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履修者の成績・出席率を考慮したグループワーク授業の
グループ編成最適化：遺伝的アルゴリズム・

粒子群最適化ハイブリッドの応用

鈴木 聡1,a)

概要：大学生が社会の中で生きる能力のひとつとしてチームで働く力が挙げられることが多く，その養成
の一環として多様な他者とのグループワークが位置づけられることも多い．その一方で，様々な理由から
毎回の授業の出席が困難な学生も存在しており，このような学生が参加できる状況をつくりつつ，グルー
プ間のメンバ数のばらつきを抑えて円滑に協調学習が進められる場づくりを行うことが重要である．本研
究では，グループ編成に遺伝的アルゴリズム・粒子群最適化ハイブリッドによる組合せ最適化手法の導入
を試みた．その際，履修者の成績，ならびに出席率を考慮し，多様な知識・スキルの履修者同士でグルー
プを形成しながら，各履修者の出席率に基づき，極力グループ間のメンバ数にばらつきが出ないようにす
るグループ編成を試みた．また，成績・出席率両者を同時に最適化することが困難である可能性や，複数
の候補から教員側が様々な要因に基づきグループ編成を選択する余地を残せる利点を考え，パレート最適
である複数の最適解を呈示できるようにした．今後の課題として，この最適化アルゴリズムの性能評価，
さらにメンバを変えながら複数回のグループワークを行う場合に極力異なるメンバ同士でグループを組め
る手法の開発，大学授業における実応用の試みとその問題点，そして大学授業以外への応用の可能性につ
いて検討しながら，本研究の発展の可能性を検討する．

Optimization of group formation in groupwork class
considering achievement and attendance rate of students:

Application of genetic algorithm–particle swarm optimization hybrid

Satoshi V. Suzuki1,a)

1. はじめに
社会の中で求められるコミュニケーションのスキルは，身

近で同質な他者との親密な会話ばかりでなく，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といえる [1], [2], [3]．
このようなスキルの基礎を獲得する意味でも，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である．
その一方で，大学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．ベネッセ教育総合研究所高等教育
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研究室 [4] によると，大学生の授業全体の出席率について，
10 割と回答した大学生は全体の 41.1%，7 割から 9 割程
度と回答した大学生は 49.0%，6 割以下と回答した大学生
は残りの 10.0% を占めている．また，学年や学生の専攻分
野による違いもあり，1 年次の学生の方が就職活動で多忙
な 4 年次の学生より出席率が高く，理工系や職業資格と直
結した教育系や保健系の学生は出席率が高い一方，社会科
学系の学生は出席率が全体的に下がる傾向がある点も指摘
されている [4]．授業への参加が大学の学習評価で重きを
置かれるようになり，全体としては以前と比べ出席率は高
まっている一方で，このような状況に至る背景としては，
いわゆる「3 つのポリシー」により大学入学者・大学教育
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課程・卒業認定と学位授与の方針を各大学が明文化し，そ
の質を保証することを求められていたり [5]，授業への参
加が大学の学習評価で重きを置かれるようになったりして
いる一方，大学によっては経済状況的に収入をアルバイト
に依存せざるをえず万全な体制での授業参加が難しい学生
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の増加がある [6]．こ
のような問題の解決を大学授業の現場における工夫のみに
求めることは困難であり，多面的かつ体系的な解決策を模
索することが重要だが，出席率の低い大学生でもスムーズ
にチームで学ぶ環境へ参加できる授業の態勢づくりはこの
問題の解決に貢献できる面もあると考えられる．
そのような態勢づくりの一環として，著者は履修者の出

席率を考慮したグループワーク用のグループ編成の最適
化手法を開発している．前述のような出席率の低い大学生
が抱える問題点とともに，授業進行上の問題として出席率
を考慮しないグループ編成を行った際にグループの出席
者数に大きな偏りが出てしまい，授業中にグループの組み
替えを行いメンバ数をならす必要が出てくることが多い．
そこで，グループ間でメンバ数の偏りが極力出ないような
グループ編成ができるようにし，協調学習を円滑に進めら
れるようにしながら，出席率の低い学生が授業に参加して
も円滑に合流できるよう工夫している．本稿では，まず関
連研究を整理した上で本研究の目的を明確化した上で，本
研究で導入する遺伝的アルゴリズム・粒子群最適化ハイブ
リッドによる組合せ最適化手法について説明する．最後
に，この結果も踏まえつつ，組合せ最適化によるグループ
ワーク用グループの最適化について今後考慮すべき論点に
ついて述べる．

2. 関連研究
2.1 グループワークが学習者に与える影響
1 節でも言及した通り，多様な背景を持つ他者ともチー

ムを組んで働き成果を出す能力は，大学生が社会に出る際
に必要な能力である．そして，その土台となる他者との対
話スキルを獲得するという位置づけを本研究の成果を生か
した著者の教育実践では行っている．しかし，そのような
スキル獲得のための授業設計には様々な工夫が必要であ
る．工夫のない協調学習は，他者の意見への同調やフリー
ライダーが多くみられ，本来のねらいである考えを深め，
より高いレベルでの問題解決につなげる方向に向かないこ
とが多い [7]．このようなねらいを達成するための工夫と
しては，学習者の思考の外化，および外化に基づき課題を
遂行する役や議論を進めたり記録したりする役などの役割
分担により議論を深めることを促すといったものが挙げら
れる [8], [9], [10], [11] また，背景の異なる学習者同士の対
話の場を生み出すことにより，このような役割分担が生ま
れる契機になる可能性がある．本研究ではこの可能性を考

え，成績に基づく学習遂行の差がグループ内に存在するよ
う，グループ編成を行う．

2.2 グループ編成の最適化の試み
ある定量的な基準に基づき，協調学習向けのグループ

編成の最適化を試みた研究は多数存在する．Cruz and

Isotani [12] はランダムなグループ編成が強直学習活動に与
えるネガティブな影響を指摘した上でこのような研究のレ
ビューを行い，焼きなまし法や蟻コロニー法をはじめ，本
研究でも採用している遺伝的アルゴリズムや粒子群最適化
といった確率的最適化アルゴリズムを採用した研究が多数
を占めている点を指摘した．また，それらの研究の中で，
その性能の評価やソースコードの公開がなされていない問
題点も指摘している．加えて，複数の基準に基づき，クラ
スタリング（K-means 法）によりそれぞれの基準で高い学
習遂行を示した学習者同士がグループを形成するようにす
ることで，スムーズな役割分担が行えることをねらった研
究もすでに存在する [13]．本研究では，学習遂行に関する
基準としては 1 変数の成績のみを採用した上で，ここで出
席率を考慮し，グループ間の人数のばらつきを抑える形に
した最適化手法の開発・評価を試みる．

2.3 確率的最適化アルゴリズム
本研究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 [14]．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 [15]．また，本研究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 [16]．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 [15]．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 [17] 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．
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3. GA/PSO ハイブリッド

本研究では
• グループ内の履修者の成績の分散のばらつきを，グ
ループ間で小さくする

• グループ内の出席率の分布が，グループ間で極力等し
くなるようにする

という，2 つの基準により適合したグループ編成を発見す
るための組合せ最適化アルゴリズムを，GA/PSO ハイブ
リッドにより構成・評価することである．このアルゴリズ
ムの構成法について，以下説明する．

3.1 GA の応用：初期個体生成，交叉，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．

交叉 個体 S1，S2 について，個々の履修者の成績を s，
出席率を a とする．履修者数を n 名とした場合，グ
ループ内の成績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成績降順にソートし 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 [18] 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 [17] を踏まえ，世代交

代の際のエリート個体群を粒子群とみなし，PSO を適用
する．

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．

4. 今後の課題
4.1 性能評価の方針
すでに本手法を用いて，著者が担当する社会科学系を専

門とする大学生向けの数学の授業においてグループ編成を
行っている．性能評価のベンチマークとして値の整ったダ
ミーデータを用いることもまずは必要だが，実際の授業に
おける成績と出席率のデータを活用し，欠席率に基づいて
出席した各グループの履修者数のばらつきなどの影響を検
討する必要もある．また，本研究では，グループ編成決定
まで少なくとも数十分はかかるという前提で，授業開始前
に欠席しそうな履修者を予測した上で，あらかじめグルー
プ編成を決める方式をとっている．たとえば西森他 [19] の
ように実際の出席情報と連携してその場である程度最適な
グループ編成を求められるアルゴリズムの方が都合がよい
場面がある可能性もあり，本研究のようなアルゴリズム設
計の方針が一般的に適切かどうかについて，まず検討が必
要と考える．

4.2 最適化アルゴリズムの改善の方針
鈴木・廣川 [20] 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．PBL のように長
期間チームで取り組むようなグループの編成ももちろん考
慮が必要であるが，本研究はこの例のようなその回の授業
で完結する程度の短時間のワークに向けたアドホックなグ
ループの編成を想定している．このような事例の場合，で
きるだけ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．前者の場合は以前組んだ相手のいるグループの組合せ
を GA の世代交代の際に次世代に残さないようにし，後者
の場合は時間割引を含んだ過去の組合せとの延べ重複人数
を基準として組み込むことを考える．
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また，本研究では成績と出席率に基づくグループ編成を
試みているが，成績を含めた学習者の学習活動の指標は多
数存在しうる [21]．成績以外の要因（性格特性など）を考
慮した方が適切なケースも考えられる．これは履修者が取
り組む課題や履修者全体の成績傾向，授業時間外の履修者
同士の関係などといった要因も関係する．多くの基準を利
用するとすべての解が互いに非劣解という関係になってし
まうため，最適化手法の再検討を行うか，基準を厳選する
必要がある．
加えて，GA の場合は対話的な最適化手法への拡張も可

能である [22]．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．

5. まとめ
本稿では，大学教育の現状を考慮し，多様な大学生がグ

ループワークにスムーズに参加するための環境づくりの一
環として，履修者の成績および出席率を考慮したグループ
編成の最適化手法を，遺伝的アルゴリズムと粒子群最適化
のハイブリッドによる組合せ最適化により行うことを提
案し，現状の問題点と今後の課題について論じてきた．今
後，実際の授業データの利用を含めた性能評価や，実際の
グループ編成場面を考慮した上でのアルゴリズムやシステ
ムの開発・改善を進めつつ，大学教育以外への応用も見据
えながら，学習者同士の相互作用を通じて学びを深められ
る学習環境づくりのさらなる推進を目指す．
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