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NEDO「説明できるAI」実証事業
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NEDO＝新エネルギー・産業技術総合研究開発機構

• ⼈と共に進化する次世代⼈⼯知能に関する技術開発事業に採択。
• 京都⼤学・（株）内⽥洋⾏がラーニングアナリティクスの学校現場導⼊
• 京都⼤学で開発してきたデジタル教材配信＋分析システム「LEAFシステム」に
追加する問題推薦AIエンジン「EXAIT」を開発する。
• 実証研究を実施する協定書を滋賀県及び京都市と締結（2020年〜2025年予定）。

ラーニングアナリティクスシステム「LEAFシステム」

デジタル教材配信

学習アナリティクス

学習記録データ蓄積

利⽤者管理
（LMS）

教育⽤説明⽣成AIエンジン
“EXAIT”【新規開発】
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従来の問題推薦システムの問題点
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🤖
推薦された問題

問題の
正解・不正解
のログ

⽣徒はなぜ問題推薦されたのかわからない
判断理由が
ブラックボックス??

AI



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

説明できるAI (EXAIT)
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推薦の理由の説明

問題の
正解・不正解の
ログ
⼿書きデータ
テキストデータ
(⾃⼰説明)

AIの判断理由
を解釈
＋

解釈をもとに
説明を⽣成・提⽰

納得感の向上↑
学習意欲の向上↑
AIへの信頼性向上↑

EXAIT(Educational Explainable AI Tools)
教育⽤説明⽣成AIエンジン
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開発する問題推薦AIエンジン「EXAIT」のイメージ
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EXAIT
①学習者
ログデータ

1
データ
駆動

2
モデル
駆動

②正答者のログデータを学習し、
モデルを⽣成

問題

データベース

（スタディログ）

③－2 つまずきを同定し、
次に解くべき問題を選定 ③－1 誤答者の解答データと

モデルの差を検出

③－３ 理由の説明と
ともに問題を推薦

正解・不正解
⼿書き
テキスト
（⾃⼰説明）など

３.⾃⼰説明による
つまづきポイントの
⾃動検出

2モデル駆動
教材や知識マップをもとに次に
学ぶべき事項や解くべき問題を
理由とともに推薦

１データ駆動
学習ログを蓄積し、学習ログか
らボトムアップに説明を⽣成
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• 1 .データ駆動AI推薦

• 2.モデル駆動AI推薦

• 3.⾃⼰説明によるつまづきポイントの⾃動判定
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1 .データ駆動AI推薦
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学習ログを蓄積し、学習ログから
ボトムアップに推薦・説明を⽣成
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データ駆動のBKT（知識状況推定モデル）
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• 知識は潜在的であり、すなわち知識は直接に測れない
• ある知識が持ってるかどうかがその知識についての回答歴から推定は可能
• 代表的な知識状況推定モデル：Bayesian Knowledge Tracing (BKT)

ある知識についての問題の回答歴

時間過去 現在

正解 不正解 正解 正解 正解

BKTモデルの内部パラメータ
• Known：ある知識をすでに習得ができた確率
• Learn：学習の機会があれば、ある知識を習得できる確率
• Guess：ある知識を持たないのに、その知識についての問題解答に正解した （まぐれで正解）
• Slip：ある知識を持つはずなのに、その知識についての問題解答に不正解した (ケアレスミス）

習得度:25% 習得度:15% 習得度:40% 習得度:65% 習得度:90%

知識習得したので
今後も正解する
確率が高くて、
他の問題の学習
を推薦する
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①

③

推薦された問題

②

🤖

問題を選んで解答。

正解か不正解か
のみを⼊⼒

正解率が50％推薦される。
問題の特徴のパラメータ
Guess：まぐれで正解
Slip ：ケアレスミス
推定される。

正解不正解のデータを
もとに正解率を計算

④

データ駆動のAI問題推薦

AIが学習することで個別最適な問題推薦
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BKTパラメータによる説明⽣成⽅法の開発
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基本ができていないみた
いだから、この問題で
基本を抑えよう

New skillPrevious skill required

この問題は応⽤問
題を解くための必
須のスキルだよ！

これまでの知識を
必要とする応⽤問
題だよ。じっくり
取り組もう！

ケアレスミスに
要注意! ケアレスミス

しやすい問題

知識の活⽤
が必要な
応⽤問題

新出の
基本問題

必須
標準問題

Slip Guessの値に応じて
問題を特徴分類

新しい知識知識の活⽤



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

説明⽣成を推薦システムに実装
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推薦される問題

単元の問題
リスト

クラスメートの学習状況⾃分の解いた問題

推薦された問題の理由説明

単元の
問題⼀覧
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夏休みでの利⽤
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•夏休みの宿題で説明あり推薦機
能を実証実験
•対象：⾼校１年⽣
• 243⼈ (6クラス）
•期間：2021年夏休み（7.20-8.23）
• ３クラス(123人)：BKT説明あり
• ３クラス（120人)：BKT説明なし

全体のアクセス数

Takami et al. 2022. EducaHonal Explainable Recommender 
Usage and its EffecHveness in High School Summer VacaHon 
Assignment. 12th InternaHonal Learning AnalyHcs and 
Knowledge Conference (LAK22 )採択

ページ閲覧
推薦クリック
問題⼀覧クリック
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推薦問題利⽤への影響
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推薦問題クリック数

説明ありのクラスで推薦問題のクリック回数が多い

推薦問題 問題⼀覧 CVR**

BKT説明あり 87 1323 6.17%

BKT説明なし 66 1725 3.68%

クリック数の比較

カイ２乗検定 P**= 0.001068 

理由説明は推薦問題クリック数に影響を与える。

→説明は生徒の納得感を高めることが期待できる

CVR = 推薦問題クリック数/(推薦問題クリック数＋問題一覧クリック数）
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学習理解への効果
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学習理解に関する指標

学習理解度
の向上率

（ポストテストの点数ープレテストの点数）
（満点ープレテストの点数）

＝

説明できるAI推薦の学習効果検証、京都市内中学校２年生・数学３クラス
できなかった問題が、できるようになったかを同様の内容の問題を用いて、２回のプレ・ポストテストで評価。教師は生徒たち

に、毎日推薦問題を３問以上解きましょうと指示。

プレテストで低得点の⽣徒は伸び代が⼤きく 成績が伸びやすい
プレテストで⾼得点の⽣徒は伸び代が⼩さく 成績が伸びにくい

➡伸び代で正規化

例）10点満点のテスト 学習理解度の向上率

5÷8＝0.625

3÷4 = 0.75

できなかった問題が
できるようになった
かを定量化

プレ
低得点

プレ
⾼得点
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学習理解度の向上率
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推薦問題をクリックすることは学習理解の向上率と有意な正の相関
推薦問題をクリックすることと解いた問題数は有意な正の相関
しかしながら、解いた問題数と学習理解度の向上率は相関しない。

（論⽂投稿準備中）

未公開データ
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学習理解度の向上率
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解いた問題総数

推薦問題クリック数

学習理解度の向上率

Path a Path b

Path c

a*b

-0.003 (0.004)
P=0.522

0.091 (0.041)
P*=0.028

0.041 (2.193)
P*=0.013

0.004 (0.641)
P†=0.068

推薦された問題を介して問題を解くことが学習理解度の向上に寄与する傾向が⾒られる。

（論⽂投稿準備中）単にたくさん問題を解くのではなく推薦された問題を解くことが重要

未公開データ
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２.モデル駆動のAI問題推薦
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教材や知識マップをもとに次に
学ぶべき事項や解くべき問題を
理由とともに推薦
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モデル駆動による推薦
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教材や知識マップをもとに次に
学ぶべき事項や解くべき問題を
理由とともに推薦 知識マップ

単元・知識要素の構造的なつながり

学習ログに注目 知識に注目

学習システム

学習ログを蓄積
❷知識グラフ構築・編集

学習ログの
分析・可視化

❶蓄積した教材から
単元を抽出・紐付け

❸知識の分析・可視化

0
5

10
15
20

1 2 3 4 5
Page

Reading Time

電子教材

ページ

閲覧時間

章）数と式
節）式の計算

因数分解

数学I

整式
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モデル駆動による推薦
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q1
q2 q3

q4

kc1 kc2 kc4kc3

各学習要素(Keyword)の理解度の推定

①

②

問題の推薦と理由の提⽰
③

学習履歴

問題の正解率から
理解度を推定

問題集

⾃然⾔語処理技術で
キーワードを抽出

難易度と期待される上達度を
基準に問題を推薦

⾯積
外接円
正三⾓形
四⾓形
線分
余弦定理
…

⾯積 外接円 正三⾓形 線分 0.08
0.56
0.67
0.50
0.02
0.31
…

Dai, Y, Flanagan, B, Takami, K, Ogata, H, Interpretable Math Quiz Recommender System for 
Japanese High School Students,Companion Proceedings of the 11th International 
Conference on Learning Analytics and Knowledge. 2022年3⽉
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モデル駆動による推薦
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今までの履歴
から推定した
各概念への理
解度．
緑：60%-99%, 
⾚:1%-59%

理解度から計
算した問題の
難易度と期待
される理解度
の上達度を基
準に問題が推
薦される．
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３.⾃⼰説明によるつまづきポイントの⾃動検出

21



Learning and Educa8onal Technologies Research-Unit Evidence-Driven Educa8on Research Council

⾃⼰説明
•⾃⼰説明とは
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メタ認知能⼒、表現⼒、思考⼒を鍛えることができる。
・わからないところの明確化
・点の知識を関連づけることができる。

⾃分の回答を後から、プレーバックして
説明を加えることで、単に特だけでなく、

①BookRollにて問題を解く

➡

②動画を見ながら自己説明を入力

⾃⼰説明中

分⼦をXとおいて、
両辺に３をかけて
通分して、、。

タッチペンで⼿書き⼊⼒

再⽣動画を
停⽌しながら
キーボードで
⾃⼰説明を⼊⼒

⾃分⾃⾝への説明

64の研究報告から効果の⾼い学習⼿法(Bisra 2018)
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LEAFシステムでの⾃⼰説明機能
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Ryosuke Nakamoto, Brendan Flanagan, Kyosuke Takami, Yiling Dai, 
Hiroaki Ogata, Identifying Students’ Stuck Points Using Self-
Explanations and Pen Stroke Data in a Mathematics Quiz, ICCE 
2021, 2021.11.22-26.

⾃⼰説明分析とつまづきポイント⾃動判定



Learning and Educa8onal Technologies Research-Unit Evidence-Driven Educa8on Research Council

⾃⼰説明分析とつまづきポイント⾃動判定
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Ryosuke Nakamoto, Brendan Flanagan, Kyosuke Takami, Yiling Dai, 
Hiroaki Ogata, IdenPfying Students’ Stuck Points Using Self-
ExplanaPons and Pen Stroke Data in a MathemaPcs Quiz, ICCE 
2021, 2021.11.22-26.
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⼈とAIの共進化
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問題の後半で計算間違え

問題に正解 問題に不正解

⾃⼰説明できている

⾃⼰説明うまくできていない

① ②

③

⾃⼰説明により
➡論理的な思考能⼒や表現⼒、メタ認知能⼒の向上
➡⽣徒どうしの⾃⼰説明を⽐較させることで学習理解度が向上

⾃⼰説明の⼤量のデータにより
➡つまづき箇所の検出精度の向上
➡AI問題推薦と説明⽣成の精度を向上

基礎的な公式不理解

④
他者の⾃⼰説明を参照
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EXAITによる学習サイクル
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サイクルを回すことで⽣徒の学習理解度の向上を⽬指す。

Flanagan B., Takami K., Takii K., Yiling D., Majumdar R. and Ogata H., EXAIT:
A SymbioCc ExplanaCon EducaCon System, ICCE 2021

モデル駆動推薦と説明生成

データ駆動推薦と説明生成
BookRollにて問題を解く

解答を自己説明

自己説明分析とまづきポイント自動判定

説明
生成

解く

自己
説明

分析

推薦

①

②

③

④⑤

自己説明の入力によ
る論理的な思考能力
や表現力、メタ認知
能力を向上

推薦された問題と
説明で自分の苦手
な箇所がわかった!

他者の自己説明
を参照すること
で他者の考え方
を知り、深い学
びにつなげる
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•ご清聴ありがとうございました。
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本研究はNEDOの⽀援を受けて実施しております。
国⽴研究開発法⼈新エネルギー・産業技術総合開発機構「⼈と共に進化する次世代⼈⼯知能に関する技術開発事業」
「説明できるAI の基盤技術開発／学習者の⾃⼰説明とAI の説明⽣成の共進化による教育学習⽀援環境EXAIT の研究開発」
2020 年7 ⽉〜 2022 年2 ⽉

AI推薦
マスコットキャラ


