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摘　要　智能算法应用到教学领域来实现自动分组具有重要意义。针对网络学习环境下任务驱动教学中如何按最优

分组方案进行小组划分的问题，综合考虑了分组问题中学习者之间的特征差异和任务难易程度等影响因素，构建了基

于任务驱动分组优化问题的数学模型，提 出 了 基 于 混 合 遗 传 算 法 的 任 务 驱 动 分 组 优 化 策 略。在 ＭＡＴＬＡＢ７．０平 台

上，运用混合遗传算法对任务驱动的分组优化进行了仿真实验。实验结果表明，基于混合遗传算法的任务驱动分组优

化是可行且有效的。

关键词　协作学习分组，任务驱动，分组优化模型，混合遗传算法

中图法分类号　ＴＰ３９１．４１　　　文献标识码　Ａ

　

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｆｏｒ　Ｔａｓｋ－ｄｒｉｖｅｎ　Ｇｒｏｕｐｉｎｇ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｈｙｂｒｉｄ　Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＬＩ　Ｈａｏ－ｊｕｎ　ＤＵ　Ｚｈａｏ－ｈｏｎｇ　ＱＩＵ　Ｆｅｉ－ｙｕｅ
（Ｃｏｌｌｅｇｅ　ｏｆ　Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｚｈｅｊｉａｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ　３１００２３，Ｃｈｉｎａ）

　
Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｔｈａｔ　ａｐｐｌｉｅｓ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｅｄｕｃａｔｉｏｎ　ｆｉｅｌｄ　ｔｏ　ｒｅａｌｉｚｅ　ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｇｒｏｕｐｉｎｇ　ｈａｓ　ｇｒｅａｔ　ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ．Ｉｎ

ｔｈｅ　ｔａｓｋ－ｄｒｉｖｅｎ　ｔｅａｃｈｉｎｇ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ　ｆｏｒ　ｈｏｗ　ｔｏ　ｇｒｏｕｐ　ｄｉｖｉｄｅｄ　ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｏｐｔｉｍａｌ

ｇｒｏｕｐｉｎｇ　ｓｃｈｅｍｅ，ｔｈｅ　ｆａｃｔｏｒｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｌｅａｒｎｅｒｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｄｅｇｒｅｅ　ｏｆ　ｔａｓｋ　ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ　ｗｅｒｅ

ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ，ａ　ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ　ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔａｓｋ－ｄｒｉｖｅｎ　ｇｒｏｕｐｉｎｇ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｐｒｏｂｌｅｍ　ｗａｓ　ｂｕｉｌｔ，ｔｈｅ　ｓｔｒａｔｅｇｙ　ｏｆ　ｔａｓｋ－
ｄｒｉｖｅｎ　ｇｒｏｕｐｉｎｇ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｈｙｂｒｉｄ　ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｗａｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｗｅ　ｈａｄ　ｄｏｎｅ　ａｎ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ　ｂｙ
ｕｓｉｎｇ　ｈｙｂｒｉｄ　ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｏｎ　ＭＡＴＬＡＢ７．０ｐｌａｔｆｏｒｍ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔａｓｋ－ｄｒｉ－
ｖｉｎｇ　ｇｒｏｕｐｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｈｙｂｒｉｄ　ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｆｅａｓｉｂｌｅ　ａｎｄ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｇｒｏｕｐ，Ｔａｓｋ－ｄｒｉｖｅｎ，Ｇｒｏｕｐｉｎｇ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ，Ｈｙｂｒｉｄ　ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　

１　引言

随着信息技术的快速 发 展，学 习 者 之 间 通 过 网 络 协 作 学

习来完成学习任务已成为一种新型的学习方式。在网络协作

学习中，根据学习者的特征进行合理有效的分组对于高效地

完成学习任务显得十分重要。

通过对国内外有关协 作 学 习 分 组 文 献 的 研 究 发 现，随 机

分组由于未考虑学习者之间的个性特征差异和学习任务难易

程度等因素，分组学习效率较低；穷举法虽然考虑到了学习者

之间的个性特征差 异，但 其 分 组 效 率 同 样 较 低［１］。刘 菊 香 提

出通过模糊聚类方法将测量出的学习粉盒数值作为样本进行

聚类，从 中 找 出 相 似 学 习 风 格 的 学 习 者 进 行 分 组［２］。Ｓｕｎｇ
ＣＴ等采用基于距离的ＲＭＨ（ｒａｎｄｏｍ　ｍｕｔａｔｉｏｎ　ｈｉｌｌ　ｃｌｉｍｂｉｎｇ）

算法寻找一群给定学生的最优分组［３］。马利东提出使用模糊

聚类方法实现“寻找最佳的学习伙伴”和“最佳的分组”的算法

模块［４］。陈瑶等提出了两点组群杂交以及基于适应值的组群

启发式变异遗传 算 子，实 现 了 面 向 组 群 的 进 化 过 程［５］。Ｌｉｎ
等提出 了 基 于 改 进 的 粒 子 群 算 法 来 解 决 协 作 学 习 分 组 问

题［６］。Ｈｗａｎｇ等提出 了 基 于 遗 传 算 法 的 分 组 模 型［７］。胡 慧

等提 出 了 基 于 改 进 蚁 群 算 法 的 协 作 学 习 分 组 模 型［８］。

Ｍｏｒｅｎｏ等提出了一种利用 改 进 遗 传 算 法 来 解 决 分 组 问 题 的

策略［９］。王中华提出了在网络环境下基于聚类分析的分组策

略，其在每类中按比例抽调成员来组成协作学习小组［１０］。近

年来，针对网络协作学习自动分组的研究较多，但针对任务驱

动的学习分组的研究却很少。

本文结合典型的组合 优 化 思 想，在 综 合 考 虑 任 务 驱 动 分

组中学习者之间个性特征差异和任务难易程度等影响因素的

基础上，构建了网络学习环境下任务驱动分组优化的数学模

型；并且在 ＭＡＴＬＡＢ７．０仿真平台上利用混合遗传算法和传

统遗传算法对任务驱动分组优化的可行性和有效性进行了仿

真对比验证。

２　任务驱动的分组问题分析

任务驱动是一种建立在建构主义教学理论基础上的教学

方法，具体而言就是以具体学习任务进行诱导，不断加强和维

持学习者的学习动机，通过完成学习任务的方式掌握学习的

核心内容，并 以 展 示 完 成 任 务 成 果 的 方 式 来 体 现 教 学 的 效

果［１１］。如果在网络协 作 学 习 环 境 中 能 根 据 学 习 者 的 个 性 特

征和学习任务的难易程度进行有效地分组，则可以创设更好

的学习氛围，激发学习者积极地进行讨论并提出问题，从而提



升学习效果［１２］。任务 驱 动 学 习 中 的 任 务 正 好 为 协 作 学 习 提

供了前提条件。

在网络学习环境下的 任 务 驱 动 分 组 协 作 学 习 中，如 果 学

习者的个性特征正好能很好地与专业教师（或学科专家）所设

定的任务要求相匹配，则不但可以促使学习者更加高效地完

成为其所分配的学习任务，而且还能促使学习者积极地参与

到协作学习任务中并自如地施展个人的才华，同时还能在完

成分组协作学习任务的过程中不断锻炼协作能力，培养协作

学习习惯，建构个人的知识体系结构等。

可将该领域中的任务驱动分组优化问题视为组合优化问

题来实现。本文重点关注的是不同难易程度的学习任务和不

同个性特征的学习者之间形成最佳的匹配，即针对某个需要

学习者之间相互协作才能完成的学习任务，根据分组原则和

学习任务难易程度等，从待分组的学习者中找出与特定任务

最佳的匹配，以得到最优的分组方案。

３　任务驱动分组优化模型的构建

文献［１３］中提出了组合优化问题中解决多维背包问题进

行数学模型；文献［７］中提出了基于遗传算法的分组模型；文

献［８］中提出了基 于 改 进 蚁 群 算 法 的 协 作 学 习 分 组 模 型。以

上这些案例为本文构建任务驱动的分组优化的数学模型提供

了一定的借鉴。

通过对典型组合优化问题之一的多维背包问题进行分析

研究发现，其核心思想是要把ｎ个价值为ｖｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）的

物品选择装入ｍ个容积 为ｃｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）的 容 器 中，使 装

入容器的物品总价值 最 大，即 目 标 函 数 求 得 最 优 解。就 其 本

质而言，有两个约束条件，即容量约束和每个物品只能装入一

个容器的０／１规划问题，这在计算理论上属于完全问题，计算

的复杂性为Ｏ（２ｎ）。分组问题同样也是在满足一定的约束条

件下，将一个包含多元素的集合划分为几个互不相交的子集

组合在一起，以使目 标 函 数 得 到 最 优 解 的 一 类 问 题［９］。以 上

所述的这两个问题在本质上是一样的。

本文将网络协作学习中的任务驱动分组优化问题抽象为

多维背包问题来实现。在 实 施 任 务 驱 动 的 分 组 教 学 过 程 中，

要将待定分组的ｎ名不同个性特征的学习者分配到对应的ｍ
项难易程度不同的学习任务中，以形成任务驱动的协作学习

小组的划分，进而以小组协作的形式来完成专业教师或学科

专家设定的学习任务，其目标就是在组合优化问题中的可行

解中求出最优解，即求出最优的分组方案。

有研究表明，当协作学 习 活 动 要 求 完 成 活 动 的 任 务 比 较

简单时，采用同质分组原则效率较高；当要求完成的任务比较

复杂时，采用异质分组原则活动效率较高［１１］。考虑到实际网

络学习环境中学习者学习能力水平的差异较大、学习任务的

难易程度各异等因素，本文采用异质分组和同质分组相结合

的原则对学习者进行分组。

在网络学习环境中，任 务 驱 动 分 组 优 化 的 数 学 模 型 描 述

如下：

λｋ＝
∑
ｎ－１

ｉ＝１
　 ∑

ｎ

ｊ＝ｉ＋１
ｄｉｊ（ｘｉｋｗｉ）（ｘｊｋｗｊ）， ｇ＝１

－∑
ｎ－１

ｉ＝１
　 ∑

ｎ

ｊ＝ｉ＋１
ｄｉｊ（ｘｉｋｗｉ）（ｘｊｋｗｊ）， ｇ

烅
烄

烆 ＝０
（１）

其中，ｋ＝１，２，…，ｍ，ｍ表示所设定的学习任务总数；ｗｉ，ｗｊ∈

ｗ［ｎ２］是满足特定学 习 任 务 需 求 的 学 习 者ｉ和ｊ在 当 前 任 务

中的优先级，ｗｉｋ，ｗｊｋ∈［０，１］，这里 以０／１决 策 变 量 来 判 定 学

习者ｉ和ｊ是否被特定的学习任务ｋ所选择，如果被 选 择，则

以１表示，否则以０来表示；ｗ［ｎ２］为 所 有 待 分 组 学 习 者 的 权

值求交集和并集后得到的汇总向量。

分组原则在式（１）中 用 变 量ｇ来 判 断，ｇ＝１表 示 采 用 异

质分组原则，ｇ＝０表示采用同质分组原则。其中按同质分组

原则进行求解，所求得的结果为差异的最小值，而模型中目标

函数是求最大化问题，因此式（１）中 当ｇ＝０时，需 乘 以（－１）

将其变换成求最大化问题。

ｄｉｊ＝∑
ｃ

ｋ＝１
｜ｖｋ［ｉ］［Ｆａｃｔｏｒ］－ｖｋ［ｊ］［Ｆａｃｔｏｒ］｜ｖｋ［Ｗｅｉｇｔｈ］（２）

式（２）用来计算各 加 权 学 习 任 务ｋ中 学 习 者 之 间 的 特 征

差异。其中，ｉ∈（１，２，…，ｃ），ｃ表示第ｋ项任务所选取学习者

的特征数；ｄｉｊ表示学习 者ｉ和ｊ之 间 各 项 特 征 差 异 所 求 得 的

总和。

Ｍａｘ∑
ｍ

ｋ＝１
Ｐｋλｋ （３）

式（３）为目标函 数。其 中，ｋ＝１，２，…，ｍ，ｍ 表 示 所 设 学

习任务的总数目；Ｐｋ 则表示为给当前第ｋ项学习任务所赋予

的优先级。模型中目标函数的含义为：共 有ｍ项 以 优 先 级Ｐ
加权的学习任务，其中 第ｋ项 协 作 学 习 任 务 需 要 的 组 员 数 为

ｓｋ，现共有ｎ个学习者可供分配；以ｗｉ 表示学习者ｉ在当前学

习任务中的加权值，以ｗｊ 表示学习者ｊ在当前学习任务中的

加权值，以ｄｉｊ表示学习者ｉ和ｊ之 间 各 项 特 征 差 异 所 求 得 的

总和，依据特定学习任务ｋ所选择的分组原则求λｋ，使得优先

级为Ｐｋ 的学习任务的λ之和为最大值，即得到最优的分组方

案。

ｓ．ｔ．
∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｊ＝ｓｊ，ｘｉｊ∈｛０，１｝，ｊ＝１，２，…，ｍ （４）

∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｉｊ＝１，ｘｉｊ∈｛０，１｝，ｉ＝１，２，…，ｎ （５

烅
烄

烆 ）

式（４）和式（５）为 约 束 函 数。约 束 条 件 式（４）为 任 务 组 容

的限制，其中第ｉ个 加 权 任 务 的 组 容 表 示 为ｓｉ。在 任 务 驱 动

的分组问题中，如果将待定分组的学习者分配到了某个学习

任务中，那么每位学习 者 就 要 占 据 组 容 一 个 名 额。约 束 条 件

式（５）表示每个待分配 的 学 习 者 只 能 分 给 所 设 定 学 习 任 务 总

数中的一项。

４　基于混合遗传算法的任务驱动分组优化策略

智能算法为求解优化问题提供了一种全新的手段。遗传

算法［１４］（Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ）是 一 种 结 合 自 然 界 的 遗 传

机制和生物进化论的并行随机搜索最优化方法。由于组合优

化问题具一些独特的结构特性，因此遗传算法（ＧＡ）比较适合

用来求解组合优化问题，并且由于其在求解组合优化问题中

表现出了良好的全局搜索性能而被很多研究者所认同。

但利用传统遗传算 法（ＧＡ）求 解 具 有 一 定 约 束 条 件 的 组

合优化问题时，在采用二进制编码的方式下，其在对具体问题

进行优化的过程中会 出 现 不 可 行 解 的 情 况。针 对 这 一 问 题，

文献［１３］提出使用惩罚法强制将不满足约束条件的不可行解

转化为可行解。但在某 些 求 解 具 体 问 题 的 过 程 中，使 用 这 种

方法会出现种群个体的适应度为０的可能，从而导致迭代 效

果不理想；另外，遗传算法（ＧＡ）作为一种全局搜索最优算法，
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在全局搜索方 面 的 能 力 很 强，但 在 局 部 搜 索 方 面 表 现 较 差。

针对传统遗传算法（ＧＡ）上述的不足，本文选择采用贪婪算法

（Ｇｒｅｅｄｙ　Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ，ＧＨ）和 传 统 遗 传 算 法（ＧＡ）相 结 合 的 混

合遗传算法（Ｈｙｂｒｉｄ　Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＨＧＡ）来对任务驱动

的分组优化问题进行求解。在求解任务驱动的分组优化问题

的过程中，利用贪婪算法将种群的初始化和遗传操作中产生

的不满足约束 条 件 的 不 可 行 解 修 复 成 可 行 解［１５］。通 过 传 统

遗传算法的寻优，在进 化 过 程 中 不 断 执 行 选 择、交 叉、变 异 以

及贪婪算法对群体进行修正等一系列过程，最终所求问题将

不断优化，从而得到最优解。

其具体进化过程如图１所示。

图１　基于混合遗传算法的任务驱动分组优化的流程图

利用混合遗传算法对具体问题进行求解时的主要操作步

骤如下。

（１）编码

在任务驱动的分组优化 问 题 中，将ｎ个 个 性 特 征 值 为ｖｉ
的学习者按顺序排列，以此构成任务驱动的分组问题的遗传

编码。本文以二进制编 码 的 方 式 来 表 示 基 因，编 码 中 的１表

示将 符 合 此 项 学 习 任 务 要 求 的 学 习 者 分 到 该 任 务 中，０则 表

示不把该学习者分到该学习任务中，以此来区分学习者是否

被分到对应的学习任务中。

（２）适应度函数的确定

本文将模型中的目标函数直接作为适应度函数来对群体

的适应度进行评估，在进化过程中评估ｍ项以Ｐ 加权的学习

任务。其中第ｋ项 学 习 任 务 需 要 的 组 员 总 数 为ｓｋ，学 习 者ｉ

在该项学习任务中的加权值为ｗｉ，学习者之间特征差异的总

和为ｄｉｊ，从ｎ个待分配的学习者中依据特定学习任务ｋ的分

组原则求λｋ，使优先级为Ｐｋ 的 学 习 任 务 的λ之 和 为 最 大 值，

即目标函数求得最优解。

（３）选择算子

选择又称复制，是在群 体 中 选 择 生 命 力 强 的 个 体 产 生 新

的群体的过程。本文采 用 轮 盘 赌 方 式 进 行 选 择 操 作，即 每 一

个个体进入下一代的概率等于它的适应度值与整个种群中个

体适应度值的比例。适 应 度 值 越 大，其 被 选 中 的 可 能 性 就 越

大，进入下一代的概率就越大。

（４）交叉算子

交叉又称重组，是以较大的概率从群体中选择两个个体，

交换两个个体的某些 位。本 文 采 用 单 点 交 叉，即 随 机 选 取 一

点作为基因的交叉点。

（５）变异算子

变异是将个体染色体编码串中的某些基因座上的基因值

用该基因座的其他等位基因来替代，从而形成一个新的个体。

本文采用基本位变异，即对个体编码串中以变异概率随机制

定的某一位或某几位基因座上的值做变异运算。

５　实验仿真与验证

为了验证基于混合遗传算法的任务驱动分组优化策略的

可行性和有效性，在 ＭＡＴＬＡＢ７．０仿真平台上分别用混合遗

传算法（Ｈｙｂｒｉｄ　Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＨＧＡ）和 遗 传 算 法（Ｇｅ－
ｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）对这一问题进行仿真对比验证。

在选取实验对象时，由 于 本 文 针 对 的 是 网 络 协 作 学 习 环

境下的学习者分组，而且采用的是异质分组和同质分组相结

合的分组原则，因此选取的实验对象为网络协作学习环境下

某门需要协作完成学习任务的网络课程完成注册的不同个性

特征的学习者。在本实 验 中，网 络 协 作 学 习 课 程 中 作 为 驱 动

的学习任务是由专业教师或学科专家事先根据网络学习者的

实际情况和特点所设定的，这样的设计使得网络协作学习中

要完成的协作学习任务具有了层次性，从而能更好地与不同

个性特征的网络学习者形成最佳匹配。

为了分析不同参数对 分 组 优 化 效 果 的 影 响，分 别 设 定 了

两组不同的参数进行实验仿真。表１为设定的两组参数值列

表。

表１　算法实验参数

Ｇｅｎ　 Ｐｏｐ　 Ｐｃ Ｐｍ
１００　 ２０　 ０．５０　 ０．０１
１５０　 ３０　 ０．６０　 ０．０２

在 ＭＡＴＬＡＢ中编写程序来对任务驱动的分组优化过程

进行仿真。首先 选 取 进 化 代 数 为１００、种 群 为２０、交 叉 概 率

Ｐｃ＝０．５、变异概 率Ｐｍ＝０．０１来 进 行 优 化 仿 真 实 验。ＨＧＡ
算法（三角）和ＧＡ算法（方块）的优化曲线如图２所示。

图２　进化曲线对比图（一）

如图２所示，随着进化代数的增加，最优解的值整体呈上

升趋势，混合遗传算 法（ＨＧＡ）的 优 化 曲 线 在 经 过３５代 后 收

敛而趋于稳定，得到最优解的值为１５．８６。遗 传 算 法（ＧＡ）的

优化曲线经过２５代进化后收敛而趋于稳定，得到最优解的值

同样也为１５．８６。从 优 化 仿 真 实 验 结 果 来 看，这 两 种 智 能 算

法对任务驱动的分组优化策略都是可行的。其中遗传算法的

优化曲线较快地收敛，这验证了前文所叙述的遗传算法在求

解具体问题时表现出的全局搜索能力强而局部搜索能力较弱

的结论。

当进化代数设 为１５０、种 群 为３０，交 叉 概 率Ｐｃ＝０．６、变

异概率Ｐｍ＝０．０２时，ＨＧＡ算法（三角）和ＧＡ算法（方 块）的

优化曲线如图３所示。

如图３所示，随着进化代数的增加，最优解的值呈不断上

升趋势，在经过２５代进 化 后 遗 传 算 法（ＧＡ）的 优 化 曲 线 收 敛

而趋于稳定，得到的最优值为２３．２９；混合遗传算法（ＨＧＡ）的

优化曲线经过３５代进化后收敛稳定，得到的最优值为２３．８８。

以上实验结果表明，运用混合遗传算法对任务驱动的分组优

化效果明显更好。
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图３　进化曲线对比图（二）

运用混合遗传算法对任务驱动的分组进行优化后得到一

个近似的最优解，即最 优 分 组 方 案。在 网 络 协 作 学 习 环 境 下

的任务驱动教学中，以最优的分组方案进行协作学习小组划

分，可以有效促使学习者更充分地进行讨论和交流，从而不会

使得个别学习者对学习任务缺乏兴趣或者学习能力、理解力

水平低而感到 孤 立［１６］。按 最 优 的 分 组 方 案 进 行 协 作 学 习 小

组划分有助于学习者协作学习效率的提高；同时还有助于培

养学习者的团队协作意识，从而为进一步开展网络协作学习

营造良好的环境。

为了进一步验证混合遗传算法（ＨＧＡ）和遗传算法（ＧＡ）

对任务驱动分组优化的有效性，设定了４组不同的实验参数，

并分别用 ＨＧＡ算法和ＧＡ算法对任务驱动的分组优化做１０
次测试，记录其中重复率较高的结果，对两种算法优化的最优

解进行对比实验。实验结果如表２所列。

表２　不同参数下混合遗传算法和遗传算法仿真效果的对比

Ｇｅｎ　 Ｐｏｐ　 Ｐｃ Ｐｍ ＧＨＡ／Ｆｉｔ　 ＧＡ／Ｆｉｔ
５０　 １０　 ０．５　 ０．０１　 ７．９８　 ７．９８
１００　 ２０　 ０．６　 ０．０３　 １５．８６　 １５．２７
１５０　 ３０　 ０．７　 ０．０５　 ２３．８８　 １６．６５
２００　 ４０　 ０．８　 ０．０７　 ３１．５２　 １７．１２

如表２所 列，基 于 不 同 实 验 参 数 分 别 用 混 合 遗 传 算 法

（ＨＧＡ）和遗传算法（ＧＡ）对任务驱动分组 优 化 的 效 果 进 行 对

比实验，结果发现随着 进 化 代 数、种 群 数、交 叉 概 率 和 变 异 概

率的变化，混合遗传算法的优化效果明显要比遗传算法更胜

一筹。

总之，从以上实验结果可以得出：基于混合遗传算法对任

务驱动的分组优化是行之有效的。在实际网络学习环境下的

基于任务驱动的分组教学中，运用混合遗传算法优化的最优

分组方案进行小组划分，将有助于教学效率的提高；同时还有

利于激发学习者学习的积极性，从而营造良好的网络协作学

习环境。

结束语　人工智能在各领域的应用为具体问题的求解提

供了智能化的解决方案。本研究将智能算法应用到教学领域

中，构建了网络学习环境下的任务驱动分组优化问题的数学

模型，并且利用混合遗传算法对任务驱动的分组优化进行了

仿真实验。实验结果表 明，利 用 混 合 遗 传 算 法 对 网 络 环 境 下

的任务驱动分组优化策略是行之有效的。在实际网络协作学

习中，按优化的分组方案对学习者进行小组划分，对提高任务

驱动的网络协作学习效率具有重大意义，同时还有利于激发

学习者网络协作学习的积极性。本文在构建网络协作学习环

境中的任务驱动分组优化模型时，虽然考虑了学习者之间的

个性特征差异和任务难易程度等因素，但实际网络协作学习

分组过程中可能的影 响 因 素 远 不 止 这 些。因 此，如 何 全 面 地

考虑影响网络协作学习环境中学习者分组的影响因素并将其

纳入优化模型中，进一步完善分组优化模型，对为网络协作学

习提供更加智能化的分组支持服务的研究具有重要意义。
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ｃｈｏｌｏｇｙ，１９７１，６２（３）：２１５－２１８．

［１３］虞安波，杨家本．多背包问题的遗传算法求解［Ｊ］．计算技术与自

动化，２００２，２１（２）：５９－６３．

［１４］ＨＯＬＬＡＮＤ　Ｊ　Ｈ．Ｅｒｒａｔｕｍ：Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　Ｏｐｔｉｍａｌ

Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｔｒｉａｌｓ［Ｊ］．Ｓｉａｍ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，１９７３，２

（２）：８８－１０５．

［１５］宋海生，傅仁 毅，徐 瑞 松，等．求 解 多 背 包 问 题 的 混 合 遗 传 算 法

［Ｊ］．计算机工程与应用，２００９，４５（２０）：４５－４８．

［１６］ＹＡＮＧ　Ｓ　Ｊ　Ｈ．Ｃｏｎｔｅｘｔ　Ａｗａｒｅ　Ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｅｎｖｉｒｏｎ－

ｍｅｎｔｓ　ｆｏｒ　Ｐｅｅｒ－ｔｏ－Ｐｅｅｒ　Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　＆Ｓｏｃｉｅｔｙ，２００６，９（１）：１８８－２０１．

８０１ 计 算 机 科 学 　２０１７年


