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オンライン学習システムにおけ
る教育的介入の最適化



• 現状：解答後に正答や解説が表示さ
れる

• 問題点：異なる特性を持つ生徒のニー
ズに合っていない可能性がある

• 解説の種類
• 類似問題・発展問題
• 自己説明

オンライン学習システムの問題点

出典：学びの保障オンライン学習システム推進コンソーシアム『学びの保障オンライン学習システム導入に係る調査研究（概要）
<http://fussa-1j.hs.plala.or.jp/01.index/topics/mexcbt/03gaiyou.pdf>

http://fussa-1j.hs.plala.or.jp/01.index/topics/mexcbt/03gaiyou.pdf


• ステップ１：さまざまな教育的介入（解説・
フォローアップ問題・自己説明など）の効果
及びそれらへの反応が生徒の特性と関係
しているか調べる

• ステップ２：人工知能（AI）を使ってリアルタ
イムに介入を最適化する

• ステップ３：AIモデルに生徒個人の情報を
取り込んでパーソナライズする

アプローチ

今回はここまで



• 手法

• トロント大学のコンピュータ科
学の講義で使われているオン
ライン学習システム（宿題の１
つ）

• 解答提出後にランダムな介入

• アンケートと学習ログから生徒
のバックグラウンドを入手

ステップ１：介入の効果と生徒の特性の関係
性

解説

自己説明
フォローアップ問題



結果

• 早く宿題を始めるほど、長く時間をかけるほど、自己説明
への回答率が高かった

ステップ１：介入の効果と生徒の特性の関係
性（自己説明）

参考文献：Yuya Asano, Jaemarie Solyst, Joseph Jay Williams (2020). Characterizing and Influencing 
Students' Tendency to Write Self-explanations in Online Homework. LAK 2020.
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結果

• 介入した問題又はその直前の関連問題に正解した学生
の方が自己説明への回答率が高く、自己説明も詳細に
書かれて
いた

ステップ１：介入の効果と生徒の特性の関係
性（自己説明）

参考文献：Yuya Asano, Jaemarie Solyst, Joseph Jay Williams (2020). Characterizing and Influencing 
Students' Tendency to Write Self-explanations in Online Homework. LAK 2020.
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結果

• 介入した問題又はその直前の関連問題に正解した学生
の方が自己説明への回答率が高く、自己説明も詳細に
書かれて
いた

• 回答しなかった生徒
を除くと、詳細さの
有意差はなかった

ステップ１：介入の効果と生徒の特性の関係
性（自己説明）

参考文献：Yuya Asano, Jaemarie Solyst, Joseph Jay Williams (2020). Characterizing and Influencing 
Students' Tendency to Write Self-explanations in Online Homework. LAK 2020.
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結果

• 授業で使われる言語（英語）に不自由しない学生の方が
自己説明の回答率は高かった

• 自己説明の詳細さに有意差はみられ
なかった

ステップ１：介入の効果と生徒の特性の関係
性（自己説明）

参考文献：Yuya Asano, Jaemarie Solyst, Joseph Jay Williams (2020). Characterizing and Influencing 
Students' Tendency to Write Self-explanations in Online Homework. LAK 2020.
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結果

• 自己説明を促すメッセージ（動機付け・例示）は回答率と
詳細さに影響しなかった

ステップ１：介入の効果と生徒の特性の関係
性（自己説明）

参考文献：Yuya Asano, Jaemarie Solyst, Joseph Jay Williams (2020). Characterizing and Influencing 
Students' Tendency to Write Self-explanations in Online Homework. LAK 2020.



結果

• 介入が生徒全体に影響を及ぼす
ことはなかった

ステップ１：介入の効果と生徒の特性の関係
性（学習効果）

参考文献：Yuya Asano, Madhurima Dutta, Trisha Thakur, Jaemarie Solyst, Stephanie Cristea, Helena Jovic, Andrew 
Petersen, Joseph Jay Williams (2021). Exploring Additional Personalized Support While Attempting Exercise Problems 
in Online Learning Platforms. L@S 2021.



結果

• 英語力が低い学生ほど、自己説
明の効果が高かった

• 講師が自己説明を読む、と伝えると逆
効果

• やる気を上げるためのメッセー
ジは、英語力が高い学生には好
影響、低い学生には悪影響が
あった

ステップ１：介入の効果と生徒の特性の関係
性（学習効果）

参考文献：Yuya Asano, Madhurima Dutta, Trisha Thakur, Jaemarie Solyst, Stephanie Cristea, Helena Jovic, Andrew 
Petersen, Joseph Jay Williams (2021). Exploring Additional Personalized Support While Attempting Exercise Problems 
in Online Learning Platforms. L@S 2021.



通常のランダム化比較試験では、候補となる介入を一様に
生徒に割り当てる

実験途中で、明らかにそのうちの一つが学習効果を高めると
わかってきたら、全生徒になるべく早くその介入を施したい

ステップ２：AIでリアルタイムに最適化



強化学習（バンディット問題）に落とし込む

→ それぞれの介入の期待値が最大である確率に応じて、ど
の介入を行うか確率的に決定する

ステップ２：AIでリアルタイムに最適化

ランダム化比較試験 強化学習



パイロット・スタディ：Pythonのif文の分岐の説明

• 文章中心
• コード中心

ステップ２：AIでリアルタイムに最適化
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• 授業・サークル活動ともに対面
• 留学も再開
• 室内ではマスク着用義務
• 室内で食事を伴う活動は中止

• 週一で大学内の感染者数を
知らせるメール

• メインキャンパス：3~6人/日
• ブランチキャンパス：＞１人/日

コロナ禍の米国大学：ピッツバーグ大学の例



• 授業・サークル活動ともに対面
• 留学も再開
• 室内ではマスク着用義務
• 室内で食事を伴う活動は中止

• 週一で大学内の感染者数を
知らせるメール

• メインキャンパス：3~6人/日
• ブランチキャンパス：＞１人/日

• ワクチン接種率
• メインキャンパス：90％以上
• ブランチキャンパス：70~85％
• 12月から接種義務化

コロナ禍の米国大学：ピッツバーグ大学の例


