中的分值，

Dij 表示第 i类题型中的第 j个题目的难度．



试卷的难度在约束属性中起着重要的作用． 在
大多数情况下，相同的试卷能得到不同的结果，即分

数也是截然不同的． 一般来说，如果分数按正态分
布［5］，可以假设试卷具有良好的质量和满足要求．
同时它也表明试卷的平均难度是接近预期的，在试

卷中每个项目的难度将合理分配．
正态密度函数表示为 φ

φα，σ ( x) = e － ( x－a)
2

2σ2 ( σ 2槡 π) ，－ ∞ ＜ x ＜ ∞ ．

一般地，给定 x∈ ( α － 3σ，α + 3σ) ，概率的精
度约为 99. 74% ．为了提高精度，这里让 x 通常分布
在［α － 5σ，α + 5σ］，若 α = 50，则 x∈［0，100］．当
α = 50，σ2 = 100 时的正态密度函数如图 1 所示．

图 1 平均值 α = 50 和方差 σ2 = 100 的正态密度函数

由图1可以看到正态密度函数是以50为轴对称
的，在 50 的位置有一个唯一的模式． 当预期的分值
等于 50，ND的值由以下的等式计算得到: ND = 1 －
50 /100 = 0． 5．
由于试题难度从易到难逐步分级．因此，通过计

算可以得到难度等级分布( 见表 1) ． 表 1 展示了当
ND = 0． 5 时，整张试卷中相应的试题难度的分布．

表 1 整张试卷中试题难度等级分布

难度 难度分布 /% 难度 难度分布 /%

0． 1 0． 003 0． 6 34． 130

0． 2 0． 132 0． 7 13． 595

0． 3 2． 140 0． 8 2． 140

0． 4 13． 595 0． 9 0． 132

0． 5 34． 130 1． 0 0． 003

如果已知一份试卷满分是 100，可以计算出每
项试卷难度分布的分数． 例如，当项目难度为 0． 5
时，相应的分数为 100 × 34． 13% = 34． 13 ≈ 34． 1．
显然，当该试题的难度是 0．1或 1．0时，计算出的

分值太小了，它往往近似为0．100 ×0．003 = 0．003≈0．
表 2 展示了根据上述原理，不同的试题难度在

目标试卷中的分值分布．
表 2 一张优化的试卷中试题难度的分值分布

难度 分数 难度 分数

0． 1 0 0． 6 34． 1

0． 2 0． 1 0． 7 13． 7

0． 3 2． 1 0． 8 2． 1

0． 4 13． 7 0． 9 0． 1

0． 5 34． 1 1． 0 0

在本文中，如果真正的平均难度的误差小于

10% 时，也被视为是可接受的，即

ND( 1 － 10% ) ＜ ∑
I

i = 1
∑
Ni

j = 1
SijD( )ij S ＜

ND( 1 + 10% ) ．

1． 4 考试时间

设 T为完成整张试卷的总时间，设Ti为第 i类题

型中所有试题的时间总和，Tij为第 i类题型中第 j项
试题所消耗的时间． 于是有 Ti1 + Ti2 + … + TiNi

=

∑
Ni

j = 1
Tij = Ti和 T1 + T2 +… + TI =∑

I

i = 1
Ti = T．因此，

若所有试题的时间总和的误差小于 10 min，则该试

卷被认为合格，即 T － 10 ＜ ∑
l

i －1
∑
Ni

j = 1
Tij ＜ T + 10．

对试题的合理定义，在试题的时间和难度之间

存在一定的相关性． 如果题型是相同的，试题越难，
答题花费的时间越长，反之亦然． 对于那些难度低，
又需要较多时间回答的试题，就没有任何测验的价

值，必须将其筛选出来，以避免降低试卷的质量． 至
于所消耗的时间上的正态分布的问题，可采用编程

的方式，它超出了本文的讨论，为了简化讨论，在本

文中将不认为其是 GA的一个因素．

2 遗传算法

遗传算法是达尔文的进化理论和孟德尔的遗传

学的结合，已成功地应用于解决很多领域的搜索优

化问题［6］．首先，随机产生个体的初始种群，而每个
个体用二进制编码或直接编码表示． 然后计算出适
应度，目的是评估样本集的分类精度． 接下来，重复
的一系列操作，包括排序、选择、交叉和变异，直到每
个种群中每个个体的适应度都满足预先指定的适应

度值，它实现了进化的原理，这就是“适者生存”．
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与其它算法不同，GA有其自身的优势: ( ⅰ) 为
了优化种群的多点搜索增加了得到全局最优解的概

率，这种方法与单点搜索不同，可以避免收敛至局部

最优解． ( ⅱ) 如果没有其它辅助信息，适应度是判
断选择的种群是否为最优的一个关键的决定因素．
此外，适应度函数可以任意定义，无论是连续的或可

微的，显式函数或隐式函数． ( ⅲ) 它属于启发式搜
索，因此搜索效率是非常高的． ( ⅳ) 它被广泛用于
解决大规模并行计算的领域、智能网络和复杂大型
系统中的优化问题．

3 一个基于遗传算法的试卷生成算法

在本文中设计了一个基于遗传算法的组卷算法

来处理试卷生成中寻求最优解问题，如图 2 所示．

图 2 试卷生成算法流程图

3． 1 预处理

为了提高搜索效率，先进行预处理，再执行遗传

算法．它包括试题库的备份，并通过删除与用户的需
求无关的试题对当前库进行筛选．此时，所有的新试
题库中的试题都在用户预先定义的可选范围中． 因
此，优化试题库缩小了搜索空间，提高了效率． 在文
献［7］的实例，因为选择了所有的题型，不需要删除
任何题型． 但是有必要删除难度为 0． 1 和 1． 0 的试
题，因为在目标测验中它们的分值为 0．

3． 2 种群初始化

首先，在试题库中随机选择 n 项试题作为初始
种群，其中 n≥ 1．令 Q1 为第 1代 G1 的 1个矩阵，其
定义为 Q1 =［Q11 Q12 … Q1n］

T，Q11，Q12，…，是
染色体的二进制串．
令Q1i为其中一个染色体，定义为1个13比特的

染色体．
( ⅰ) 题型表示为 3 比特序列．在本文中有 8 个

选项，如表 3 所示．
( ⅱ) 分值表示为 4 比特，为了简化问题此处只

有 16 个选项．
( ⅲ) 由于剔除了试题难度为 0． 1 或 1． 0 的项，

难度表示为 3 比特的序列，8 个选项如表 4 所示．
表 3 题型选择

选项 题型 选项 题型

000 Ⅰ 100 Ⅴ
001 Ⅱ 101 Ⅵ
010 Ⅲ 110 Ⅶ
011 Ⅳ 111 Ⅷ

( ⅳ) 时间表示为 3 比特序列，为了简化问题此
处仅有 8 个选项．

表 4 难度选择

选项 难度 选项 难度

000 Ⅰ( 0． 2) 100 Ⅴ( 0． 6)
001 Ⅱ( 0． 3) 101 Ⅵ( 0． 7)
010 Ⅲ( 0． 4) 110 Ⅶ( 0． 8)
011 Ⅳ( 0． 5) 111 Ⅷ( 0． 9)

3． 3 适应度函数

考虑到目标测验是一张理想的试卷，其中平均

难度和试题的数量都达到用户预期的目标值，这里

介绍平衡算子 E和权重算子 w． Eij = ( Dij － ND) Sij，

E = ∑∑Eij，其中 ND 表示在试卷的平均难度的

目标值，Sij 表示第 i类题型中的第 j 个题目的分数，
Dij 表示第 i 类题型中的第 j 个题目的难度，给定
Dij = ( 0. 2，0. 3，0． 4，0． 5，0． 6，0． 7，0． 8，0． 9) ．

可以由de = E ∑
i

i' =1
∑

j

j' =1
Si'j' =∑

i

i' =1
∑

j

j' =1
( Di'j' － ND)·

Si'j' ) ∑
i

i' = 1
∑

j

j' = 1
Si'j' ) 计算出生成的当前偏差 de．

如果平衡算子 E 通过计算为 0，它表明目前的
平均难度等于目标值 ND，即 de = ND． 在这种情况
下，认为目前的试卷平均难度处于平衡状态．当前的
状态是合理的．
通过计算如果是负数，它说明目前的平均难度

是小于目标值 ND，这就是说，de ＜ ND．在这种情况
下，认为目前试卷的平均难度低于平衡的． E 代表需
要达到平衡的平衡量，反之亦然． 当试题的难度是
0． 4，其目标分值分布是 13． 7． 如果从种群中得到的
试题难度的分值总和是 12，它的权重算子 w4 根据
w4 = 12 18． 7 ≈ 0． 876 算出．然后，计算 w 为 w =

∑
8

k = 1
wk．

一方面，de越小，试卷的平均难度近似地增大．
另一方面，w越大，目标测验获得的准确度更大． 因
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此，可以定义适应度函数为 f = w( 1 －| de | ) ．

3． 4 选择

选择是 GA 的过滤器，它决定了哪些解成为双
亲，哪些解被丢弃． 这里使用轮盘赌选择［8］ 来创建
新一代．

3． 5 交叉

交叉使得 GA 创建与其双亲不同的子串，但仍
然含有相同的遗传信息［9］．在本文中，只交换 2个二
进制串，并基于相同的题型使用部分匹配交

叉［10-11］( PMX) 产生 2 个新的二进制字符串． 比如，
首先，随机选择 2 个双亲串进行观察．交叉前，

P1 =

010 1010 011 101
110 0111 101 011

 
011 1110 000 010













001 0001 111 110

，

P2 =

100 0001 010 000
110 1111 111 001

 
000 0100 111 101













110 1111 000 011

，

交叉后，创建了 2 个新的后代:

Q1 =

010 0001 010 101
110 1111 111 011

 
011 0100 111 010













001 1111 000 110

，

Q2 =

100 1010 011 000
110 0111 101 001

 
000 1110 000 101













110 0001 111 011

．

3． 6 变异

变异将新的信息引入种群，同时增加生殖过程

中的噪音，如种群中的每一比特有很小的概率被从
1翻转到0，反之亦然．变异率是1个可变的GA参数．
如果它被设置为0． 003，选择了40个项目，就由40 ×
13 × 0． 004 = 2． 080计算变异比特，从而可知变异发
生 2 比特．

3． 7 循环和相交

新的种群 G2 被创建，但其仍然需要被发送到评

估程序，将每个个体解码成参数值，使用这些参数运

行 1 次模拟，而且种群成员被分配 1 个适应度值．一
旦评估完成，种群准备进行另一次循环的 GA． GA
可以监控运行过程中最佳一代的适应度，当达到一

定的适应质量或连续几代都没有更好的解时将停止

循环．终止条件为: ( ⅰ) 整体适应度是在期望的区
域内，难度的分布是相当合理的，即整张纸卷相应的

试题难度大致服从正态分布，并且它的误差范围是
0． 05 ～ 0. 50． ( ⅱ ) 代数到达预先指定的最大值．
( ⅲ) 题库中的所有试题的总数不足，即没有更多的
试题可以被选择，因此该算法不得不停止并以失败

告终．

4 实验和结果

4． 1 实例

为了证明所提出的二进制编码 GA 的有效性，
通过一些实验来获得给定的交叉算子和变异算子的

试卷生成问题的最佳解决方案．
在实验中，指定的交叉算子是 0． 400，变异算子

是 0． 004．实验结果见表 6．
表 6 实验结果

实验 人数 花费时间

1 15 287． 301
2 10 99． 663
3 25 597． 798
4 10 53． 216

图 2 给出了在一个实验中，从试卷中得到的相
应的试题难度的分布情况．

图 2 难度分布示意图

4． 2 结果和比较

观察上述实验中的数据，可以发现初始种群一

般是不好的，因为它是任意选择的． 但是，通过一系
列的进化，因为其发展以目标为导向，它们的后代变

得越来越好．为了看得清楚，也做了常规的随机选择
和 GA的有效性的比较． 表 7 给出的 2 种方法之间
的比较．
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表 7 随机选择法和遗传算法的误差范围

随机选择 遗传算法

最大 最小 最大 最小

0． 424 0． 213 0． 072 0． 017

由表 7 可知 GA是在性能上优于随机选择的．

5 结论

作为一种能解决复杂性和全局优化问题的良好

的仿生搜索算法，GA 被用于智能组卷中的试题选
择．具有较高的成功率和较低的误差精度．为了将问
题描述清楚，简化问题，忽略了试题上所耗费的时

间，但实际上，试题的时间也是一个重要因素，却往

往都被忽视．试题的时间安排是否合理影响回答试
题的速度，进而影响整份试卷的分数．对于不同的试
题类型，试题的时间也是不同，因此，在这种情况下

无法比较，但是如果试题属于同一类型，则可以比较

其时间．在本文中，假设试题的指定时间围绕基本时
间上下波动，最好其时间分布服从以基本时间为对

称轴的正态分布．将来的工作将侧重于研究如何在
算法中融入一种想法，即在试题的类型相同的情况

下，如何使得其时间服从正态分布． 同时，将定量地
指出提高精度和改善算法的难度．
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Application of Test Paper Generation Based on Genetic Algorithm

ZHOU Li1，WANG Jue1，ZHOU Yong2

( 1． School of Software，East China Jiaotong University，Nangchang Jiangxi 330013，China;
2． College of Computer and Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nangchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: Considering the problem on generating test papers is multi-objective and the genetic algorithm( GA) can
search the globally optimal solution，a GA-based algorithm for test paper generation automatically is presented，and
effectively solves the problem that it is hard to find the optimal solution，by introducing the concepts of the equilibri-
um operator and the weight operator． The experiments show that this algorithm effectively avoids the disadvantages
caused by some conventional methods，and moreover，it improves the ability of searching a globally optimal solution
and increases the convergent speed． This method not only is effective for the kind of practical problems in education
field，but also has potential applications in several problems in engineering．
Key words: Genetic Algorithm; test paper generation; equilibrium operator; weight operator
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