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摘要 
 

本文提出了一個改良型株落選擇演算法

來同時組裝多份擁有相同測驗訊息量和測驗

特性的 TCC/TSIF 平行測驗。該方法能將同時

組裝多份測驗的問題簡化成單一測驗組裝問

題，因此不會發生循序組裝的不平等問題，也

不需要加入大量的選擇變數和限制式。經實驗

結果指出，在題庫有足夠試題的情況下與基因

演算法以循序方式組裝多份平行測驗相比，

CLONAL 不但有較小的偏差，且能在各種條件

下組裝符合 TCC/TSIF 的平行測驗。 
關鍵詞：平行測驗組裝問題、同時測驗組裝、

項目反應理論、株落選擇演算法、啟發式演算

法 
 

Abstract 
 

This article proposes a novel method based 
on an improved CLONALG algorithm to 
simultaneously construct TCC/TSIF parallel tests 
which have the identical test information 
functions and test characteristic curves. This 
method greatly simplifies a simultaneous parallel 
test construction model into a single test 
construction model. At the same time, it avoids 
the inequality problem in the sequential 
construction and solves the drawback of a larger 
number of variables and constraints in the 
simultaneous construction. The experiment 
results show that the proposed method in 
simultaneously constructing parallel tests has a 
lower deviation than Linear Programming (LP) 
and the Genetic Algorithm (GA), and it can 
construct TCC/TSIF parallel tests efficiently in 

various test specifications. 
Keywords: parallel test construction problem, 
simultaneous test construction, item response 
theory, clonal selection principle, heuristic 
algorithm. 
 
1. 前言 

 
論測驗是教育領域中用來檢驗學生學習

成效的重要工具，而試題反應理論(IRT)是近年

來測驗領域中的主流技術，它已經被應用在各

領域的大型測驗中，如托福、GRE、GMAT 考

試，以及一些人格量表的編製。著名的電腦化

適性測驗(CAT)也必須仰賴 IRT 的理論與技術

才能運作。隨著應用層面越來越廣，組裝ㄧ份

高品質的 IRT 測驗變得越來越重要。 
而建構基於IRT的測驗主要包含三個步驟

[1]，以本文所考慮的三參數對數模型為例[2]。
第一，先將所有試題的鑑別度、難度、猜測度

轉換成試題訊息量。第二，依照不同的測驗目

的來設定目標測驗訊息量(TIF)，作為選擇試題

的依據，而較常見的測驗目的包括效標參照測

驗 (criterion-referenced test)和廣泛能力測驗

(board abilities test)。以效標參照測驗為例，其

測驗的目的為區分出精熟者和非精熟者，因此

TIF呈現單峰形曲線分佈，波峰位於指定的能

力點上(見圖一)。最後，經由測驗組裝方法從

題庫中選出試題的組合，選出的試題訊息量加

總需等於目標TIF。由上述流程可知，一份高

品質的IRT測驗除了仰賴設計完善的題庫(包含

高鑑別度和各種難度的試題以及足夠的試題

數)，還需要有高效能的測驗組裝方法，以便在

合理的時間內，組裝滿足多評估準則的測驗規

格。因此測驗組裝方法是測驗領域中的重要議
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題，相關的研究也不曾中斷過[1, 3-14]。 
 

 
圖一. 將受試者分成兩群的目標 TIF 

 
而在實際測驗組裝時，經常需要一次組裝

多份測驗。像是(1)週期性的測驗(2)在測驗時，

給不同的受試者不同試卷以避免作弊(3)包含

前測和後測的二階段甚至多階段測驗(4)多階

段的適性測驗。這些擁有相似測驗規格的多份

測驗就稱為平行測驗[15-16]。在 Theunisse 首

次使用數學規劃模型來組裝 IRT 測驗時，是採

用循序的方式來組裝平行測驗[17]。其作法是

先組裝第一份測驗，在組第二份測驗前，先把

第一份測驗的試題從題庫中移除，才進行第二

份測驗的組裝程序，其後的第三份測驗所使用

的題庫也剔除了第一份和第二份測驗的題

目，以此方式確保每份平行測驗的試題不會重

疊。循序組裝優點在於實作簡單，只要執行多

次單一測驗組裝的程序即可，而測驗組裝時間

隨著測驗的複本數呈線性增加。然而，循序組

裝的每份測驗都在不平等的情況下挑選試

題，因為優良的試題很容易被先組裝的測驗選

走，越後面組裝的測驗可挑選的優良題目越

少，導致測驗的品質下降，嚴重時甚至會發生

無法組裝測驗的情況，這就是循序組裝產生的

不平等問題[15, 18]。 

為了解決不平等問題，Boekkooi 在測驗組裝問

題的模型中加入試題不能重疊的限制條件，提

出同時組裝多份測驗的概念[19]。以下便是同

時組裝 F 份平行測驗的模型及其所使用的變

數: 
 
 

 xif：二進制選擇變數，若為 1，表示第 f
份測驗選擇試題 i，反之則否 

 N：題庫試題數 
 F：平行測驗數 

 Ii(θk)：試題 i 在能力等級 k 的訊息量 
 T(θk)：能力等級 k 的目標訊息量 
 n：目標測驗長度 
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限制式(2)和目標式(1)指出試題組合的訊息量

須在大於等於目標訊息量的前提下，找出一個

最小值，以此方式限制組裝測驗的TIF須滿足

目標值。限制式(3)指出組裝測驗須符合目標長

度。限制式(4)便是試題重疊的限制條件，指出

一個選題變數xif在F份測驗中只能被選擇一

次。上述模型實現了同時組裝的概念，也避免

了循序法在不同次組裝間所產生的不平等問

題。然而在此模型中，僅僅是避免試題重疊的

限制條件數量就等於N乘上F，隨著題庫試題數

和平行測驗數的增加，大量的選擇變數和限制

式會造成Linear Programing (LP)方法無法在可

接受的時間內收斂。使得同時組裝的技術僅適

用於較小型的測驗組裝問題[15, 20]。 
面對同時組裝技術所遇到的瓶頸，

Ackerman 回到循序組裝上作改良，提出兩階段

的循序組裝方式[3]。其作法是，在第一階段以

循序的方式組裝多份平行測驗，然後在第二階

段將多份平行測驗的試題在不違反測驗規格

的前提下進行互換，以進一步降低整體誤差。

這樣的作法能稍微降低不平等現象所造成的

誤差。延續 Ackerman 的兩階段組裝概念，

Adema 將此概念應用在同時組裝的技術，提出

一個二階段的同時組裝方法[4]。作法是在第一

階段直接組裝一份大型測驗，該大型測驗是 F
份試卷的試題集合。因此其試題數為單份測驗

的 F 倍，測驗訊息量也是 F 倍，若有其他的限

制式也都乘上 F 倍，下列出此概念的問題模型: 
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在第二階段,使用啟發式演算法把在第一階段

組裝的大型測驗拆分成F份規格相似的平行測

驗。這樣的作法，等於是用單一測驗的模型去

同時組裝多份平行測驗，因此既不會有循序法

中不平等的問題，也不會有同時組裝中的變數

和限制式過多的問題。然而，即便第一階段能

組裝一份滿足測驗規格的大型試題集合，該試

題集合所分割成的多份平行測驗也不一定能

平均的拆分成 F 份規格相同的平行測驗，因此

在平行測驗之間的誤差仍有很大的改善空間。 
van吸收了Adema以組裝一份大型測驗來

代替多份測驗的概念，將此概念應用回循序

法，提出虛擬測驗的概念來解決不平等問題

[15]。虛擬測驗概念的特點在於，以循序的方

式組裝測驗，但不會發生不平等的問題。因為

該方法在每一次的循序組裝時，除了組裝一份

目標測驗外，還會同時組裝一份剩餘測驗的總

試題集合(虛擬測驗)。例如要組裝 5 份平行測

驗，則在第 2 次循序組裝時，除了組裝第 2 份

測驗外，還同時組裝一份包含第 3~5 份測驗的

大型虛擬測驗。程序結束後只挑出第 2 份測

驗，把包含第 3~5 份的虛擬測驗的試題全部放

回題庫，以這樣的方式循序地組裝多份測驗。

這樣的作法可確保較早組裝的測驗不會選走

所有高品質試題。因為虛擬測驗也會取得相同

比例的高品質試題，所以會有足夠的高品質試

題流回題庫，供下一次的循序組裝程序使用。

這樣就能降低不平等現象所造成的問題，而且

採用循序的方式也比 Adema 方法的誤差來得

低很多。然而，這樣的作法等於是以循序的方

式進行了 F 次的同時組裝。只是解決了不平等

問題，卻使得計算量大幅上升。 
回顧過去的研究，只有少數研究能解決不

平等問題且不需加入大量的變數和限制式，但

這些方法不是測驗不夠符合目標規格，就是計

算太繁瑣，沒有一種方法能在短時間內同時產

生多份低誤差的平行測驗。本文的目的是要從

本質上解決同時組裝所遭遇的變數和限制式

過多問題，提出一個能同時組裝多份低誤差的

平行測驗的方法。由於測驗組裝是一種組合最

佳化問題，可能的試題組合將隨著試題數量增

加而呈指數成長[1]。所以近年來的研究朝向運

用各種啟發式演算法，以在合理的時間內組裝

出可接受的測驗。像是類神經網路[7]、蒙地卡

羅演算法[8]、禁忌演算法[10]、粒子群最佳化

演算法[11]、免疫演算法[21]及基因演算法[9, 
13-14]。雖然上述研究都是針對單一測驗的組

裝，但值得注意的是，這些演算法只要經過改

良就可以克服變數和限制式過多問題。像是黃

採用實數型選題變數(試題序號)的禁忌演算法

來同時組裝多份測驗[12]。其作法是在測驗編

碼時，將多份測驗串在一起(見圖二)，其中xif

便是實數型的選題變數(試題序號)。 
 
 

x1f x2f … xif
 … xnf

 
n 

單份測驗 (a) 
 
 

x11 x12 … xn1 …… x1F
 x2F

 … xnF

 
 

串接多份測驗 (b) 

圖二. 測驗的表達(編碼) 

 
這樣就不需要試題重疊的限制式，藉由修改演

算法的特性就可簡化平行測驗的問題模型。然

而，串接測驗會大大的增加測驗組裝問題的搜

尋空間，導致組裝的測驗品質下降。舉例來

說，假設有一個 4000 題的題庫，要組裝 3 份

40 題的平行測驗，因此 N=4000，n=40，F=3。
經由組合的公式可計算出兩種作法的試題組

合總數量。循序組裝 3 份測驗的組合總數為

，而用串接的方式

同時組裝 3 份測驗的組合總數為

，搜尋空間足足增大了

6.89x10207倍。因此該方法還是沒有解決同時組

裝平行測驗所遭遇的高計算複雜度問題。 

40 36
4000x =3x =5.16x10n

NF C C

x 120 244
4000= =3.56x10F n

NC C

總結來說，同時測驗組裝的相關研究雖能

有效的克服循序法的不平等問題[4, 12, 15, 19, 
22]，卻大大提高了問題的複雜度導致平行測驗

間的誤差提升。此外，以往的測驗組裝研究都

著重於組裝TSIF-Parallel tests(或稱弱平行測驗, 
weakly parallel tests)，而較少針對 TCC-parallel
的測驗組裝研究。根據 McDonald 的定義，

TSIF-Parallel tests 是擁有相同 TIF 的多份測驗;
而 TCC-parallel tests，是擁有相同測驗特性的

n n 

f=1 f=F f=2~F-1 



多份測驗[23]。當平行測驗同時符合 TCC 和

TSIF，就可提升測驗間等化(比較)的精確度。

然而 TCC/TSIF-parallel tests 除了要有相同的

TIF 之外，測驗特性(像是測驗的試題數、內容、

題型和長度 ) 也要完全相同。由於符合

TCC/TSIF 的平行測驗組裝難度很高，過去的

測驗組裝研究較少著墨於這個議題。因此，本

文提出一改良型的株落選擇演算法(CLONAL)
來同時組裝 TCC/TSIF-parallel tests。藉由

CLONAL 的平行搜尋機制和獨立發展特性來

解決同時組裝的變數和限制式過多問題，使得

該方法不需用串接測驗的方式，也不需以一份

大型試題集合來代替多份測驗的作法，便能以

單一組裝模型來同時組裝多份平行測驗。且其

強大的搜尋能力使得組裝測驗能進一步的滿

足 TCC/TSIF-parallel 的嚴苛測驗規格。 
本文的架構統整如下，在第二章介紹株落

選擇演算法的起源、特性和核心步驟。在第三

章介紹本研究所考慮的兩種平行測驗組裝問

題模型。在第四章介紹用來解決平行測驗組裝

問題的改良型株落選擇演算法的詳細步驟和

改良要點。第五章將介紹實驗方式以及呈現一

系列的實驗結果，最後一章針對本文作一個分

析和討論。 
 

2. 株落選擇演算法 
 
株落選擇演算法是 De Castro & Von 

Zuben 提出的啟發式演算法[24]。該演算法是基

於生物免疫系統中的株落選擇法則的概念設

計而成，特點是能同時找出搜尋空間中的多組

解。先介紹株落選擇演算法中的平行搜尋機制

和獨立發展特性，以了解為何 CLONAL 非常

適合用來解決平行測驗組裝問題。以一典型的

尋找最大值問題為例，從搜尋方式來了解不同

方法間的差異: 
傳統的搜尋方法：例如梯度法採用單點搜

尋的方式，可以在很短的時間內找到最佳解。

然而，當搜尋點位於局部最佳解時，便會因周

圍的解都比局部最佳解小，導致難以跳脫出來

而失去找到全域最佳解的機會。如圖三，當初

始解不是落於最佳解附近時，就很容易陷入相

對較近的局部最佳解。 
基因演算法(Genetic algorithm, GA)、粒子

群最佳化演算法：採用平行搜尋機制，多點同

時搜尋可避免陷入局部最佳解，也增加了找到

全域最佳解的可能性。然而，由於GA的所有搜

尋點會朝最佳解的方向移動，所以最後找出的

多個解會非常相似。如圖四，在初期時的初始

解散佈在搜尋空間中，但到了後期所有解都會

集中在最佳解附近。因此無法在一次搜尋中找

出多個不同的解，必須進行多次搜尋才能解決

平行測驗組裝問題(循序組裝)。 
 

 
圖三. 梯度法的搜尋策略 

 

 
圖四. 基因演算法的搜尋策略 

 
株落選擇演算法:CLONAL和基因演算法

一樣採用平行搜尋，不同的是族群中的每個解

都是獨立發展，不會朝族群中最佳解的方向移

動。如圖五，在初期時所有初始解和GA一樣分

散在搜尋空間中。不同的是，CLONAL到了後

期所有解依然分散在搜尋空間中，並各自找出

了所在區域中的局部最佳解。由於CLONAL採
用獨立發展的方式保有了族群的多樣性，因此

很適合用來找出搜尋空間中的多個解。而這正

是平行測驗組裝問題的需求。不但可以避免循

序組裝產生的不平等問題，且只要用組裝單一

測驗的問題模型就可以同時組裝多份測驗，不

需引入額外的選擇變數和限制條件。接下來將

介紹株落選擇演算法的起源和核心概念。 
 

 
圖五. 株落選擇演算法的搜尋策略 

 



 
2.1 株落選擇原則 

 
CLONAL是根據免疫系統的概念設計而

成。生物的免疫系統主要包含了兩道防衛線，

一種是先天免疫系統，另一種是適應性免疫系

統。而適應性免疫系統的核心就是株落選擇法

則。當B淋巴細胞遇到抗原，抗原會活化B淋巴

細胞產生抗體分子。由於抗體分子附屬於B淋
巴細胞，因此在此將兩者視為同一個體。每個

B淋巴細胞能夠產生唯一一種獨特的抗體分

子，該抗體能夠識別出特定的抗原並和其結

合。而這種結合的行為，將刺激B淋巴細胞複

製(增殖)出一個細胞或多個細胞，這些被複製

而成的細胞就稱為克隆(clone)。而B淋巴細胞

與抗原的匹配程度便稱為親和力。在增殖的過

程中，B淋巴細胞上的抗體會有少量的突變，

突變可能會提升部分抗體的親和力。這些擁有

更高親和力的抗體將有更多得機會進行克隆

選擇。因此具有高親和力的克隆群體將越來越

龐大，與抗原的親和力也會越來越高。 
簡單來說，株落選擇原則的關鍵在於選出

高親和力的抗體，以及將這些高親和力的抗體

大量增殖再進行細微的突變，使抗體的親和力

能不斷提升。CLONAL 的核心便是由這三個操

作所組裝的。回應到測驗組裝的問題，每個抗

體就是代表一份測驗，選出較優良的測驗進行

些微修正(突變)，以更滿足於目標測驗的規格

(抗原)，不斷重複這樣的歷程來產生最匹配測

驗規格(親和力最高)的試題組合。接下來將詳

細介紹基於自免疫系統概念所發展而成的株

落選擇演算法流程。 
 
2.2 株落選擇演算法流程 

 
株落選擇演算法中主要有兩種機制：擇優

和突變。這兩種機制是免疫系統特性的實踐。

演算法的方塊圖(圖六)及主要步驟的描述如

下： 
主要步驟 
1. 初始(initialization)：創造一個隨機的抗體族

群，此族群中包含popu_size個抗體，每一

個抗體即代表一份測驗 
2. 計算親和力(calculate affinity)：親和力表達

的是抗體對抗原的適配程度。在測驗組裝

問題中，親和力代表組裝測驗與測驗規格

之間的差距。差距越小表示親和力越高。

而測驗規格將在之後介紹測驗組裝問題的

模型時，以方程式的方式表達。 
3. 株落選擇：選出Nc個最高親和力的抗體來

進行株落選擇，對每個被選出的抗體執行

以下步驟   
3.1 增殖(proliferation)：將抗體增殖來組裝

克隆群體，群體中的抗體數(克隆數)與原染

色體的親和力成正比 
3.2 突變(mutation)：對每個克隆群體進行

突變，被突變的抗體數由突變率決定，而

突變率和抗體的親和力成反比。 
3.3 重選(re-selection)：重新計算出克隆族

群中所有抗體的親和力，然後選擇最高親

和力的抗體回族群取代原抗體 
4. 後期變動(meta-dynamic)：從族群中選擇

popu_size - Nc個最低親和力的抗體，用全新

的隨機抗體取代掉 
5. 循環(cycle)：重複步驟2到4，直到完成指定

的世代數 
 

 
圖六. 株落選擇演算法的演算法流程圖 

 
介紹完株落選擇演算法的流程，可知用

CLONAL來解決測驗組裝問題的關鍵在於抗

體(測驗)的表達和親和力的計算。抗體表達已

在先前的部份介紹過了(見圖二)，而親和力計

算函數是針對測驗組裝問題模型的目標函數

來設計的。所以接下來將介紹本文所要考慮的

測驗組裝問題模型。 
 

3. 測驗組裝問題模型 
 
在本文中考慮了以固定訊息量為目標的測

驗組裝問題模型。針對CLONAL本身的特性，

本文對原先的問題模型進行兩點調整: 
1. 選擇變數為整數型態 

一般來說題庫試題數>>測驗長度，而二進

制的試題選擇變數數量等於題庫試題數，

導致測驗組裝問題需要非常大量的選擇變

數，在使用平行搜尋機制的演算法中尤其

嚴重。本文的試題選擇變數為整數型態(試



題序號)，選擇變數數量等於測驗長度。這

樣不但能降低選擇變數的數量，且不需要

測驗長度的限制式(3)，使得問題的模型得

以簡化。 
2. 去掉平行測驗數F 

藉由演算法的機制來避免測驗間發生試題

重疊，且每份測驗(抗體)是分別進行組裝。

所以只需考慮單一抗體的親和力計算，不

需要加入平行測驗數F和試題重疊的限制

式(4)。因此，本文得以將同時組裝模型大

大簡化成單一測驗組裝的問題模型，而不

需引入的選題變數和限制式。 
另外，本文所考慮的評估準則包括內容、解題

技巧、題型和作答時間。為了要組裝符合

TCC/TSIF的平行測驗，必須要用目標值來設定

測驗規格(如圖七b)。過去受限於組裝技術的能

力，通常將測驗規格設定成一組較寬鬆的目標

範圍(如圖七a)。然而，這樣的方式所產生的平

行測驗不可能擁有相同的測驗規格，無法滿足

TCC/TSIF-parallel。因此，本文用目標值作為

測驗規格來組裝完全相同的平行測驗，即使組

裝問題的難度會因此提升很多。 
 

將 θ = 0 所在的測驗訊息量最大化 
S.t.  
第一章至少要有 5 題 
第一章不要超過 30 題 
第二章至少要有 20 題 
選擇題至少要有 25 題 
是非題不要超過 10 題 
測驗長度為 40 題 
總字數不要超過 1800 字 

(a)以目標範圍設定的測驗規格 
 

將 θ = 0 所在的測驗訊息量最大化 
S.t.  
第一章要有 15 題 
第二章要有 25 題 
選擇題要有 35 題 
是非題要有 5 題 
測驗長度為 40 題 
總字數不要超過 1800 字 

(b) 以目標值設定的測驗規格 

圖七. 測驗規格 

3.1 固定訊息量問題模型 
 

在此模型中，施測者依照測驗的類型和需求，

直接指定目標TIF的數值。因此模型的目標就

是要滿足固定的TIF目標T(θk)。 
 

 xi:實數型態的選擇變數，其值代表題庫中

的試題序號 
 

ix hc :二進制的內容屬性變數，當
ix hc =1

時，表示試題xi屬於內容h，反之則否 
 Ch:內容屬性h的目標試題數 
 

ix vs :二進制的解題技巧屬性變數，當

ix vs =1時，表示試題xi屬於內容v，反之則

否 
 Sv:解題技巧屬性v的目標試題數 
 

ix mt :二進制的題型屬性變數，當
ix mt =1

時，表示試題xi屬於內容m，反之則否 
 Tm:題型屬性m的目標試題數 
 

ixr :試題xi的作答時間， 
 R(u):目標測驗作答時間 
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限制式(11)和目標函數(10)與限制式(2)和目標

函數(1)相同，只是少了平行測驗數F。而限制

式(12)、(13)、(14)分別定出了內容、解題技巧

和題型的目標試題數。限制式(15)是指出組裝

測驗的總字數不得超過上限。介紹完組裝模型

以及避免試題重疊的作法後，接下來將詳細說

明如何用改良型株落選擇演算法來解決此模

型。 
 
3.2 改良型株落選擇演算法流程 

 
本文的關鍵在於改良CLONAL的演化機

制來避免測驗 (抗體 )間產生試題重疊。在

CLONAL中，有三個階段會引入新的試題導致



針對限制式(14)，以D(T)表示組裝測驗在所

有題型屬性的總偏差試題數 
試題重疊，分別是初始、突變和後期變動。為

了確保在這三階段中所引入的新試題是其他

測驗所沒有的，本文加入了封鎖試題(block 
item)的概念。試題一旦被列為封鎖試題，就會

暫時從題庫中剔除，也就不會有機會被其他測

驗所選擇。因此，在初始階段時，每產生一份

隨機測驗，就把該測驗中所有試題列為封鎖試

題，這樣接下來產生的隨機測驗就不可能與先

前測驗中的試題重疊。同樣的道理，在突變階

段時，所有測驗的試題都已列為封鎖試題，因

此產生的新試題也不會與族群中的試題重

疊。在後期變動的階段也是如此。用這樣的作

法，可使每份測驗(抗體)所選的試題都不會重

複，因此可輕鬆的同時組裝多份平行測驗，平

行測驗組裝問題的複雜度也不會隨著測驗數F
的增加而提升。以下介紹用來解決固定訊息量

問題的改良型株落選擇演算法 
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1. 初始： 
用隨機的方式依序產生popu_size個抗體

(測驗)來組裝族群，每個抗體x為n個實數

組裝的字串，實數值介於 1~N(見圖二)。
逐次的隨機產生抗體，在產生的同時其所

選擇的試題立刻列入禁忌列表中，以避免

下一個抗體選到相同的試題。 
2. 計算親和力： 

計算族群中每一個抗體的親和力。親和力

代表了此測驗滿足測驗規格的程度，因此

要依據模型中的目標函數和所有限制式

來設計親和力函數。在固定訊息量的模型

中，限制式主要目的都是定出目標值，因

此親和力函數是要將組裝測驗與目標值

的偏差轉換成對親和力的懲罰值。 
針對限制式(11)，以D(I)表示組裝測驗在所

有能力等級的訊息量總偏差值 
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針對限制式(12)，以D(C)表示組裝測驗在所

有內容屬性的總偏差試題數 
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 針對限制式(13)，以D(S)表示組裝測驗在所

有解題技巧屬性的總偏差試題數. 
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針對限制式(15)，以D(R)表示組裝測驗總字

數與目標上限的偏差值 

 (21)

 
針對目標式(10)的親和力計算函數 

 (22)

當所有偏差值都等於 0 時，組裝測驗就完

全符合目標測驗了。因此(22)式的目標是

將所有評估準則的偏差值權重和作最小

化，其中各種權重W是使用者自訂的正規

化因子，用來放大和平衡不同限制式之間

的偏差值。 
3. 株落選擇： 

計算完適應值後，選出Nc個親和力最高的

抗體進行株落選擇。本文針對組裝問題中

固定測驗長度的特性，將株落選擇進行改

良，以進行密集的小範圍搜尋。對每個要

進行株落選擇的抗體x進行以下步驟: 
3.1 增殖：在原本CLONAL中，克隆的數

量與親和力成正比。但在本文中，克隆的

數量直接設定成n，因此每個克隆群組G
中包含了n個抗體。 
3.2 單點突變：突變的數量也不是由突變

率決定，而是直接對群體G中的每一個抗

體進行單點突變。作法是依序將第m個抗

體所選擇的第m題替換(突變)成其它不重

複選擇的試題，突變後的群體稱為G*。以

圖八為例，測驗的長度為 4，因此克隆群

組G中有 4 個抗體x的複製。在步進突變

時，直接選擇第一個x的第一個基因為突

變點，經隨機選擇選出一道新的試題來替

換掉第一個基因。為了避免選到x已經選

擇的試題，必須將x原有的試題列為封鎖

試題，在此例中的封鎖試題為(2、4、7、
8)。避開封鎖試題後，經隨機選出的第 3
題被用來替換掉第 2 題，並把第 3 題加入

封鎖試題，這樣就完成了x的突變；再選

擇第二個x的第 2 個基因為突變點，經隨

機選擇後替換成第 9 題；其餘同理。上述

作法是針對產生單一測驗的單點突變。由 



於本文目的是要同時產生多份試題不重

疊的平行測驗，因此封鎖的就不只是x所
選擇的試題，而是整個族群中所有抗體所

選擇的試題，這樣就可確保在突變程序中

不會發生試題重疊的現象。 
 

 
圖八. 株落選擇中的單點突變範例 

 
3.3 重選：重新計算突變後的群體 G*中所

有抗體的親和力，挑出最高親和力的抗體

x*，並比較 x 和 x*的適應值，若 x*>x，則

以 x*取代掉原族群中的 x；反之則保留 x。 
4. 後期變動： 

從族群中選擇popu_size - Nc個最低親和力

的抗體，用全新的隨機抗體取代掉。在產

生隨機抗體的程序時也排除了整個族群

中所選擇的試題，因此不會發生試題重疊

的現象。 
5. 循環： 

重複步驟 2 到 4，直到完成指定的世代數

Ngen，然後從族群中挑出 F 個親和力最高

的抗體作為最終解。這些抗體就是 F 份測

驗規格相同，但試題不重疊的 TCC/TSIF 

Parallel tests。 
 

4. 實驗設計與結果 
 
在本部分呈現CLONAL的組裝實驗結

果。為了進行大量的組裝實驗，本文參考了Sun
的實驗設計來建置一個4000題的虛擬題庫

[13]。表一顯示每道試題參數的隨機生成範

圍，包含試題的三參數和屬性值。建立在此虛

擬題庫上，便可設定各式各樣的測驗規格來組

裝目標測驗，以進行演算法的效能評估實驗。

接下來將針對固定訊息量的問題模型來進行

實驗。 
本文中考慮兩種TIF波形，分別是單峰型

和雙峰型的TIF。為了評估CLOANL是否能滿

足各式各樣的測驗規格，將分別對這兩種類型

的TIF各進行一百次的組裝，每次組裝的目標

TIF都是隨機產生。對單峰型TIF，目標訊息量

的隨機目標值範圍為6~7, 8~10, 20~23, 8~10, 
6~7，這些範圍分別對應到能力等級θ= –2, –1, 0, 
1, 2;而雙峰型TIF的隨機目標值範圍為7~8, 
13~15, 9~11, 13~15, 7~8。依照這些範圍，分別

為兩種類型的TIF產生100種目標TIF。而內

容、技巧、題型和測驗長度的目標試題數也都

是隨機產生。圖九即為一百次隨機測驗規格的

數值分布圖，每一條線即代表一次測驗組裝的

評估準則。從圖中可以看出，本實驗所考慮的

測驗規格非常多樣。 
為了要測試CLONAL用於測驗組裝的效

能，將與之前的方法作比較。首先採用Premium 

 
圖九. 百次隨機測驗規格的目標值分佈圖 



Solver Platform的the Large-Scale LP/QP Solver 
Engine來進行LP方法的組裝實驗[25]。然而，

由於本文考慮的評估準則非常嚴苛，結果顯示

用LP組裝單份試卷需花一周的時間，幾乎無法

在合理時間內同時組裝多份TCC/TSIF Parallel 
tests，因此LP無法作為比較對象。另外，與

CLONAL同屬於啟發式演算法的GA已被證實

能有效的解決較複雜的測驗組裝問題[9, 13-14, 
20]，因此本文將用GA與CLONAL進行比較。

對於GA的原理及使用方式，先前文獻已介紹的

非常詳細，本文就不在此贅述。由於GA本質上

不適合用來同時組裝多份測驗，因此將以循序

組裝的方式，與CLONAL同時組裝5份測驗進

行比較。表二呈現兩種演算法的參數設定。此

外，訊息量偏差值的精確率設定在小數點後4
位數，因此W=10000。 

分別用RGA和CLOANL進行一百次測驗

組裝，每次記錄下組成測驗與T(θk)的均方差

值，再將其百次的均方差取平均後呈現在表

三。實驗結果指出RGA和CLOANL都能有效的

組 裝 擁 有 相 同 測 驗 特 性 的 測 驗 ( 滿 足

TCC-Parallel)。然而，CLOANL不但可以同時

組裝5份試卷，且能大大降低與目標TIF的偏差

值。在單峰和雙峰，CLOANL的平均偏差分別

比RGA小8.71和8.28倍。 
 
表三. RGA和CLONAL比絕對訊息量 

MSE 
絕對訊息量 

單峰型 TIF  雙峰型 TIF 

RGA CLONAL  RGA CLONAL
1st 0.68 0.04  0.51 0.03 
2st 0.64 0.05  0.73 0.05 
3st 0.62 0.07  0.64 0.07 
4st 0.51 0.09  0.53 0.08 
5st 0.60 0.11  0.52 0.09 
Ave. 0.61 0.07  0.58 0.07 
Ratio 8.71 1  8.28 1 
 

 
5. 結論 

 
啟發式演算法已被證實比 LP 更適合用來

解決平行測驗的組裝問題[20]，在本文中提出

一個改良式的 CLONAL 來同時組裝多份

TCC/TSIF-parallel tests。該方法能將同時組裝

多份測驗的問題簡化成單一測驗組裝問題，因

此完全解決了同時測驗組裝問題中，大量的選

擇變數和限制式造成測驗品質下降的問題。經

實驗結果得知，在題庫有足夠試題的情況下，

該方法能有效的同時組裝多份滿足目標測驗

規格的多份平行測驗。與 RGA 以循序方式組

裝多份平行測驗相比，CLONAL 不但能同時組

裝多份 parallel tests，且有較小的偏差。整體來

說，使用 CLONAL 來組裝測驗有以下優點 
1. 能同時組裝多份測驗 

不會發生循序組裝的不平等問題，也不會

因平行測驗數的提升，而大幅增加問題的

複雜度 
2. 求解能力強 

即便是如 TCC/TSIF-parallel tests 的嚴苛組

表一. 模擬題庫的屬性 
Attributes 
Information 

三參數 試題屬性 
鑑別度 困難度 猜測度 內容 技能 題型 長度 

範圍  0.8~3.0 -3.0~3.0 0.1~0.3 1~10 1~6 1~5 20~50 
類型 real real real integer integer integer integer 
平均值 1.9 -0.05 0.2 5.444 3.494 2.967  34.854
標準差 0.638 1.734 0.058 2.892 1.715 1.429 10.149

表二. RGA和CLONAL的演算法參數設定 
RGA  CLONAL 
N 4000 題庫題數  N 4000 題庫題數 
n 40 測驗試題數  n 40 測驗試題數 
popu_size 100 族群數  popu_size 30 族群數 
Pc 1 交配率  Nc 20 株落選擇數 
Pm 1/n 突變率  clone_size 5 平行測驗數 
Ngen 1000 世代數  Ngen 1500 世代數 



裝條件，也能在可接受的時間內組裝符合

目標測驗規格的試題組合。不會因試題數

或限制式的增加，就無法組裝目標測驗。

且題庫的試題數越多，越能突顯啟發式演

算法的優勢。 
3. 擴充性強 

若要加入新的限制式，只要修改適應值計

算式即可，不需更動到演算法的搜尋程序 
4. 符合 Belov 所提出的均勻組裝概念[8]，由

於 CLONAL 隨機從題庫挑選試題，可避免

少數優質試題被重複挑選，曝光率過高導

致測驗信度下降。 
基於上述優點，BGA*-C 可以被適當地運

用測驗系統中，用來評估學生的學習狀態，並

在今後的工作中實作於真實的評量系統。 
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