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学びを変えるラーニングアナリティクス：

AIとデータがもたらす教育変革

京都大学 学術情報メディアセンター

緒方 広明
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自己紹介

• 京都大学 学術情報メディアセンター・教授

• 研究分野：ラーニングアナリティクス、教育データ科学

• 国立情報学研究所 客員教授

• 国立教育政策研究所 教育データサイエンスセンター客員研究員

• 日本学術会議 連携会員、教育データ利活用分科会 幹事

• 中央教育審議会 デジタル学習基盤特別委員会 臨時委員

• 文部科学省 教育データ利活用に関する有識者会議 委員

• (社)エビデンス駆動型教育研究協議会 代表理事

• 日本教育工学会理事、APSCE理事
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今回の発表の概要

1. コロナ禍でLMSの利用が増えた

2. 自然と大量の教育データが蓄積されるようになった

3. ラーニングアナリティクスの利用も広がった

4. LEAFを使えば簡単にLAを始めて、多くのことができる

5. コロナ後もLAを継続することが重要
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コロナ禍で遠隔教育が広がった
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AXIES 2020年度高等教育機関におけるICTの利活用に関する調査研究調査報告書（速報版）
https://ict.axies.jp/news/57/

(2020年度)
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京都大学におけるBookRollの利用の推移
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アフターコロナでも
元に戻らなかった。
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ログデータ数も大幅に増えた
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遠隔だと学生の様子が分からない
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そもそも対面授業でも分からない

8

成績評価
授業準備

学習指導

学習ログの
収集と分析X２

Xが分か
らない

Yをもっと
知りたい

教材・問
題の推薦 Xの前に

Zを学習LAによる
⽀援
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• 一人一台の情報端末と学習支援システムを使って、教育や学
習を行うと、自然と教育データが蓄積される。

• これを分析して、遠隔でも対面でも教育・学習を支援できる。

• ラーニングアナリティクスの重要性が増大
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学びを変えるラーニングアナリティクス

緒方 広明, 江口 悦弘（著）
学びを変えるラーニングアナリティクス
日経BP、2200円(税込み)
https://www.amazon.co.jp/dp/4296201972/
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⽬次



Learning and Educational Technologies Research-Unit Evidence-Driven Education Research Council 12



Learning and Educational Technologies Research-Unit Evidence-Driven Education Research Council 13

ページ移動、メモ、マーカーなどの
教材上の操作がログとして残ります。
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初等中等教育：
京都市立西京中学・高校、京都市立七條第三小学校、福岡市立西陵高校、
横須賀三浦学苑高校、滋賀県立膳所高校、滋賀県立彦根東高校、滋賀県
立大津商業高校、大阪府立高津高校、大阪府早稲田摂陵中学高等学校、
東京学芸大学附属竹早小学校、仙台白百合学園小学校、富谷市立富ヶ丘
小学校、姫路市立東小学校、姫路市立安室中学校、宮城教育大学附属中
学校、京都市立常磐野小学校、京都市立柊野小学校、川崎市立川崎総合
科学高等学校

高等教育：
国内：京都大学、九州大学、東京大学、滋賀大学、熊本大学、神戸大学、

長崎大学、芝浦工業大学、帝京大学、東京都市大学など
海外：台湾（23大学）、インド(65大学)、中国（2大学）、トルコ（1大学）

など

これまでの実践・実証



Learning and Educational Technologies Research-Unit Evidence-Driven Education Research Council 16



Learning and Educational Technologies Research-Unit Evidence-Driven Education Research Council 17



Learning and Educational Technologies Research-Unit Evidence-Driven Education Research Council

推薦理由がある方がやる気が起こる
• 推薦理由を「説明」

• なぜその問題や教材に取り組むべきなのか

• 例：「この問題は応用問題を解くため
に必要だよ！」

• 推薦された問題に対する納得感・学習
意欲・AIへの信頼性が向上すると期待

• 実証
• 対象：高校１年の夏休み課題
• 群分け：説明あり群・なし群
• 結果：説明ありの方がAI推薦機能の利用率
が高く、継続的に利用

• 考察：推薦理由の説明が学習者の意欲を
高めることを示唆
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実証！
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説明生成エンジンEXAIT（Educational eXplainable AI Tools）

• 説明の仕方を人から学んだAIが学習を支援

• ２つのブラックボックス
• AIのブラックボックス

• AIは飛躍的に精度が向上

• 予測精度が高かったとしても、人はその根拠を知る
ことができないことも

• 学習者のブラックボックス
• 問題の正解・不正解などのデータは蓄積

• 学習者の思考過程は十分に見えない

• AIと学習者の共進化
• 学習者の成長

• 解答プロセスのログを再生して、思考プロセスを言
語化（自己説明）

• AIの成長
• 自己説明と解答プロセス、正解・不正解、などのログ

を学習

• 学習者とAIが共に成長
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深く学ぶための自己説明
• 自己説明

• 「文章や他の媒体に提示れた新しい情報を意味
づける試みにおいて、自身への説明を行う活動
（Chi, 2000, p.163）」

• 説明することを通じて分かっていないことに気
がついたり、考えが整理される

• ペンストローク機能を使った自己説明
• 手書きで問題に解答→プロセスログが記録
• 解答プロセスを再生・停止しながら、自己説明
を入力

• AIが解答プロセスをステップに分割・分析し、
つまずき箇所を自動検出

• AI先生による個別最適な指導
• 問題の正解・不正解ではなく、解答の思考過程
のどのステップで間違ったかを明らかにする

• つまずきポイントが分かれば問題の推薦が可能
• AI先生がひとりひとりの解答を見て、それぞれ

に応じた学習指導をしてくれる
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推薦・説明のバリエーション
BKT により推定した知識状態に関する問題 知識要素の理解度に関する問題

自己説明から検出したつまずきポイントに関する問題

推薦 推薦

推薦 BIG5に基づくパーソナリティに応じた説明表現説明
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グループ学習の成功に重要なグループを編成
• 例：教え合いを行う際

• 得意・不得意が違う学習者を集める
• それぞれが得意を活かせる

• 得意・不得意が似ている学習者を集める
• 共通して苦⼿な部分に集中して取り組む
• 得意な部分をより深める

• これまでの学習活動を踏まえたグループ編成
• これまで

• 事前に⼩テスト等を⾏って集計するなどの準備が必要
• ⾮常に時間がかかり、⽇常の授業に取り⼊れるハード
ルは⾼い

• 学習ログを⽤いた⾃動グループ編成
• 日常の授業に取り入れるハードルが下がる
• 実際の現場の先⽣⽅の声

• 「これまで1時間から1時間半かかっていた
グループ編成作業が約３０分に短縮された」

• 「従来の発想にとらわれない組み合わせが
提案された」
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！

得意・ 不得意が違う
学習者を集めたグループ

それぞれが得意を活かせる

得意・ 不得意が似ている
学習者を集めたグループ

苦手な部分に集中し て取り 組んだり 、
得意な部分をより 深めたり でき る

小テスト 採点 グループ編成 グループ学習

普段の学習 ログを用いた自動グループ編成 グループ学習
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学習ログからグループを自動編成
• グループ編成機能

• 学習ログから抽出された特徴を⽤いて
グループを編成

• グループ編成機能の手順
1. ⽬的とする活動と期待する結果をイメージ

• ⽬的：発表準備
• 期待する結果例：

• 教え合う課題の得意・不得意が異なる⼈でグループを
組みたい

• 多様な意⾒を持つ⼈でグループを組みたい
• 発⾔の活発さのバランスを取ったグループを組みたい
など

2. グループ編成の設定を選択
• 学習の特徴

• 閲覧・操作ログ、過去のグループ学習のログ、⼩テス
トの点数、アンケートの回答など

• グループ分けタイプ
• 同質グループ：特徴が似ているメンバー
• 異質グループ：似ていないメンバー
• ランダム：無作為
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目的の活動と
期待する結果をイ メ ージ

グループ編成の
設定を選択

同質グループ

ラ ンダムグループ

学習の特徴 グループ分けタ イ プ

教材閲覧

小テストグループ活動 異質グループ
発表準備
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グループ学習の目的とグループ分けタイプ
• 同質な学習者との学び合い

• グループ課題の質、学習者間の相互
作⽤、⾃⼰効⼒感などを向上 [3]

• 向いている活動
• 苦⼿なことや関⼼が似ている⼈たち同
⼠を集めた深め合い

• 教員が個別最適な指導をする場合
• 異質な学習者との学び合い

• 1⼈では難しいけれど誰かの助けが
あればできる

• 「発達の最近接領域[4]」の学習は成
⻑につながる

• 互いに助け合う場⾯では、異なる強
みや特徴を持ったメンバーが集まる
べき

• 向いている活動
• 苦⼿や関⼼が異なる⼈同⼠の教え合い
• 意⾒交換
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同質グループ 異質グループ ラ ンダム

データ の少ない活用初期に

ワンク リ ッ ク で手軽に
苦手・ 関心が異なる人たちで

教え合い、 意見交換
苦手・ 関心が似ている人たちで

深め合う 、 個別最適な指導

実証！
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アクティブ
リーディング(AR)

• ⾃律的な読解学習を促し、読解力を向
上させる戦略

• ２種類のリーディング
• パッシブリーディング

• 頭から順に受動的に読み進める
• 結局「何を読んでいたのだろう」と理解せず
に終わることも

• アクティブリーディング
• SQ3R(Survey：予測、Question：質問、Read：
読み、Recite：暗唱、Review：復習)

• 紙でも行われてきたが、読解中の頭の中で起
こっている活動を可視化するのは難しかった

• データ駆動型AR：
• 既存のAR戦略を３つのステップに簡略化

• 読む前：質問と予想をメモに記入
• 読み：マーカー、メモ、タイマー、辞書等を
利用

• 読んだ後：回答、要約、プレゼン
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自己主導能力とGOAL
• 学び続けるために必要な自己主
導能力

• 「⽣涯にわたって学び続ける能
⼒」や「健康を維持し続ける能
⼒」を⾝につけることが重要

• これまでの学校教育においてはあ
まり着⽬されてこなかった

• GOALシステム
• Goal Oriented Active Learnerシステム
• データを活⽤して⾃⼰主導能⼒の
取得を⽀援

• 後述するDAPERモデルのそれぞれの
ステップを⽀援

• BookRollやスマートウォッチのデー
タと連携

• GOALの操作ログから自己主導能力
レベルを算出
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自己主導能力育成のためのDAPERモデル
• ユーザーが自らデータを用いて能動的
に学ぶ自己主導能力育成を育成

• DAPERモデル
• データ収集段階

• 学習者が自ら活動データを収集
• 指標：教材の閲覧時間、ページ数、クイズ得

点、歩数…
• 状態分析

• 可視化した毎日の指標を学習者が分析し、現
在の状態を把握

• 前日やクラスの平均値と比較可能

• 計画段階
• 分析した状態に基づいて目標を設定
• 具体的な指標を設定した計画を作成

• セルフモニタリング
• 作成した計画の進捗を定期的に確認
• 計画の進捗は達成値と目標値を比較すること

で可視化

• 振り返り
• 計画の詳細と達成結果を確認
• 難易度、目標達成率、努力した度合いを評価
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様々な活動を対象に
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GOALシステムの効果
実証！

実証！
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目標の立て方と効果
• 対象：運動習慣支援

• 条件：目標なし、小目標のみ、小目
標と大目標両方

• 結果：目標なしが最も少なく、
小目標と大目標両方が最も効果あり
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実証！

実証！
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エビデンスに基づく教育
• ラーニングアナリティクス
（LA）はデータを⽤いて授
業や学びを分析・可視化し、
教員と学習者⽀援

• 現在は１つのクラスや学校
のデータを分析・可視化し
て提供するケースがほとん
どで、事例や知⾒の共有は
ほとんどされてきていない

• LAにより⾒つかった効果的
な学び⽅・教え⽅等の効果
が、エビデンスとしてどの
程度妥当であるかは⼗分に
議論されていない
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ERS
エビデンス

レ コ ード スト ア

CRS
ケース

レコ ード スト ア

LRS
ラ ーニング

レコ ード スト ア

エビデンス

データ の収集
分析・

フ ィ ード バッ ク
効果検証

(事例・ エビデンス)

データ 事例

介入あり介入なし

学
習

時
間

現在のラ ーニングアナリ ティ ク ス エビデンスに基づく 学び
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日常的な授業や学習からエビデンスを抽出
• 教育ビッグデータクラウド情報基盤LEAFを構
築し、実際の現場でリアルワールドデータ
を収集・蓄積・利⽤

• 次の段階はリアルワールドデータからのエ
ビデンス抽出

• 普段の授業・学習のリアルワールドデータ
から良い教え⽅・良い学び⽅の事例を抽出

• 毎⽇使い続けることにより、さらに事例が
集まってエビデンスレベルを上がっていく
ことを期待

• 最終的には毎⽇普通に授業や学習をしてい
るだけでいままで知られていなかったエビ
デンスがどんどん明らかになっていく、そ
んなループを実現していきたい

36

「 2 0 2 2 -0 4 -1 1  の Course A の1 時間目の授業で Contens 2  の
p3  を扱い、 グループ学習を行い、 平均教材閲覧時間は1 5 分、
Quiz 5  の平均問題回答数は1 0 だっ た 」

「 2 0 22 -0 4 -1 6  の Course A の1 時間目の授業で
Contens2  のp5  を扱い、 平均教材閲覧時間は3 0 分、 Quiz 8  
の平均問題回答数は5 だっ た 」

「 4 月の数学の1時間目の授業で教科書の数と 式の単元を扱う 際、
グループ学習を行う と 平均教材閲覧時間は半分になるが、 宿題の
平均問題回答数は２ 倍になっ た」

「 4 月の授業で教科書を扱う 際、 グループ学習を行う と 宿題の平均
問題回答数が増える」

ERS
エビデンス

レ コ ード スト ア

CRS
ケース

レ コ ード スト ア

LRS
ラ ーニング

レ コ ード スト ア
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データ

事例

リ アルワールド
エビデンス

ERS
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レコ ード スト ア

CRS
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LRS
ラ ーニング

レ コ ード スト ア

リ アルワールド
データ

データ
サイ ク ル

事例

事例
サイ ク ル

エビデンス
サイ ク ル
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様々な学校段階・科目における活用場面

小学校 音楽 高校 社会 小学校 英語 小学校 特別支援学級 中学校 国語

中学校 理科高校 デザイン高校簿記中学校 技術中学校 数学

文科省「デジタルコンテンツとしてのデジタル教科書の配信基盤の整備事業」における場面例
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生徒の思考過程の把握
• 高等学校の数学：田中英歳先生
• これまで十分に見取れなかった生徒

を見取れるようにして授業を改善
• ペンストローク機能

• BookRoll上で手書きで解答を行うことで
、後でプロセスを再生できる

• 紙のノートや解答用紙を見ても生徒が
悩んだところは分からないが、ペンス
トロークを見れば正解に至る過程が把
握できる

• AI推薦機能
• 生徒が解いたログをもとに、生徒に応
じた解くべき問題を推薦

• 「この問題を間違えたなら、こちらの
問題を解いてから再挑戦しなさい」を
ある程度自動化できる

39

実証！
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家庭学習の様子が分かるように

• 中学校数学：宮部剛先生

• 「紙をベースにした学習では、生
徒が問題に取り組んだか、何もし
なかったかくらいしか分からなか
ったが、家庭学習の様子を把握で
きた」

• 家庭学習の様子を把握して授業を
展開

• 長期休暇中に生徒の様子・理解を
把握
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学びを変えるラーニングアナリティクス

緒方 広明, 江口 悦弘（著）
学びを変えるラーニングアナリティクス
日経BP、2200円(税込み)
https://www.amazon.co.jp/dp/4296201972/

【目次】

序章 エビデンスに基づく確かな教育を求めて

第１章 個別最適な学びに必要なラーニングアナリティクス

第２章 ラーニングアナリティクス研究の最前線

第３章 授業と学びはどう変わったか

第４章 授業でBookRollを使ってみよう

終章 教育データ利用の社会原則 全ては学習者のために
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まとめ

1. コロナ禍でLMSの利用が増化

2. 大量の教育データが蓄積

3. ラーニングアナリティクスの広がり

4. コロナ後もLAの継続が重要

5. LEAFがあれば簡単にLAを始めて、

数多くのことができる
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LEAFの導⼊に関する情報
• 動画やスライド：https://www.let.media.kyoto-u.ac.jp/presentations-2/

• デモシステム：https://live.let.media.kyoto-u.ac.jp/demo/moodle/

• 事例紹介：https://eds.let.media.kyoto-u.ac.jp/leaf/

• 連絡先：hiroaki.ogata@gmail.com
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