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摘  要 

高效且和谐的团队是组织成功的关键因素之一。团队的目标不仅在于完成任务，更在于促进成员能力提

升和团队可持续发展。如何组建一个个人利益和群体利益均衡的团队是一项难题，因为这涉及到公平性

问题。本文将团队组建视为一个多目标离散问题，并提出了一个综合考虑任务完成度、个人提升和群体

公平性的优化模型。该模型旨在确保团队在尽可能保证达到任务目标的前提下，实现团队成员个人能力

提升和同级成员间公平发展的均衡。通过对六个数据集进行优化求解，研究得出了最佳团队分配方案。

对于一个以任务为导向的团队而言，团队规模在3到6人之间是最具效益的。这种规模的团队构成灵活多

样，能够在完成任务的同时提供更多提升可能性。 
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Abstract 
Efficient and harmonious teams are crucial for organizational success. The goals of a team extend 
beyond task completion to include the enhancement of members’ abilities and the sustainable de-
velopment of the team. Forming a team that balances individual and collective interests is a chal-
lenge due to fairness considerations. This paper views team formation as a multi-objective discrete 
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problem and proposes an optimization model that comprehensively considers task completion, 
personal improvement, and group fairness. The model aims to ensure that, while meeting task ob-
jectives, there is a balance between the personal development of team members and fairness among 
peers. Through optimization across six datasets, the study derives optimal team allocation strate-
gies. For task-oriented teams, a team size of 3 to 6 members is found to be the most beneficial. This 
team size offers flexibility and variety, enabling task completion while providing ample opportuni-
ties for individual growth. 
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1. 引言 

现代社会各领域活动所需技能知识日益复杂和多样化，自动化团队构建已不局限于人力资源[1]，在

教育活动[2]、工程项目[3]、体育竞技[4]等领域也变得越来越重要。在许多情况下，团队组建的目的不仅

仅是完成既定的任务目标，还在于团队成员在完成任务的过程中积累经验，实现个人和集体能力的提升，

以便在新的任务出现时更好地为成员分配合适的团队。很多研究已经考虑到，团队组建的关键不仅在于

成员是否有能力参与完成任务，还在于个体特征和角色是否有利于团队任务的完成和内部沟通交流。在

两位能力相近的成员间做选择时，团队合作的抉择价值就大大提升了[5]。团队公平性同样是一个不能忽

略的话题。一些研究在考虑组建问题时，希望团队成员在完成任务时能够达到相似的表现水平，以实现

公平的目的[6] [7]。这些公平性问题的研究侧重于使组成的团队在多个属性上相似，而将公平性作为考虑

因素用于分组问题的研究较少。为此，本文将构建兼顾个人利益和群体公平性的团队组建优化模型，采

用一种新的元启发式算法进行求解分析，给出最优分配策略。 
下面介绍团队组建问题的相关研究。很多早期的研究将团队组建问题依据成员的特征相似性和差异

性划分同质性团队和异质性团队[8]。部分研究认为团队中具有同质性更能提高分组学习效果，同质性团

队能促进成员之间的默契配合与高效沟通，从而提高团队的任务完成效率，同质性较高的小组在任务完

成率和成员互动率方面表现优异[5]-[9]。这些研究强调了相似背景和经验的成员之间更容易达成一致，能

够更高效地协作。异质性团队的优势同样得到了广泛认可，尤其在面对复杂任务时，异质性可以通过成

员间的互补性，提升团队整体效能。异质性团队能够通过成员间的差异性和互补性来促进创新与协作，

从而提高团队的整体效能[10]-[14]。这些研究指出，异质性带来的多样性使得团队成员能够互补短板，推

动知识共享与团队创新。因此，异质性团队尤其适合解决复杂且需要创新思维的任务。在应对不同问题

的分组活动时，单一追求一种模式各有利弊。综合考虑异质性和同质性的优势，一些学者开始寻求“组

间同质，组内异质”的分组方式[1]-[17]。这种混合型分组方式通过在组内引入异质性，促进了成员之间

的多样性互动，同时在组间保持一定的相似性，从而优化了团队的整体表现。这种综合方式被认为能够

有效平衡团队协作与创新之间的矛盾，提高团队的综合效益。 
除了对分组策略的研究，研究者也注意到同伴学习能够对团队和个人来带正面效益，有利于集体目

标的实现和个体健康发展。在团队组建中，如何确保公平性，尤其是在成员能力存在差异时，成为了提
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高团队稳定性与成员学习动机的重要因素。研究表明，公平的角色分配和帮助行为能够有效提升低能力

成员的参与度和学习动机，从而增强团队整体的协作氛围和学习效果[18]-[21]。合理的团队成员配置不仅

能够提高团队的协作效果，还能确保团队成员在合作过程中感受到公平，进而提升其在团队中的学习动

机和贡献。 
还有部分研究者关注到团队的稳定发展与团队内部公平的关联性，个体间发展的公平性会对团队效

益和成员学习动机产生影响。团队成员之间的公平性不仅有助于增强团队的协作氛围，还能显著提升个

体的学习动力。具体而言，通过公平的角色分配和帮助行为，可以减少能力较弱成员在团队中的边缘化

现象，从而激发其参与和学习的积极性[22]。此外，团队成员的能力和性格匹配度也对团队的协作效能有

重要影响，合理的匹配能够促进更有效的协作关系，进而提高团队的整体表现[23]。进一步研究发现，团

队内部互动公平性对团队的长期稳定和创新能力具有正向作用。公平的互动和良性竞争机制有助于激发

团队成员的创造力，推动团队稳定发展。相反，缺乏公平的互动则可能削弱团队的创造力和凝聚力，影

响团队的长期效能[24] [25]。因此，确保团队内部的公平性，特别是在成员角色分配和互动方式上的公平，

是提升团队效能和促进创新的重要因素。 
这些研究在团队组建问题上各有其独特的关注重点，但很少有研究能够在组建团队时同时兼顾个人

利益和群体利益，并深入探讨二者之间的冲突性如何影响分组策略的制定。在本文的主要贡献在于：(1) 
建立了一个包含三个子目标的优化模型，在达到任务目标的基础上，最大限度地保证成员个人的提升水

平和成员间发展的公平性。(2) 采用改进的元启发式算法进行仿真实验优化，得出最优团队分配方案的成

员数量为 3 至 6 人时，能够最有效地实现任务目标并促进个体的公平发展，带来最佳的综合效益。 

2. 团队组建问题的优化模型 

在前人研究中已证明团队中的高能力成员在与低能力的成员共同合作中所给予同伴帮助和指导与其

能力的提升呈正相关，即使其所有技能水平均优于低能力的成员[26]。我们想创建一个团队，成员在分组

学习并完成任务的同时，所有成员都能在组内学习中获得公平发展。 
给定一个由 N 名成员组成的团队，成员根据自身能力评分高低可分为 A，B，C，D 四个等级。各小

组中每位成员需要完成的具有 k 项技能要求的目标任务 r 可由任务需求向量表示， ( )1 2, , , kr r r r=  ，向量

的第 m 个分量是 mr ，其中 { }1, ,m k∈  。默认成员的技能量满足目标任务要求技能数 k，成员 i 原有技能

向量表示为， ( ),1 ,2 ,, , ,i i i i ks s s s=  ，其中 i N∈ ，第 m 个技能分量为 ,i ms ，其中 { }1, ,m k∈  。成员 i 的能力

值表示如下： 

2
,

1

k

i m
m

abi s
=

= ∑                                       (1) 

令 gn 表示为小组 g 的成员数量；令 i
gU ， i

gD ， i
gS 分别表示为小组 g 中比成员 i 等级高、低和相同的

成员集合；令 iGra 为成员 i 的能力等级值，A 等级到 D 等级依次为 4，3，2，1；令 p 为 iGra 和 jGra 的差

值的绝对值，其中 { }1,2,3p = ；令 ULp，DLp，SL 分别为成员 i 向比自身等级高 p 级、低 p 级和同级的成

员学习的学习量。我们设定各等级成员都可以从组内其他成员处学习，而不同等级成员的学习收益必然

存在差异。因此，小组 g 中成员 i 的第 m 项技能的综合提升量可表示为： 
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n ∈ ∈ ∈
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成员 i 完成组内学习提升后的技能向量的第 m 个分量表示为： 

, , , , ,
new
g i m i m g i ms s impa= +                                   (3) 

令 G 表示各小组集合；令 gG 表示小组 g 中成员集合；令 ,g mC 指示小组 g 中第 m 项技能的要求总量

是否超过组内提升后集体的技能总量，如果超过，则值为 1；否则，值为 0。给定条件下我们定义以下罚

函数： 

( ) , ,
,

1, if max 0, 0;

0,    otherwise.
g

new
m g g i m

i Gg m

r n s
C ∈

  
⋅ − >   =   
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∑                        (4) 
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=
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g
g G

C C
∈

= ∑                                      (6) 

式(4)为惩罚值的取值范围约束；式(5)和式(6)分别为小组 g 和所有小组的总惩罚。 
小组 g 的整体技能水平如下： 

1

, ,

1

g

new
g i mk i G

g
m m g

s
X

r n

−

∈

=

 
 

=  ⋅ 
 

∑
∑                                  (7) 

令 Gn 表示已组建的小组数量。任务完成度部分的目标函数 X 用团队整体技能水平表示： 

( )1 1g
g GG

X X C
n k ∈

 
= + ⋅  

∑                                (8) 

在个人提升部分，我们希望所有成员通过学习获得整体效益提升，而不局限于某一项技能。成员技

能提升量被转化为能力值的形式表述： 

2
, , ,

1

k

g i g i m
m

aimp imp
=

= ∑                                  (9) 

进一步定义成员平均提升水平部分，即子目标 Y 如下： 

,

,

1

g

g i

g G i G g i

aimp
Y

N abi∈ ∈

 
=   

 
∑ ∑                                (10) 

令 Gra 表示为等级 A，B，C，D；令 Gran 表示对应等级的成员数量；令 Gras 表示各等级成员集合。各

等级成员的能力基础不同，学习提升的空间也存在差异。当同一等级成员的提升差距缩小时，说明成员

在自身等级内都获得了更加公平的提升。因此，可以定义提升公平性部分的目标函数 Z： 

,
1

Gra
Gra g i

g G i sGra

imp aimp
n ∈ ∈

 
=  

 
∑ ∑                              (11) 
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1 , , , ,
4 GraZ Z Gra A B C D= =∑                              (13) 

式(11)的含义为属于同一等级的成员的能力提升平均值；式(12)的含义为任一等级提升值的标准差。 
令 δ，α和 β表示各子目标的调节参数，以此来衡量个人学习效益和同等级学习公平性的重要性。将

式(8)，(10)，(13)组合得到一个最终的多目标函数： 

minmise F X Y Zδ α β= − +                               (14) 

此外，还需要对组建小组规模和能力值上下限的进行约束。令 nig表示成员 i 是否会被分配到小组 g 中，

如果被分配，值为 1；否则，值为 0；令 gmin 和 gmax 分别为小组 g 的人数下限和上限。小组规模约束如下： 

{ }, 0,1 , ,i gn i N g G∈ ∀ ∈ ∈                                (15) 

min , maxi g
i g

g n g
∈

≤ ≤∑                                  (16) 

式(15)为变量的取值范围约束；式(16)为小组 g 的规模范围。 
设定成员能力值的约束以保证在进行相互学习前小组有达到任务目标的可能性，约束如下： 

, ,

1

g
g i mk i G

g
m m g

s
L l

r n
∈

=

= ≥
⋅

∑
∑                                   (17) 

其中，l 为设定的常数。 

3. 奖牌学习算法 

3.1. 算法的基本思想 

MLA 的基本思想来源于群体中个体学习行为的观察。以一个班级为例，通常由几十名学生组成。学

生在能力上有高低之分，其通过设定时间内多段测试评估的分数来呈现，相邻两次测试的时间间隔是相

互学习时间，学习的效率随着学习时间和次数的增加会从较低的水平逐步提升到高水平。学生能力不同，

学习策略也不相同。能力拔尖的学生会采用自我提升策略，从自身的经验中学习；普通学生会选择模仿

学习或者借助过去的经验来学习。假定只有班级中成绩前三名的学生会采取自我提升策略学习，称他们

为奖牌获得者，其余学生采用普通学生的提升策略。 
该启发式算法中的个体即为优化问题的一个解，测试分数对应于目标函数值，相互学习的过程则是

解的优化过程，在所有测试结束后，分数最高的个体为问题最优解。 

3.2. 学习效率曲线 

当个体学习时间和次数的增加，学习效率也会从低水平逐渐提高。在早期学习中，个体学习的效率

较低且提升缓慢，在学习一段时间后，学习效率会迅速提升，到后期时学习效率会达到一个较高水平并

趋于稳定。由此得出了学习阶段学习效率的函数[27]-[29]。令 T 为测试之间的学习阶段的总数；令 t 为其

中一个学习阶段；学习效率函数 ( )P t 如下： 

( ) 2
2

1

1 e
T t

T

P t γ  − 
 

=

+

                                  (18) 

3.3. 初始可行解生成方式 

在 MLA 中，算法的优化过程是通过更改学习特征来提高解的表现。每个个体对应优化问题的一个
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解，学习特征对应则对应解的一个变量。本研究将学习特征定为团队中的每个成员，即个体的成员编号

的位置。 
当初始可行解更好或者有一定的改进空间时，对算法的收敛效果和优化的自适应的好处越多[30]。因

此，需要特别设计初始可行解的生成方式。先根据式(1)评估成员的能力值，并按照从高到低顺序为能力

值最高的成员赋予编号 1，能力值第二的成员赋予编号 2，以此类推，给所有的成员赋予编号。编号个数

即对应可行解个体长度。初始可行解的质量会影响到算法迭代的速度以及最终解的质量，所以在生成可

行解时，考虑了式(15)和式(16)的约束。 
具体分配方式如下：将现有成员随机排序，按随机顺序依次加入小组，直到小组满足约束。若小组

能力值 Lg 达到 l 但小组人数未达下限，则继续增加成员；若人数已达上限但未达到 l，剩余成员加入第二

个小组。以此类推，将所有成员分配进若干个小组。所有成员分配进小组后，每位成员都有对应的小组

序号，将该序号匹配进初始个体中各成员编号对应的位置，即可生成初始可行解。 

3.4. 算法步骤 

基于前文基本思想和优化操作构建的奖牌学习算法的实现步骤如下： 
步骤 1：参数初始化。按设定初始化以下参数：个体总数 I；学习阶段总数 T；学习效率参数 γ；奖牌

获得者的自我提升次数 h。设置当前学习阶段 0t = 。 
步骤 2：初始群体生成。令 0M 作为初始群体，其由个体 1,0 2,0 ,0 ,0, , , , ,i Im m m m  组成，其中 1,2, ,i I=  。

个体 ,0im 的生成，首先根据能力值排序生成个体学习特征序列，按照 3.3 小节的初始分配方式生成个体的

学习特征对应的团队编号数值得到 ,0,i um ，其中 1,2, ,u U=  ，U 为个体长度。将生成的所有 ,0,i um 放入对应

的学习特征位置得到 ,0im ，即 ( ),0 ,0,1 ,0,2 ,0,, , ,i i i i Um m m m=  。 
步骤 3：确定奖牌获得者。将阶段 t 中群体 Mt 的所有个体按照测试成绩进行排序，选择目标函数值

最优的三个个体，按照从优到劣设定为金牌获得者 mG,t，银牌获得者 mS,t，铜牌获得者 mB,t，并计算普通

个体学习的选择概率 PG,t，PS,t，PB,t。个体学习对象的选择概率按下式计算： 
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其中， ( ),i tF m 为式(14)的倒数，越大则表示个体为更优的解。 
步骤 4：进行个体学习过程。令群体 Mt 中的三个奖牌获得者 mG,t，mS,t，mB,t 利用自身经验进行 h 次

学习，具体学习过程如下：采用均匀分布选取从个体长度区间选择一个随机位置和一个随机的团队编号，

将团队编号填入该位置，并进行目标函数值比较。学习操作用函数表示为： 

( ) ( ),, 1 , , ,h i ti tm A m i G S B+ = =                              (22) 

普通个体从从式(26)中的三种学习方式中选择一种进行学习来改变自身学习特征 k： 
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其中，p1，p2 和 p3 均是在[0, 1]区间上服从均匀分布的随机数；μ是设定在[0, 1]上的一个任意值。式(23)的
含义为个体选择从一位奖牌获得者身上学习；式(24)的含义为个体选择从过去的最好经验中学习；式(25)
的含义为个体进行随机提升，从学习特征的邻域范围 rcom 中按照均匀分布随机选取一个值取代原位置。

将经过学习阶段的所有个体组合得到下一阶段的群体 1tM + 。 
步骤 5：终止判断，令 t 更新为 1t + ，如果 t 等于 T 或者 ( ),G tF m 等于 ( ),B tF m ，则终止运行，输出当

前群体中最优个体 ,G tm ；否则，返回步骤 3。 

4. 实验分析 

4.1. 实验数据及参数设定 

本研究选择两类数据集进行实验：第一类是随机生成的数据集，模拟比实际更加多样的组建状况；

第二类是现实数据集，来自 Kalantzi 等[30]从一所大学的三个系中收集的学生成绩信息。 
(1) 合成数据集 
等级分布：成员的等级与其能力值挂钩，由具体分数表示能力值。有研究认为 logit-normal 模拟不同

等级分布更加符合成绩分布[31]。我们从不同形状的 logit-normal 分布中采样获得等级比例。生成的成员

能力被划分为四个等级，其中 D 对应于[0, 1)；C 对应于[1, 2)；B 对应于[2, 3)；A 对应于[3, 4]。三个数据

集中生成的不同等级成员人数比例见表 1。 
 
Table 1. Proportions of individuals at each rank in synthetic datasets 
表 1. 数据集各等级人数比例 

数据集 A B C D 

D1 24.2% 33.2% 33.8% 8.8% 

D2 32.6% 37.5% 28% 1.9% 

D3 37.6% 17.4% 14.8% 30.2% 

 
技能：成员的能力由技能向量的模来表示，各分量值与成员的能力等级对应。以 A，B，C，D 四个

能力分数区间的中点值作为均值采样得出对应的技能平均值：A = 3.52，B = 2.43，C = 1.47，D = 0.54，
再采用均匀分布从能力分数区间生成各等级成员的技能向量。 

学习量：假设成员均都可以向其他成员学习获得技能提升，由于小组成员存在能力等级的差异，以

及 Herter 等[32]的研究，二人小组成员的能力存在中度差异时相互合作能获得更好的效益。向其他人学习

的提升量参数设定如下：向等级高的成员学习的提升量参数 UL1 = 1.2，UL2 = 0.7，UL3 = 0.5；向等级低

的成员学习的提升量参数 DL1 = 1.6，DL2 = 1.2，DL3 = 0.8；向同等级的成员学习的提升量参数 SL = 2。 
(2) 现实数据集 
数据集涉及一所大学中计算机科学(CSCI)，机械工程(MENG)和数学(MATH)三个系的学生综合成绩
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分布，每个学生都参加了 k 门课程的学习。具体信息如表 2 所示。关于学生的技能值即各课程的分数没

有明确说明，该部分数据生成方式同合成数据集一致。 
 
Table 2. Real dataset information statistics 
表 2. 现实数据集信息统计 

数据集 N A B C D k 

CSCI 400 167 154 77 2 3 

MENG 400 149 209 40 2 3 

MATH 355 144 120 74 17 3 

 
(3) 参数设置 
默认待分配成员总数 100N = ，在后续分析中将设定不同成员数量，即 50,100,200,500N = ；成员技

能数 3k = ；任务需求分量 2.4mr = ， ( )2.4,2.4, ,2.4r =  ；目标函数的权重参数 1α = ， 1β = ；小组规模约

束 min 2g = ， max 0.1g N= ；小组能力约束 1l = 。 
对 MLA 的参数设置如下：Logistic 函数截取范围的半径 6γ = ；奖牌获得者学习尝试的次数 4h = ；

普通个体学习策略的参数 0.5µ = ；群体大小 20M = ；学习阶段总数 500T = 。实验重复 10 次，每次实验

采用不同的随机生成值。 

4.2. 数据分析 

在这一章节中，将采用设定的初始分配策略和算法对各数据集进行优化，并分析最优方案的结果。

对于合成数据集的成员规模均为 100 (N = 100)。 
(1) 算法迭代结果 
不同数据集下 MLA 的优化结果见图 1。在整个学习阶段，所有的奖牌获得者的表现不断变优。在学

习阶段初期，奖牌获得者的目标函数值存在差异，随着学习阶段的增加，目标函数值逐渐变小，在学习

阶段结束时，奖牌获得者的成绩趋于一致，达到最优值。说明 MLA 对于解决该团队构建问题具有有效

性。 
 

 
Figure 1. Impact of increasing learning stages on objective values of medalists 
图 1. 奖牌获得者的目标函数值随着学习阶段增加的变化 
 

(2) 不同数据集的优化结果 
各数据集的目标函数优化结果如表 3 所示。为了更直观地分析结果，我们将 X 部分函数转化为设定
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的集体任务需求的倍数，Y 部分函数转化为个人在原有能力值上的提升百分比。各数据集通过 MLA 的优

化都能完成给定的统一任务，并获得不同程度的提升。在具体函数值上，D3 优化后的目标函数值相较于

其他数据集有更好的表现。因为 D3 数据集中 A 等级和 D 等级能力的成员占比多，虽然小组平均能力略

低于其他数据集，但低等级成员在小组合作学习中有更大的提升空间，优化结果具有更大的个人平均提

升比例。反之，高等级成员占比越多，个人提升空间小，分组后个人的学习提升量较小，例如 D2。 
此外，我们还将不同数据集的小组划分结果统计在表 4 上。从结果上可以看出，各数据集划分的小

组规模最小的都是 2 人。这就意味着，在没有明确的组建规模约束下，较高能力值的成员可以选择与同

等级成员合作，在达到技能要求的基础上相互学习获得提升。高等级成员也可以选择与具有提升潜力的

较低能力成员合作，通过传授技能、给予指导来间接提升自身能力，同时低能力成员也能在一对一的学

习中提升自身能力来达到任务要求。D1 和 D3 中的小组最大规模比 D2 更大，这是因为数据集中 C 等级

和 D 等级成员占比高，较小的小组规模不满足任务目标和低能力成员的学习需求，扩大小组规模能提供

更多的学习思路，提升组内协作和交流，以完成集体任务。在真实数据集中也有相同的规律。在统计的

结果中，通过算法优化的平均小组规模在 3~6 人之间。虽然也存在两人小组和大规模小组的个别情况，

但 3~6 人规模的小组在构成上更具有灵活性和多样性，能提供更多思路。小组成员在协作和沟通上更加

高效，在完成目标任务的同时能获得更好的能力提升。对于管理者而言，较小的规模更有利于小组的管

理、决策制定和下达，更好处理好成员发展和团队能力之间的关系。 
 
Table 3. Comparison of objective values for different datasets 
表 3. 不同数据集目标函数优化结果 

数据集 目标函数值 X Y Z 

D1 0.297 1.390 66.68% 0.204 

D2 0.354 1.496 46.06% 0.146 

D3 0.013 1.346 93.49% 0.205 

CSCI 0.385 1.576 47.70% 0.228 

MENG 0.370 1.593 48.15% 0.224 

MATH 0.342 1.552 54.49% 0.243 

 
Table 4. Statistics of team formation for different datasets 
表 4. 不同数据集的小组分组结果 

数据集 小组数量 小组最小规模 小组最大规模 平均小组规模 

D1 21 2 11 5 

D2 26 2 11 4 

D3 17 2 13 6 

CSCI 116 2 18 3 

MENG 132 2 11 3 

MATH 72 2 20 5 

4.3. 敏感性分析 

在本节中，我们将重点关注设定的参数。分析当适当改变问题参数时，优化方案会如何变化，哪些

参数对优化结果产生的影响较大的问题。 
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(1) 不同任务难度 
本文的小组任务目标是由技能需求向量 r 表示，通过扩大和缩小向量的各个分量值 rm 可以改变小组

任务难度。随机生成的成员各项技能值在给定范围内服从随机分布，本节中我们采用分量值 rm = {2.4, 2.6, 
2.8}对 D1，D2，D3 数据集进行研究，其他参数设定保持不变。 

不同任务需求量的影响见图 2。从图 2(a)中可以看出，当技能需求量变大时，小组任务难度也随之提

高，在保证任务完成度的前提下保证各等级内部的公平性更加困难。因为当任务难度增大时，为了达到

小组目标，成员分组需要在个人发展和群体利益之间进行权衡，可能会带来个人能力提升和公平性之间

的冲突问题，从而影响优化方案。图 2(b)说明了任务需求量对小组数量的影响。任务难度增大时，各小

组需要加入更多的成员来满足任务需求和成员间学习提升的需要，因此在分配方案中小组数量会减少，

各小组分配的成员会增多。图 2(c)中随着技能需求量变大，各小组的成员数量也增多同样说明了这一点。

在为团队制定目标时，管理者不仅需考虑团队能力与任务难度的匹配，还应认识到目标的难易程度会影

响内部不同能力成员的积极性和学习力。随着任务难度的增加，团队成员之间学习提升的需要也会增加。

因此，管理者应该鼓励团队成员之间的学习和合作。合理分配团队各阶段的任务，以适配团队能力，特

别是在必须完成的高难度任务时，需要进一步优化团队规模和人员配置，以提高团队能力和工作效率。 
 

 
Figure 2. Impact of different task difficulties 
图 2. 不同任务难度的影响 
 

(2) 不同任务向量维度 
 

 
Figure 3. Impact of skill demand vector dimension variation on individual improvement and team fairness 
图 3. 不同技能向量维度对个体能力和公平性的影响 
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我们想知道当小组任务需求向量的维度有所改变时，会对优化结果产生什么样的影响。所以我们选

择了需求向量维度 k = {2, 4, 6}来对合成数据集进行研究。不同规模的 D1 数据集的优化结果如图 3 所示。 
从图 3(a)可以看出，随着需求向量维度增加，最优解决方案中个体平均能力提升量呈现下降趋势，

而图 3(b)中对应的各等级提升量标准差则有更优的结果。在其他数据集中实验也有相同规律。这是因为

需求向量维度增加个体拥有更多技能值，小组组建会有更多选择性。同时，问题的复杂化使得个人的提

升对于任务的贡献变小，群体的公平性带来的效益更有利于小组整体的发展。所以强化成员的团队意识，

注重不同能力的成员的技能互补和协作学习，是作为团队管理者在面临复杂的问题时可以思考的应对方

向。关注到不同能力等级成员在同伴学习中的个体发展公平性 能够为团队带来更积极的效益。 
(3) 子目标对优化结果的影响 
本研究的目标函数值 F 是由三个子目标决定的。我们通过改变子目标的调节参数来研究只考虑一个

子目标时的优化结果。本节中，我们更改了 X 部分在优化过程中计算方式，不再要求小组在达到技能需

求量后继续优化使整体技能水平 X 达到更高，而是致力于寻找能使 Y 或者 Z 值更优的方案，即： 

( ), ,1max 0,
g

k now
g m g g i mm i GX r n s

= ∈
= ⋅ −∑ ∑                         (17) 

 

 
Figure 4. Optimization results of final objective value considering different sub-objectives 
图 4. 考虑不同子目标的优化结果 

 
Table 5. Impact of different parameter values on optimization results of D3 
表 5. 不同调节参数对 D3 优化结果的影响 

调节参数 优化结果 

δ α β 目标函数值 X Y Z 

1 1 1 0.013 1.346 93.49% 0.205 

1 0 0 0.164 1.667 91.41% 0.478 

0 1 0 0.306 1.315 97.19% 0.517 

0 0 1 0.387 0.91 86.25% 0.151 
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考虑所有子目标和考虑单个子目标情况下最终目标值的优化结果见图 4。当我们考虑所有子目标

时，优化方案具有最好的综合效益。只考虑个体提升程度时，在不同数据集中最终目标值都明显变差。

这是因为只追求组内学习后个体的平均提升水平，忽视了不同等级群体发展的公平性，导致在这种情

况下小组的公平受到损害。这表明，过度考虑个体的提升而不关注到个人对群体产生的影响不利于团

队整体发展，团队组建和组内相互学习都需要思考，如何在个人利益与群体利益之间找到均衡点。以

群体公平性作为优化目标时，对 D1 和 D2 来说团队综合效益只略差于最优方案，而 D3 中的目标值却

是所有结果中最差的。我们将 D3 具体优化结果统计见表 5。其中 X 部分和 Y 部分转化成与表 3 中相

同的形式。从结果可知，当只考虑 Y 目标最优时，会导致群体公平产生损害，各等级内部提升量的标

准差变大。只考虑 Z 目标最优值时，结果中的 X 部分出现小于 1 的情况，表明方案中集体能力值未达

到要求，最终的目标值在所有结果中最差。出现这种情况是因为 D3 数据集中成员的等级分布较为极

端，A 等级和 D 等级个体占比大。只考虑群体公平时，算法在优化中会倾向于将同等级个体分到同一

小组来保证群体得到相对公平的学习机会，低等级成员过多导致小组在学习后仍然没有完成任务的能

力。 
(4) 个体提升和群体公平的均衡 

 

 
Figure 5. Relationship between individual improvement and team fairness 
图 5. 个体提升和群体公平的关系 
 

在这一小节中，我们研究了个体提升程度和群体公平性之间的关系。我们通过改变两个子目标对于

最终目标函数的重要性来实现。与上一小节相同，为了方便研究 Y 与 Z 之间的关系，我们采用式(17)中 X
部分的计算方式，只要求能够达到任务需求即可。对于子目标 Y，我们分别将 β 固定为 1，α 取值为{0, 
0.5, 1, 2, 3, 6, 10, 20}，以调整个体提升的重要性；而对于子目标 Z，我们将 α固定为 1，β取值为{0, 0.5, 
1, 2, 3, 6, 10, 20}，以调整群体公平性的重要性。三个合成数据集中的结果见图 5，其中个体提升程度用能

力提升百分比来表示。从图 5(a)中可以看到，当我们以提升个体能力为主要目标时，逐步提升其重要性

能带来一定程度上的提升，但会损害群体公平性。特别是对于等级分布更为分散和极端的 D1 和 D3 ，当

3α > 时，个体的提升效果并不明显，但提升量的标准差却显著增大，导致群体的公平性更难以维持。当

我们着重考虑群体公平时，随着提升量标准差的缩小，各等级内个体提升变得更加公平，尽管整体提升

水平也有小幅度下降。对应的结果在图 5(b)中。值得注意的是，当 1α = ， 0β = 时，各数据集的群体公平

性都有明显最差的结果，尽管此时个体提升量稍高于其他情况。这说明当只以考虑个体效益来组建团队
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时，这种个人利益的过度追求可能会损害团队整体的利益和发展。所以，在设定团队目标重要性时，我

们应当采用与 α相等的 β值或者采用稍高于 α的 β值。这样在关注个体发展的前提下，能尽可能减少群

体间差异，保证团队内部具有更公平发展。 

5. 总结 

本文研究的是兼顾成员能力提升和群体公平的团队组建问题。在给定待分配成员数量和任务目标的

前提下，我们希望组建的团队能够完成统一的任务，并实现综合效益最大化。我们提出了包含三个部分

的优化模型，具体包括：1) 各团队达到给定的集体技能要求阈值；2) 成员个人能力提升最大化；3) 成
员在等级内部有最公平发展。我们重新设计了奖牌学习算法中的个体编码形式和初始可行解生成策略，

分别在生成数据集和现实数据集中进行了算法优化，得出了最优团队组建方案。研究结果表明，对于

任务导向型团队，最优团队规模为 3 至 6 人，这一规模在确保任务完成的同时，能够平衡成员的个人

发展和群体公平性。此外，本文通过重新设计奖牌学习算法中的个体编码形式和初始解生成策略，在

生成数据集和现实数据集上均获得了优化方案，验证了合理团队规模和人员配置对提升团队整体效能

的重要性。通过对任务难度、需求向量维度、子目标权重等参数的调整，分析了这些因素对优化结果的

影响。研究发现，任务难度增加时，团队规模需要相应调整，尤其在高难度任务下，增加成员数量有助

于满足更高的学习要求；需求向量维度的增加使得团队组建时选择更多，导致个体能力提升的效益有

所下降，但群体公平性有所改善；另外，子目标权重的调整对团队最终效益和公平性有显著影响，过度

关注个体提升会损害群体公平性，而过度强调群体公平性可能导致个体能力提升效果的下降。通过这

些分析，我们进一步确认，在优化团队组建时，必须在多目标之间找到合适的平衡，以促进团队的长期

发展和整体效能。 
本研究将问题表述成一个包含多个子目标的最优化问题，通过单目标算法求解获得最优方案。未来

的研究还可以从多目标优化的视角来考虑该问题，重新设计满足多目标问题的 MLA 优化策略。另外，我

们只对算法生成的初始分配方案中的团队规模的上限和下限加以限制，而对于优化过程和最终团队组建

方案中的团队规模没有限制，这种设定会导致各个团队规模会因内部成员能力间的差别而有不同。因为

我们想知道这种情况下团队会如何构成。这也导致了最优方案中最小和最大团队规模差异较大。未来可

以加入团队规模的约束，来考虑对个体提升水平和发展公平性的影响。 
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