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1. はじめに 

近年，学習ならびに学習環境の最適化を目的

として，学習者から様々な学習に関するデータ

を計測，収集，分析し，その結果をフィードバ

ックする学習分析(https://solaresearch.org/) 

に注目が集まっている．学生の学習活動理解の

ために 電子教材システムも利用されており，例

として，予習復習活動のパターンマイニング [1]

や学生の学習の振る舞いの理解，閲覧のパター

ンマイニング [2] ，成績の予測のためにデータ

が分析されている．本稿では九州大学の電子教

材システム BookRoll [3]で収集されたイベント

ログを用いて，講義中の学生の学習活動に関す

る分析を試みた． 

 とりわけ，講義中の学生の電子教材の閲覧状

況とブックマークやマーカー機能の利用頻度に

着目し，利用頻度の高い学生とそうでない学生

の間にどのような違いがあるかについての分析

を行った． 

 

2. 分析データ 

今回は各 90分全 8回の講義10コースにおける

講義中の学生の電子教科書システムのイベント

ログについて分析した．記録されたイベントロ

グには各コース各電子教材について，操作ユー

ザーの ID,イベント発生時刻，イベント発生ペー

ジ番号，イベントの種類などが記録されている．

また，イベントの種類として電子教材を開く

「OPEN」・次のページに移動する「NEXT」・閲

覧中のページにブックマークやマーカーを添付

する「BOOKMARK」「MARKER」などが存在する． 

 

3. 分析手法 

3.1. 概要 
本稿における分析は以下の 4段階で実施する． 

1. 各学生の閲覧ページ：各学生について閲覧

しているページを 30 秒ごとに推定する． 

2. 閲覧ページヒートマップ：各講義の各ペー

ジについてそのページを閲覧している学生

数を 30 秒ごとに推定する(図 1)． 

3. 特徴の抽出：閲覧ページヒートマップから 3

つの特徴を抽出する． 

4. 比較：抽出された特徴を2グループの間で比

較する．1 つ目のグループは電子教材システ

ムのマーカー機能を頻繁に利用している学

生，2 つ目のグループはマーカー機能を全く

利用していない学生である． 

 
図 1 閲覧ページヒートマップ：各時刻各ペー

ジにおける学生の閲覧数を表す 

 

3.2. 詳細 

講義中の経過時間を 30 秒で区切った時刻を𝑡，

電子教科書のページ番号を𝑛とする．最初に，本

手法では各時刻𝑡で各学生が閲覧しているページ

𝑛を推定する．複数ページにわたる有意な閲覧を

考慮し，30秒間で最も閲覧時間の長かった上位 2

ページを時刻𝑡の閲覧ページとする．次に，算出

した各学生・各時刻tの閲覧時間ページから時刻𝑡

におけるページ𝑛の閲覧学生数 𝑽𝒏,𝒕を算出する． 

各ページ𝑛の学習活動の特徴を抽出するため，

ページ𝑛における閲覧学生数が最大・閲覧学生数

の増加が最大・閲覧学生数の減少が最大となる

時刻tをそれぞれ𝑷𝒏・𝐼𝑛・𝐷𝑛とする．この 3 つの

特徴𝑷𝒏・𝑰𝒏・𝑫𝒏は以下のように求める． 
𝑷𝒏 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐚𝐱

𝒕
 𝑽𝒏,𝒕 

𝑰𝒏 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐚𝐱
𝒕

( 𝑽𝒏,𝒕 −  𝑽𝒏,𝒕−𝟏) 

𝑫𝒏 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧
𝒕

( 𝑽𝒏,𝒕 −  𝑽𝒏,𝒕−𝟏) 
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最後に，以下の定義から抽出した学生 2 グルー

プ間で𝑷𝒏・𝑰𝒏・𝑫𝒏をそれぞれ比較する． 

G1:マーカーを利用する学生の上位 25％の学生 

G2:マーカーを引いていない学生 

上記の 3 特徴をグループごとに算出し，ぞれぞ

れを比較することでグループ間の学習活動の特

徴を調べる． 

 

4. 実験 
全 8回の講義 10 コースで合計 1328 人の学生が

講義を受けた．上述した 2つのグループに該当す

る学生を抽出し，グループ間で 3つの特徴を比較

した．本実験では講義ごとに分析を行い，8 回の

講義を独立に分析し，分析を実施した学生は累

計 9519 人となった．そこから G1 と G2 の条件を

満たす学生をそれぞれ抽出し，G1として851人，

G2 として 5558 人の学生が抽出された．また，分

析に用いられた電子教科書のページ数は 3020 ペ

ージであった．すでに述べた通り，𝑷𝒏・ 𝑰𝒏・𝑫𝒏

はある電子教科書のページ𝑛においてそれぞれの

特徴が観測された時刻𝑡を表す．したがって，各

講義の G1と G2 に対してそれぞれ分析対象となる

すべてのページに対して𝑷𝒏・ 𝑰𝒏・𝑫𝒏を算出した．

G1 と G2 間の𝑷𝒏・ 𝑰𝒏・𝑫𝒏を比較し，比較結果を

下記の 3種類に分類した． 

Precede: 𝑷𝒏, 𝑰𝒏,𝑫𝒏が G1 の方が G2 より早い 

Delay: 𝑷𝒏 , 𝑰𝒏 ,𝑫𝒏が G1 の方が G2 より遅い

Equal: 𝑷𝒏, 𝑰𝒏,𝑫𝒏が G1の方が G2より遅い 

 最後に，3 つに分類した比較結果を𝑷𝒏・ 𝑰𝒏・

𝑫𝒏ごとに集計した． 

表 1 評価結果 

 

  

表１は上記の 3分類についてそれぞれの平均と

標準偏差を表す．例えば，ほとんどの場合 G1 の

学生の多くが G2 の学生より早くページを閲覧し

ている(表１左上のセル参照)．全体として，G1

の学生は G2 の学生より早く次のページの閲覧を

開始する傾向にあることが見て取れる(表 1参照)．

分析を行う前，テキストにマーカーを引くには

ある程度の時間を要するため，G1 の学生は G2 の

学生より同じページを閲覧するのが遅くなると

予測していた．しかし，比較結果はそれと反対

の傾向を示唆しいてる．実際，いずれの特徴に

おいても Precede の平均は Delay の平均より高く

なっている．したがってこの結果から，電子教

材システムの利用頻度の高い G1 の学生は講義中

の教員の説明に集中し，講義の進行についてい

くため可能な限り早くマーカーを引こうとして

いると推測できる．一方で，紙面の都合により

本稿には記載してはいないが G1と G2 の比較結果

はコース・講義ごとに異なっていた．今後は，2

グループの間での有意差検定のような統計的な

分析を行うとともに，コース間の分析や講義の

特徴を分析していきたい． 

 

5. まとめ 

 本稿では，デジタル教科書システムのイベン

トログを用いて学生の学習活動の分析を試みた．

イベントログの分析の中で，3 つの特徴を抽出し

電子教材システムの利用頻度の高い学生とそう

でない学生の学習活動の違いを調べた． 

 実験の結果から，利用頻度の高い学生はそう

でない学生よりページの閲覧の遷移が早い傾向

にあることが推測出来た．今後の取り組みでは，

講義外の学習活動や講義全体における傾向，大

学間の分析などを通して，学生の学習活動のさ

らなる解析を行っていきたい． 
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