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近年のICTの 発 展 によ り、教育 にお ける ビッグデー タは現実的 なもの として顕在化 し、その

活用に よ り教育改善をお こな う試 みが大きな注 目を集 めてい る。海外 ではいち早 く教育 ビッグ

デー タに対す るアナ リテ ィクスの研 究 と実践が行 われ、国内にお いて もその必要性 が急速 に認

識 されつつあ る。本稿 では、大学にお ける教育 ビッグデー タの活用 について整理す るた め、種 々

のアナ リテ ィクス と教学IRに 着 目して、発展 の経緯や 、分野 間の関係性 な どにつ いてま とめ

る。 さらに、大手前大学にお けるアナ リテ ィクスや教学IRの 現状 と展望 につい て述べ る。
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1.は じめに

ICT技 術の進歩により、大規模なデータが低 コス ト

かつ リアル タイムに蓄積できるよ うになってきている。

そのよ うな背景のもと、近年は 「ビッグデータ」の時

代 と呼ばれるなど、分野を問わず、大規模データを知

的に活用することの重要性がますます認識 されるよう

になった。よく見られる大規模データ関連の用語に 「デ

ータサイエンス」や 「アナ リティクス」がある
。統計

学、機械学習、データマイニングな どをキーワー ドと

し、データを知的に扱 うための手法を研究する学問と

して 「データサイエンス」は位置づけられ、これに基

づ く科学的なデータ分析の手法が 「アナ リティクス」

であるといえるだろう。時々刻々と蓄積 される 「ビッ

グ」なデータをアナ リティクスにより科学的に分析 し、

これを問題解決や意志決定に活用することは、あらゆ

る分野においてその必要性を増 している。

ここまで述べたことは、教育において も例外 にない。

教育の現場では、eラ ーニングにおける学習 ログや、

LMS(LearningManagementSystem)の 操作ログ、

学習者のデモグラフィックデータや修学状況のデータ

な ど、 さまざまな種類のデータが 日々蓄積 される。そ

してその粒度はテクノロジーの進歩に合わせてより細

か く、かつ リアル タイム性 を増 し、またデータの種類

も多様になっている。 これ らを 「教育 ビッグデータ」

として取 り扱 うことの有用性がさまざまに議論 され、

これを対象 とするアナ リティクスの研究が加速 してい

る。「ラーニングアナ リティクス」や 「EducationalData

Mir血g」 などはその代表的な例である。

一方
、 日本の高等教育はユニバーサル ・アクセス時

代を迎え、学力 ・意欲な どが多様化 した学生を対象 と

するエンロール メン ト・マネジメン トが喫緊の課題 と

な っ て い る。 この10年 ほ どでIR(lnstitutional

Research)の 必要性が顕著に訴えられるようにな り、

エ ビデンスベースの教育改革が試行錯誤の うちに進行

している。 とくに、教学面に特化 した 「教学IR」 が日

本独 自の概念 として根付きつつある(松 田2014)。 す

でにユニバーサル化 し、さらに 「2018年問題」で知 ら

れる人 口構造の変化への対応などを余儀な くされる現

代の大学教育において、教育の質保証、学習成果の保

証を達成す るためには、デー タをもとに した教育改善

をめざす教学mを 実質的に機能 させ ることが必要 とな

るであろう。また、先述 したように、教育に関するデ

ータもまたビッグデータとして リアル タイムに蓄積 さ

れ続けるため、これからの教学IRは ビッグデータのア

ナ リティクス とい う視点が欠かせなくなるであろ う。

本稿では、大学における教育ビッグデータ活用の現

状を整理するため、種々のアナ リティクス と教学IRに

焦点をあててその経緯や関連性 についてま とめる。 さ

らに、大手前大学におけるアナ リティクスや教学IRの

現状 と今後の展望について述べ る。
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2.高 等教 育にお けるアナ リティクス と教学1R

2.1.教 育ビッグデータとアナリティクス

近年の急速なICTの 発展は、ビジネスや医療 をはじ

め、あらゆる分野においてイノベーションを起こしつ

つある。 こと教育においては、テクノロジーを用いて

教育にイノベーションを起 こす 「EdTech」 という概念

が うまれ 、ひ とつの大 きな領域 が構成 され てい る

(CDW2015)o

そのような背景のもと、「教育 ビッグデータ」とい う

語の出現が示す ように、教育の分野において、 ビッグ

データを用いた問題解決はいま最 も注 目されている ト

ピックのひ とつ となっている。一般的にビッグデータ

にいえることと同様に、「アナ リティクス」の活用が要

点であ り、機械学習、人工知能、データマイニング、

統計的学習 といったテクノロジーの導入が多角的に検

討 されている。

2.2.ラーニングアナリティクスの発展

教育におけるビッグデータ ・アナ リティクスはとく

に2000年 前後か ら盛んにな り、 さまざまな試みがなさ

れてきたが、後述するよ うに、近年ではその分野や用

語が一定の収束を見せつつある。その うちの、主たる

研 究 分 野 のひ とつ が ラー ニ ン グア ナ リテ ィクス

(LearningAnalytics)で ある。 ラーニングアナ リテ

ィク スに お け る分 野横 断 的 な非 営利 組 織SoLAR

(SocietyofLearningAnalyticsResearch)は 、国際

会 議IntemationalConferenceonLeaming

Analytics&Knowledge(LAK)の 毎年の開催や、ジ

ャーナル 跣 θ。め召盟∂10rLθ8㎜hg∠ ㎞∂麺 紺 の刊行

な どを推進 している(SoLAR2015)。SoLARは ラーニ

ングアナ リティクスにお ける国際的な研究コミュニテ

ィとして最大のものであるといえる。

ICTに よ る高 等 教 育 の 発 展 を ミ ッ シ ョン とす る米 国

の 非 営 利 団 体EDUCAUSEとNMC(NewMedia

Consortium)は 、 毎 年 発 行 され る 「HorizonReport」

に お い て 、 高 等 教 育 に お け る教 育 ・研 究 に対 して 数 年

以 内 に イ ンパ ク トを 与 え るテ ク ノ ロ ジ ー につ い て ま と

め て い る(NMC2015)。 表1に 、2011年 ～2015年 の

HorizonReportに お け る トピ ッ クの 一 覧 を示 す 。 イ ン

パ ク トを 与 え る 時 期 に つ い て2011年 に は 「4～5年 内 」

と位 置 づ け られ て い た ラー ニ ン グ ア ナ リテ ィ ク ス は 、

2012年 、2013年 に は 「2～3年 内」 と な り、2014年 に

は 「1年以 内 」 と され た 。2015年 に は ラ ー ニ ン グア ナ

リテ ィ ク ス 単独 で は ピ ッ ク ア ップ され て お らず 、 す で

に 大 き なイ ンパ ク トを も っ て教 育 ・研 究 の 現 場 に 導 入

され て い る こ とが うか が え る。

ま た 、 こ うした 教 育 ビ ッグデ ー タや ラー ニ ン グア ナ

リテ ィ クス の 発 展 は 、MOOCs(MassiveOpenOnline

Courses)に 代 表 され るオ ン ラ イ ン学 習 の拡 大 な ど に よ

り、学 習 に 関 す るデ ー タ の 粒 度 が よ り細 か く、大 規 模 ・

高 頻 度 に蓄 積 で き る よ うに な っ た こ と と呼 応 して い る

こ と もお さ え てお き た い 。

海 外 に お い て は 、PurdueUniversityのCourse

Signal(ARNOLDandPISTILLI2012),Marist

CollegeOAAI(OpenAcademicAnalyticsInitiative)

のPredictiveModelhng(JAYAPRAKASHetal.

2014)、CapellaUniversityのCompetencyMap

(GRANN2015)UCLAHigherEducation

ResearchInstituteのExpectedGraduationRate

Calculator(HERI2015),TheUniversityofMichigan

のGradeCraft(TheUniversityofMichigan2015)

な ど、 組 織 的 に ラー ニ ン グ ア ナ リテ ィ クス を取 り入 れ

て い る例 が 散 見 され る。

表1高 等教育における教育 ・研究に対 して数年以内にインパク トを与えるテクノロジー(HorizonReportよ り)

刊行年 1年以内 2～3年 4～5年

2011年 ・ElectronicBooks

・Mobiles

・AugmentedReality

・Game-BasedLearning

・Gesture-BasedComputing

・LearningAnalytics

2012年 ・MobileApps

・TabletComputing

・Game-BasedLearning

・1 」earr血gAnalytics

・Gesture-BasedComputing

・InternetofThings

2013年 ・MOOCs

・TabletComputing

・GamesandGamification

・LearningAnalytics

・3DPrinting

・WearableTechnology

2014年 ・FlippedClassroom

・LearningAnalytics

・3DPrinting

・GamesandGamif"ication

゜QuantifiedSe正

・VirtualAssistants

2015年 ・BringYc)urOwnDevice

・FlippedClassroom

・Makerspaces

・WearableTechnology

・AdaptiveLearningTechnologies

・TheInternetofThings
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日本国内でも、 日本教育工学会、教育システム情報

学会、情報処理学会、電子情報通信学会、コンピュー

タ利用教育学会、学習分析学会など、教育工学や情報

科学等の学際的学会にお ける注 目が高ま り、全国大会

における特別セ ッシ ョンや、研究会等におけるテーマ

にラーニングアナ リティクスが取 り上げられることも

多くなってきている。また多 くの大学 ・企業がラーニ

ングアナ リティクスへの取 り組みを計画 している。

2.3.ラーニングアナリティクスの 目的

InternationalConferenceonLearningAnalytics&

Knowledge(工AK)第1回 大会のCanForPapersに お

いて、 ラーニングアナ リティクスは次のように定義 さ

れている(LAK2011)。

Learninganalyticsisthemeasurement,

collectiolコ,ana加'Sa刀dreportingofdataabout

learnersandtheircontexts,forpurposesof

understan血ga刀 ゴoptimisinglearningand訪 θ

environmentsmwhichitoccurs

ここからわかるように、ラーニングアナ リティクス

は、学習者やその周辺のデータから、学習者および学

習環境の理解と最適化を行 うことを 目的 としている。

Siemensは 、ラーニングアナ リティクスのフ ロ゚セスを

次のよ うにまとめている。まず、学習者に関連す るデ

ーター学習者のプロファイルをはじめ、LMSやSNSに

お け る活 動 ロ グデ ー タ を含 む 一 に よ り、分 析

(Analytics)が 実行される。この分析の結果にもとつ

いて、学習者に関する予測(Prediction)が 行われる。

この予測 結果 か ら、適 応(Adaptation)、 個 別化

(Personalization)、 介入(lntervention)と いったア

クションへ と結び付けられ る(SIEMENS2010)。 こ

のようなプロセスである。

また、2012年 のHorizonReportで は、次のような記

述がある(NMC2015)。

Zう θi,(ガ 乃 ㎜ ∠㎎..加 ヒθIS如enable

teachersandschoolstotailoreducational

opportunitiestoeachstudent'slevelofneedand

∂励 ρケ 血dbβ θ勿 一realtime.

ラーニングアナ リティクスは、学習者 と教授者の双

方にとって、 「(ほぼ)リ アルタイムに」価値 を与える

ことを目的としていることがわかる。

2.4.教 育にお けるアナリティクスの経緯と分類

教育におけるアナ リティクスの導入は、1970年 代の

大手前大学CELL教 育論集 第6号,2015

米 国や 英 国 にお け るIR(InstitutionalResearch)に 端

を発 す る と言 わ れ る(FERGUSON2012)。 そ の の ち 、

1990年 代 に お け るICTに よ るオ ン ラ イ ン学 習 の 出 現 と

発 展 を 経 て 、2000年 代 に は徐 々 にEducationalData

Miningの 分 野 が形 成 され て き た。 これ は 、 デ ー タマ イ

ニ ン グ の 技 術 を教 育 へ応 用 す る 分 野 で あ る。2.2節 で 示

した ラー ニ ン グア ナ リテ ィ ク ス の 例 と同 様 に 、 国 際 的

研 究 コ ミ ュ ニ テ ィ と し てIntemationalEducational

DataMiningSociety(IEDMS)が あ り、 国 際 会 議

InternationalConferenceonEducationalData

Miningが2008年 か ら 、 ジ ャ ー ナ ルJournalof

EducationalDataMiningが2009年 か ら刊 行 され て

い る(IEDMS2015)。IEDMSに よ る と、EDMは 次 の

よ うに 定 義 され て い る。

EducationalDataMiningisanemerging

discipline,concernedwithdevelopingmethodsfor

岬lorzngthe召 皿1加 θ8η ゴ 函 α田 曲gケlargescale

datathatcomefromeducationalsettings,and

usingthosemethodstobetterunderstand

students,andthesettingswhichtheylearnzn.

2000年 代後半には、機 関レベル、政策 レベルでのア

ナ リティクス活用 とい う観点から、アカデ ミックアナ

リ テ ィ ク ス と い う概 念 も 提 唱 され て い る

(CAMPBELLandOBLINGER2007)。 ここでは、

学習者1教授者のレベルよりも、大学 としての質保証や

説明責任 といった レベルの観点が主 とな り、学生の成

功や リテンシ ョンに関するアナ リティクスが考 えられ

ている。そ して、アカデ ミックアナ リティクスか ら分

化する形で、2010年 頃か らラーニングアナリティクス

が 独 立 し た 分 野 を 形 成 し始 め た と み られ る

(FERGUSON2012)o

EducationalDataMining、 アカデ ミックアナ リテ

ィクス、そ してラーニングアナ リティクスは、用いる

データやテクノロジーが互いに大きくオーバーラップ

し、関連の深い分野であるが、重点の置かれ る側面に

違いがあ り、表2の よ うにま とめ られ るであろ う。

EducationalDataMiningは 技術面にフォーカスが置

かれ、教育データからいかに有用な知識発見を行 うか

が重視 され る。 ラーニングアナ リティクスは、学習者

や教授者にとっての価値 を重視 し、よ り適 した学習 ・

教育機会の提供 をめざす。アカデ ミックアナ リティク

スは、機関もしくは国家 ・国際レベルでの政策 ・経営

的甜 が興嚇 橡 であ り、質保証や リテンション等が
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表2教 育におけるアナリティクス関連分野の分類

分野 重点 キ ー ワー ド

Educational技 術 知 識 発 見 、学 習 プ ロセ ス の 理

DataMining面 解 、 デ ー タ マ イ ニ ン グ 、etc.

ラーニングア 教 育1学 習改善 ・介入、成否予測、

ナ リティクス 学習 パー ソナライズ、アダプティ

面 ブ、最適化、etc.

ア カ デ ミ ッ ク 政 策1質 保 証 、 リテ ン シ ョン 、説 明

ア ナ リテ ィ ク 経 営 責 任 、m、 エ ン ロ ー ル メ ン

ス 面 ト ・マ ネ ジ メ ン ト、etc.

背景にある。これ らの分野は、その 目的や手段が相補

的であ り、今後 より一層のコラボレーションが求めら

れることもSIEMENSandBAKER(2012)に より言

及 されている。

2.5.高 等教 育の質保証と教学1R

日本の高等教育は、ユニバーサル ・アクセス時代 を

迎え、学力 ・意欲な どがきわめて多様化 した学生のエ

ンロール メン ト・マネジメン トが喫緊の課題 となって

いる。米国においては、1960年 代頃から同様の問題が

表面化 し、 リテンシ ョンや質保証が深刻な問題 となっ

た際にIR(lnstitutionalResearch)が 発展 した経緯が

あ る。 米 国 のIR関 連 の コ ミ ュニ テ ィ に はAIR

(Associationfc)rlnstitutionalResearch)が あ り、こ

れは1966年 の設立から50年 の歴史がある学会である。

年次大会 としてAIRForumを 毎年開催 してい るほか、

複数のジャーナルの刊行 も行っている(AIR2015)。

日本においても、「学士課程答 申」における 「大学の

諸活動に関する調査デー タを収集 ・分析 し、経営を支

援する職員」についての言及をはじめ(中 央教育審議

会2008)、 この10年 ほどでIRが 急速に認識 されるよう

になった。 内部質保証を重視する認証評価な どの制度

的プ レッシャーはもちろん、いわゆる2018年 問題を間

近にしての経営上の危機感な どもあいまって、近年で

は多 くの大学がRの 必要性 を自覚 し、IR組 織の設置な

どが盛んになっている。

IRに はさま ざまな機能があ り、機能に応 じていくつ

かの類型化がなされている。たとえば沖 らは、経営改

善、教育改善、認証評価 ・情報提供の3つ の視点により

IRの 分類を行っている(沖 ・岡田2011)。 この分類の

うち、教育改善に関する機能にあたるものが 「教学R」

であり、 日本ではとくにこの概念が独 自に発達 してい

る(松 田2014)。 教学IRが 射程とす る重要な視点にエ

ンロールメン ト・マネジメン トがある。ハ ワー ド(2012)

によると、エンロールメン ト・マネジメン トとは、「戦

略的な計画によって構造化 され、IRに よって支援され

た学生の大学選択、大学間移動、中途退学、在籍、ア

ウ トカムに係 る活動」であるとされる。多様な学生に

対す る教育の質保証だけでなく、大学の経営上の観点

からみても、エンロールメン ト・マネジメン トを適切

に運用することは必要不可欠である。ある層には中途

退学を未然に防ぐ施策が必要である一方、別の優秀な

成績をお さめる層には、 さらに高い学習成果を上げる

ための施策が必要であるといったよ うに、多様な層に

対する多様な(個 別化 された)施 策が求められ る。

2.6.ア ナリティクスと教学][R

前節で述べたよ うに、学生の多様 さへ対応 しながら、

同時に個々の学習成果の保証を行 うためには、データ

を有効 に活用 し、個に応 じたきめ細かい学習支援 を行

うことが必要である。今後は、アナ リティクスを教学

IRへ 本格的に導入することにより、教育 ビッグデータ

にもとついて適応的 ・個別的な学習支援 を行った り、

多角的 ・発見的な分析 を行った りすることが必要 とな

るであろ う。

教育ビッグデータ ・アナ リティクスと教学IRは 、こ

れまで必ず しも同じ土俵で議論 されることは多くなか

ったが、いずれも大規模 な教育データによって教育改

善をめざす とい う点から、 これ らの分野を融合 させた

研究 ・開発が今後ますます重要性を増す と考えられ る。

ラー ニ ン グ アナ リテ ィ ク スやEducationalData

Mir血gで 用いられるデータをミクロレベル 、教学工Rで

用いられるデータをマクロレベル として、これ らを統

合 したマルチレベルなアナ リティクス(教 育 ビッグデ

ータ分析)が 必要であることも言及 されてい る(船 守

2014)。粒度や時間分解能の異なるデータに対するアナ

リティクスをうまく統合することが重要である。

2.4節 に述べた教育におけるアナ リテ ィクス活用 の

分類をみれば、教学IRと アカデ ミックアナ リティクス

の深 い関係性 が浮 かび上がって くる。Educational

DataMir血gに おける知見や分析技術、ラーニングア

ナ リティクスによる学習者 ・教授者視点の リアル タイ

ムな学習モデル構築や個別化手法などを統合す ること

で、教育機関(ま たはその共同体)と してのアカデ ミ

ックアナ リテ ィクス(≒ 教学IR)の 戦略が構築される

であろ う。そのためにも、教育におけるアナ リティク

ス活用についてのマ クロレベル(教 育機関、国家など)

での認識 と支援 による、分野横断的な研究 ・交流が必

要 となると考えられ る。
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3.大 手前大学にお けるアナ リテ ィクス と教 学1Rの

現状および今後の展 望

大手前大学(以 下、本学とい う。)では、教務データ、

学籍データ、入試データ等 さまざまな学生データに加

え、全学運用 される独 自LMS(LearningManagement

System)に より、大規模な教育データが 日々蓄積 され

ている。 これ らのデータを用いたアナ リティクスの活

用は現時点でまだ十分 とはいえないが、本章では、本

学におけるアナ リティクスについて、すでに学習支援

において実用化 しているものや、基礎研究段階のもの

を一部紹介す る。また、本学における教学IRの 現状を

紹介す るとともに、アナ リティクス と統合 させた今後

の展望を簡単に述べる。

3.1.出 欠席情報の可視化 による学習支援

本学では、通学課程 と通信教育課程共通のLMSを 独

自に開発 ・運用 している。当LMSは 、主に、授業運用

に関す る機能、学生への情報提供に関す る機能、教員

の教育支援に関する機能、学生のeポ ー トフォリオ機能

な どを有す る。

通学課程の授業においては、授業への出欠席情報 を

LMS上 で管理す ることができる。原則的にすべての授

業において毎回の出欠席情報 をLMSへ 入力す ること

になってお り、とくに必修科 目については授業後すみ

やかに入力す るよう各担当教員に依頼 している。

これ らの出欠席情報から、修学に問題のある学生 を

早期 に発見 し支援策 を講 じることができるよ うに、

LMS上 で学生の修学状況を可視化 し、必要に応 じて自

動的にアラー トを表示す るシステムが実装 されている。

本学の専任教員はアカデ ミックア ドバイザー として複

数の学生を担当し、広 く修学上の支援を行 う役割を担

っているが、LMSで は担当する学生の出欠席情報が一

覧表示 され、これ をもとに修学状況のモニタリングが

できるようになっている。具体的には、直近数週の欠

席数から算出され る回帰係数に基いて欠席数の推移状

況を 「増加傾 向」「減少傾向」「変化なし」の3段 階で表

示 しているほか、この回帰係数や全体の欠席率の適 当

な閾値に応 じてアラー トが表示 されるよ うになってい

る。

また、ア ドバイザー教員だけでなく、学生支援の専

門スタッフはすべての学生についてのこれ らの出欠席

情報を閲覧できるようになっている。このスタッフは、

大学の定めた方針に従って、修学上の問題 を抱える学

生ヘコンタク トを取 り、適切な修学を促す役割 をもつ。

その際に、すべての科 目の出欠席情報を一覧 し、コン
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タク トを取 るべき学生を適切に抽 出できるよ うになっ

ている。

3.2.学 生の成否予測モデル の構築

筆者は、3.1節で紹介 したような出欠席状況の可視化

にとどま らずに、 さらに統合的にデータを用いること

で、学生の修学状態を数理的にモデル化することを検

討 している。

基本的なコンセプ トとしては、デモグラフィックデ

ータ、教務データ、入試データな どあらゆるデータを

学生 ごとに紐付 け、時系列に整理 した 「学修 ライフロ

グ」を想定 し、ここから適宜必 要なデータを抽出 して

修学状態のモデルを構築することを考えている。

ひ とつは、入学前から入学初期のデータを用いて、

経年後の在籍状態を予測するモデルを機械学習により

構築す ることを検討 している(近 藤 ・畠中2016)。 ま

た別のアプローチ として、修学状態の推移をベイジア

ンネ ッ トワークによ り確率モデル として表現す ること

を検討 している(近 藤 ・畠中2015)。 こ うした数理モ

デルを用いて、原因分析や予測などを行い、教学IRや

学習支援につなげることをめざしている。

3.3.教 学IRの 現状

教学IRを 推進する うえで必要 となるデータは、入学

前から卒業後まで多岐にわた り、 さまざまな部署やシ

ステムに散在 しているのが現状である。また、こうし

たデータの分析や評価 も各部署 において独立に行われ

ることが多 く、その結果は学内で必ず しも有効には共

有 されていない。

本学では、2014年 度に教学IRの 担当部署が設定 さ

れたが、当該部署は、これ らのデータの全体像 を把握

し、また大学 としてのアセスメン トポ リシーを定めた

うえで、分析作業のマネジメン トをしてい くことがそ

の役割 となるであろ う(近 藤 ・高村2015)。

本学は、卒業生の質保証のために、ディプロマポ リ

シーに基づいた教育のグラン ドデザイ ンを定めている

(近藤2014)。 本学の教学IRは 、このグラン ドデザ

インに基づいた教育活動の実態 と学生の学習成果 を明

らかに し、教育効果をモニタ リングす ることが最大の

目的であるととらえられるため、グラン ドデザインに

基づ く教育活動 に関す るさまざまなデータを多面的に

集計、分析 した報告書の作成が行われている。 このよ

うに現時点では、現状を評価す る活動は一部進め られ

ている一方で、実際の教育改善や直接的な学習支援活

動への結びつきはまだ十分 とはいえない。
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3.4.今 後の展望

本学におけるアナ リティクスと教学IRの 導入はまだ

緒にっいたばか りであり、課題は山積 している。

ひ とっは、3.2節で述べたような予測モデルを実運用

に結びつけ、その効果 を検証することである。3.1節 で

紹介 した出欠席情報に基づくアラー ト表示は、出欠席

情報のみを用いた単純なものであるが、3.2節のような

より多次元のデータを用いた予測モデルによって、潜

在的な退学 リスクをもつ学生をよ り早期に発見 し、学

生支援にっなげることが今後可能になると考えられ る。

こうしたモデルを実際の学生支援に活用 し、その効果

を検証 していきたい。

次に、蓄積 され続けているLMSの ログを有効活用す

ることである。本学 は全学的にLMSを 運用 してお り、

学生にとって必要な情報の通知や、必修科 目における

課題提 出な どはLMS上 で行われ るため、学生のLMS

上の行動 をログか ら分析す ることができる状態にある

が、現時点ではデータが 「眠っている」状態である。

また、通信教育課程はオンライン学習を主とする学習

システムをとっているため、LMSの 操作 ログ、eラ ー

ニングの学習ログは さらに豊富な情報をもっている。

2.6節で述べたように、粒度の細かいミクロレベルデー

タ としてのLMSロ グを取 り入れ たアナ リティクスを

進 めることで、教学IR(エ ンロールメン ト・マネジメ

ン ト)の 点でもより有用な策へ と結びつけることがで

きるであろ う。

また、教学IRの 観点からは、ディプロマポ リシーや

グラン ドデザインをもとに、よ り明確なアセスメン ト

ポ リシーを定めた うえで、組織的にIR活 動を進めてい

くことが必要である。そ して、教育ビッグデータ時代

の教学IRに おいては、このアセスメン トポ リシーを構

成する要素 として、アナ リティクスの活用 を組み込む

ことが鍵であると考えられ る。

以上の展望は、本学におけるアナ リテ ィクス ・教学

IRに ついてのものではあるが、本学に限らず一般的に

あてはまることも多いであろう。 こうした議論を進 め

るためにも、2.6節で述べたように、関連分野の横断的

な交流の活発化が望まれる。

4.お わ りに

本稿では、大学における教育 ビッグデー タの活用 と

して、アナ リティクスと教学IRに 注 目してその動向を

ま とめた。 ビジネスその他各界におけるビッグデータ

活用 と同様 に、高等教育においてもその動 きは盛んで

ある。アナ リティクスの観点では、ラーニングアナ リ

ティクスやEducationalDataMining、 アカデ ミック

アナ リティクス といった分野がゆるやかに関連 しなが

ら発達 し、教学IRも また別の文脈か ら発展 しつつある。

今後は、それぞれの教育機関が、各々の教育ビッグ

データ活用や教学IRに ついての基礎研究から実践ま

でを推進す るとともに、その知見を広 く共有 し、分野

融合的、相補的な発展が進むことを期待 したい。
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Inthelastdecade,bigdataanalyticsineducation

hasbeenanemergingareabecauseoftherapid

progressofICT.Theanalyticsofeducationalbig
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datahasreceivedmuchattentionasapromising

approachtoimprovehighereducation.Thispaper

focusesontheapplicationofanalyticsforhigher

educationandIR(lnstitutionalResearch),and

summarizesthehistoryandimportanceofthese

areas.Italsointroducesthecurrentsituationand

resultsofanalyticsandIRatOtemaeUniversity.

KEYWORDSEDUCATIONALBIGDATA,

LEARNINGANALYTICS,ACADEMIC

ANALYTICS,EDUCATIONALDATAMINING,

INSTITUTIONALRESEARCH

17



2015OtemaeUniversityCELLJournalofEducationalStudiesNo.6

18


