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摘　要　提出了一种量子耗散粒子群算法,每个粒子信息位采用双本征态叠加表达,量子信息载体用于粒子群的种群差异化;
并设计了惯性权重的自适应调整策略.针对４个经典测试函数进行了测试,结果表明所提算法相比标准粒子群、指数耗散粒子

群和惯性递减耗散粒子群等算法具有明显的优势.将该算法用于一种教学评估模型的构建中,用于克服主观意识对客观评价

的干扰,结果表明所建模型可以与现实数据高度拟合,取得了比人工经验模型更高的评估精度.
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Abstract　Inthispaper,aquantumdissipativeparticleswarmoptimization(QDＧPSO)algorithmisproposed．EachparticleinforＧ
mationbitisrepresentedbydoubleeigenstatesuperposition．Quantuminformationcarrierisappliedtopopulationdifferentiation
ofparticleswarm,andtheadaptiveadfustmentstratgeyofinertiaweightisdesigned．FourclassicalbenchmarkfunctionsaretesＧ
ted．Theresultsshowthattheproposedalgorithmhasobviousadvantagesoverstandardparticleswarmoptimization(PSO),expoＧ
nentialdissipativeparticleswarmoptimization(APSO)andinertiadeclinedissipativeparticleswarmoptimization(WＧGＧPSO)．
ThealgorithmisappliedtotheconstructionofateachingevaluationmodeltoovercometheinterferenceofsubjectiveconsciousＧ
nessonobjectiveevaluation．Theresultsshowthatthemodelcanbehighlymatchedwithempiricaldata．IthashigherevaＧluation
accuracythantheartificialexperiencemodel．
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１　引言

随着高校信息化进程的提速,大量的教学反馈信息通过

信息采集、调查问卷等方式进入数据仓库.继续使用传统的

统计方法寻找教学规律导致了极大的信息资源浪费.充分利

用海量的数据为教学提供支持和决策,成为了重要且关键的

问题[１Ｇ２].人工智能技术的迅速发展,为此问题提供了潜在的

解决途径[３Ｇ４].课堂教学中需要根据教学对象的反馈改变教

学侧重点,矫正教学方式;教学管理需要根据一定的规则对施

教者进行评价.以上问题均涉及正确的教学评估模型的构

建,然而现在很多教学中的评价模型大多凭借经验搭建[５Ｇ６],

模型构建过程中的主观因素导致其误差极大.构建一种较客

观的教学评价模型,是教育理论分析的关键.本文将采用智

能数值计算的方法构建一种与现实数据误差较小的数学模型

来逼近真实的教学评价问题.

智能算法是受自然界中自然机理的启发而构建的仿生算

法,其重要特性是具有良好的信息处理能力,可以解决一些复

杂非线性问题,具有良好的鲁棒性[７Ｇ９].教学系统正是一个由

教师、学生、环境构成的复杂的非线性巨型系统,这正属于智

能算法的应用范畴之一.随着近代计算机研究者对智能系统

的关注,各种智能算法如雨后春笋.其中,高等生物体机理仿

生算法有:遗传算法、神经网络、免疫算法;生物群体行为仿生

算法有:蚁群算法、粒子群算法、生物地理算法等[１０].由于教

学数据库具有海量数据,因此要求算法具有较好的高维特性

和良好的搜索能力.粒子群算法是由 Kennedy与 Eberhart
提出的一种群智能优化算法,历经２０年发展,各种改进的

PSO算法在解决多种非线性问题方面有卓越的表现,其显著

优点是收敛快,缺陷是粒子个体多样性较差.粒子群的收敛

依靠局部最优与全局最优的引导,当二者差异性较小时,算法

就容易陷入局部最优.研究者常采用权重耗散方式打破这种

平衡,提高群体的多样性.量子算法由 Landauer与 Bennett
所提出,涉及计算智能中的自由能、信息、可逆性间的关联,已



经被广泛应用于数值计算与通讯等领域.在量子系统中,每
一个信息位由双本征态叠加而成,可使每个粒子表达为多态

叠加,从而增加个体的多样性.

本文构建了一种量子耗散粒子群算法(Quantum DissiＧ

pativeParticleSwarmOptimization,QDＧPSO),以量子耗散模

式来提高种群的多样性,每个粒子信息位采用双本征态叠加

表达,量子信息载体用于粒子群的种群多样化,并对惯性权重

进行自适应调整.将所提算法与标准粒子群(ParticleSwarm
Optimization,PSO)、指数耗散粒子群(AＧExponentialParticle
SwarmOptimization,APSO)[１５]、时间最优耗散粒子群(AdＧ

justＧTimeＧOptimalInertia WeightParticleSwarm OptimizaＧ
tion,AIWPSO)[１５]、惯性递减耗散粒子群(WeightＧGradＧPartiＧ

cleSwarmOptimizationWＧGＧPSO)[１５]等算法进行对比测试,

结果表明本文算法在种群多样性和寻优能力方面具有明显的

优势.将本算法用于一种教学评估模型的构建,以克服主观

意识对客观评价的干扰,获取教学方法与教学结果的关联规

则,结果表明所建模型的评估结果与学生成绩及问卷调查数

据高度拟合.

２　量子耗散粒子群算法

粒子群算法已经被证明对多模态连续优化问题具有很强

的搜索能力,可以用来处理复杂优化问题[１１].耗散粒子群算

法是粒子群算法的一个最新分支,它以基本粒子群为基本框

架,引入惯性权重以及耗散操作,在复杂连续优化问题方面获

得了良好的效果[１２Ｇ１４].

２．１　粒子的量子编码方式

量子比特(QutBit)是复向量空间中的向量,也是 QDＧ
PSO中的关键信息承载者,是一种双态量子系统,其功能是

承载演化过程中的系统信息.QutBit的基本态分别为|１›与

|０›,QutBit叠加态由基本态组合而成,即:

|ξ›＝σ１|１›＋σ２|０› (１)

其中,σ１ 和σ２ 为概率幅度,σ１为事件|１›的概率,σ２ 则为事件

|０›的概率,且|σ１|２＋|σ２|２＝１.QutBit状态的几何表达如下

|ξ›＝sinγ|１›＋cosγ|０› (２)

ψ是 QutBit的相位,量子相位与|１›与|０›概率幅的关系

如下:

ψ＝arctan(σ２/σ１) (３)

故 QDＧPSO中粒子的 QutBit可用ψ或概率幅来描述,具
体如下:

σ１
１ σ２

１ σ３
１ 􀆺 σn

１

σ１
２ σ２

２ σ３
２ 􀆺 σn

２

é

ë
êê

ù

û
úú (４)

QDＧPSO相位形式为:
[ψ１ ψ２ ψ３ 􀆺 ψn] (５)

粒子的状态由８个基本态组合而成,粒子演化时会以概

率坍塌为其中一个组合,n为维数.QDＧPSO 就是借助量子

表达的以上特性来增加PSO的多样性.具体坍塌方式如下:

粒子ωi＝{ω１,ω２,ω３,􀆺,ωc}发生坍塌时,将基本态的发生概

率评估出来,然后计算适应度.设sspace为 QDＧPSO待搜索空

间,起点为sint,m 为搜索子空间长度,将sspace映射至量子概率

空间.若发生器产生的概率小于概率阈值,则:

I
~
(j,i)＝sint＋I

∧
(２,i,j)２×m (６)

若发生器产生的概率大于概率阈值,则:

I
~
(j,i)＝sint＋I

∧
(１,i,j)２×m (７)

其中,I
∧
(z,i,j)为粒子的概率幅表达,是第j个粒子在第i维

的第z位,I
~
(j,i)则是粒子的观测量.

２．２　量子耗散粒子群的工作机理

QDＧPSO算法完全采用实数编码机制:

ωi＝{ω１,ω２,ω３,􀆺,ωc}

其中,ωi为搜索空间中的实数,i＝１,２,􀆺,c,c为问题规模.

QDＧPSO属于群搜索算法,其优异的搜索性能源于种群之间

的配合与信息交互.个体飞行速度根据种群优化进度不断更

新,使得该算法具有更好的局部性能以及更快的速度.与任

何智能搜索算法面临的问题一样,复杂情况下基本PSO难以

跳出局部极小解,而量子表达和耗散操作可以克服上述问题.

耗散机制的关键在于通过对速度的调节和对粒子位置的重置

来打破搜索僵局,提高搜索速度和精度.本文根据以往的耗

散方法[１２Ｇ１４],构建了一种适于教学模型构建的耗散粒子群算

法.其速度更新公式如下:

vi
k＋１＝

wkvi
k＋c１τ１(pi

k－xi
k)＋c２τ２(pg

k－xi
k), ϑ＜ϕ

vnew, ϑ≥ϕ{ (８)

其中,k为迭代计数器,xi
k 代表第i个粒子在可行搜索空间内

的位置;pi
k 是截止到第k代时第i个粒子的历史最优位置,vi

k

是第i个粒子的搜索速度;pg
k 是截止到目前,整个种群的全

局最优位置;c１,c２ 称为认知参数,前者是对自身的认知,后者

是对整个种群信息的认知;τ１ 和τ２ 是在[０,１]区间内服从均

匀分布的随机数;w 为惯性权重,其作用在于对先前速度的保

持.vnew~N(v
~,σ２),v

~
为速度基准值;ϑ为随机发生器产生的

一个在(０,１)区间内服从均匀分布的实数,ϕ为耗散阈值.

w＝(wmax－wmin)(kmax－k
kmax

)＋wmin (９)

其中,wmin和wmax分别代表最小、最大的惯性权重,kmax表示给

定的最大迭代次数,k为迭代指针.

ϕ＝
ϕint×(１－α１τ), α１δ＜α２

ϕend, else{ (１０)

其中,α１ 是衰减指针(每迭代１００次,α１ 加１),α２ 为衰减阈值,

δ为衰减因子,ϕint为初始阈值,ϕend为稳定阈值.

位置更新公式如下:

xi
k＋１＝

xi
k＋vi

k, ϑ＜ϕ
rebirth{xi

k}, ϑ≥ϕ{ (１１)

其中,rebirth{xi
k}为粒子位置重置函数.

为了说明本文所构建的 QDＧPSO 的效果,将其与 PSO,

AIWPSO,APSO及 WＧGＧPSO进行对比,以上算法的数据源

于文献[１５].为了评测数据的合理性,所有算法的种群规模

均设为３０,迭代次数为１０００代,粒子维度为３０.其中,AIWＧ

PSO采用的策略如下:

w＝S(t)
N

(１２)

其中,N 为种群在规模,S(t)为种群在当前时间的最佳位置.

WＧGＧPSO采用了惯性递减策略,具体如下:

w＝wstart－wend
h(k)

max
１≤k≤K

{h(k)} (１３)
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其中,h(k)是关于当前粒子与全局最优的差值的函数;w,

wstart,wend为当前、起始和终止惯性权重.

APSO采用的策略如下:

w＝ １
１＋１．５×e－２．６fe

(１４)

其中,fe 为进化因子.

由测试数据(见表１和表２)可见,本文算法在均值和方

差方面显著优于 PSO,AIWPSO,APSO及 WＧGＧPSO,其中对

Sphere,Schwefel２．２２与 Rastrigin３个函数的测试结果尤为

突出,对函数 Rosenbrock略有优势.图１中纵坐标为误差的

自然对数(log(e)),横坐标为进化代数,误差绝对值小于１×
１０－１０时统计为０.

表１　QDＧPSO与PSO,AIWPSO的对比测试

Table１　ComparativetestsofQDＧPSOwithPSOandAIWPSO

Function Dim．
QDＧPSO

Mean Std．
PSO

Mean Std．
AIWPSO

Mean Std．
Sphere ３０ ６．９３×１０－９ ６．２×１０－１０ ０．１３ ９．１×１０－２ ８．７×１０－２ １．７×１０－３

Schwefel ３０ ０ ０ ９．４×１０－２ ６．３×１０－２ ３．７×１０－２ ４．７×１０－３

Rosenbrock ３０ ３．３２×１０－２ ２．１７×１０－２ ７．５ ４．７×１０－１ ３．８ １．５×１０－１

Rastrigin ３０ ０ ０ ７．３ ０．４９ ６．８ ０．３４

表２　QDＧPSO与 APSO,WＧGＧPSO的对比测试

Table２　ComparativetestsofQDＧPSOwithAPSOandWＧGＧPSO

Function Dim．
QDＧPSO

Mean Std．
PSO

Mean Std．
AIWPSO

Mean Std．

Sphere ３０ ６．９３×１０－９ ６．２×１０－１０ ２．４×１０－２ ３．２×１０－３ １．８×１０－２ １．５×１０－３

Schwefel２．２２ ３０ ０ ０ ２．８×１０－２ ４．４×１０－３ ２．３×１０－２ １．４×１０－３

Rosenbrock ３０ ３．３２×１０－２ ２．１７×１０－２ ６．７×１０－１ ４．３×１０－２ ２．４×１０－１ ７．８×１０－２

Rastrigin ３０ ０ ０ ４．４ ２．３×１０－１ ３．１ ６．５×１０－２

(a)SphereModel函数 (b)Schwefel２．２２’sProblem函数

(c)Rosenbrock函数 (d)Rastrigin函数

图１　QDＧPSO测试函数的收敛曲线图

Fig．１　ConvergenceplotofQDＧPSOtestfunctions

３　基于QDＧPSO的评估模型构建

本节尝试将 QDＧPSO 算法用于一种教学评估模型的构

建,以挖掘关联规则,克服主观意识对客观评价的干扰.教学

过程涉及的教学对象与施教者均为人,感情的模糊性导致了

真实的教学数据模型必定是非线性的、模糊的,其精确模型的

构建是不可能完成的.然而,可以抽取最关键的影响因素,简

化规律,提供一种简单的模型为教学服务.

考虑ωi＝{ω１,ω２,ω３,􀆺,ωc}为变量的教学模型优化问

题(P):min{εmod(ω):ω∈Rn},Rn为实数空间,εmod为模型评估

结果与经验训练数据之间的误差.

εmod＝∑
p

i＝１
εi (１５)

其中,εi 为第i组训练数据的误差,p为训练数据规模.耗散

粒子群算法的教学模型构建问题就是寻找一个参数组合

ω∗
i ＝{ω１,ω２,ω３,􀆺,ωc},使得目标函数f(x∗)＝min{∑

p

i＝１
εi

(ω′):ω′∈I}.其中,I＝{ω１,ω２,ω３,􀆺,ωn}为种群系统,Ik

为第k代种群空间,n为种群规模.
根据教学模型的模糊特性,本文将数据库信息模糊化,获

得模糊规则表.以是否喜欢学习英语为例,模糊规则表的建

立方法如下所示:如果将现实中教学对象对英语学习的热情

度函数定义为 g１ (x),则 g１ (x)越 大,热 情 越 高 涨.因 为

g１(x)在现实教学过程中必定为连续非线性函数,为了方便

统计,必须做模糊化和离散化得处理.离散化的越精细,模型

越逼真.而模糊化是为了应对人的感性思维的不确定性.本

文将统计表定义如表３所列.
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表３　连续区域的离散化表达

Table３　Discreteexpressionofcontinuousregion

g１(x)的区域划分 离散化模糊语言 数据化表达 H１

A 非常喜欢 １０
B 喜欢 ８
C 不确定 ６
D 不喜欢 ４
E 特别不喜欢 ２

若其他动机函数分别为g２(x),g２(x),􀆺,gc(x),第i个

评估对象的动机指数分别为 Hi
１,Hi

２,􀆺,Hi
c,则评估模型函

数定义为:

f(x)＝１/∑
c

j＝１
ωjHi

j (１６)

使用调查得到的经验数据对模型进行训练,通过调节权

值,使获得的函数可以较为精确地描述教学模型,为教学决策

提供支持,有的放矢,提高工作效率.模型构建算法的伪代码

如算法１所示.
算法１　模型构建算法

Input:trainingdata
Output:Bestmodel

Step１　初始化.参数初始化(设置最大迭代次数kmax、种群规模、种

群维数等参数);在搜索空间内产生初始粒子群x０＝{x１,x２,

x３,􀆺,xc},进而随机初始化所有粒子的速度;初始化迭代指

针k＝０.

Step２　读取经验数据库内的教学经验数据.

Step３　模型评估结果与教学实践的累积误差计算:

　fitnessi＝|fitsta－１/∑
c

j＝１
ωjH

i
j|

Step４　种群寻优.寻找每个粒子的历史最优值以及全局最优粒子,

其中第i个粒子的历史最优为:

　f(pi
k)＝min(f(pi

１),f(pi
２),f(pi

３),􀆺,f(pi
k))

整个种群的全局最优为:

　f(pg
k)＝min(f(p１

k),f(p２
k),f(p２

k),􀆺,f(pn
k))

Step５　信息更新.更新粒子的位置与速度,并重新计算惯性权重、

耗散阈值等系统参数.

Step６　量子操作,生成过渡粒子系统.对选中的优秀粒子进行量子

坍塌,并计算量子相位 QutBit,然后映射为二进制进行重组,

再还原为实数编码,并完成量子状态观测.

Step７　算法停止准则判定.如果满足停止准则,就继续执行Step６,

否则迭代指针加１,跳转至Step２.

Step８　输出结果.输出最优权值x∗ ＝{x１,x２,x３,􀆺,xc},以及最优

线性教学模型.

End

以大学英语学习动机与学习效果的关联规则挖掘为例进

行分析.设各动机因素函数分别为g２(x),g２(x),􀆺,gc(x),

则第i个评估对象的动机指数分别为Hi
１,Hi

２,􀆺,Hi
c,评估模

型函数为f(x)＝１/∑
c

j＝１
ωjHi

j.由于CETＧ４成绩与英语学习效

果成正比,本文认为CETＧ４成绩是教学对象学习效果的直接

表达.

文章所使用的数据涉及工学院、植物科学学院、经济管理

学院、动物科学学院、城建与环境学院及理学院,共发放问卷

３００份,其中无效答卷７２份(未参加考试,或漏选/多选),以
下实验使用的均为这批数据.

所采集数据分为３部分:动机变量、动机行为、CETＧ４成

绩.动机变量是指学习兴趣、学习目的等对英语学习效果有

影响的积极或者消极动机因素;动机行为是指在学习动机的

驱使下,在学习中所采取的具体行动.具体动机变量表与动

机行为变量表如表４、表５所列.部分学习动机及其行动数

据化实例如表６所列.

表４　学习的动机变量

Table４　Learningmotivationvariables

变量序号 动机变量描述

１ 喜欢学习英语(EnES)

２ 对英美文化很感兴趣

３ 希望说一口流利的英语

４ 英语作为世界性语言,在交流中发挥着重要的作用

５ 认为学习英语对我的专业十分必要

６ 英语是了解前沿信息的重要工具和手段(InfroT)

７ 英语能力是能力的一个重要组成部分(EComp)

８ 英语学习对我来说是一个负担(Ebur)

９ 在英语学习过程中,我时常会感到焦虑(AnE)

１０ 英语基础差,怕犯错误,不敢在课堂上发言 (NeA)

１１ 学习英语是为了打好基础为四六级考试作准备(CET)

１２ 学习英语是为了获取文凭(D)

１３ 学习英语是为了拓展自己将来的就业市场(J)

１４ 学习英语是为了能阅读一些本学科的资料(E．Infro)

变量序号 动机变量描述

１５ 学习英语是为了具备一定的交际能力(C)

１６ 学习英语是为了今后有机会到国外深造(St．A)

１７ 我认为我有能力学好英语(Bel．)

１８ 英语是挑战,但相信掌握了学习方法,就能学好(Me．S)

１９ 总是将英语学习中的成功或失败归于运气(A→L)

２０ 总是将英语学习中的成败归于自身的努力程度(A→E)

２１ 认为目前的教材很适合我(Su．TM)

２２ 目前使用的教材中有一部分对我来说太难了(TM↑)

２３ 教材中缺少关于英美社会习俗方面的文化内容(TM×C)

２４ 自主学习中心的学习资料对水平的提高很有用(LC★)

２５ 学习中心的同步学习资料不适合现在的水平(LC×)

２６ 喜欢有挑战性但通过努力能达到的学习任务(Su．T)

２７ 老师的鼓励会使我更加努力地学习英语(T→E)

２８ 良好的师生关系有利于取得良好的学习效果(T．S→R)

表５　学习的动机行为

Table５　Motivationalbehaviorinlearning
行为序号 学习的动机行为描述 缩写

１ 课前,我会作一些预习工作 Pre．
２ 在课堂上我能够积极思考 Thi．
３ 我能够认真作好每一堂课的笔记 No．T
４ 我在课堂上会积极参与课堂活动 Pa．A
５ 我会抽时间复习英语课文 Re．
６ 我会及时独立完成老师所布置的作业 Com．H

７
碰到不懂的地方,我会及时问老师或同学

并把它搞清楚
Se．M．Un．

８ 常常会吸取别人好的英语学习方法 Se．M

表６　部分学习动机及其行动数据化实例

Table６　Exampleoflearningmotivationanditsnumeralization

ID EnES InC AnE 􀆺 Pre．Thi． 􀆺 Se．M
１ ４ ８ １０ 􀆺 ６ ４ 􀆺 ４
２ ６ ６ ８ 􀆺 ８ ６ 􀆺 ８
３ ６ ８ ８ 􀆺 ８ ６ 􀆺 ８
４ ４ ４ ８ 􀆺 ６ ４ 􀆺 ６
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

１１０ ８ ４ １０ 􀆺 ８ ８ 􀆺 ６
Note:EnES＝IenjoystudyingEnglish,InC＝I’minterestedinEnglishCulture,

AnE＝I’manxiousinEnglishlearning,Pre．＝Iwillpreviewwhatweare
goingtolearn,Re．＝Iwillreviewwhatwe’velearned,No．t＝Itakenote
inclass
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　　量表是衡量某个概念的综合指标,其作用在于可以测量

一个比较抽象的或综合性较强的概念.本文对英语学习动机

编制相应量表.为方便对结果进行评估,本文将动机强度分

为５档,即完全同意、同意、不确定、不同意、完全不同意,对应

的强度指标分别为１０,８,６,４,２,其中,积极影响为正,消极影

响为负.为合理计算误差,需要对 CETＧ４成绩进行标准化,
标准化公式如下:

fiti
sta＝

∑
c

j＝１
ωjHi

j－∑
c

j＝１
ωjHmin

j

∑
c

j＝１
ωjHmax

j －∑
c

j＝１
ωjHmin

j

×(ymax－ymin)＋ymin (１７)

其中,fiti
sta为第j个学生的CETＧ４估计成绩,ymax为数据样本

中的CETＧ４最高成绩,ymin为最低成绩.
将各因素的权重{ω１,ω２,ω３,􀆺,ωc}作为粒子个体,将样

本学习效果估计与真实学习效果的误差累计ε作为适应度函

数．使用耗散粒子群搜索一组使累计误差最小的权重.本文

的基本思想是采用线性模型逼近非线性系统,采样数据来自

于感性认知,可能存在统计数据与真实逻辑相互矛盾的问题.
因此ε不可能为０,最小的ε对应的就是最优的线性评估模型.

ε＝∑
m

i＝１
εi＝|yi－fiti

sta| (１８)

ε占总分的比例即为相对误差.相对误差与耗散粒子群

进化代数的关系如图２所示.由图２可见,在４００代时,误差

趋于稳定,为９．５８％.此误差的主要来源为数据统计误差,

原因是调查对象的主观意识与客观因素不一致.

图２　相对误差与量子耗散粒子群进化代数的关系

Fig．２　Relationshipbetweenrelativeerrorandevolutionary

algorithmsofQDＧPSO

当相对误差为９．５８％时,耗散粒子群搜索得到的一组权

重如表７、表８所列.将权重代入即可得到 CETＧ４成绩评估

函数,其中,权重的大小反映各动机对 CETＧ４成绩影响的大

小,也就是对学习成绩影响的大小.在实际教学过程中,可以

根据表７中动机变量统计值与最优值的差别调整教学方法,

对不同学生进行有差别、有针对性的教学.根据表８,有侧重

地培养学生好的学习习惯.

表７　动机变量权重参数表

Table７　Weightparametersofmotivationvariables

动机变量 EnES In．C Fl．E Esp． Im．M Infro．T EComp Ebur AnE NeA
权重 ３ ９ ４ １ １ ３ ８ ５ ９ １

动机变量 CET D J E．Infro C St．A Bel． Me．S A→L A→E
权重 ２ ８ １ １０ ３ ８ １ １ ８ １０

动机变量 Su．TM TM↑ TM×C LC★ LC× Su．T T→E T．S→R
权重 ８ ８ １ ２ １ ３ １ ８ 􀆺 ６

表８　动机行为权重参数表

Table８　Weightparametersofmotivationalbehaviors

动机行为 Pre．Thi．No．T Pa．A Re． Com．H Se．M．Un．Se．M
权重 １ １ １ ２ １０ ８ １０ ７

本文采集的数据集约３００份,其中无效答卷７２份,一部

分用来训练构建的评估模型,其余的用来验证评估模型的准

确性.与人工经验模型相比,该模型的预估数据与验证数据

集的拟合度非常高,可达７３％,比人工经验模型的预估大约

提高了２８％以上.

结束语　本文所提 QDＧPSO 的每个粒子信息位采用双

本征态叠加表达,将量子信息载体用于粒子群的种群差异化,

并对惯性权重进行自适应调整,测试实验表明这些策略效果

显著,相比PSO,APSO和 WＧGＧPSO等算法,性能有了明显的

提高.QDＧPSO算法用于评估模型构建,减弱了人工教学评

估模型构建时主观经验对客观逻辑的干扰,能够从大量教学

数据中挖掘关联规则,比人工经验构建的模型具有更高的评

估精度.
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