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大学教育における学習分析の活用事例
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概要：教育の情報化が進む現代社会において，データ科学的なアプローチに基づく教育・学習の改善に期待
が高まっている．本稿では，学生の PC必携が行われている九州大学において，教育・学習に関するデータ
を組織的に収集し，それらの分析を通して現場の教育や学習を支援する学習分析（ラーニングアナリティ
クス）に関する取り組みを紹介する．
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Abstract: Recent years, educatioal use of information and communication technologies (ICTs) has spread
widely in schools. New pradigms are expected for improving education and learning based on data-driven
approaches. Educational big data is collected via learning support systems. Various information processing
technologies are applied to analyze the teaching and learning logs, and effective feedbacks are given to teachers
and students. This paper introduces advanced case studies of learning analytics in university education.
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1. はじめに

情報通信機器の発展ならびにデジタル学習環境の普及に

ともない，初等・中等教育では，電子黒板を活用した授業

や，タブレット端末を用いた授業など，教育の情報化が進

んでいる．大学教育においては，学生が 1人 1台の PCを

大学に持参し講義に参加する形式の講義を実施する大学

が増えつつある．このような教育の情報化時代において，

e-Learningシステムやデジタル教科書システムに代表され

るデジタル学習環境を活用して，教育・学習に関するログ

データを効率良く収集・蓄積し，それらのログの分析を通

して，教育・学習の改善を行う研究に注目が集まっている．

これらの一連の取り組みは，学習分析（ラーニングアナリ

ティクス）と呼ばれ，近年では国内外でさかんに取り組ま

れるようになってきている．本稿では，九州大学における
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学習分析に関するこれまでの取り組みを紹介するととも

に，学習分析の今後の展開について概説する．

2. M2B（みつば）学習支援システム

2.1 学習分析展開の歴史

九州大学における学習分析に関連する歴史を振り返ると

表 1 のようにまとめられる．2013年度入学生より PC必

携化が開始され，その翌年から基幹教育という新しい低

年次教育カリキュラムが開始された．それに合わせて，全

学の授業で利用できる学習支援システム「M2B（みつば）

学習支援システム」の導入を行った．M2Bは，サブシス

テムの Moodle，Mahara，BookLooper（当時）の頭文字

をとったシステム名である．デジタル教科書システムの

BookLooperは後に BookRoll，BookQへとシステムが変

更されたが，幸い頭文字には変更がないため，M2B学習支

援システム（以降では，M2Bシステムと略記）という名称

で親しまれている．

2014 年度より徐々に M2B システムの展開先を広げ，
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表 1 九州大学における学習分析に関する歴史

Table 1 History of learning analytics in Kyushu University.

年月

2013 年 4 月 PC 必携開始

2014 年 4 月 基幹教育開始

2014 年 10 月 基幹教育情報系科目で M2B システムの利用

開始

2015 年 4 月 基幹教育全科目で M2B システムの利用開始

2015 年 10 月 全学部・大学院で M2B システムの利用開始

2016 年 2 月 基幹教育院ラーニングアナリティクスセン

ター設立

2017 年 11 月 教育改革推進本部にラーニングアナリティク

ス部門設置

2016年 2月にラーニングアナリティクスセンターを設置

し，学習分析に関する取り組みを組織的に開始した．その

後，2017年 11月には九州大学に教育改革推進本部が設立

され，システム利用普及や学習分析研究結果の展開を担う

ラーニングアナリティクス部門が設置された．

2.2 システム構成

M2Bシステムは，3つのサブシステムから構成されてい

る．3つのサブシステムはログイン連携がなされており，

利用者は，1度ログイン認証を行うだけで，サブシステム

間を行き来することができる．

1つ目のサブシステムは，学習管理システムとしてよく

利用されるMoodleである．大学で開講される授業コース

がMoodleに登録されており，学生は各自が受講するコー

スに登録することで，コース内のコンテンツにアクセスす

ることができる．学習ログの観点では，出欠状況やコース

へのアクセス頻度，課題やレポートの提出状況，小テスト

の受験結果などが収集される．

2つ目のサブシステムは，eポートフォリオシステムとし

てMoodleと連携が容易なMaharaである．学生は授業の

振り返りや日誌を本システム上に投稿している．教師は，

授業に対する振り返りや日誌を確認したり，学生に対して

コメントをフィードバックすることも可能である．

3 つ目のサブシステムは，デジタル教科書システム

BookRoll [3]である．現在は BookQという名称のデジタ

ル教科書システムが M2Bシステムでは稼働しているが，

本稿で紹介する学習分析の事例は主に BookRoll時代の学

習ログを活用したものであるため，以降でも BookRollと

いう名称で紹介を行う．BookRollでは，教師が PDF資料

をシステムに登録することで，デジタル資料を学生に配布

することが可能である．

2.3 教育・学習支援の概要

図 1 に教育・学習支援の概要を示す．九州大学では，主

に対面式講義型の授業形式においてM2Bシステムを活用

して学習ログの収集を行っている．全講義室には教育用無

線 LAN環境が整備されており，すべての学生は持参した

ノート PCを使用してM2Bシステムを利用する．

講義開始後に，Moodleにログインすることで出席登録

が行われる．授業中は BookRollに登録された教材にアク

セスし，教師がスクリーンに投影する教材と同じ資料を手

元の PCで覧することができる．教師も BookRollの画面

を直接スクリーンに投影して授業を進めることができる．

どの学生がいつどのページを開いていたか，ページ内のど

の場所にマーカ（ハイライト）を引いたか，メモを残した

かなどの学習ログはただちにサーバに記録される．サーバ

に記録された学習ログは，様々な情報処理技術により分析

され，学生の状況理解，教師への学習状況フィードバック

などに活用される．

授業終了前には，Moodleで小テストの実施や課題の提

出が行われる．また，Maharaに授業の振り返り記事を投

稿することもある．次節以降では，M2Bシステムに蓄積

される学習ログを活用した学習分析の具体的な事例につい

て述べる．

3. 学習分析の活用事例

前章までに紹介したM2Bシステムにより収集される学

習ログや BookRollに登録されているデジタル教材に対し

て，様々な情報処理技術を活用して学習行動の分析や教育

改善に資する可視化フィードバックシステムなどについ

てこれまでの取り組みを概説する．学習分析の活用事例を

(1)リアルタイム授業支援，(2)授業外学習支援，(3)学習

活動分析の 3つのカテゴリに分けて紹介する．

3.1 リアルタイム授業支援

本節では，対面式講義が行われる教育現場の教師の活動

を支援する学習分析技術を紹介する．現場の状況を瞬時に

把握して，状況に応じて適応的に授業の進行や説明の補足

などを行えるようにするためには，学習ログをリアルタイ

ムに分析したり，その結果をフィードバックしたりするシ

ステムが必要不可欠である．以降の項では，関連する 3つ

の事例について紹介する．

3.1.1 重要ページの提示

予習状況の確認や，授業内容の理解度を確認するために，

授業前と授業後にプレ/ポストテストを実施する授業は少

なくない．ここでは特に授業前に実施されるプレテストの

結果とデジタル教材を利用した授業支援を対象とする．授

業前に当日の授業内容に対する学生たちの事前知識や予習

による理解状況を確認することができれば，教師は，当日

の授業進行を調整したり，重点的に説明すべき内容を把握

したりすることができるようになる．しかし，授業内容の

本題に入る直前に，事前テストの結果を瞬時に把握して，

当日利用する教材のどの内容を重点的に説明すべきかなど
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図 1 学習ログを活用した教育・学習支援の概要図

Fig. 1 Overview of learning support using learning logs.

の意思決定を行うことは限られた時間のなかでは困難で

ある．

そこで，事前テストの結果を瞬時に分析し，正答率の低

い設問に対応するデジタル教材内のページを自動的に特定

し，教師に提示するシステムの開発（図 2）を行った．シス

テム内で利用しているアルゴリズムの詳細は割愛するが，

正答率がある閾値未満の小テストの設問文に含まれる単語

群と，デジタル教材の各ページに含まれる重要語間のマッ

チングに基づいて，関連度の高いページをランキング形式

で抽出している．教師は，Webブラウザ上で小テストの結

果と関連する教材のページを確認することができるため，

提示された内容をふまえて当日の授業進行について検討を

することが可能になった．システムの詳細については，文

献 [7]を参照されたい．

3.1.2 リアルタイム閲覧状況可視化

大規模な教室で行われる授業の場合，教室全体の学生の

状況を把握することは難しい．授業の進行スピードが速す

ぎると多くの学生が説明についてこれなくなったり，逆に

スピードが遅すぎると退屈に感じる学生が増えてしまった

りするため，どれくらいの学生が授業の進行についてきて

いるかを提示することができれば，それは教師にとって有

用な情報である．

そこで，BookRollを利用した授業において，各学生のデ

ジタル教材へのアクセス状況を瞬時に集計し，その結果を

リアルタイムにヒートマップ形式で教師に提示するシステ

図 2 小テストの結果に応じた関連ページの提示

Fig. 2 Page recommendation based on quiz results.

ムを開発した．図 3 は教師のWebブラウザに表示される

閲覧状況ヒートマップのスクリーンショット例である．横

軸は授業開始からの経過時間，縦軸は当日のデジタル教材

のページ番号である．表示は毎分更新されるため，教師は
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図 3 デジタル教材のリアルタイム閲覧ヒートマップ

Fig. 3 Real-time browsing heatmap.

1分単位でどのように学生たちの教材のページ閲覧状況が

変化しているかを確認することができる．ヒートマップ形

式で表示されるため，暖色（赤系）に近いほどそのページ

を多くの学生が閲覧している状況を示している．逆に冷色

（青系）の色になるにつれてそのページを閲覧している学

生が少ないことを表している．教師も BookRollを利用し

て授業を進めている場合は，教師がスクリーンに提示して

いるページが赤色でハイライトされる仕組みになっている

ため，そのページ周辺にヒートマップの暖色が重なってい

れば，多くの学生が教師が説明しているページを開いてい

ることになる．一方，教師の説明ページよりも下方に暖色

が分布している場合は，前の方のページを開き続けている

学生が多いことを表しており，これは授業進行のスピード

が速すぎている可能性が考えられる．

実際にリアルタイム閲覧ヒートマップを利用して授業進

行を調整したところ，学生と教師が開いているデジタル教

材のページの同期率が上昇することが確認された．また，

システムを利用した授業では，デジタル教材にブックマー

クやハイライトを残す学生の割合が上昇したことも確認

された．授業進行のスピードを現場の状況に応じて調整す

ることで，学生にとっては余裕をもって教師の説明を聞い

たり，ページ内にハイライトを引いたりすることができた

ことが，このような結果につながったと推察している．よ

り詳しい実験の結果などについては，文献 [7]を参照され

たい．

3.1.3 学習活動の変化検出

前項でも述べたように，大規模な教室において全学生の

状況を細かく把握することは教師にとって非常に困難で

ある．したがって，教師に変わってシステムが学生の状況

をモニタリングしつつ，活動に変化があった場合などに教

師にアラートを通知することができれば，教師は学生の状

況を把握しながら授業を進めることができるため，教師に

とっては非常に有益である．

そこで，BookRollに記録される各学生の教材へのアクセ

図 4 講義中の学習活動の異常検出結果例

Fig. 4 Anormaly detection results during a lecture.

スログを利用して，学生の活動の変化（異常）を自動検知

するシステムを開発した．デジタル教材のアクセス頻度や

BookRollが提供しているブックマークやハイライト，メ

モなどの機能を利用する頻度は各学生によって特徴が異な

るため，講義中の各学生の BookRoll上での閲覧行動をモ

デル化し，通常の活動状態と異なる活動を行っている状態

を異常状態として検出する方法を開発した．この方法に加

えて，教師が説明しているページとの差異も同時に評価す

ることで，異常検出の精度が向上することが確認された．

図 4 に講義中の異常検出結果例を示す．横軸は講義開始

後の経過時間，縦軸は学生である．すなわち，各行が 1人

の学生の 1分ごとの学習活動に対応しており，異常検出さ

れた時間帯は赤色で表示されている．多くの学生は学習活

動が異常として検出されることはなかったが，一部の学生

は授業開始から 30分が経過した後あたりから活動異常が

検出されている．原因は様々に考えられるが，たとえば集

中力が持続しなくなりデジタル教材にアクセスする頻度が

極端に下がったり，授業の内容が難しくなって前後の資料

を見返したりするなど，活動異常と判断される前までの活

動と変化があったことが異常検出につながっている．実際

に活動異常として検出された学生の当日の小テストの成績

を分析したところ，他の学生に比べて成績が悪いことも確

認されている．異常検出システムを利用すれば，教師は教

室の状況を再確認し，学生に集中を促したり，説明の補足

を行ったりするなどの対応をするきっかけを得ることがで
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きる．学習活動の異常検出に関するより詳しいアルゴリズ

ムや実験結果については，文献 [11]を参照されたい．

3.2 授業外学習支援

前節までは授業中の教師への教育支援に焦点を当て，学

習分析に活用事例を述べてきたが，本節では授業外におけ

る学習支援に焦点を当てる．

3.2.1 要約資料による予習支援

授業前の予習を学生に宿題として課す授業は多いが，そ

のような授業が多くなるにつれ，学生にとっては各授業の

予習に割く時間が十分にとれなくなるという問題が生じて

しまう．しかし，先行オーガナイザ [1]の観点からも予習

は重要であり，より多くの学生に予習に取り組んで欲しい

というのが教師側の要望である．

そこで，次の授業で学習する内容を少ないページ数で俯

瞰できる予習用の要約教材を自動生成するシステムを開

発した．従来は，次の授業で使われる資料がそのまま予習

資料としてわたされるケースが多かったが，本システムを

使えば，デジタル教材を自動解析し，重要語や視覚的に興

味を引くコンテンツが含まれるページが自動抽出され，数

ページから構成される短い予習用資料が自動的に生成され

る．コンテンツの分析には，自然言語処理と画像処理を組

合せた手法を開発し，ページごとの重要度スコアを算出し

ている．その後，重要度スコアの高いページをできるだけ

少ないページ数で組み合わせて抽出するための組合せ最適

化問題を解くことで，要約版資料を生成している．詳しい

アルゴリズムについては，文献 [10]を参照されたい．

要約資料を用いて予習支援を行ったところ，要約版の資

料で予習を行った学生群の予習達成率が有意に上昇した．

また，授業前の理解度テストにおいても，要約版資料で予

習を行った学生群が高いスコアを取得していた．予習用に

全資料をわたされた学生群は，資料の途中で予習をやめる

傾向が高く，その結果，理解度テストでも回答できない設

問が生じたためと考えられる．より詳細な分析結果やアン

ケート調査結果などについても文献 [10]を参照されたい．

3.2.2 小テストの結果に応じた復習支援

小テストで誤答した設問について再学習して理解を深め

ることは，学生にとって重要な復習活動の 1つである．し

かしながら，復習に利用する資料が多すぎたり，どの資料

を見返せばよいか分からないなど，復習を実施するにあた

り困難に直面する学生は少なくない．

そこで，各学生の小テストの回答結果を分析して，誤答

した設問に関する教材ページを中心に復習用の教材を生成

するシステムを開発した．該当する教材のページを発見す

るアルゴリズムは，3.1.1項で紹介した方法と類似した手法

を採用しているが，復習資料生成時には，当該学生の予習

状況もあわせて分析している．その結果，誤答した設問に

関する資料を予習したことがある学生と，予習したことが

ない学生では，推薦される教材のページも変化する．たと

えば，予習をしたことがあるが小テストの設問には誤答し

た学生の場合は，その設問に強く関連した教材のページを

中心に復習資料が生成される．一方，予習をしたこともな

く小テストの設問に誤答した学生の場合は，設問に関連す

る教材ページに加えて，未学習の教材ページ群もあわせて

推薦される．このように個々の学生の学習状況や小テスト

の結果に応じて，復習教材を適応的に生成して学生に提供

することは，個人の学習をきめ細かく支援することにつな

がることが期待される．本取り組みについての詳細は，文

献 [9]を参照されたい．

3.2.3 関連教材推薦

授業で学んだ内容について，『より深く学びたい』，ある

いは『関連する内容を学びたい』などの学生の学習意欲に

応えることも，学習分析の研究として非常に重要な取り組

みである．学習教材に関連する別の教材や資料を推薦する

方法が 1つの方策として考えられるが，1つの学習教材は

多くのトピックを含むため，関連する教材も多岐にわたる

ことが容易に想像され，的を射た情報推薦をすることは難

しい．

そこで，デジタル教材の各ページに含まれるトピックご

とに関連する教材を推薦する仕組みを開発した．図 5 は，

BookRollの教材表示画面に連動表示されている推薦教材

の例である．BookRollに登録された教材の各ページに推

薦情報を表示する機能が搭載されているため，ページ内の

トピックに関連する教材に対象を絞り込んで学習者に情報

提供することが可能である．教師は推薦情報を手作業で登

録することができる．一方，システム側でトピックを自動

分析し，関連するWebページや書誌情報を自動登録する

仕組みも実装されている．システム側で自動的に抽出した

推薦情報については，本登録前に教師が 1度確認を行うス

テップを挟んでおり，このステップが推薦情報の質保証と

システム側への抽出精度向上のためのフィードバックの 2

役を担う設計になっている．このようにして登録された推

薦情報は，復習時に多くの学生から活用されていることが

分かった．より詳しいシステム構成や実験結果については

文献 [2]を参照されたい．

3.3 学習活動分析

本節では，授業後や学期後に学生の学習活動を長いスパ

ンで分析したり，同一科目間で活動の違いを分析したりす

る学習活動分析に関する取り組みを紹介する．

3.3.1 成績予測

学生の学習状況から最終成績を予測することができれ

ば，早い時点でドロップアウト傾向にある学生を発見した

り，成績向上のための助言などの介入を行うことができる

ようになる．そのためには，できるだけ早い段階でかつ高

い精度で成績予測を行う手法が必要となるが，そのために
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図 5 BookRoll と連携した関連教材推薦システム

Fig. 5 Recommendation window embedded in BookRoll.

図 6 成績予測モデル

Fig. 6 Recurrent neural network for performance prediction.

は，できるだけ多様な学習ログを分析し，学習活動と最終

成績の関係をモデル化する必要がある．

そこで，Moodle，Mahara，BookRollの各システムに記

録されている学習ログから，週ごとの学習活動をスコア

化し，学習特徴としている．具体的には，Moodleからは

出欠状況，課題の提出状況，コースへのアクセス状況のス

コア化，Maharaからは日誌の文字数に応じたスコア化，

BookRollからは教材の閲覧時間，ハイライト，メモの数，

操作回数のスコア化を行っている．これらの学習活動スコ

アを週ごとに計算し，その時系列データと最終成績の関係

を時系列ニューラルネットワークモデル（図 5 参照）によ

り学習させることで，学習活動と最終成績の関係をモデル

化している．

情報系の座学形式の授業において成績予測モデルの検証

を行ったところ，15週の授業のうち 6週目までのデータが

利用できれば，約 90%の精度で成績予測ができることが確

認された．また，回帰分析などの他の手法よりも精度が高

く，かつ早い段階（今回の事例では 6週目）で高精度な予

測を達成できていることも確認された．予測モデル構築方

法や学習活動のスコア化手法についての詳細は，文献 [4]

を参照されたい．

3.3.2 コース間の学習活動比較

学生数の多い大学では，1つの教室で全学生向けに一斉

授業を行うことが難しいため，複数のコースに分かれて授

業が行われることがしばしば生じる．その場合，授業で利

用される教材は同じであっても，授業を担当する教師は異

なることが多いため，各コースでどのように学生が学習活

動を行ったかを把握することは，科目群を運営する立場の

スタッフにとっては重要な任務である．また，各コースの

学習活動の特徴をコース担当教員間で共有することは，授

業の振り返りや次期に向けた教授法の改善検討にもつな

がる．

図 7 は，1年生向けに開講されている情報系科目を受講

した学生の学習活動を 2次元空間に次元圧縮してプロット

したものである．この例では，約 1,300名の学生が異なる

10コースに振り分けられ，それぞれのコースで担当教師

の授業を受けた．6名の教師が 10コースを担当しており，

うち 2名の教師は 2つのコースで授業を行った．グラフ内

の 1つの点は，1人の学生に対応しており，同じ色の点は

同一コース内の学生であることを表している．学生の活動

は，授業中のデジタル教材の利用状況や授業外での学習状

況をスコア化して表現しているが，学習活動を表現する特

徴が非常に高次元なベクトルになるため，高次元空間での

活動の類似性を保持したまま低次元空間に写像した結果を

可視化している．この図から分かるように，同一コース内

の学生の学習活動は互いに近い場所に分布していることが

分かる．また，同じ教師が担当したコースどうし（たとえ

ば，青色と水色の点群）も近くに分布していることが分か

る．文献 [8]では，この分析結果をもとに，学生のコース
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図 7 コースごとの学習活動の低次元可視化結果

Fig. 7 Visualization of learning activities.

割当て最適化に関する検討も行っている．また，文献 [6]

では，コース間での授業の進め方の違いについても分析し

ている．詳細についてはこれらの文献を参照されたい．

3.3.3 知識マップ分析

BR-MAP [12]は，BookRollと連携する知識マップ描画

システムである．学生が BookRollに登録されたデジタル

教材に記録したハイライト内の単語やメモが自動的に抽

出され，BR-MAPのキャンバス上でそれらの単語を自由

に配置して，単語間の関係を知識マップとして整理するこ

とができる．このような振り返り学習は，記憶の定着や単

語概念間の階層関係の整理に有益であると同時に，教師に

とっては各学生が授業で得た知識がどのように整理され

ているかを確認することができるという利点もある．図 8

は，BR-MAPに知識マップを描画している際のスクリーン

ショットである．画面左には BookRoll上で記録したハイ

ライト内の単語とメモが自動的に表示される仕組みになっ

ており，学生は単語を選択して画面右側のキャンバスエリ

アに自由に配置することができる．また，単語間には線や

矢印を引くことができ，単語間の関係や上位下位の概念の

関係を表現することができる．

教師は学生が BR-MAPシステムを利用して描いた知識

マップをブラウザを通して閲覧することが可能である．そ

のため，各学生の単語やメモの配置状況や，単語間に引か

れたリンクから単語間の結び付きの妥当性などを確認する

ことができる．しかしながら，受講者が多くなるにつれて，

人数に比例した数の知識マップが生成されることになるた

め，教師が全学生の知識マップを確認するためには時間的

にも作業的にも高いコストがかかってしまう．そこで，各

学生が作成した知識マップを収集し，グラフ解析技術を適

用して全知識マップを統合解析することで，全学生が作成

した知識マップを教師が容易に俯瞰することができるシス

テムを開発した．

図 9 に各学生が作成した知識マップを統合解析した

Social Knowledge Mapの一例を示す．これは，サイバー

セキュリティに関する基礎科目を受講した 153名の学生が

図 8 BR-MAP を用いた知識マップの作成

Fig. 8 Knowledge map creation using BR-MAP sysytem.

作成した知識マップを統合解析したものである．受講は 8

週間（8回）実施され，各回でサイバーセキュリティに関連

するトピックの説明がなされる．ノードの各色は各回の講

義資料に含まれるトピック（単語）に対応している．また，

ノードの大きは，単語の利用頻度に応じて大きくなるよう

に設計されている．すなわち，多くの学生が同じ単語を各

自の知識マップに配置している場合は，Social Knowledge

Mapにおいてその単語のノードは大きく表示されること

になる．また，単語間のリンクについても多くの学生が引

いていたリンクほどその重みが大きくなるように設計され

ている．Social Knowledge MapはWebブラウザを通して

アクセスすることができ，教師はノードを単語で絞り込ん

だり，リンクの強度（重み）で絞り込んだりすることがで

きるようになっている．Social Knowledge Mapを利用す

ることで，授業で学生に重要語が伝わっているかどうか，

概念間の整理が正しく行えているかどうかなどを教師が

確認することができるため，教師にとって有用な授業の振

り返りツールである．また，授業の振り返りを通して，次

期の授業改善などにも貢献できると期待している．Social

Knowledge Map生成に関する詳細なアルゴリズムや，授業

担当教師からのフィードバックコメントなどについては，

文献 [5]を参照されたい．

4. 今後の展開

これまでは，主に教室で実施される授業の支援や授業前

後での予習・復習などの学習支援を学習分析技術の主な適

用先として研究を進めてきた．今後は，学習分析の適用範

囲をさらに拡大し，持続可能な学習支援を行うことができ

る学習分析基盤の開発を進めていく必要がある．

図 10 に現在九州大学で取り組んでいる学習分析に基づ

く持続可能な学習改善系の構想を示す．この図では，学習

活動を通して各学生が弱点の発見やその克服を通して，よ

り深い学びの実践や知識の幅を広げる学びを実践していく

うえで，どのような学習分析技術あるいは学習環境が必要
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図 9 各学生が作成した知識マップを統合した Social Knowledge Map

Fig. 9 Social Knowledge Map: Integration of individual knowledge maps.

図 10 学習分析に基づく持続可能な学習改善系

Fig. 10 Sustainable learning support based on learning analytics.

になるかをまとめたものである．教室でのフォーマルな学

びに加えて，教室外でのインフォーマルな学びを支援して，

弱点を発見させたり，弱点を克服させたりするために必要

なツールを提供することも学習分析技術に求められる．ま

た，弱点を克服する方法（ノウハウ）については，その方

法を個人レベルで留めておくのではなく，アーカイブして

他者の学びに活用できることが望ましい．そこで，弱点克

服のノウハウを『メタ理解スキル』としてデジタルアーカ
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イブする仕組みを附属図書館と連携して開発を進めてい

る．学習者自身がメタ理解スキルを投稿する仕組みを実現

する際には，その内容に対する質保証が必要になるため，

投稿内容を認定する仕組みについても開発を進めている．

また，学習者が自身の学びの振り返りや他者の学びとの比

較をすることができるシステムの開発を進めており，デー

タに基づいて学習を客観的に振り返ることができる『学習

データサイエンティスト』の育成を目指している．

5. おわりに

本稿では，九州大学における学習分析に関連する取り組

みについて紹介した．教育・学習に関するビッグデータを

様々な情報処理技術を活用することは，教育・学習の在り

方が大きく変革する可能性を秘めている．今後，学習分析

を導入した教育・学習改善の取り組みが全国に普及し，分

野の発展がさらに加速していくことを大いに期待している．
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