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要旨　本報告では、ラーニングアナリティクスからの情報を利用して学習支援を行う、

フォーマティブアナリティクスと呼ばれる新しい研究領域の展開についてまとめた。現在、

ラーニングアナリティクスの実践は世界の大学で広がっている。そして、ラーニングアナ

リティクスで収集される学習情報やシステムから提供される情報を、教員や管理者が利用

するだけではなく学習者へも提供できるような整備を行い、学習支援や学習での足場づく

りなどの役割を担うために積極的に利用することが必要であると考えられ、それを支える

フォーマティブアナリティクスの研究が進んでいる。フォーマティブアナリティクスでは、

ラーニングアナリティクスから提供されるダッシュボード情報利用に対する肯定的な意見

に加えて、学習者への情報提供がもたらす負の効果や、効果的な情報利用で必要となる学

習者の自己調整学習の重要性、学習達成に貢献できる新たな授業形態の導入などが指摘さ

れており、解明するべき課題も明らかになりつつある。そこで、本報告では黎明期のフォー

マティブアナリティクス諸研究の動向を分析することより、情報化時代の大学教育の将来

について議論する。

Abstract
This article summarizes the emergence and dissemination of formative analytics that aim to assist 
students using information of learning analytics. At this moment, case studies and investigations of 
learning analytics are disseminated in world’s universities. While archived students’ learning infor-
mation and results of analysis are recognized not only to be used by teachers and university staff 
members but also actively to be used by students after proper adjustment of visualisation for learn-
ing assistances and scaffolding, formative analytics of theoretical basis during assistances are devel-
oped. Whilst  the positive opinions of effects to use information of learning analytics in formative 
analytics, issues; such as negative effects of rich information provision to learners, development of 
self-regulated learning competency of learners for effective use of information, and development of 
contemporary instructional design competency of teachers to contribute learning achievement, are 
emerged. Regarding these movement, this article discusses requiring preparation of near future uni-
versities to use information technology through review of formative analysis studies at the dawn.  
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1.　はじめに
ラーニングアナリティクス（Learning Analytics）（図 1）の中で使われる、フォーマティブ
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アナリティクス（Formative Analytics）と呼ばれる新しい研究領域が出現している。

これは、eラーニングや大規模オンライン公開講座（Massive Open Online Course: MOOC）
などオンラインでの教育機会が広がった大学教育と、大容量の学習データを収集し、デー

タマイニングの手法を活用して分析、可視化可能になった情報処理環境が相乗して広がっ

た教育分析・評価の手法である（図 1）。

ラーニングアナリティクスでは、収集した学習・指導データを蓄積し（図 1: LRS）、学習
者のプロファイルデータと併せて（図 2：3）主に担当教師や、教育機関の管理者が学習
過程を理解するために用いている。そして、学習者への支援が必要であるかを予測するた

めに結果を活用している（図 1：Visualization, Automation）。すなわち、継続して学習者の
活動データを蓄積し、学習モデルの仮説を更新するところに特徴がある（図 2：4, 5）。得
られた結果はダッシュボード型にまとめられた図表化された表現で提案されることが多

く、これにより教師が学習の達成状況や授業への評価を知ることができるよう配慮されて

いる。これまで、見えにくかった学習者の学習行動の詳細を可視化でき、学習の実態から

実践を改善できる可能性がある。

図 1:　ラーニングアナリティクスの作業手順 （Yoshida & Khlaisang, 2018）

図 2：　ラーニングアナリティクスの分析手順 （Yoshida & Khlaisang, 2018より著者翻訳）
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このラーニングアナリティクスの実践と研究は世界的規模で広がっている。そして、そこ

で提供される管理情報や、教師用ダッシュボードなどを通じた情報提供に留まらない、学

習者への積極的な学習支援や学習での足場づくりなどの役割を担うフォーマティブアナリ

ティクスが注目されている（Sharples et al., 2016, p. 132）。見方を変えるとフォーマティブ
アナリティクスは、ラーニングアナリティクスからの情報が、実際の学習成果に結びつく

までの間を繋ぐ教育的役割を持つ。すなわち、解析データの利用者として主に学習者が意

図されており、この点がラーニングアナリティスクとフォーマティブアナリティクスの違

いとなる（Sharples, 2019, pp.130-131）。フォーマティブアナリティクスという用語は、翻
訳すれば「形成的分析論」となるが、教育評価で使われてきた総括的評価（Summative 
Assessment）の対意語である形成的評価（Formative Assessment）や、統計で使われている
反映的モデル（Reflective Model）の対意語である形成的モデル（Formative Model）との混
同を避けるために、本稿では以降フォーマティブアナリティクスと表記する。

フォーマティブアナリティクスは、「何を学んでいるか、何を改善できたか、どの目標を

達成できたか、さらにどのように進めたらいいのか」といった点について学習者を支援す

る方法である。そのためフォーマティブアナリティクスでは、リアルタイムで自動化・個

別化した、学習過程でのフィードバックや学習経路の可能性に関する情報の提供を通じて

個別の学習者の潜在力を引き出すことを狙っている（Sharples et al., 2016, p. 132）。すなわ
ち、多くの既存の分析論研究が、学習を対象にした分析（Analytics of Learning）について
取り組んでいるのに対して、フォーマティブアナリティクスでは、（その後の）学習を伸

長するための分析（Analytics for Learning）に基づく支援提供を目指している（Tempelaar, 
Heck, Cuypers, van der Kooij, & van de Vrie, 2013）。過去から現在に至る事象の分析ではな
く、現在から未来に向かう時間を基礎にして学習活動へ貢献する分析である。この点では、

ラーニングアナリティスクと研究基盤の時間軸が一致する。

フォーマティブアナリティクスの具体的な方法では、設問の解答内容やレポートのフィー

ドバックといった学習成果物の評価に加えて、例えば「学習者がどの資料を閲覧したか、

それぞれの学習活動での活動時間、設問への解答時間、学習支援の要請の有無、どのよう

にオンラインでの議論に貢献したか」などの学習活動を対象にした分析が行われる（Tirri, 
2014, p. 131）。

関連する研究報告が出現し始めている背景をふまえて、本報告では、現在黎明期のフォー

マティブアナリティクス諸研究の動向を分析することより、情報化社会の大学教育の将来

について議論することを目的としている。

2.　フォーマティブアナリティクスの手法
学習者の伸長を追いかけ、苦心している点や、改善法についてフィードバックを提供する

には、多くの方法が存在する。以下は、そのためのデータ処理手法とその例を 3点にまと
めたものである（Sharples, 2019, p. 132）。
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1）学習活動の評価：グループ学習活動の評価や試験成績に基づいて、設問への解答内容
に対して付加的資料提示の効果の有無が効果的であったかどうかを解釈する。ここから、

「この単元では、この資料を見た学生が多く達成できた」というような助言を導く。（事例

データの活用）

2）学習者の行動比較：比較情報を提供し応答を求める。例えば「多くの学生がこの資料
を見た」、「このテストの平均点は．．」、「この話題についてオンラインで積極的な議論があ

る」などの助言に基づく反応の分析である。（学習者の比較）

3）先進的手法に基づく情報：学習者からの情報収集では、ウェアラブルデバイスの活用、
スクリーン画面上の学習者のアイカメラからの視点移動のデータの利用など、先進的な手

法を利用した更なる情報収集も行われている。（ビッグデータの活用）

これまで使われてきた試験の成績や出席、メール交換等の情報に留まらず、ノート記録、

授業ビデオなどの行動データ、さらには視線や、血圧、心拍数などの生体情報の利用など

の細かな情報を包含するデータをマルチモーダル（Maitimodal）というが、その分析から
導かれたフィードバックは、学習者にとっては便利であると同時に、情報過多により学習

者の学習を混乱させるリスクも存在し枷になってしまう場合がある。多すぎるフィード

バックが、学習者に侵入的となったり、学習者の行動の追跡が倫理的課題を生んだり、学

習意欲を低下させる懸念もある。そのためフォーマティブアナリティクスでは、これらの

支援と混乱の間の微妙なバランスについて取り組んでいる。

以下、表 1に関連知見を紹介する。

表 1　フォーマティブアナリティクスの手法に関した知見

出典 方法

ALEKS
www.aleks.com

チューターシステム

オンライン学習を継続監視して、鍵になる概念と概念間の関係についての理解

を評価する。学習者は何を知ったのか、どのように理解を改善できるかについ

てフィードバックを受ける。そして、学習可能な次の単元について選ぶことが

できるようになる。

Sharma, Jermann, and 
Dillenbourg （2014）

学習者の視点データの収集と活用。学習者の注視に基づくフィードバックが学

習過程の改善に成果を及ぼした。

Spann, Schaeffer, and 
Siemens （2017）

ウェアラブルデバイスの利用の効果について試行。映像刺激と心拍数との関係

より自己調整学習への貢献を指摘した。

Fesol ,  Salam,  and 
Bakar （2018）

ウェアラブルデバイスの技術について紹介。各デバイスから得られるデータと

オンライン授業の要素、情報に基づいて、学習者の意欲や参加性を引き出す可

能性について関係モデルを提案。

Shacklock （2016） 学生の IDを利用した学内での行動履歴、端末へのアクセス記録、図書館の図
書やオンライン資料の利用履歴、電子資料のどこを閲覧したかの履歴など幅広

くビックデータ収集する機関の準備について提言する。
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3.　実践での効果
テンピラーらは（Tempelaar, Rienties, & Giesbers, 2015）、e-ラーニングと対面指導を併用し
たブレンディド学習を使った数学の授業で、学生の自己レポート学習を導入し、それと実

際の参加ログ記録と組み合わせ、適時のフィードバックを学生に提供することで、学習が

遅滞していた学生に学習改善効果を及ぼしたことを報告している。彼らはその後、学生の

「学習のやり方 （Learning Disposition）」に関したデータに注目した。この「学習のやり方」
は「思考習慣（Habits of Mind）」（Murphey, Sekiguchi, & Nishimura, 2004）とも呼ばれ、学
習者が困難な課題に直面した時に、それを乗り越えるために駆使される学習習慣のことで

ある。

16 の思考習慣

　1. 粘り強く取り組む （Persisting）
　2. 衝動的な行動を控える （Managing impulsivity）
　3. 理解と共感を持って聞く （Listening with understanding and empathy）
　4. 柔軟に考える （Thinking flexibly）
　5.   自分が何を知っているのかよく考える （Thinking about your thinking （metacogni-

tion））
　6. 正確さを追求する （Striving for accuracy and precision）
　7. 疑問を持ち、問題を提起する （Questioning and problem posing）
　8. 先行知識を新たな状況に適用する（Applying past knowledge to new situations）
　9. 考えを明確・性格に伝える （Thinking and communicating with clarity and precision）
　10. 全感覚を動員してデータを集める （Gathering data through all senses）
　11. 創造性、想像力、革新性を働かせる （Creating, imagining, innovating）
　12. 驚きと畏敬に反応する （Responding with wonderment and awe）
　13. リスクを冒す （Taking responsible risks）
　14. ユーモアを見つける （Finding humour）
　15. 力を合わせて考える （Thinking interdependently）
　16. 常に広い心で学び続ける （Remaining open to continuous learning）

彼らの調査研究では、まず、オンラインチュートリアル記録の分析を通して学生を、予想

されるリスク別に群編成しプロファイリングした。そして、「学習のやり方」とオンライ

ンシステムからのデータから作成した予測モデルを使った、実用的な学習介入に変換する

有効な方法を提案している（Tempelaar, Rienties, Mittelmeier, & Nguyen, 2018）。また、この
思考習慣は、変容的学習（Transformative Learning）に関係している。変容的学習では、学
習者が当然と思っていた概念的枠組み（Meaning perspectives, Habits of mind, Mind-set）に
ついて、内省的に検討して、新たな場面でさらなる真理や正当性を示す信念や意見を作る

過程を学習として位置づけている（Mezirow, 2000）。このように学習を単なる知識の獲得
としてではなく、概念変容の場として考えると、思考習慣がその起点となる注目すべき学

習行動であることがわかる。そして、現在オンライン交流を活用した教育実践が可能とな

り、コース外の人々とオンライン交流する中で変容的学習が展開する教育が広がっており

（例えば Kim, Wong, & Lee, 2018）、ラーニングアナリティクスやフォーマティブアナリティ
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クスの基盤となるデータを拡張して収集する必要性が出現している。

このように、ラーニングアナリティクスの試行は広がるが、加えて、運用で見られた問題

に対応する様々な教育的配慮に関する研究も展開する。以下の表 2でフォーマティブアナ
リティクスの実践研究について紹介する。

4.　関係する教育理論と展開
ラーニングアナリティスクで収集される学習記録に基づいて、学習者に提供されるフィー

ドバックを、どのように学習者が活用して学習達成に結び付けることができたかという点

の研究も広がっている。そして、フォーマティブアナリティクスを効果的に達成する教育

理論の基盤として、学習者の自己調整学習（Self-regulated Learning）の違いに注目した支
援の方法が議論されている（Chanpet, Chomsuwan, & Murphy, 2018; Winne, 2017）。

この理論は、自己調整された、学習者個人の学習目標獲得のために計画され、繰り返し調

整される思考、感情、行動と定義されている（Zimmerman, 2000）。ここでは、適切な自己
調整学習の出現は、個別の学習目標を達成するために必要な方術であるとして理解されて

いる（Trevors, Feyzi-Behnagh, Azevedo, & Bouchet, 2016）。

一方、自己調整学習を学習者の内部機能から見ると、そこでは社会認知理論（Social Cog-

表 2　フォーマティブアナリティクスの実践

出典 内容

Bodily et al. （2018） 多くのラーニングアナリティクスで使われているダッシュボードフィード

バックで、ダッシュボードをうまく活用できるような、自己調整学習を支え

るための仕組みや表示の概念化研究を紹介。

Uskov, Bakken, 
Penumatsa, Heinemann,
 and Rachakonda （2017）

現代的な教育方法でのラーニングアナリティクスについて、検討。為すこと

で学ぶ授業（learning by doing）、反転授業（flipped classroom）、ゲームベー
スラーニング（game based learning）、適応指導（adaptive teaching）、内容重
視学習（content based learning）、協働学習（collaborative learning）、ラーニン
グアナリティクス（learning analytics）、私物端末の利用方略（bring your own 
device strategy）、個別問い合わせ学習（personal enquiry based learning）、クロ
スオーバー学習（crossover learning）、ロボティクスベースド学習（robotics 
based learning）などが検討され、学習者の高い興味喚起の効果が報告されて
いる。

Kickmeier-Rust, Bull, 
and Albert （2016）

LEA’s BOXプロジェクトでの知見。教育心理的要因に注目し、学習進度の
判定ではなく、学習者に概念や能力に関した働きかけをシステムから行うこ

とを重視している。

Higher Education
Commission, London 
Shacklock （2016）

フォーマティブアナリティクスを活用した高等教育での評価活動の意義につ

いて説明。公式推奨 6にラーニングアナリティクスをフォーマティブアナリ
ティクスのために活用することが示されている。学習活動に否定的なフィー

ドバックを繰り返し送っても、学習者の参加性を低下させる可能性を指摘。

チューターが何を提示するのが効果的か選択できることの必要性を示す。

Sclater, Peasgood, and 
Mullan （2016）

学生がダッシュボードデータを活用する肯定的な効果について英国の知見を

まとめた。
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nitive Theory）が関係する。これに関して、学習記録から、学習者の感動や行動、認知な
どに注目して、作成した文書の中の感情的表現や、報告した感想、学習参加記録、学習時

間、クリックの頻度と時間、課題への取り組み方、課題達成状況、問題解決での採用技法

などのデータに基づき、個別対象に加えて全体についての自己調整学習の在り方について

も調査や試行が行われている（D’Mello, Dieterle, & Duckworth, 2017; Panadero, Klug, & 
Järvelä, 2016）。その結果、個人的、行動的、環境的という自己調整について指導する際に
考慮すべき 3つの様相が提案されている（Bandura, 1986; Bandura & Cervone, 1983）。
さらに自己調整の過程として

  1.　自己観察
  2.　判断過程
  3.　個人的基準に基づく自己反応の影響
の 3点が提案されている。これは、換言すれば学習者が自らの「学習のやり方」を改訂す
る過程である。そして、社会認知理論では、その後の自己管理を、個人の目標の設定とそ

の目標を達成に向けて進める人間行動の組織的な過程として考え（Zimmerman & Lebeau, 
2000）、現在のフォーマティブアナリティクスの諸研究に繋がっている。

一方、ヨーロッパで展開するリーズボックスプロジェクト（Lea’s Box Project） （Kickmei-
er-Rust et al., 2016）には「ラーニングアナリティクスツールボックス」という機能がある
（例：図 3）。

これは能力を中心とした複数の資料を参照した音声、心理・教育モデルを基礎にしたフォー

マティブアナリティクスの手法で （Kickmeier-Rust & Albert, 2017）、ラーニングアナリティ
クスに重要な機能として、構造的領域や学習モデルで使われている能力ベースの知識空間

理論（Competence-based Knowledge Space Theory; CbKST）や形成概念分析（Formal Con-
cept Analysis; FCA）を導入している。

図 3 リーズボックスのビジュアル表現の例 （https://youtu.be/Snfi_qsutxcより）
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5.　おわりに
フォーマティブアナリティクスのように他の教育手法以上に学習者に情報機器の活用が求

められる環境では、学習者の情報リテラシーの向上のための組織的な対応に加えて、授業

やラーニングアナリティクスの整備や信頼性の向上、効果的フィードバック提供に必要と

なる教師や管理者の労力負担が課題となっている（Ossiannilsson, 2017）。

さらに、既存の学習形態を見直し、フォーマティブアナリティクスや学習達成に貢献でき

る授業の在り方に関する提案も見られる。例えばオンライン問題解決学習（Online Prob-
lem Based Learning） （Prineas & Cini, 2011）、eポートフォリオ（e-portfolio） （Brown, 2015）
である。このような授業そのものの改善のためには学習者の支援策に加えて、指導者の授

業設計能力の再研修等の施策も必要となる。そのため時間と労力、費用の負担の大きいラー

ニングアナリティクスのデータ整備（図 1:data cleansing）作業と同様に、フォーマティブ
アナリティクスのための人材再開発は、組織整備、予算確保等、大学教育の情報化の隘路

となるものと考えられる。

一方、ラーニングアナリティクスにつながっている大規模オンライン公開講座の諸研究で

は、組織の垣根を超えて学習データを共有し、教育研究に役立てようという動きがある（例

えば IMS Global Learning Consortium, 2019）。もとより大規模オンライン公開講座は授業内
容を公開することを前提にして展開して来たため、学習データのメトリック（観点、指標）

が共有されると、データを交流するような研究活動が広まりやすい背景がある。しかし学

習情報は、たとえ匿名化してもメトリクスが輻輳すれば個人情報特定に繋がりやすい。ま

た、一般に大学の情報サービスを利用している教員、学生個人は、このような全体論的枠

組みに対する興味が限られ、教授・学習改善を目指していても、個別環境の要素主義的観

点を重視すると同時に他者によるデータ利用を許諾しにくいものと思われる。このような

データの公開に対しての逡巡や躊躇の枚挙に暇はないが、研究トレンドは明確である。そ

のためデータの共有はこれからの大学の学術交流と、情報管理の重要な課題となっている。
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