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摘　要　学习是一种复杂的事件.个体的学习效果受多方面因素的影响,且不同个体有不同的学习习惯,学生通常难以根据自

身学习特点合理规划学习时间表.虽然目前有关任务管理方面的研究提出了一些具有通用性的理论管理策略,但其忽略了个

体间的差异性;另外,现有研究不能提供一种计算方法来形成具体的任务管理方案.针对上述问题,文中通过数据分析找出学

习效率与时间因素的关联性,从而理解学生的学习特征,量化出个性化的学习效率;使用二分图的方法构建学习任务分配场景,

根据不同的学习目标设计自适应效用函数,并基于此提出了一种基于迁移学习的动态分配算法 TLTA,用于为学生制定合理的

任务分配方案.在真实的学生数据集上进行了大量实验,验证了所提方案的有效性及适用性.
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Abstract　“Learning”isacomplexevent．Individual’slearningeffectisaffectedbymanyfactors．Moreover,differentindividuals

havedifferentlearninghabits．Therefore,itischallengingforstudentstoplantheirlearningschedulereasonablyaccordingtotheir

owncharacteristics．Althoughsomegeneraltheoreticalstrategiesfortaskmanagementhavebeenproposed,thedifferencesamong
individualsareusuallyneglected．Furthermore,existingresearchcannotprovideacalculationmethodtoformaspecifictaskmanaＧ

gementschedule．Tothisend,thispapertriestoexplorestudents’learningcharacteristicsbydeeplystudyingtherelationbetween

learningefficiencyandtimefactorthroughdataanalysis．Basedonthis,itquantifiespersonalizedlearningefficiency．Furthermore,

itexploitsthebipartitegraphmethodtoconstructthelearningtaskassignmentscenario,anddesignsadaptiveutilityfunctionacＧ

cordingtodifferentlearninggoals．Then,adynamicallocationalgorithmTLTAbasedontransferlearningisproposedtoformuＧ

lateareasonablescheduleforstudents．Finally,alargenumberofexperimentsarecarriedoutonreallearningdatasets,andthereＧ

sultsvalidatetheeffectivenessandapplicabilityoftheproposedwork．

Keywords　Bipartitegraph,Taskallocation,Timefactor,Learningeffect,Transferlearning
　

１　引言

在学习活动中,学生往往有大量的学习任务及碎片时间,

在不同的时间段完成学习任务所获得的学习效果因人而异.

然而,大部分学生对时间及学习任务缺乏合理规划,难以根据

自身学习特点有效安排学习任务.不合理的时间安排可能会

降低任务完成的效率和质量,最终导致学习效果有限、学习压

力增大,严重时甚至会影响学生的心理健康.因此,目前迫切



需要一种针对学生学习特点的个性化学习任务分配方案,用

于帮助学生优化学习效率,收获最佳学习效果.

在真实的学习场景中,大量的学习任务和高度碎片化的

时间给学习任务分配带来了巨大挑战.针对不同类型的学习

任务,一方面,每个学生的学习能力和学习效率难以量化;另

一方面,在不同时间段完成不同类型的学习任务也可能产生

不同的学习效果.因此,如何量化学习效率以及探明时间因

素对其的影响非常具有挑战性.此外,每位学生的学习任务

和空闲时间片可能会因为一些情况发生动态变化,如何对这

些变化及时进行动态处理也是个性化分配方案需要应对的

难点.

现有的关于学习效率的研究[１Ｇ３]大部分只关注学习行为

对学习效率的影响,忽略了学生在不同时间段进行不同类型

的学习活动时学习效率也会有差异.一部分工作[４Ｇ５]研究了

时间因素对学习效率的影响,但通常只提供了理论上的策略,

未给出具体的任务安排表.部分研究者[６]通过案例分析进行

个例研究,不具备通用性.随着互联网的发展,也有部分研究

者[７]使用计算机手段解决学习任务管理问题,但忽略了个体

间的差异性,无法提供个性化的任务管理方案.

本文研究了学生的学习任务分配问题,将计算领域的任

务分配方法应用到学习领域,辅助学生合理安排学习任务,提

升学生的学习效率,增强学生效率等级.具体来说,学习任务

分配涉及两个对象,即学习任务和空闲时间片,将两者进行匹

配时需要满足一定的约束条件,包括持续时长、开始时间、截

止时间.考虑到实际学习中在一个时间段集中完成一个任务

能够达到较好的学习效果,本文将任务Ｇ时间片匹配关系约定

为一对一的方式,即一个任务分配到一个时间片里完成.这

个约定并不影响方法的一般性,比如,可以将剩余时间作为新

的独立时间片来模拟实际情况.本文提出了一种基于二分图

的个性化学习任务分配方法,该方法通过数据分析来理解学

生的学习特点,构建个性化的学习效率曲线,反映学生在不同

时间段下的学习效率,将学生收获的最高总效用值(由学习效

率、任务紧急度、效率等级和任务完成时间４个因素决定)作

为分配目标,在动态二分图上设计了一种基于迁移学习的动

态分配算法(TransferＧLearningＧbasedTaskAllocationAlgoＧ

rithm,TLTA),为学生大量的学习任务提供了一种通用可行

的个性化分配方案.

以学生甲为例来阐述本文的基本思路.例１,假设学生

甲在某一天内有４个时间片段是空闲的,他需要完成４个学

习任务,每个学习任务都有发布时间和截止时间,每个时间片

段都有开始时间和结束时间.学生甲需要考虑满足匹配的约

束条件,以收获最高总效用值为目标,将这４个学习任务安排

在各时间片段中.学习任务的详细信息如表１所列,时间片

的详细信息如表２所列.使用二分图来构建该问题,如图１
所示.如果任务r１能分别在时间片t１和t４中完成,那么它们

之间就存在边,对应边上的权重则通过分配目标来确定,通过

寻求二分图的匹配方式来获得学习任务的分配方案.此外,

随着学生甲状态的变化,未来还会有新的学习任务和时间片

动态到来.

表１　学习任务详细信息

Table１　Learningtaskdetails

Task
ID

Detail Type Start
Dead
line

Duration/
min

r１ recitingwords memory ７∶００ ２２∶００ ６０

r２
reading

comprehension
comprehension ８∶００ １４∶００ ５０

r３ Booleancalculation regulation ９∶００ １３∶００ ２０
r４ matrixcalculation regulation １７∶１０ ２２∶００ ５０

表２　空闲时间片详细信息

Table２　Timeslicedetails

SliceID Start Deadline Duration/min
t１ ７∶０５ ８∶０５ ６０
t２ １２∶２０ １３∶１０ ５０
t３ １２∶３０ １３∶００ ３０
t４ １８∶００ １９∶００ ６０

图１　任务Ｇ时间片二分图

Fig．１　TaskＧtimeslicebipartitegraph

随着网络技术的广泛应用,在线学习逐渐成熟并被广泛

应用于各类学校,但由于学习内容的大量性和多样性,个体很

难人为地根据自己的特征合理安排任务,目前也没有研究利

用历史学习记录来量化学习效率与时间的关联性,刻画个体

学习特征,为用户合理安排任务.经调研,本文首次提出用计

算机手段来解决该问题.

本文方法能够优化个体的学习效率,达到事半功倍的效

果.此外,该方法具有较强的通用性,可以被应用到各个领域

的任务安排中,为学生、工人等提供更高的工作效率,具有很

强的实用性.

本文的主要贡献如下:１)正式定义了个性化学习任务分

配问题,并使用二分图方法将问题建模;２)通过分析学生的历

史学习记录,量化了用户的学习行为,寻找学习效率与时间因

素的关联性,计算出学生个性化的学习效率;３)以学生收获的

最高总效用值为分配目标,确定了效用函数;４)设计了一种基

于迁移学习的动态分配算法来解决个性化学习任务分配问

题,并分析了其时间复杂度;５)在真实数据集上进行了大量的

实验来验证方案的有效性和适用性.

本文第２节介绍了相关工作;第３节正式定义了个性化

学习任务分配问题;第４节提出了相应的解决方法;第５节给

出了实验结果及分析;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　影响学习效率的相关因素

在教育学中有大量关于学习效率的研究,如 Li等[８]指出

学习效率受到多种因素的影响,探索了外在、内在因素等对学

习者学习效果的影响.Shu[９]提出了学习效率分析模型,该

模型能够根据不同的情景来计算个体的学习效率.该研究指

出不同学习的场景对个体学习效率的提高有一定的影响.文

献[４]认为学习时段是影响学习效率的重要因素,而文献[１０]

则阐明了时间因素影响学习效率存在两种概念,即时间的

０７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



“量”和时间的“质”,前者指时间的延续性,是一种具有相等单

位的量数,后者指个体在不同时间段的学习效率的变化.可

以将时间的“质”引入生理学中人体生物钟的研究,生理学家

认为个体在实际学习活动中各个时刻的学习效率是不同的,

因此在不同的时间段最适合做的事情也有所区别[１１].文献

[６]指出,教师和学生如果能够了解并运用自身的生物钟规

律,将有利于把握教与学的时机,提高教与学的效率.

与已有研究不同的是,本文工作并不是笼统地根据多数

人的特征提供一种符合大概率人群的学习策略,而是根据个

体的特征分析出最适合个体学习的时间和内容,计算出个性

化的学习效率,更具实际意义.

２．２　时间管理策略

时间管理是一种重要的手段,可以帮助学习者提高学习

效率和认知水平,因此有关时间管理的研究受到了各界学者

的高度重视.目前相关的研究主要集中于教育学及行为心理

学领域,通常采用问卷调查法、访谈法、案例分析法、实验法等

对时间管理者进行分析研究.文献[１１]指出大学生缺乏时间

管理的能力,说明了时间管理表对大学生的重要性,指出了大

学生在时间管理中存在的问题,并提出了时间管理四项图的

策略以促进大学生提高自主管理能力.文献[６]通过对广东

省深圳市宝安区实验学校初中部的１４５名学生进行抽样调

查,研究了初中生的时间管理意识和时间管理行为,提出了

６点优先工作制和要事优先的时间管理理念.文献[１２]则对

时间管理的现状进行了研究,分析了影响时间管理的众多因

素,给出了一些培养自身时间管理能力的方法.

已有相关研究为学习者提供了大量时间管理的建议和策

略,但都只停留于理论层面,具体时间安排表的质量仍取决于

个体的时间管理能力,需要人为地把控和协调,不能直观地帮

助学习者规划出一份科学合理的任务管理表.

２．３　任务分配问题

随着智能时代的到来,各种领域的匹配问题、分配问题、

调度问题或安排问题等都可以利用计算机手段根据特定目标

寻求最优的解决方案.目前,研究者们提出了多种方法来解

决任务分配问题,并且尝试将其应用到各个领域.

解决任务分配问题最常见的方法是采用二分图构建模

型,为其寻求最佳匹配.关于二分图,目前已有大量的研究,

可以根据二分图的顶点是否变化将其分为静态二分图[１３]、单

边动态二分图[１４]和双边动态二分图[１５Ｇ１６],也可以根据匹配目

标将其分为最大、最小匹配[１７Ｇ１８]和最优匹配[１９Ｇ２０]等.另外,

还有研 究 者 利 用 多 目 标 优 化[２１]、增 强 学 习[２２Ｇ２３]、遗 传 算

法[２４]、迁移学习[２５Ｇ２６]等多种方法来解决任务分配问题.

目前,研究者们将任务分配应用到了许多场景,如网约车

平台最大化利益接单问题[２７];为飞机装配线制定多阶段工作

站的工人分配,实现稀缺人力资源的有效安排问题[２８];外卖

平台为改善食品配送体验寻求最优配送路线问题[２９];个体为

提高工作效率解决拖延症问题[７];基于任务分配和数据集副

本的科学工作流数据布局问题[３０];基于机器人能力和群体协

作相关性的任务分配问题[３１]等.但目前针对大学生的学习

任务设计分配算法的研究尚不成熟.

３　问题描述

本节首先对相关概念进行了阐述,然后正式定义了个性

化学习任务分配问题,并确定分配目标及分配约束条件.

３．１　概念定义

本节列出了文中所用到的符号及对应描述,如表３所列,

介绍了学生用户、历史学习记录、空闲时间片、学习任务及学

习效率的基本概念.

表３　符号说明

Table３　Symboldescription

Symbol Description
S 学生集合

R 学习任务集

T 空闲时间片集

D 历史学习记录集

C 个性化学习效率集

typer 学习任务类型

durdut 学习任务及时间片的时长

startrendr 学习任务发布时间与截止时间

starttdeadlinet 时间片开始时间与结束时间

urgenturt 用户u的任务r急迫度

aheadu
rt

用户u的任务r与时间片t匹配

对应的提前完成时间

efficiencyu
rt

用户u的任务r与时间片t匹配

对应的学习效率

levelurt
用户u的任务r与时间片t匹配

对应的效率等级

Weightu
rt

用户u的任务r与时间片t匹配

对应的效用值

Totalu 用户u的个性化总效用值

Assignmentu 用户u的个性化任务安排表

定义１(学生用户)　每个学生用户s∈S,拥有３个数据

集:学习任务集R、时间片集T 和历史学习记录集D.本文通

过分析学生的学习记录集D,为其每个学习任务寻找合适的

学习时间片,从而提供一个最佳任务安排表Assignment来辅

助学生完成所有的学习任务.

定义２(历史学习记录)　每条历史学习记录d∈D,包含

用户ID、任务类型、任务时间段、任务耗时、学习结果等信息,

记录了学生用户在网络平台上相关的历史学习行为.

定义３(空闲时间片)　指学生除去正常作息、必要任务

后的一些碎片化的空闲时间段.每个空闲时间片t∈T,包含

时长、开始时间、结束时间等信息,在分配过程中空闲时间片

集T 能根据学生取消、增加学习活动等情况动态变化.

定义４(学习任务)　指除学校制定的课程外,学生可自

行安排的学习任务(如自学课程、课后作业等).每个学习任

务r∈R,包含任务类型、任务时长、任务发布时间、任务截止

时间等信息,分配过程中学习任务集R 能根据学生状态动态

变化.本文参考文献[２８]中的研究,根据学生的认知过程,将
学习任务分为以下４类.

(１)记忆型.该类任务需要用户再认、再现之前已习得的

知识,或需要对规则、公式、事实等进行记忆,它与所隐含的数

学知识无关联.
(２)规则型.该类任务需要用户利用规则、公式等来解决

问题,只需利用用户的些许认知能力,不需要理解、解释其中

深层次的数学知识.
(３)理解型.该类任务需要用户理解其中蕴含的意义,
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需要利用一定的认知能力进行有意识的思考,以关联相关数

学知识,做出正确推理和迁移学习.
(４)情景丰富型.该类任务是日常任务的模拟或再现,情

境信息丰富且复杂,因此,需要用户具有复杂思维和发散性思

维,去探索、理解以及在自我认知过程中进行自我调节与监控.
定义５(个性化学习效率)　个体在实际学习活动中各个

时刻的学习效率是不同的,在不同时间段最适合做的事情也

有所区别.本文通过分析学生的学习记录集来理解学生在不

同时刻不同任务上的学习特点,从而为学生构建较为细化的

个性化学习效率.

３．２　个性化学习任务分配问题的定义

给定学生集合S和这些学生的历史学习记录D,每名学

生都有需要完成的学习任务集R 和空闲的时间片集T,在不

同时间片完成任务获得的学习效率有所差别.通过分析学生

的历史学习记录D,根据分配目标求得效用函数,目的是找到

R与T 的匹配集Assignment⊆R×T,使学生收获最高总效

用.分配过程中任务集R、时间片集T 会根据每名学生的状

态动态变化,未来的学习任务和时间片信息无法预知.
(１)分配目标为使学生收获最高总效用值,其计算公式

如下:

Maxsum(Assignment)＝ ∑
r∈R,t∈T

Weightrt

(２)约束条件如下:

１)任务必须分配给在其发布日期之后、截止日期之前的

时间片;

２)任务不能分配给时长小于完成任务所需时间的时间片;

３)已分配的任务(时间片)不再参与分配;

４)任务与时间片是一对一的匹配关系.

４　解决方案

本文方法的整体框架如图２所示.A部分包含了通过在

线学习平台和利用调查问卷的方式收集到的所有学生数据

集,将学生数据集划分为历史学习记录集、学习任务集和空闲

时间片集;B部分将对学生的历史学习记录集进行预处理后,
再进行数据分析,从而获取学生的学习特征,计算个性化的学

习效率;C部分则对学习任务集和时间片集进行预处理后,通
过控制学习任务和时间片从数据集中动态到来的顺序来构建

动态二分图,再根据分配目标制定效用函数,从而确定二分图

边上的权重;D部分则结合B部分和 C部分的工作来设计分

配策略,提出了一种动态分配算法,以得到一个合理的个性化

学习任务安排表.

图２　个性化学习任务分配整体框架图

Fig．２　Overallframeworkofpersonalizedlearningtaskassignment

因此,本文的解决方案可以分为３个部分:

(１)量化学习效率,通过数据分析获取学生的学习特征,

计算个性化的学习效率;

(２)构建动态二分图,根据分配目标确定效用函数;

(３)设计分配策略,提出基于迁移学习的分配算法,将学

习任务与时间片进行匹配.

４．１　量化学习效率

４．１．１　数据分析

生理学家认为人体在一天中有学习高效期,如果使用得

当,则可以轻松自如地掌握、消化和巩固知识.个体都有自己

独特的学习规律和习惯,把握好高效的学习时段往往能收获

好的学习效果[３２].这表明学习者在不同时间段有不同的学

习效率,并且不同任务类型间的学习效率也存在差异.因此,

需要根据个体的学习特征,即每个人一天中大脑最适合学习

的时间段不同,来安排学习任务和学习时间.

本节通过对学生大量的历史学习记录进行分析,将学生

的学习特征进行量化,找出学习效率与时间因素的关联,然后

为学生的每类学习任务都计算出基于时间的个性化学习效

率,以反映学生在不同时间段学习效率的变化.

首先,本文根据常识将一天划分为４个时间段,时间段说

明如表４所列.

表４　时间段说明

Table４　Timeperioddescription

ID Period Span Duration/h
１ morning ６∶００－８∶００ ２
２ am ８∶００－１２∶００ ４
３ pm １２∶００－１８∶００ ６
４ night １８∶００－２４∶００ ６

其次,为了更好地对学生的学习行为进行分析,本文根据

学习特征将学生划分为以下４种类型.

(１)百灵鸟型:这类学生一到清晨大脑就异常活跃,学习

高效期在早上.“一日之计在于晨”就是描述这类学生的.

(２)猫头鹰型:这类学生一到晚上脑神经细胞就进入兴奋

状态,学习高效期在晚上.

(３)混合型:这类学生面对不同学习任务的学习高效期都

不同,大多数学生属于这一类型.

(４)稳定型:这类学生在不同时刻的学习效率都比较稳

定,没有太大波动,因此对这类学生来说学习效率受时间因素

的影响不大.

本文收集了某大学４个班级共１３４名学生在超星学习平

台上的１１２２０条学习记录,并提取了每个学生的日志信息,通

过分析这些学习记录发现,学生在进行学习活动时确实存在

一些问题.

首先,由图３所示的统计数据可知,７２．５９％ 的学习任务

普遍是在下午和晚上完成的,而早上完成的学习任务只占到

了１．７１％.该结果也真实地反映了大学生的学习现状,一方

面学生的课程一般上午较多,空闲时间主要分布在下午或晚

上;另一方面也反映出部分学生早上起床困难,喜欢在下午或

者晚上完成学习任务.
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图３　各时间段的任务完成数量

Fig．３　Numberoftaskscompletedineachtimeperiod

其次,对学生历史行为记录进行分析,按４个类别统计不

同类型的学生数量,如图４所示.其中５５．２２％ 的学生属于

混合型,其次是夜猫子型,百灵鸟型和稳定型的学生各自只占

到了５．２２％.

图４　不同类型的学生数量

Fig．４　Numberofstudentsineachcategory

这两项分析结果说明了每位学生都有不同的学习习惯,

学生的学习高效期也受到学习任务类型和时间因素的影响,

同时也反映了为不同类型的学生提供一个合理且具有个性化

的任务安排表的必要性.

需要说明的是,将学生划分为４种类型的目的是从整体

上把握学生学习策略的主要特征.在具体分配任务时,我们

是根据每个学生的效率曲线特征进行分配的,即每个学生的

效率曲线都是个性化的,即便是同一类型的学生,其效率曲线

也不同.另外,本文将一天大致分为４个时段,实际上还可

根据数据情况进行更细粒度的划分,若有充分的数据,则可获

取学生每小时的学习效率.

４．１．２　构建个性化的学习效率曲线

本节参考Su等[２]提出的学习效率量化公式来定义学生

在不同时段、不同任务类型的学习效率.

学习效率＝
学习的产出
学习的投入

(１)

以式(１)为基础,本文将学习成绩作为学习的产出,将所

花费的学习时间作为学习的投入.为研究学习效率和学习时

段的关联性,本文定义了不同时段下的学习效率量化公式,可

计算出学生在某一类任务c中的学习效率.

Effc
p(１~４)＝

∑
n

i＝１
(result

c
p

timec
p

)

nc
p

(２)

其中,Effc
p 表示在任务类型c中p 时间段(早上、上午、下午、

晚上)的学习效率,resultc
p 表示在任务类型c中p 时间段的学

习成绩,timec
p 表示p 时间段实际花费的学习时间,nc

p 表示p
时间段的学习任务量.以学生甲为例,假设他在上午花了

３０min打卡英语单词取得的百分制成绩是９０分,花了２５min
默写一篇古诗词取得的百分制成绩是８０分,那么学生甲上午

在记忆型任务中的学习效率为:　

EFF记忆型
上午 ＝(９０/３０＋８０/２５)/２＝３．１

根据式(２)可以求出学生分别在早上、上午、下午、晚上这

４个时间段完成每类学习任务所对应的学习效率.如图５所

示,将１３４名学生根据学习特征划分为４种类型,观察每种类

型学生在不同任务类型下的平均表现效果:百灵鸟型学生在

早上完成各类任务时都能获得最高的学习效率;夜猫子型则

相反,随着时间的推移,学习效率逐渐提高,在晚上完成各类

任务的效率最高;而混合型的学生在不同时间段完成各类学

习任务呈现不同的学习效果;稳定类型的学生在不同时刻的

学习效率大多呈稳定状态.

(a)百灵鸟型 (b)夜猫子

(c)混合型 (d)稳定型

图５　４种类型学生的平均学习效率

Fig．５　Averagelearningefficiencyoffourtypesofstudents

　　为了更直观地展示个性化学习效率曲线,本文从４种类型 中分别选择了一位学生进行展示.如图６所示,可以发现４位
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学生的效率曲线都具有个性化且符合他们所属类型的特征.

(a)百灵鸟型 (b)夜猫子

(c)混合型 (d)稳定型

图６　个性化学习效率曲线图

Fig．６　Personalizedlearningefficiencycurve

４．２　构建个性化动态二分图

４．２．１　使用二分图方法对学习任务分配问题建模

根据个性化学习任务分配问题的定义,本文使用二分图

的方法来构建模型.以例１学生甲来示范,将他的学习任务

集中陆续到来的任务作为二分图的左顶点,构建左顶点集R′;

将时间片集中陆续到来的时间片作为二分图的右顶点,构建右

顶点集T′.若学习任务与时间片满足约束条件,则将它们之

间存在的边作为二分图边集E,对应的权重W 由任务与时间

片的效用函数计算决定,从而得到二分图G＝(R′,T′,E).

考虑到在真实学习环境中,学生的学习任务和空闲时间

片可能会因受到不确定因素的影响而发生变化.因此,在分

配过程中,应允许任务与时间片根据学生的状态动态变化,二

分图的节点可以动态到来,一旦一项新任务/新时间片到达,

与其有关的边和对应权重也会确定.此外,当一个分配被确

定后,分配结果不可更改.表５列出了例１中学生甲一天内

的学习任务与时间片的动态到来顺序,根据该表可以构建出

双边动态二分图.图７给出了针对表５中学习任务和时间片

部分节点动态到达时二分图的构建过程.

表５　学习任务和时间片的到达顺序

Table５　Learningtaskandtimeslicearrivalorder

time ７∶００ ７∶０５ ８∶００ ９∶００ １２∶２０ １２∶３０ １７∶１０ １８∶００
order r１ t１ r２ r３ t２ t３ r４ t４

注:虚线框表示当前到达的任务或时间片,与其有关的边也用虚线区分

图７　动态二分图的构建过程

Fig．７　Constructionprocessofdynamicbipartitegraph

４．２．２　确定效用函数

制定学习任务安排表的关键是确定任务优先级.本文参

考了众多时间管理及任务管理的相关研究,如美国管理学家

史蒂芬􀅰科维提出的时间管理四项法[３３],根据任务紧急程度

和重要程度来决定任务优先级别;美国管理学家泰罗提出的

科学管理方法[３４],经过对时间和动作进行科学地的研究来合

理分配任务;苏联柳比歇夫提出的柳比歇夫时间管理法[３５],
如实记录时间耗费情况,对记录进行分析,使人们能正确认识

自己的时间利用状况,并养成管理时间的习惯.
本文将目前常用的时间管理方法与学习场景相结合,以

学生获得最大总效用值为分配目标,将学习效率、任务紧急

度、提前完成时间和效率等级作为分配目标的４个影响因素,
从而确定效用函数,决定任务分配中的优先级.下文给出４
个影响因素的计算方法.

(１)学习效率.首先根据用户u的学习任务的类型c确

定对应的学习效率曲线Fc
(x),然后在学习效率曲线上找到每

个时间片对应的区间;通过积分函数求出在该区间上所获得

的学习效率,如式(３)所示:

efficiencyc
rt＝ ∑

４

p＝{１,２,３,４}
　∫

x＋
p

x－
p

Fc
p(x)dx (３)

其中,p＝{１,２,３,４}表示对应的(早上、上午、下午、晚上)时间

段,Fc
p(x)表示用户u在任务类型c中p 时间段的效率曲线

函数.
(２)任务紧急度.用于衡量任务的轻重缓急,若该任务的

发布时间逼近任务的截止时间,则表示该任务需要紧急完成,
急迫度 很 高,否 则 表 示 该 任 务 急 迫 度 不 高,计 算 方 法 如

式(４)所示:

urgentu
rt＝deadliner－(startr＋dur) (４)

其中,deadliner 表示任务r的截止时间,startr 表示任务r的

开始时间,dur 表示任务r的持续时长.
(３)提前完成时间.将学习任务安排在某一时间片中去

完成,通过将该任务的真实完成时间与该任务的截止时间进

行对比即可知该任务提前完成的时间,计算式如式(５)所示:

aheadu
rt＝deadliner－(startt＋dur) (５)

式(５)是用任务r的截止时间减去时间片t的开始时间

和任务r的持续时长之和,其差值为任务r提前完成的时间,
其中startt 表示时间片t的开始时间.

(４)学习效率等级.该等级的衡量由学生的效率图决定.
若为任务安排的时间片在效率图上属于高效时间段,则认为

该安排符合学生的偏好特征,学生能获得较高的效率等级;若
为任务安排的时间片在效率曲线上属于低效时间段,则认为

该安排违反了学生的偏好特征,学生获得较差的效率等级.
用户效率等级的计算式如式(６)所示:

levelu
rt＝rank(∫

x＋
p

x－
p

F(x)dx)p＝{１,２,３,４} (６)

rank函数将这４个时间段的效率值从大到小排序(输出

结果用１,２,３,４表示,效用最大的是４,最小的是１).startt

可用于判断所属的p 时间段,得到该时间段通过rank函数排

序后的效率等级.由于效率等级是由用户的效率曲线决定

的,因此若给用户安排效率等级越高的任务,用户将有望更高

效地完成,相应地也会提升用户的学习愉悦感.
将这４个影响因素利用线性比例变换法yi＝xi/max(x)
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进行归一化处理,确保值的范围都保持在[０,１]之间.然后,
选择一组权值λ＝{γ１,γ２,γ３,γ４}来决定这４个影响因素对效

用函数的重要程度,从而计算效用函数,如式(７)所示:

Weightu
rt＝γ１×efficiencyu

rt＋γ２×urgentu
rt＋

γ３×aheadu
rt＋γ４×levelu

rt (７)

４．３　设计个性化分配策略

本节给出了个性化学习任务分配算法TLTA,该算法使用

二分图方法来构造模型,根据分配目标为学习任务匹配合适的

时间片,每找到一对匹配,就将该匹配对(r,t)(r∈R,t∈T)添
加到任务安排表Assignment中,从而得到最佳任务安排表.

从学生的任务集和时间片集中随机选取节点,并将其加

入二分图,以此模拟学习任务和时间片节点动态到来的过程.
考虑到学生的学习活动具有日常性与重复性,很多学习任务

非常相似,因此加入迁移学习,将学生已经完成的学习任务经

验迁移给相似且未完成的学习任务,以节省寻找匹配的时间,
加速分配过程.具体过程如算法１所示.

算法１　TLTA
输入:学生的任务集 R,空闲时间片集 T,效率曲线集C
输出:最佳任务安排表 Assignment,总效用值 Total

１．初始化:二分图 G←(R′,T′,E)

２．　 　　R′←Ø,T′←Ø,E←Ø

３．　 　　　源任务库SourceLibrary←Ø

４．for当新的节点v(学习任务或空闲时间片)到来do

５．　ifv∈Rthen

６．　 　R′←R′∪v

７．　 　sourcetask←Similar(SourceLibrary,v)//调用子算法１

８．　 　ifsourcetask存在then

９．　　 　t←Transfer(sourcetask,v)//调用子算法２

１０．　　else

１１．　　　节点v自学,计算与时间片的效用 Weight(v,T′)

１２．　　　t←Greedy(v,T′)

１３．　　　ift存在then

１４．　　　　SourceLibrary←SourceLibrary∪v

１５．　　　　ift存在then

１６．　　　　　Assignment←Assignment∪ (v,t)

１７．　　　　　Total←Total＋Weightvt

１８．　　else　　　　

１９．　　　T′←T′∪v

２０．　　　r←Greedy(R′,v)

２１．　　　Assignment←Assignment∪ (r,v)

２２．　　　Total←Total＋Weightvt

２３．returnAssignment

当新的学习任务到来时(算法１中第４－１７行),根据情

况对其进行分配.首先,将到来的学习任务加入到二分图左

顶点集(算法１中第６行).然后,通过调用子算法１对源任

务库中的学习任务与到来的学习任务进行相似性判断(算法

１中第７行),从而将任务分为两部分进行处理:若源任务库

中存在相似任务(算法１中第８－９行),则调用子算法２将相

似源任务的学习经验迁移给该学习任务,并利用此经验在已

到来的时间片中找出满足条件且效用值最大的时间片;若不

存在相似任务(算法１中第１０－１７行),则该任务自学,需要

先依次计算其与每个时间片匹配所能获得的效用值,再使用

贪婪策略找出效用值最大的时间片(算法１中第１２行),并将

该任务加入源任务集中(算法１中第１３－１４行).最后将返

回的时间片与当前学习任务进行匹配,将该匹配对加入到

Assignment中并累加效用值(算法１中第１５－１７行).
当新的时间片到来时(算法１中第１８－２２行),首先,将

该时间片加入到二分图右顶点集(算法１中第１９行);然后,
使用贪婪策略找出与该时间片匹配效用值最大的待分配学习

任务(算法１中第２０行);最后将该匹配对加入到Assignment
中并累加效用值(算法１中第２１－２２行).

衡量相似度是进行迁移学习的前提[３６],只有当两个任务

具有一定的相似性时才能达到较好的效果.若在两个任务的

相似度并不高时就进行迁移,则可能会造成反作用,导致匹配

错误.子算法１通过一系列度量指标来衡量两个任务是否相

似,以解决上述问题.
子算法１　Similar(SourceLibrary,v)
输入:源任务库SourceLibrary,目标任务v
输出:相似源任务sourcetask
初始化:mindistance←∞,sourcetask←－１

１．fork←１to|SourceLibrary|do

２．　source←SourceLibrary[k]

３．　iftypev
r＝typesource

r then

４．　　d１←normalization(|duv
r－dusource

r |)

５．　　d２←normalization(|startv
r－startsource

r |)

６．　　d３←normalization(|deadlinev
r－deadlinesource

r |)

７．　　distance←d１＋d２＋d３

８．　　f　mindistance＞distancethen

９．　　　mindistance←distance

１０． sourcetask←source

１１．returnsourcetask

首先进行初始化(子算法１中第１行),mindistance初始

值是一个月内两个任务间差异的最大值,用∞表示;然后循环

遍历整个源任务库(子算法１中第２－１１行),确定衡量任务

相似度的特征,在确保任务类型一致的前提下(子算法１中第

４行),比较两个任务间的开始时间、截止时间及持续时长的

近似度(子算法１中第５－８行);最后从源任务库中选择一个

与之类型一致且差异最小的任务作为相似任务(子算法１中

第９－１１行),若能找到这样的任务,就存入sourcetask中,否
则sourcetask的值为－１.

将源任务sourcetask的学习经验迁移给目标任务v(文中

的经验指对于某类任务最适合的时间片特征),然后目标任务

v利用该学习经验在已到达的时间片中寻找效用值最大的时

间片进行匹配,具体如子算法２所示.
子算法２　Transfer(sourcetask,v)
输入:具有学习经验的源任务sourcetask,无学习经验的目标任务v,

已到来时间片集 T′
输出:与目标任务v匹配的时间片t

１．初始化:feature１←０,feature２←０,max←０

２．获取 Assignment中与源任务匹配的时间片timeslice

３．提取timeslice的特征:

４．feature１←starttimeslice的２４小时制时间

５．feature２←starttimeslice的２４小时制时间

６．Slice←T′中在[feature１,feature２]区间上的时间片

７．fork←１to|Slice|do

８．　 w←Weight(v,Slice[k])//v与Slice[k]的效用值
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９．　ifw ＞ maxthen

１０．　　max←w

１１．　　t←Slice[k]//将效用值最大的时间片赋值给t

１２．returnt

首先获取与源任务匹配的时间片(子算法２中第２行),
通过提取该时间片的特征(子算法２中第３－５行)可知源任

务在哪段时间区间能获得较高的学习效率,将已到来时间片

集T′中满足该区间的时间片与目标任务计算效用值(子算法

２中第６－８行),选择效用值最大的时间片进行匹配(子算法

１中第９－１１行).此方法无须将每一个到达的时间片都与

目标任务计算效用值,缩短了运算时间,加速了分配过程.
任务r∈R′,时间片t∈T′,则构建的源任务库SourceLiＧ

brary∈R′.判断源任务库中是否存在相似学习任务的时间

复杂度为 O(|SourceLibrary|),该复杂度取决于源任务库的

大小,学习任务集中各任务之间的相似度越高,需添加到源任

务库的任务数量就越少,相应地,时间复杂度也就越低.根据

新到来的学习任务是否与源任务库中的任务相似可分为两种

情况:若不能找到相似任务,则自学使用贪婪策略进行匹配,
时间复杂度为 O(|T′|);若能找到相似任务,则使用迁移学习

进行匹配,时间复杂度为 O(|Slice|).该复杂度取决于满足特

征区间的时间片数量,数量越少,复杂度越低.由于Slice⊆
T′,因此 O(|Slice|)≤O(|T′|),说明使用迁移学习比使用贪

婪策略更节省时间.

４．４　运行样例

将 TLTA算法应用于例１来展示本文学习任务动态分

配的过程,如图８所示.根据表５所列的学习任务和时间片

到达顺序可知,到达的节点分别是r１,t１,r２,r３,t２,t３,r４,t４.

　注:当前到达的任务或时间片用虚线框区分,若任务与时间片匹配成功则用

红色实线,若存在边但未匹配成功则用灰色虚线

图８　TLTA算法的运行示意图(电子版为彩色)

Fig．８　OperationdiagramofTLTAalgorithm

初始时,二分图左右顶点集和源任务库SourceLibrary
中都为空.

当r１,r２,r３陆续到达时,将它们都加入到二分图左顶点

集,依次调用子算法１来判断是否能在源任务库SourceLiＧ
brary中寻找到与其类型一致且相似的任务.由于r１是记忆

型任务,r２是理解型任务,r３是规则型任务,而当时源任务库

SourceLibrary中不存在这些类型的任务,r１,r２,r３都需要自

学.分别计算r１,r２,r３与二分图右顶点集中已到达时间片匹

配的效用值,然后为其选择效用值最大的时间片进行匹配,将
得到的匹配对(r１,t１),(r２,t２),(r３,t３)加入到Assignment中,
并将r１,r２,r３加入到源任务库中.

当r４到达时,同样先将其加入到二分图左顶点集,再调

用子算法１来判断是否能在源任务库SourceLibrary中寻找

到与r４类型一致且最相似的任务.结果发现r４与源任务库

中的r３非常相似,因此调用子算法２将r３的经验迁移给r４.

r４利用该经验寻找到t４进行匹配,然后将匹配对(r４,t４)放入

Assignment中.最后,得到任务安排表Assignment＝{(r１,t１),

(r２,t２),(r３,t３),(r４,t４)},总的效用为Total＝０．６５＋０．５１＋

０．４９＋０．５５＝２．２.

５　实验分析

５．１　实验设置

实验环境如下:处理器为３．４GHzInter(R)Core(TM)

i５Ｇ７５００,内存为８GB,操作系统为 Windows１０,编程语言为

C＋＋.

本文收集了两类数据:一类是历史学习记录,具体为某大

学超星学习平台上２０２０年４个班级共１３４名学生的课程记

录,共有１１２２０条历史学习行为记录,包含了３５种不同的任

务内容;另一类是通过调查问卷的方式收集到的这１３４名学

生一个月内所有要完成的学习任务及空闲时间片的详细

信息.

５．１．１　数据预处理

(１)按阶段分配:考虑到每名学生在学习期间的学习任务

量非常大,而且未来的学习任务与空闲时间片无法精确预计,

因此将任务与时间片分阶段划分,按每月进行分配(上月未完

成的任务延续到下一个月完成).

(２)时间片预处理:对时间片的长度进行限制,将短于

５min的时间片丢弃,对超过６h的时间片进行强制拆分.将

６点到２４点的时间片认定为正常学习时间.

(３)学习任务预处理:将时长大于６h的学习任务拆分成

小的学习任务.另外,需要根据任务的内容划分任务所属类

型,在本文的数据集中,将３５种任务内容按照本文第２节定

义４的认知过程划分为４种任务类型,如表６所列.

表６　数据集任务类型划分

Table６　Datasettasktypedivision

Tasktype Includetaskdetails
memory 线性结构记忆题、数据结构概述记忆题等

regulation 高数矩阵运算、数字逻辑Ｇ布尔运算等

comprehension 线性结构理解题、四级阅读理解训练等

scene 树的自测题应用、栈和队列应用层次等

５．１．２　参数设置

实验的参数设置如表７所列,加粗的数据为参数默认

取值.

表７　实验数据参数

Table７　Parametersofexperimentaldata

Parameters Value
Studentstype 百灵鸟型,夜猫子型,混合型,稳定型

|R|一月学习任务数量 ５０,１００,２００,４００,６００
|T|一月时间片数量 ５０,１００,２００,４００,６００

各因素对效用函数的占比

α∈(０,１)

λ１＝{０．２５,０．２５,０．２５,０．２５}

λ２＝ α,１－α
３

,１－α
３

,１－α
３{ }

λ３＝ １－α
３

,α,１－α
３

,１－α
３{ }

λ４＝ １－α
３

,１－α
３

,α,１－α
３{ }

λ＝
１－α
３

,１－α
３

,１－α
３

,α{ }

６７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



５．２　实验结果

５．２．１　参数敏感性测试

本组实验通过改变不同参数的值(未改变的参数使用

表７中的默认值)来观察实验结果并进行分析.

(１)效用函数的影响因素变化

由第３节中的式(７)可知,效用函数有４个影响因素,分

别是学习效率、任务急迫度、任务提前完成和学习效用等级.

本实验通过改变这４个影响因素对效用函数的占比来进行测

试.考虑到各因素对效用函数的不同影响程度,本文将其分

为５种情况,其中,λ１＝{０．２５,０．２５,０．２５,０．２５}表示４个影

响因素对效用函数的影响程度均占２５％,影响程度相同;λ２,

λ３,λ４,λ５ 则分别表示某个影响因素的变化情况,具体由α决

定,α的取值范围为(０,１)(由于α取０或１时,其只依赖于一

个因素,不符合本文的分配目标,因此取值不包含０和１).

当某因素对应位置上α的取值大于０．２５时,该因素对效用函

数的影响更大.

影响效用函数的参数值变化如图９所示.从图９(a)可

以看出,由于α决定了λ２ 学习效率的占比,因此随着α变小,

它所获得的学习效率降低,而效率等级由效率求得,因此效率

等级也随之下降;而随着α变小,其他位置的(１－α)/３会增

大,任务急迫度降低,完成时间也会缩短.图９(b)－图９(d)

给出了类似的效果.另外,通过观察λ１ 在各指标上的表现效

果可知,其在各影响因素占比相同时的表现一般.

由于本文主要考虑对学习效率的优化,因此,在后续实验

中,将λ２ 作为效用函数,将图９(a)中相交线附近的０．７作为

后续实验中α的取值.在真实应用场景中,根据用户对任务

完成的需求来决定效用函数及各因素的影响程度.

(a)学习效率 (b)任务急迫度

(c)提前完成时间 (d)效率等级

图９　影响效用函数的参数值变化

Fig．９　Changeofparametervalueaffectingutilityfunction

(２)学习任务量的变化

本文以一个月为单位对学生的学习任务进行分配,因此

将任务量控制在５０到６００之间.学习任务量的变化如图１０
所示,随着任务量逐渐增加,获得的总效用、学习效率、效率

等级等都呈递增态势.本实验的时间片量为默认值６００,这

说明学生学习任务量的增多可以使空闲时间得到更好的利

用,可以让学生收获更大效用.

(a)总效用 (b)学习效率

(c)提前完成时间 (d)效率等级

图１０　学习任务量变化

Fig．１０　Changesintheamountoflearningtasks

(３)时间片量的变化

同样,考虑以一个月为单位,将学生空闲时间片量也控制

在５０到６００之间.实验结果如图１１所示,随着时间片量的

增加,获得的总效用、学习效率、效率等级等也都呈递增的态

势.这说明随着学生空闲时间片的增加,学习任务能够被更

好地完成.从图１１(a)－图１１(d)这４幅图中的曲线趋势可

以发现,当时间片的数量增加到一定程度时,总效用、学习效

率、效率等级等都逐渐趋于平稳,原因是随着空闲时间量的增

加,学生的学习任务都得到了很好的分配,再多的时间片也就

无意义了.

(a)总效用 (b)学习效率

(c)提前完成时间 (d)效率等级

图１１　时间片量变化

Fig．１１　Changesintheamountoftimeslices
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５．２．２　对比实验

为了评估本文提出的为学生提供任务安排表的方法的适

用性,本组实验选取了目前常用的较好和较新的算法与本文

方法在不同指标上进行对比.

常用于二分图匹配的算法有 GREEDY算法[３７]、FCFS算

法[３８]和 KM[３９]算法,目前基于二分图解决任务分配的较好算

法是 Tong 等 提 出 的 TGOA 算 法[２９].因 此,本 文 选 择 了

GREEDY算法、FCFS算法、KM 算法和 TGOA 算法作为本

组实验的对比算法.
(１)GREEDY算法指在每一次匹配时都只顾眼前利益,

使用贪婪策略选择当前权重最大的匹配方法;
(２)FCFS算法是一种先到先服务的方法,优先为提前到

达的学习任务和时间片进行匹配;
(３)KM 算法是一种求二分图最佳匹配(权值和最大的完

备匹配)的普遍算法,其思想是把权值转化为可行顶标,再用

匈牙利算法求出一组完备匹配,如果无法求出完备匹配,则修

改可行顶标,直至找到完备匹配为止,这时的完备匹配为最佳

匹配;
(４)TGOA算法根据节点到达的顺序将其分为两个相等

的组,并采取不同的策略对节点进行匹配,前部分采用贪婪算

法,后部分使用匈牙利算法.

其中,只有 KM 算法是在学生所有学习任务和时间片都

已知的静态场景下进行,其他算法则是在学习任务和时间片

动态到达的场景下进行.
本实验将学生分为４种类型:夜猫子型(占比为３４．３３％)、

百灵鸟型(占比为５．２２％)、混合型(占比为５５．２２％)、稳定型

(占比为５．２２％),比较了５种算法面对不同类型学生时的表

现效果.

本文的目标是帮助学生用户优化学习效率、增强效率等

级、收获最佳学习效果,因此本实验根据分配目标自定义了

４个评价指标,用于衡量所提方案的有效性及适用性,分别是

总效用、学习效率、效率等级和提前完成时间.另外,为了更

好地呈现实验的对比效果,本文对各指标的运行结果都进行

了均值化和归一化处理.
(１)总效用对比

本组实验对比了５种算法所提供的任务安排表在总效用

指标上的性能.如图１２所示,面对４种不同类型的学生,本
文提出的基于迁移学习的动态分配算法 TLTA 都能取得最

高的总效用.其中,对于混合型学生,TLTA算法的总效用值

比次好的 TGOA 算法和 GREEDY 算法分别高出９．８％和

１７．９２％,比 KM 算 法 和 FCFS 算 法 分 别 高 出 ５２．０９％ 和

４７．８２％;对于夜猫子型,则分别提升了１０．２９％,１７．８１％,

４５．２％和 ４１．８９％;对 于 百 灵 鸟 型,分 别 提 升 了 １６．０７％,

１７．４０％,７７．２％,４９．７４％;对 于 稳 定 型,分 别 提 升 了 ８％,

１７．８２％,３４．０７％,２６．７％,并且可以看到,随着时间片和任务

数量的变化,TLTA 算法仍能保持最佳效果.FCFS算法采

用的是先到先服务的策略,分配时不考虑效用值;KM 算法则

更注重匹配对数,因此这两种算法在４类学生中的表现都不

佳.另外从图１２(d)可以看出,５种算法在稳定型学生中的表

现效果差异不太明显,这可能是由于稳定型学生的学习效率

曲线相对平稳,在各个时间段下的学习效率都基本一致,因此

在不同的分配算法下具有稳定的表现.

(a)夜猫子型 (b)百灵鸟型

(c)混合型 (d)稳定型

图１２　总效用对比结果

Fig．１２　Comparisonresultsoftotalutility

(２)学习效率对比

本组实验对比了５种算法在学习效率指标上的性能.如

图１３所示,本文的 TLTA算法随着任务量的增多表现变好.
其中,对混合型学生,TLTA 算法的学习效率值比次好的

TGOA算法和 GREEDY算法分别高出１１．１５％和２５．１１％,
比 KM 算法和FCFS算法更是分别高出５４．６５％和５７．５９％;
对于夜猫子型,则分别提升了１１．２２％,２４．８４％,４６．５８％和

５０．０５％;对于百灵鸟型,则分别提升了１７．９４％,２４．８６％,

８６．７８％,６１．４９％;对 于 稳 定 型,分 别 提 升 了 ８．１４％,

２４．８８％,３１．８３％,２８．１８％.实验结果表明,TLTA比基线算

法能收获更高的学习效率,原因是 TLTA是根据学生的学习

特征来安排学习任务,它能关注不同学习任务在不同时段的

学习效率差异,因此能收获更高的学习效率.

(a)夜猫子型 (b)百灵鸟型

(c)混合型 (d)稳定型

图１３　学习效率对比结果

Fig．１３　Comparisonresultsoflearningefficiency
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(３)效率等级对比

本组实验对比了５种算法在效率等级指标上的性能.如

图１４所示,可以看出面对４种不同类型的学生,各类分配算

法的结果曲线都有不同的波动,但整体来说,相比其他方法,

本文 TLTA算法具有较高的效率等级.其中,对于混合型学

生,TLTA算法的学习效率等级值比次好的 TGOA 算法和

GREEDY算法分别高出７．３８％和１２．８１％,比 KM 算法和

FCFS算法更是分别高出６３．１２％和６６．１５％;对于夜猫子型,

则分别提升了１２．１４％,１０．５５％,５３．７％和５７．３％;对于百灵

鸟型,分别提升了１８．６９％,２２．５７％,９３．１４％,６５．２３％;对于

稳定型,分别提升了１１．５６％,４１．７５％,５０．８１％,４９．９％.结

果表明,在时间片和任务量较少时,各算法之间的差别不大;

但随着时间片和任务量的增大,本文提出的 TLTA算法的优

势逐渐凸显,相反,KM 算法由于更注重匹配对数,表现越来

越差.以占比最高的混合型学生为例,在任务量和时间片量

都为５０时,与 TGOA 算法和 GREEDY 算法相比,TLTA 算

法最低只提升了０．６５,但当任务量和时间片量增加到６００
时,与 TGOA算法和 GREEDY算法相比,TLTA算法最低提

升了７．３８％,与注重匹配对数的 KM 算法相比,学习效率等

级值从提高４６．０４％变成提高了６６．１５％,表明 TLTA 能够

适用于大任务量的情况.

(a)夜猫子型 (b)百灵鸟型

(c)混合型 (d)稳定型

图１４　效率等级对比结果

Fig．１４　Comparisonresultsofefficiencyrank

(４)提前完成时间对比

本组实验对比了５种算法在提前完成时间指标上的表

现.如图１５所示,对于混合型学生,TLTA 的学习效率值比

次好的 GREEDY 和 TOGA 分别高出 ０．２％ 和 ７．５７％,比

FCFS和 KM 分别高出９．０３％和７４．１２％;对于夜猫子型,分

别提升了０．２７％,７．２５％,８．１２％,７３．２１％;对于百灵鸟型,

分别提升了０．３９％,８．０２％,１１．３９％,７８．７９％;对于稳定型,

则分别提升了０．４２％,８．３９％,１１．３２％,７８．２１％.实验结果

表明,TLTA 比基线算法能更早完成任务,因为 TLTA 在

分配任务时考虑了提前完成时间这个因素.

(a)夜猫子型 (b)百灵鸟型

(c)混合型 (d)稳定型

图１５　提前完成时间对比结果

Fig．１５　Comparisonresultsofcompletiontimeinadvance

５．３　实验总结

由５．２节可知,相比基线算法,本文基于迁移学习的任务

分配算法 TLTA为不同类型的学生所提供的任务安排表在

总效用、学习效率、效率等级和提前完成时间指标上都有不同

程度的提高.以占比最多的混合型为例,TLTA 的总效用比

次好的 TGOA提升了９．８％,比最差的 KM 提升了５２．０９％;

学习效率比次好的 TGOA 提升了１１．１５％,比最差的 FCFS
提升了 ５７．５９％;效 率 等 级 比 次 好 的 TGOA 算 法 提 升 了

７．３８％,比最差的FCFS算法提升了６６．１５％;提前完成时间

指标比次好的FCFS算法提升了０．２％,比最差的 KM 提升

了７４．１２％.表８列出了混合型学生在４个指标上的实验结

果,表９则列出了 TLTA相比各基线方法的提升百分比.

表８　４个指标的对比(混合型)

Table８　Comparisonoffourmetrics(mixedtype)

(单位:％)

metric
baseline

GREEDY FCFS KM TOGA TLTA

total ０．１９ ０．１５ ０．１５ ０．２０ ０．２２

efficiency ０．１９ ０．１５ ０．１６ ０．２２ ０．２４

level ０．２０ ０．１３ ０．１４ ０．２１ ０．２２

Ahead ０．１５ ０．１４ ０．０９ ０．１４ ０．１５

表９　TLTA相对基线方法的提升百分比(混合型)

Table９　ImprovementpercentageofTLTArelativetobaseline
(mixedtype)

(单位:％)

metricbaseline GREEDY FCFS KM TOGA

total １７．９２ ４７．８２ ５２．０９ ９．８０

efficiency ２５．１１ ５７．５９ ５４．６５ １１．１５

level １２．８１ ６６．１５ ６３．１２ ７．３８

Ahead ０．２０ ９．０３ ７４．１２ ７．５７

综上所述,实验验证了本文方法的有效性和实用性,表明

９７２谭珍琼,等:基于二分图的个性化学习任务分配



其能提供一种相对高效的任务管理方案,实现预期的分配目

标:提供一种个性化任务安排表,用于辅助学生合理安排学习

任务,帮助学生优化学习效率,提高效率等级,达到最佳的学

习效果.

结束语　本文首次提出并解决了个性化学习任务分配问

题,针对学生的学习特点提供了个性化的任务分配方案,用以

帮助学生优化学习效率、收获最佳学习效果.针对不同类型

的任务,如何量化效率以及探明时间因素对其的影响非常具

有挑战性;任务和时间片的动态变化,也是个性化分配方案的

难点.因此,本文首先通过分析学生的历史学习记录来理解

学生的学习特点,计算不同时段个性化的学习效率,使用二分

图方法来构建动态学习任务分配场景,将学生收获的最高总

效用作为分配目标;然后设计了基于迁移学习的动态分配

算法 TLTA来制定具体的任务安排表;最后,收集大量学

生真实的学习数据进行实验,验证了本文方案的有效性及

适用性.本文方法可用于多领域的任务分配问题,具有较

好的通用性.

本文主要考虑了一对一的匹配模式,未来将尝试对多种

匹配关系(一对多、多对一、多对多)进行分配.现阶段只考虑

了单个任务分配的最优情况,全局优化有待改进.另外,还将

考虑完成多个任务时数量和质量的关系.考虑不同基础的学

生成绩提升与效率间的关系,更准确地刻画学习效率,也是将

来研究的重要方向.
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