
1. はじめに
身近で同質な他者との会話ばかりでなく，自身と来歴や背景
知識が大きく異なるような他者とも対話を成り立たせ，チーム
で活動して成果を挙げる能力の養成が社会の中で求められてい
る [Griffin 12, 鈴木 17]．このような能力の基礎づくりとして，
授業における学習者同士の相互作用を通じた学習活動は重要な
ものと位置づけられる．
その一方で，大学の授業においては欠席が多く，授業参加もま
まならない学生もいる．近年では授業に出席した上で活動する
ことが成績評価で重きを置かれることも多く全体としては以前
より出席率が高くなる傾向があるものの，大学生の専攻分野や
学年による出席率の差が大きく，社会科学系専攻の大学生や就職
活動で多忙になる 4 年次の学生は低めになる傾向がある [ベネ]．
また，経済状況的に収入をアルバイトに大きく依存しており万
全な態勢での授業参加が厳しい学生や，大学進学率上昇に伴い
コミュニケーションのスキルや基礎学力に多大な問題を抱える
学生も大学に在籍する割合が増してきている [濱中 13]．このよ
うな問題は大学授業の現場における工夫のみでは解決が難しい
が，授業の出席が大変な大学生でも他者と学ぶ環境へ円滑に参
加できる授業づくりは重要といえる．
本稿では，履修者の出席率と学修成績を考慮したグループ編
成の最適化手法として遺伝的アルゴリズム・粒子群最適化ハイ
ブリッド手法を導入し，他の最適化手法との比較による性能評
価についても言及する．

2. 関連研究
グループワークにも様々な種類と役割があり，PBL のよう
に長期間同じグループで活動するものも重要であるが，毎回の
授業ごとにグループを組み替え，短時間のワークで多様な学生
と接触する機会が持てるグループワークも同様に重要と考えら
れ，このようなグループ編成の手法についてはくじ引きなどラ
ンダムな手法をとられる事例が多い [Barkley 05, 中野 17]．し
かし，Cruz and Isotani [Cruz 14] はランダムな手法の問題点
を指摘した上で，ある定量的な基準に基づく協調学習向けのグ
ループ編成の最適化の試みをレビューしている．その中で，複
数の異なるアルゴリズムの比較を通した性能評価がなされてい
ない点も指摘されている．また，くじ引きによる手法はグルー
プ編成に時間がかかるという問題もあり，授業時間の有効活用
という点からも，事前に決めたグループで極力進められる形が
理想といえる．
また，学修遂行の様々な指標をもとに学習者のクラスタリン
グを行った上で，各グループメンバの長所に着目して自然な役割
分担が行えるようなグループ編成を行う試みもある [椿本 13]．
本稿では学修遂行の指標は 1 変数として扱うが，これに加えて
出席率を新たに変数として導入し，事前に決めたグループで極
力進められるようなグループ編成を求めるアルゴリズムを提案
する．

3. 遺伝的アルゴリズム・粒子群最適化ハイブ
リッドによるグループ編成の多目的最適化

本稿では遺伝的アルゴリズム・粒子群最適化ハイブリッド
によるグループ編成の多目的最適化を試みる．遺伝的アルゴ
リズム（Genetic Algorithm: GA）は生物の進化を模倣した
アルゴリズムで，解探索や機械学習など広く応用されている
[Goldberg 89]．粒子群最適化（Particle Swarm Optimization:

PSO）は鳥が群れをなして飛ぶ場面などの生物の集団行動を模

倣したアルゴリズムで，こちらも解探索などで広く応用されて
いる [斎藤 11]．また，本稿では複数の基準で最適なグループ編
成を求める多目的最適化を行うが，GA はたとえば 2 つの基準
による多目的最適化において x，y をそれぞれ正の実数として
より小さい (x, y) を求める場合に x1 < x2 かつ y1 > y2 な
る (x1, y1) および (x2, y2) となるような非劣解集合（パレート
集合）に属する解を多数求める上で適している [廣安 00]．一方
PSO は，他のよりよい解を利用して解探索を行うという特徴か
ら，局所最適な解を早く求めるには向いているが，局所最適でな
い解をそこから新たに見つけ出すまでに工夫を要するアルゴリ
ズムといえる [斎藤 11]．すでに両者のハイブリッドによるアル
ゴリズムの応用も進んでいる（たとえば Juang [Juang 04] な
ど）が，本研究ではこれをグループ編成の組合せ最適化問題に
応用し，この両者の利点を組み合わせることで，高速かつ多様
な最適解の発見を行えるようにする．多様な非劣解集合を求め
る形にすることで，複数のグループ編成の候補からクラスの状
況などに合わせて柔軟に選択できる形にすることができる．

3.1 GA の応用：初期個体生成，交 ，突然変異，選択
本研究では，GA の遺伝子としてグループの組合せを採用
する．

初期個体生成 まず，履修者のリストを用いて，任意のランダ
ムな任意の人数からなるグループの組合せを任意の回数生
成し，これを初期個体とする．

交 個体 S1，S2 について，個々の履修者の学修遂行を s，出
席率を a とする．履修者数を n 名とした場合，グループ
内の学修遂行の値の合計でグループを降順にソート，さら
にグループ内でも履修者を学修遂行の値で降順にソートし
2 つの 2n 次元ベクトル

S1 = [s11, s12, . . . , s1n, a11, a12, . . . , a1n]

S2 = [s21, s22, . . . , s2n, a21, a22, . . . , a2n]

を構成する．この 2 ベクトルのなす角の余弦を S1，S2 の
類似度とする．
親個体 S1，S2 について，任意の人数（数名程度）分履修
者の属するグループをランダムに入れ替えた個体をその親
個体の近傍とする．この近傍を複数生成し，S1 と最も類
似度の高い S2 の近傍，および S2 と最も類似度の高い S1

の近傍をそれぞれ S1，S2 の子個体とする．
突然変異 あらかじめ設定された突然変異率に基づき，親個体・

子個体に対して任意の人数（数名程度）分履修者の属する
グループをランダムに入れ替える．

世代交代 解の評価はパレートランキング法 [Fonseca 98] を用
い，他の解と比べ非劣解の集合はすべてタイ（同じ順位）
として扱う．
この順位に基づき，設定された割合の個体をエリートとし
て扱い次世代に残す．さらにエリートでない個体からルー
レット選択により，次世代に残す個体を選ぶ．

3.2 PSO の応用
上記の GA の過程の中で Juang [Juang 04] を踏まえ，毎回
の世代交代の際のエリート個体群を粒子群とみなして PSO を
適用する．この形のハイブリッド最適化を本稿では GAPSO と
呼ぶ．
各個体が位置と速度の情報を持つとする．位置情報は前述の

形で構成した 2n 次元ベクトル x とし，各個体が個体の最良位
置 pbest と個体群全体の最良位置 gbest に近づくよう次式の
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速度

Vk+1
i = wVk

i +C1rand(pbesti−xk
i )+C2rand(gbesti−xk

i )

で速度 V を修正（ただし C1，C2，w を定数，rand を [0, 1] の
一様乱数，k を世代数とする）し，次の個体の位置候補 xk+1

ci を

xk+1
ci = xk

i +Vk+1
i (1)

とする．ここで xk
i の近傍を設定された回数分生成し，xk+1

ci と
最も類似度が高い近傍を xk+1

i とする．

3.3 評価関数
次の 2 つの値を評価関数として用いる．

グループ間学修遂行分布の類似度 学修遂行の値のグループ内
の分布についてカーネル密度推定を行った上で，すべての
グループについて 2 グループ間の総当たりで L2 ノルム
による分布の類似度を求め，その平均を評価関数として用
いる．

グループ間出席率分布の類似度 出席率の分布についても，上
記の学修遂行分布と同じ方法で分布の類似度の平均を評価
関数とする．

これらがトレードオフになっている可能性を考慮し，前述のよ
うに 1 つの最適解を求める方法ではなく，複数の非劣解集合を
求める方法を本稿では採用する．

4. 性能評価・考察
次のアルゴリズムとの比較で，GAPSO を導入した最適化手
法との比較を行った．

山登り法 各個体ごとに近傍を複数求め，その中の非劣解集合
の中から次のループに用いる解をランダムに採用する．他
個体との相互作用はない．

GA GA のみで解探索を行う．
PSO PSO のみで解探索を行う．

30名のクラスを各 5名の 6グループに編成する形で評価を行っ
た．学修遂行・出席率はダミーデータで，学修遂行は正規乱数
で生成し，出席率は大学生の出席率の調査データ [ベネ] をもと
に作成した．最適化のプログラムは OS X 10.11.6（Intel Core

i7 2.8GHz，16GB RAM）上にて Ruby 2.4.2 で実行（カーネ
ル密度推定は R 3.4.3 を呼び出し利用）し，各アルゴリズムと
も 400 ループ分実行した．実行時間は山登り法が 9204 秒，GA

が 8113 秒，PSO が 8809 秒，GAPSO が 7989 秒となった．
図 1 が各手法で共通に用いた初期の解候補集合で，解が左側
に近づくほど，また下側に近づくほどよりよい解として扱う．
図 2～5 が 10 ループ後の解集合で，PSO が他と比べて高速に
解候補集合全体が左下の最適に近い解に集まっていることがわ
かる．図 2～5 が 400 ループ後の解集合で，GA は PSO と比
べよい解を見つけるのが遅いものの多くの非劣解を見つけられ
る可能性があり，PSO は GA と比べよい解を見つけるのは速
いものの解の多様性に問題がある可能性がある．両者の利点を
ある程度補っているのが GAPSO という見方もできるが，PSO
単体と比較すると解探索は遅いので，改善の余地を残している
といえる．また，GA と GAPSO を比較しても非劣解集合に含
まれるグループ編成は他にも存在する可能性があり，より多く
の非劣解集合を発見可能なアルゴリズムの改良も課題である．

5. 今後の課題
[鈴木 17] ではペアプログラミングによるコンピュータシミュ
レーション実習において，授業回ごとにペアを組み替える形で
実習を進めていたが，このような授業では極力同じクラスの多
くの他の履修者とともに活動する機会を設けたいため，以前同
じグループだった相手とは再び組むのを避けたり，回数やクラ
スサイズの都合で再び組むことになってもできるだけ時間を置
いたりする必要がある．このような履歴を解のランキングの中
に組み込むことを検討している．
そして，GA の場合は対話的な最適化手法への拡張も可能で

ある [高木 98]．つまり，最適化の過程で「この学生とこの学生
が同じグループなのはまずい」「この学生とこの学生は同じグ
ループである必要がある」といった介入を手動でユーザが行え
るようなシステムの構成も可能ということである．このような
しくみを導入する以前の問題として，Web ベースなどで容易に
利用可能なシステムの構築も，広く利用されることを考えれば
必要といえる．また，広く利用されるという観点から考えれば，
大学の授業以外での応用可能性も考えた上で，アルゴリズムと
システムの開発を進めることも重要である．
本稿では，遺伝的アルゴリズム・粒子群最適化ハイブリッド手

法によるグループ編成の非劣解集合を求める多目的組合せ最適
化アルゴリズムについて提案した．より効果的なグループワー
クが行える環境づくりの一環として，この知見に対してさらに
考察を深め，アルゴリズムの改良を進め，グループワーク支援
システム開発への応用を目指す．
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図 1 生成された初期解集合
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図 2 山登り法による 10 ループ後の個体
の分布
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図 3 GA による 10 世代後の個体の分布
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図 4 PSO による 10 ループ後の個体の分布
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図 5 GAPSO による 10 世代後の個体の分布
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図 6 山登り法による 400 ループ後の個
体の分布
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図 7 GA による 400 世代後の個体の分布
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図 8 PSO による 400 ループ後の個体の分布
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図 9 GAPSO による 400 世代後の個体
の分布
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