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A Proposal of Pair Formation Optimization Technique in Pair 
Programming Exercises 

 

YORIHITO TANAKA† 
 

At programming exercises, we often use a method of collaborative learning in pairs called "pair programming". Effectiveness of 
this method has been shown in the preceding examples, but the question of how to organize pairs being aware of differences of 
academic abilities among students is still open. In this paper, we propose a combinatorial optimization method of pair formation 
treating as indicators both "academic ability difference in paired learners" and "difference among pairs". We developed a 
prototype system using an optimization algorithm of neural computing, and practiced applying the system to introductory 
programming courses at a university. 

 
 

1.    

2

1

2

2

[1]  

2

[2][3]

[4]  

 
 
†  
 Waseda University, School of Education 
 yori@sfc.keio.ac.jp 

 

2.  

[5]

[6]

Jacobs [7]

 

[8]

[9]

Barkley [10]

 

1

2 2

ⓒ 2014 Information Processing Society of Japan

Vol.2014-CE-124 No.2
2014/3/14



情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report 

 

 

2 
 

下位群の中の 2番目に上位の者」とする方針が考えられる

が，これはペア内部の学力差を全てのペアにおいてほぼ均

一にできる一方で，ペア間の差が大きい構成となってしま

う．ペア間の大きな差を作ることは，内田らの主張する「差

の解消による学生の意欲向上」の指向に反する． 

	
 ここまでの条件を考慮し，本稿の提案方式では 

1. ペア内部の学力の差を，教室全体として大きくする 

2. ペア内部の学力差のばらつきを，教室全体として小

さくする 

3. ペア内部の学力の和のばらつきを，教室全体として

小さくする 

の 3つを制約として与え，これらを同時に満たすような組

合せ最適化を行うものとする． 

3. 提案方式  

3.1 ニューラルネットワーク  

	
 ニューラルネットワークの主な用途は機械学習，自己組

織化，組合せ最適化である．本研究では学習者のペア編成

を支援するために，組合せ最適化の手法を用いる．組合せ

最適化のためのニューラルネットワークモデルは Hopfield

が提案したもの[11]と，それを拡張した武藤らのモデル[12]

が知られており，本研究では武藤らの手法を用いる． 

	
 ニューラルネットワークではニューロンと重み付きシナ

プスを構成要素とする．1 つのニューロンからの出力がシ

ナプスを経由して他のニューロンに伝達される処理の繰り

返しにより，問題の制約条件を満たすようにエネルギー関

数が最小化され，組合せ最適化問題を解くことができる．

特にニューロン同士の間のシナプス結合を階層化せず，任

意に決めることができるものをリカレント型ニューラルネ

ットワークと呼ぶ．リカレント型ニューラルネットワーク

で最適化が可能である，すなわち解に向けて収束すること

の証明は武藤らによって行われている[13]． 

	
 リカレント型ニューラルネットワークによる問題解決の

手順は， 

1. 問題の状態をニューロンの配列に見立てた「ニュー

ラル表現」で表す 

2. ニューロンの状態を変化させ問題の制約条件を満た

すための「動作式」を設計する 

3. 乱数を用いてニューロンの状態を初期化する 

4. 動作式により，各ニューロンの状態更新を繰り返す 

5. 全体のエネルギーが最適な値であれば，処理を終了

させる 

となる． 

 

3.2 問題のニューラル表現  

	
 本研究では，演習中の教室に学習者が n人いるものとし，
学習者同士の組合せの状態を n×n の行列で表すものとす

る．i 番目の学習者と j 番目の学習者を組ませることを

𝑉!" = 1，組ませないことを𝑉!" = 0とすれば，全ての組合せ

の状態を表現できる．表 1は 6人の学習者の間のペア編成

を行った結果の，ある状態を示す．また，本研究では学習

者の学力データを表 2のように表す．表 2では 1番目の学

習者の学力を 30，4番目の学習者の学力は 45である．学力

の値としては，学習者に解答させた試験の結果を用いる． 

 

 

表 1	
 ペア編成のニューラル表現(行列 V) 

 

 

表 2	
 学習者の学力 

 

	
 提案方式ではペア内部の学力の和，および差に着目する

ため，ニューラル表現では学力の和の行列 Sと差の行列 D

も用意する．表 3と表 4は，表 2の学力データに基づいて

行列 Sと行列 Dをそれぞれ示したものである．表 3では 2

番目の学習者と 4 番目の学習者を組ませた際の学力の和

𝑆!"は 135，表 4では 2番目の学習者と 4番目の学習者を組

ませた際の学力の差𝐷!"は 45である． 

 

 

表 3	
 学力の和の行列(行列 S) 
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表 4	
 学力の差の行列(行列 D) 

 

3.3 動作式の設計  
ニューラル表現を基に，最適化のための動作式の設計を行

う．提案方式では学習者間の学力の差，および和に着目す

るとともに，教室内の全てのペア間のバランスを考慮する

ため，最適化問題の制約条件を以下のように与える． 

 

制約 1. ある演習の時間内において，一人の学習者は他の

一人の学習者のみと組む 

制約 2. 一つのペア内において，学習者間の学力の差をな

るべく大きくする 

制約 3. 「ペア内の学力の差」のばらつきを，教室全体で

なるべく小さくする 

制約 4. 「ペア内の学力の和」のばらつきを，教室全体で

なるべく小さくする 

 

制約 3を満たすために，「学習者 iと学習者 jを組ませた時
の学力の差」から「教室全体における，ペア内の学力の差」

の平均までの距離を関数 v_diff(i,j)として表すと 
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となる．同様に，制約 4 を満たすために学習者 i と学習者
j を組ませた時の学力の和」から「教室全体における，ペ

ア内の学力の和」の平均までの距離を関数 v_sum(i,j)として
表すと 

v_ sum(i, j) = abs(Sij −
SabVab

b=1

n

∑
a=1

n

∑

Vab
b=1

n
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a=1
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∑
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となる．v_diff(i,j)および v_sum(i,j)と合わせ，同時に制約 2
も満たす場合，学習者 iと学習者 jを組ませる時の矛盾値𝑅!"
を定義すると 

𝑅!" =
𝑣_𝑑𝑖𝑓𝑓(𝑖, 𝑗) + 𝑣_𝑠𝑢𝑚(𝑖, 𝑗)

𝐷!"𝑉!"
 

 
のように表せる．最適化の過程のニューロンの状態を表す

ために，先の行列 Vと同一の大きさの行列 Uを用意し，学
習者 i と学習者 j の組の好ましさの程度を𝑈!"とする．この

行列 U の状態を一次のオイラー法  𝑈(𝑡 + 1) = 𝑈(𝑡) +
𝑑𝑈(𝑡 + 1) にて更新する場合，矛盾値𝑅!"をなるべく低くす
るために，Uの増分を 

𝑑𝑈!"
𝑑𝑡

= −𝑅!"𝑉!" 

として表す．これがリカレントニューラルネットワークを

用いて最適化を行うための動作式である．制約条件 1を満

たすためには，行列 Vの各々の行と列の中でただ一つのニ
ューロンの値のみを 1にするため，条件付マキシマムニュ

ーロンによる更新を行う．図 1は，行列 U中の全てのニュ
ーロンの中で最も値の大きいニューロンを発火させ，該当

する行と列の他のニューロンが発火できないように処理を

行う流れを示す． 

 
図 1	
 条件付マキシマムニューロンの動作 

 

3.4 評価関数  

	
 制約を満たすように最適化を行う際の評価の基準として，

エネルギーEを次のように定義する． 

𝐸 = 𝑅!"𝑉!"

!

!!!

!

!!!
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これは行列内のすべての矛盾値の中での，実際に学習者間

の組が成立した箇所のみの合計値である．E の値が小さい

ほど，優れたペア編成結果を出力できたと見なすことがで

きる． 

4. 試験運用  

	
 提案方式によるペア編成最適化システムを実装し，大学

初年次向けのプログラミング入門科目において試験運用を

行った．運用は予備実験，本実験の 2フェーズに分け，両

者はいずれも独立した半期の科目を対象とした．なお本稿

執筆時点では本実験が完了していないため，本実験に関し

ては実験計画と評価方針のみを示す． 

4.1 予備実験  
	
 慶應義塾大学湘南藤沢キャンパス科目「論理思考とプロ

グラミング」内で行い，履修者は 21名であった．プログラ

ミングの経験や知識は一切仮定しない．1 回を 2 コマ連続

(180分)，計 14回で構成し，第 1回はオリエンテーション

による概要説明，第 2回ではペア・プログラミングの方法

と意義を伝え，近くに着座していた学習者同士でのペア作

業を行った．第 3回から第 7回まではランダムなペア編成

による演習，第 7回時間中には中間試験を行い，その得点

を学習者の学力データとして記録した．第 8回から 12回ま

では本稿提案方式による最適化を行い，第 13回から 14回

までは任意テーマによる最終課題の制作と発表会を行った．	
 	
  

	
 最終回に実験のディブリーフィングと質問紙調査を行い，

最適化の概要を学習者に伝えた上で「演習で 2人組となる

相手を自分たちで決めたいですか?」という設問に対しては

「毎回自分たちで決めたい」が 1名，「なるべく自分たちで

決めつつ，たまには組む相手を講師から指定してほしい」

が 5名，「毎回，組む相手を指定してほしい」が 10名とい

う結果が得られた．提案方式に基づいた最適化を行い，ペ

アの相手を講師から指定することに学習者は概ね好意的だ

と捉えることができる． 

	
 予備実験の目的は 

l 最適化システムの導入がプログラミング演習の進行

に混乱をもたらさないこと 

l 最適化システムの導入とペアの指定が学習者に抵抗

なく受け入れられること 

の 2点であるため，学習上の効果の検証は予備実験の段階

では行っていない．学習上の効果に関しては，次に述べる

本実験で確認を行う． 

4.2 本実験  
	
 本実験は予備実験と同一の大学，および科目の中で進め

ている．本実験の目的は最適化処理の有無による学習上の

効果の差異を確認することだが，学習者の数が十分とはい

えないため実験群と統制群を設定した比較対照実験とはせ

ず，単一個体実験計画法の一つである A-B-A-Bデザインを

採用した．ランダムなペア編成によるベースラインの測定

(A)の後に最適化による介入(B)を行い，介入を除去(A)した

後に再度介入を行う(B)．各回の演習内容の違いによる影響

を取り除くため，ベースライン(A)と介入(B)のそれぞれを

演習 2回分(2週間分)で構成した． 

	
 学力データは毎回の演習の最後に行う小テストによって

取得し，介入の有無による効果の違いは小テストに付随す

る満足度調査(5段階のリッカート尺度)によって判断する． 

5. おわりに  

	
 本稿では「ペア内部の学力差」「複数のペアの間の学力差」

を共に指標として扱うペア編成最適化手法の提案を行った．

ニューラルコンピューティングの最適化アルゴリズムを用

い，試作したシステムを大学初年次向けプログラミング科

目に適用して試験運用を進めている．今後は本実験の結果

集計により提案方式の効果を明らかにし，さらに実験者と

教育実験者を異にした追試を行いたい．提案方式では並列

アルゴリズムを用いたため学習者数の増加に対する計算時

間の増加を抑える効果も期待できる．これを検証すること

により，MOOC(massive open online course)のような大規模

学習環境への対応を図ることが，本研究の次の課題である． 
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