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Sommario La valutazione delle esperienze di apprendimento che avvengono in ambienti in cui le interazioni sono mediate dalle
tecnologie è una sfida ardua che deve essere affrontata con approcci adeguati. Le tecniche di Learning Analytics si sono
sviluppate recentemente con l’obiettivo di fornire gli strumenti necessari per ottimizzare le esperienze di apprendimento. Queste
tecniche supportano i docenti nel prendere tempestivamente quelle decisioni che rendono il processo didattico più efficace,
permettendo di intervenire sull’intero processo o sui singoli studenti in modo personalizzato.  Sebbene le tecniche di Learning
Analytics si siano sviluppate principalmente nei contesti di alta formazione online, questo articolo mette in evidenza come
l’impiego di tali tecniche può portare benefici anche nei contesti scolastici. Di fatto, in questi contesti, le tecnologie sono sempre
più utilizzate per supportare le esperienze di apprendimento formali e informali, come quelle basate su dispositivi mobili,
serious game e social network, e i dati generati sono sempre più numerosi, richiedendo nuovi approcci di analisi che traggono
vantaggio dall’impiego delle tecniche di Learning Analytics.

PAROLE CHIAVE Learning Analytics; Social Learning Analytics, Valutazione dell’apprendimento, Apprendimento personalizzato.

Abstract Evaluating learning experiences that take place in contexts where interactions are mediated by technology is a
formidable challenge and one that must be addressed with suitable approaches. In the field of Learning Analytics, techniques
have recently been developed that provide the means to maximize learning experiences. These allow teachers to intervene in a
timely manner, managing the whole process or individual students in a personalized way, towards more effective learning
process. Although Learning Analytics techniques have been developed primarily for online higher education, this article
highlights the potential they offer for school contexts. Here, technologies are increasingly being employed to support formal and
informal learning experiences based on the use of mobile devices, serious games and social networks. Consequently, more and
more learning data are being produced, opening the way for analysis based on Learning Analytics techniques that can provide
important insights for improving the learning experience.
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INTRODUZIONE
La tecnologia sta influenzando in modo sempre più
pervasivo i processi didattici, sia a seguito di inizia-
tive strutturate di carattere formale promosse all’in-
terno delle istituzioni educative, sia grazie al diffon-
dersi di tecnologie utilizzate nella vita di tutti giorni
(come ad esempio i dispositivi mobili e i social net-
work), che finiscono per condizionare anche le mo-
dalità con cui avviene la comunicazione e la colla-
borazione tra gli studenti. Per quanto riguarda le ini-
ziative istituzionali, va menzionato il “Piano Nazio-
nale Scuola Digitale (PNSD)”, lanciato per la prima
volta nel 2007, con l’obiettivo di integrare le nuove
tecnologie all’interno delle aule superando l’approc-
cio che ne relega l’utilizzo a momenti specifici all’in-
terno dei laboratori. Inoltre il PNSD ha promosso la
realizzazione del progetto Classi 2.0 con l’obiettivo
di ampliare l’offerta tecnologica delle scuole me-
diante attrezzature innovative come lavagne interat-
tive multimediali (LIM) e tavoli interattivi. Riguardo
a come le tecnologie promuovano meccanismi di
apprendimento informale, numerosi studi hanno
analizzato come l’utilizzo di diversi strumenti tecno-
logici in contesti extra-scolastici si riveli efficace in
relazione ai processi di apprendimento (Downes,
2010; Sefton-Green, 2004; Selwyn, 2012; Solo-
mon & Schrum, 2007).
L’introduzione delle tecnologie nei processi di inse-
gnamento e apprendimento richiede dei cambia-
menti importanti all’interno dei contesti scolastici,
sia relativamente allo studio di nuove metodologie
in grado di convogliare in maniera efficace i vantag-
gi offerti dalle tecnologie, sia per quanto riguarda gli
aspetti connessi alla valutazione. In relazione a que-
st’ultimo aspetto, emerge la necessità di nuovi ap-
procci in grado di fornire informazioni non solo sul-
le competenze acquisite degli studenti, ma anche su
tutti quegli elementi che possono influenzare l’effi-
cacia di un intervento didattico e che possono esse-
re sfruttati per migliorare i processi di apprendimen-
to. In particolare, la valutazione del grado di appren-
dimento degli studenti, che avviene con test ed esa-
mi al termine di un percorso didattico (valutazione
sommativa), diventa sempre più complemento del-
le valutazioni che si attuano, in itinere, durante il
percorso didattico (valutazione formativa).
In un ambiente didattico in cui la tecnologia svol-
ge un ruolo importante nel mediare le interazioni
tra docenti e studenti e tra gli studenti stessi, i pro-
cessi di valutazione formativa possono essere sup-

portati da strumenti tecnolo-
gici che permettono di analiz-
zare in tempo reale l’anda-
mento di una azione formati-
va, fornendo ai docenti indizi
preziosi che permettono di in-
tervenire tempestivamente e
intraprendere delle azioni

correttive o intervenire sui singoli studenti in modo
personalizzato.
In questo contesto, le tecniche di Learning Analy-
tics, definito come «la misurazione, la raccolta,
l’analisi e la presentazione dei dati sugli studenti e
sui loro contesti, ai fini della comprensione e del-
l’ottimizzazione dell’apprendimento e degli am-
bienti in cui ha luogo»1, trovano la loro naturale ap-
plicazione.
Obiettivo di questo articolo è quindi evidenziare co-
me il Learning Analytics, pur nascendo in ambito
accademico per gestire in maniera ottimale percorsi
di apprendimento online, abbia delle potenzialità
enormi nella gestione di attività didattiche anche
nella scuola. Dopo una breve introduzione ai concet-
ti di base del settore, nella sezione successiva (“Am-
biti applicativi del Learning Analytics”) saranno de-
scritti alcuni contesti didattici in cui le tecniche di
Learning Analytics possono contribuire a migliorare
i processi di apprendimento e, più in generale, le
strategie didattiche adottate nello sviluppo di un
corso. Sono stati selezionati ambiti applicativi corri-
spondenti a esperienze didattiche che sempre più
spesso vengono sviluppate in contesti scolastici:
Open Education, utilizzo di Learning Management
Systems, educazione in ambito scientifico (STEM2

Education), utilizzo di Serious Games, Mobile Lear-
ning. La quarta sezione presenta alcune iniziative
internazionali che evidenziano come l’interesse del
mondo scientifico circa il Learning Analytics sia cre-
sciuto in pochissimi anni, e come solo recentemen-
te gli studi nati grazie a questo interesse comincino
a generare iniziative rivolte specificatamente al
mondo della scuola. Le iniziative presentate costi-
tuiscono anche una sorgente informativa utile per
seguire lo sviluppo e l’evoluzione di questo settore.
Infine, nel riquadro intitolato “Strumenti” (a pagina
163), vengono presentate brevemente alcune appli-
cazioni sviluppate per contesti di alta formazione
che possono essere impiegate in approcci di Lear-
ning Analytics anche in ambito scolastico.

LEARNING ANALYTICS 
Il Learning Analytics (LA) è stato incluso nel recen-
te rapporto New Media Consortium (NMC) Horizon
2014 (Johnson, Adams Becker, Estrada, & Freeman
2014) nell’elenco delle tecnologie più influenti nel
settore dell’alta formazione nei prossimi anni, e la
sua diffusione è prevista nel breve periodo (un anno,
o anche meno). Secondo Johnson e colleghi
(2014b), seppure con tempi più lunghi, dai 3 ai 5
anni, anche la scuola si doterà di strumenti e meto-
dologie didattiche che sfruttano le potenzialità del
LA. Per meglio apprezzare le potenzialità del Lear-
ning Analytics per la scuola, e al contempo com-
prendere quali siano le problematiche da affrontare
affinché questo settore possa trovare impiego in
contesti didattici, appare opportuno approfondire la
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1 Definizione di Learning Analytics indicata nella call for
papers della prima conferenza internazionale sul
Learning Analytics and Knowledge (LAK 2011) e adottata
dalla Society for Learning Analytics Research (SoLAR).

2 STEM è l’acronimo di Science, Technology, Engineering
and Mathematics.

3 Sommario grafico contenente le informazioni
fondamentali su una determinata situazione (ad es: il
cruscotto di un’automobile).



definizione di Learning Analytics riportata nell’intro-
duzione, largamente condivisa dagli esperti nel set-
tore, che ne mette in luce le caratteristiche principa-
li. Innanzitutto, essa evidenzia che il LA si focalizza
su quattro aspetti chiave, tipici della gestione di da-
ti, e cioè la loro misurazione, raccolta, analisi e vi-
sualizzazione. Ma ciò che appare particolarmente
interessante è che questi aspetti, a loro volta, ven-
gono specializzati nel contesto dell’apprendimento
per facilitare la comprensione delle relative dinami-
che e per intraprendere azioni volte a migliorare i
processi di apprendimento.
Pertanto, ciascuno dei quattro aspetti chiave sopra
richiamati implica problematiche specifiche: ad
esempio, in base alle finalità dell’elaborazione, le ti-
pologie di dati da misurare cambiano e di conse-
guenza cambiano le tecniche e le modalità con cui i
dati devono essere raccolti. Anche l’analisi dei dati
richiede un’attenzione particolare legata alla scelta
delle tecniche più adeguate per far emergere le com-
ponenti più rilevanti al fine di fornire informazioni
sul processo di apprendimento. Infine, la visualizza-
zione dei dati deve essere in grado di evidenziare e
rendere immediatamente comprensibili i modelli di
comportamento degli studenti tramite una interpre-
tazione visuale dei risultati. Le tecniche di visualiz-
zazione utilizzate nel Learning Analytics sono le
stesse di quelle utilizzate per l’analisi scientifica di
sistemi complessi, considerato peraltro che l’ap-
prendimento appartiene a questa categoria, e le da-
shboards3 che vengono proposte per la visualizza-
zione dei dati sull’apprendimento possono variare
da un ambito a un altro, in funzione dei dati ritenu-
ti utili in un determinato contesto.
Le caratteristiche definitorie del Learning Analytics
implicano quindi una varietà e ricchezza di soluzio-
ni per l’analisi dei dati connessi all’apprendimento;
pertanto, il termine Learning Analytics racchiude, in
effetti, un insieme di tecniche di analisi diversificate
in funzione della specifica applicazione, ma che nel
loro insieme vengono sintetizzate nel termine Lear-
ning Analytics (Duval 2011).
Anche se non è espressamente menzionato nella
definizione, il LA diventa particolarmente utile
quando la mole di dati da trattare assume dimensio-
ni notevoli, concetto che viene espresso con il termi-
ne ‘Big Data’ (Siemens & Long, 2011). Sebbene in
diversi contesti educativi, come ad esempio quello
della scuola, il termine Big Data possa sembrare ec-
cessivo per rappresentare le reali situazioni di ap-
prendimento, non va dimenticato che il diffondersi
di pratiche di apprendimento che si svolgono in con-
testi informali, anche attraverso le tecnologie, gene-
rano enormi quantità di dati che rendono l’uso del
termine Big Data realmente pertinente.
Un breve richiamo a come le tecniche di analisi dei
Big Data vengono attualmente utilizzate per suppor-
tare la personalizzazione delle offerte commerciali

per gli utenti online, ci permette di meglio compren-
dere le potenzialità che queste tecniche assumono
quando proiettate in contesti educativi.
Di fatto, la maggior parte dei siti commerciali sul
Web raccolgono, attraverso tecniche di tracciamen-
to, informazioni sulle esperienze commerciali online
degli utenti, ad esempio quando essi acquistano
qualcosa o semplicemente prendono visione degli
oggetti o dei servizi in vendita sui siti. Attraverso tec-
niche di data mining, i dati raccolti vengono elabo-
rati per ottenere un profilo dell’utente (acquisti effet-
tuati; gusti; interessi; siti visitati; ecc.), e proporre
offerte personalizzate ritagliate sul profilo generato
per ciascun utente. 
Allo stesso modo, nel settore della didattica si intra-
vede un enorme potenziale nell’utilizzo di tecniche
di data mining per offrire esperienze di apprendi-
mento personalizzato e migliorare i risultati degli
studenti sui propri obiettivi didattici, prendendo in
considerazione i dati che lo studente ha lasciato (in-
tenzionalmente o attraverso i meccanismi automati-
ci di tracciamento della piattaforma) accedendo ai
contenuti di un sito Web o di un Learning Manage-
ment Systems (LMS), utilizzando i dispositivi mobi-
li durante i propri spostamenti, interagendo con un
Serious Game o con qualunque altra tecnologia in
grado di memorizzare le azioni compiute dallo stu-
dente.
Le tecniche di data mining sono alla base dei mec-
canismi di funzionamento di molte delle tecniche di
LA, e in questa prospettiva il LA può trasformare
l’apprendimento online offrendo approcci flessibili in
grado di adeguarsi alle necessità e agli obiettivi di-
dattici degli studenti. In questo senso, il settore può
essere visto come un ambito di applicazione della ri-
cerca sui Big Data in ambito educativo (Johnson,
Adams Becker, Estrada, & Martín 2013). I risultati
delle ricerche sui Big Data, sulle metriche e sulle
tecniche di data mining realizzate in ambito com-
merciale costituiscono un importante elemento per
favorire la nascita di una education data science
(Pea, 2014) finalizzata a sfruttare le ‘tracce’ lascia-
te degli studenti per sviluppare un modello preditti-
vo dello studente, così da fornirgli esperienze di ap-
prendimento personalizzate, identificare soggetti a
rischio di dispersione scolastica, valutare l’adegua-
tezza dei percorsi didattici, e sviluppare approcci
pedagogici più conformi alle esigenze delle nuove
generazioni di studenti.

AMBITI APPLICATIVI
DEL LEARNING ANALYTICS
Come anticipato nell’introduzione, le tecniche di LA
trovano applicazione in una varietà di esperienze e
ambiti didattici in cui vengono utilizzate le nuove
tecnologie, sia in contesti formali che informali. In
questa sezione vengono riportati alcuni esempi di
come esse possano migliorare la valutazione e lo
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sviluppo di percorsi di apprendimento, concentran-
doci prevalentemente su approcci didattici e solu-
zioni tecnologiche che trovano sempre più spazio al-
l’interno delle scuole. 
Sicuramente uno degli ambiti più significativi è quel-
lo del tracciamento delle dinamiche di formazione
che si sviluppano all’interno di Learning Manage-
ment Systems (LMS) o Virtual Learning Environ-
ments (VLE), di cui la piattaforma Moodle rappre-
senta l’esempio più noto. Moltissime scuole negli
anni passati si sono dotate di queste piattaforme per
erogare corsi a distanza rivolti prevalentemente ai
propri studenti, ma non solo. Gli esempi di corsi at-
tivati tramite questi ambienti spaziano da corsi di re-
cupero a corsi integrativi rispetto le attività svolte in
aula, da corsi sperimentali sull’uso delle tecnologie
Web 2.0 a corsi di aggiornamento per i docenti stes-
si. Tutte le attività svolte su una piattaforma LMS o
VLE da qualunque utente vengono tracciate dalla
piattaforma stessa, cosicché i responsabili del corso
(docenti, tutor, progettisti del corso) hanno la possi-
bilità di accedere ai dati tracciati, solitamente attra-
verso funzioni di reportistica implementate all’inter-
no della piattaforma. Un docente può, ad esempio,
verificare le sessioni in cui uno studente si è connes-
so, le risorse didattiche che lo studente ha visitato,
gli eventuali test svolti dallo studente con relativi ri-
sultati, ecc. Tuttavia, raramente queste piattaforme
implementano funzioni di modellazione dello stu-
dente, di data mining e di visualizzazione dei dati,
tipiche degli strumenti di Learning Analytics, che
potrebbero fornire un supporto importante, sia ai
docenti che agli studenti, per la valutazione dell’ap-
prendimento in termini di strategie di studio attuate
dallo studente e dal gruppo classe. Inoltre, non sem-
pre queste piattaforme registrano i dati che potreb-
bero essere realmente utili per attivare meccanismi
di LA. Si tratta quindi di un classico esempio di am-
biente applicativo già presente nelle scuole che po-
trebbe trarre un enorme vantaggio dall’implementa-
zione di tecniche di Learning Analytics sulla mole di
dati già memorizzati all’interno delle piattaforme
tecnologiche utilizzate e sugli ulteriori dati che esse
potrebbero registrare. Le potenzialità in termini di
Learning Analytics sono comunque evidenziate dal-
le esperienze svolte in diversi contesti in cui si è pro-
ceduto a integrare strumenti per la Social Network
Analysis4 nelle piattaforme Moodle, così da rendere
evidenti le relazioni sociali che si sviluppano all’in-
terno del gruppo di studenti che utilizzano la piatta-
forma (Bakharia, & Dawson, 2011). 
Tra gli sviluppi più recenti nel panorama dell’Open
Education, i MOOC (Massive Online Open Course)
assumono un ruolo particolarmente rilevante (Little-
john, 2013), come dimostrano i dati messi a dispo-
sizione dall’Open Education Europa5: in dodici me-
si il numero di MOOC attivati sono più che triplicati
a livello mondiale, e più che raddoppiati a livello eu-

ropeo. Le piattaforme MOOC si sviluppano per con-
sentire a un numero elevato di persone di seguire un
corso online gratuitamente. Il primo corso erogato
secondo questa modalità, dal titolo “Connectivism
and Connective Knowledge course (CCK08)”, è na-
to da un’iniziativa di Stephen Downes e George Sie-
mens nel 2008, ed è stato seguito da 2.200 utenti
nel mondo. Tuttavia, le esperienze di MOOC che si
sono sviluppate negli anni seguenti hanno eviden-
ziato come l’entusiasmo iniziale che spinge gli stu-
denti ad iscriversi ad un corso MOOC tenda ad esau-
rirsi molto rapidamente (Clow, 2013), provocando
elevati tassi di abbandono da questi corsi. 
Alla luce di questa premessa, i MOOC costituiscono
un campo di applicazione estremamente interessan-
te per il Learning Analytics (Coffrin, Corrin, de Bar-
ba, & Kennedy, 2014): da un lato, la mole di dati
tracciati dalle piattaforme  MOOC relativi alle azioni
dei singoli utenti costituisce un esempio emblema-
tico del concetto di Big Data, che abbiamo visto es-
sere centrale per il Learning Analytics;  al contem-
po, gli elevati tassi di abbandono richiedono tecni-
che di Learning Analytics che possano personalizza-
re i percorsi di apprendimento per  mantenere vivo
l’interesse verso il corso, e allo stesso tempo che
consentano di individuare precocemente gli studen-
ti ad alto rischio di abbandono e agire su loro attra-
verso interventi mirati. I MOOC hanno quindi dato
un notevole impulso allo sviluppo di strumenti di Le-
arning Analytics, che svolgono un ruolo chiave per
visualizzare l’andamento di un corso attraverso si-
stemi in grado di sintetizzare i dati e fornire indizi ri-
levanti circa le criticità del corso. In questo ambito,
un aspetto fondamentale riguarda l’individuazione
dei principali indicatori che consentono di cogliere
l’andamento del corso da diverse prospettive. Va
evidenziato che gli strumenti di Learning Analytics
riguardano l’ottimizzazione del processo di appren-
dimento; pertanto essi si rivelano utili sia per i do-
centi, che possono monitorare il processo di appren-
dimento, intervenire tempestivamente ad arginare
problemi di abbandono dei corsi, valutare l’utilizzo e
l’utilità dei materiali didattici impiegati, ma anche
per gli studenti, che possono confrontare la propria
attività con quella degli altri, aumentare la consape-
volezza delle proprie possibilità e promuovere pro-
cessi di auto riflessione.
Sebbene i MOOC non rientrino immediatamente
nell’offerta formativa di un’istituzione scolastica, ri-
teniamo comunque opportuno parlarne in questo
articolo, poiché l’offerta formativa disponibile sui
MOOC è così ampia che riguarda un potenziale ba-
cino di utenti la cui dimensione è senza precedenti,
e potrebbe quindi includere i docenti (nel sopracita-
to corso di Downes e Siemens, la maggior parte di
utenti che hanno seguito il corso era costituito da
docenti). Inoltre, attraverso la partecipazione a MO-
OC, i docenti e le istituzioni scolastiche hanno la
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possibilità di valutare e apprezzare i benefici e le op-
portunità offerte dalle tecniche di Learning Analy-
tics, che a loro volta potrebbero utilizzare nei LMS.
Infatti, tali ambienti trovano sempre più applicazio-
ne non solo nelle università ma anche in istituti sco-
lastici per condurre attività di blended learning, in
cui lezioni frontali e online si alternano. 
Un’altra soluzione tecnologica che viene considera-
ta estremamente efficace ai fini dell’apprendimento
è quella dei Serious Game, ambienti di apprendi-
mento supportati dalla tecnologia che uniscono ca-
ratteristiche e funzionalità dei video giochi a model-
li di simulazione più o meno sofisticati che consen-
tono allo studente di apprendere attraverso la speri-
mentazione e il divertimento. La possibilità di incor-
porare all’interno di un Serious Game strategie par-
ticolarmente efficaci, quali ad esempio il problem-
solving, ha favorito la diffusione di questi software
nelle scuole, soprattutto nell’ambito delle discipline
scientifiche, e oggi essi sono annoverati tra le appli-
cazioni tecnologiche che maggiormente influenze-
ranno lo sviluppo della didattica nei prossimi anni
(Johnson et al., 2014; documenti della CE: Horizon
2020 - ICT-20-20156). Ciò che distingue un Se-
rious Game da un normale videogioco è la presenza
di un modello di simulazione di un fenomeno che
consente allo studente di verificare come le proprie
scelte (basate sulle conoscenze acquisite) modifica-
no l’evoluzione del fenomeno modellato. Quanto più
è complesso il modello, tanto maggiore sarà l’ade-
renza tra l’evoluzione del fenomeno simulato e il
modo in cui lo stesso fenomeno sarebbe evoluto in
una situazione reale. Allo stesso tempo, più è com-
plesso il modello, maggiori saranno le interazioni
che l’utente dovrà fare con il gioco per raggiungere
l’obiettivo prefissato. Tutte queste interazioni posso-
no essere registrate dal software, cosicché la mole
di dati che sono prodotti a seguito di queste registra-
zioni durante una sessione di gioco da un solo stu-
dente può superare il numero di dati concernenti la
navigazione sul web di un’intera classe nell’arco di
una settimana (Arnab, 2014). Ne consegue che le
tecniche di Learning Analytics possono utilizzare
questi dati per estrarre informazioni circa le decisio-
ni assunte dallo studente nel corso della sessione di
gioco e ricostruire il percorso che ha determinato
una certa evoluzione del gioco e del relativo model-
lo (Serrano-Laguna & Fernandez-Manjon, 2014;
Serrano-Laguna, Torrente, Moreno-Ger, & Fernán-
dez-Manjón, 2014). I vantaggi che ne derivano so-
no importantissimi sia per lo studente, che ha la
possibilità di verificare gli errori compiuti durante il
gioco e meglio comprendere le conseguenze che le
proprie scelte hanno determinato sull’evoluzione del
fenomeno simulato, sia per il docente, che viene
supportato nella valutazione dei percorsi didattici
seguiti dalla classe, o nel suo insieme, o individual-
mente.

Un ulteriore ambito applicativo che vede il LA parti-
colarmente adatto per supportarne l’analisi e la
comprensione dei processi di apprendimento è quel-
lo del Mobile Learning. Le attività di apprendimento
che avvengono mediante i dispositivi mobili presen-
tano delle caratteristiche legate alle tecnologie utiliz-
zate, alla mobilità degli studenti, alla possibilità di
avere dati e informazioni localizzate e alle dinami-
che sociali che caratterizzano il contesto in cui av-
viene l’apprendimento. In questi contesti, la quanti-
tà di dati che possono essere raccolti nel corso di
una esperienza didattica è di notevoli dimensioni,
anche quando il numero di studenti che partecipa-
no all’esperienza non è particolarmente ampio. Di
conseguenza, il Learning Analytics applicato al Mo-
bile Learning richiede approcci metodologici specifi-
ci che, ampliando le tecniche già sperimentate in
ambienti di apprendimento virtuali, propongono
strategie specifiche per affrontare la complessità del
Mobile Learning e gestire l’insieme di dati corrispon-
denti. In questa direzione il lavoro di Fulantelli, Tai-
bi, & Arrigo (in press) propone un framework meto-
dologico di supporto alle decisioni dei docenti nel-
l’analisi delle attività di Mobile Learning. Il frame-
work, basato sulle interazioni, estende i modelli ba-
sati sulle interazioni studenti-studenti, studenti-do-
centi e studenti-contenuti didattici, con l’analisi del-
le interazioni tra studenti e contesto didattico, in
quanto il contesto didattico nelle esperienze di Mo-
bile Learning gioca un ruolo chiave e ne influenza
l’efficacia.
In accordo al rapporto NMC 2013 sulle tecnologie
nella STEM Education (Johnson, Adams Becker,
Estrada, & Martín, 2013), il Learning Analytics ap-
pare tra le 12 tecnologie che giocheranno un ruolo
particolarmente rilevante nei prossimi anni nell’ap-
prendimento nei settori delle scienze, tecnologia, in-
gegneria e matematica. Le potenzialità del Learning
Analytics in questo ambito sono particolarmente im-
portanti nel panorama dell’educazione dei giovani,
dal momento che, pur trattandosi di settori della co-
noscenza considerati strategici per lo sviluppo di un
Paese, ancora oggi i livelli di preparazione raggiunti
dagli studenti europei, e soprattutto italiani, non so-
no sufficienti ad affrontare le sfide che la società im-
pone, e si registrano medie delle valutazioni delle
competenze notevolmente inferiori a quelle di altre
nazioni nel mondo, in particolare della Cina e di al-
tri Paesi asiatici7.
Per meglio comprendere l’im-
portanza attribuita al Learning
Analytics nella STEM Educa-
tion dalla comunità scientifi-
ca, si pensi che nel preceden-
te rapporto NMC 2012 sulle
tecnologie nella STEM Educa-
tion (Johnson, Adams Becker,
& Estrada, 2012), il Learning

4 Si veda SNAPP nel riquadro dedicato agli “Strumenti”.
5 http://www.openeducationeuropa.eu/en/open_

education_scoreboard
6 Horizon 2020 – ICT-20-2015. H2020 call “Technologies

for better human learning and teaching”. Retrieved at
http://ec.europa.eu/research/participants/portal/desktop
/en/opportunities/h2020/topics/9086-ict-20-2015.html

7 PISA 2012 Results: What Students Know and Can Do
(Volume I, Revised edition, February 2014). Student
Performance in Mathematics, Reading and Science.
OCSE



Analytics appariva tra le tecnologie i cui tempi di
adozione erano previsti in un arco di tempo compre-
so tra i 2 e i 3 anni, mentre già nel rapporto dell’an-
no successivo (Johnson et al., 2013) essa appare
tra le tecnologie la cui adozione è prevista entro un
anno (o meno), riflettendo un aumento di fiducia
circa il contributo che il Learning Analytics può da-
re alla STEM Education. Inoltre, questa accelerazio-
ne sui tempi di adozione indica in maniera inequi-
vocabile che sempre più scuole e università in que-
sto anno passato hanno implementato strategie di
Learning Analytics.
Nel sopra menzionato rapporto del 2013 vengono
identificati anche due fattori che rendono il Learning
Analytics particolarmente utile nella STEM Educa-
tion: innanzitutto, il Learning Analytics offre gli stru-
menti in grado di supportare i docenti nella valuta-
zione del livello di competenze raggiunte dagli stu-
denti, consentendo ai docenti non solo di visualizza-
re diversi dati sull’apprendimento, ma anche di vi-
sualizzare gli stessi dati attraverso una moltitudine
di formati. Inoltre, le tecniche di Learning Analytics
consentono di evidenziare segnali sulle difficoltà di
apprendimento degli studenti in tempo reale, per-
mettendo quindi ai docenti di intervenire senza ritar-
do per supportare lo studente in difficoltà; tale
aspetto si rivela particolarmente importante nella
STEM Education, dal momento che un errore in un
momento qualsiasi dell’apprendimento rischia di
compromettere l’apprendimento di tutti gli argo-
menti seguenti. Un esempio pratico di come ciò co-
stituisca un’enorme potenzialità per l’apprendimen-
to viene fornito da Pea: «I sistemi di Learning Ana-
lytics presumibilmente consentiranno a ricercatori
e insegnanti di identificare i primi segnali delle dif-
ficoltà di uno studente in una fase di sviluppo chia-
ve, come il pensiero prealgebrico, prima che lo stu-
dente inizi a studiare l’algebra» (Pea, 2014: pag.
43).

INIZIATIVE 
Il crescente interesse nei confronti del Learning Ana-
lytics è dimostrato dalle numerose iniziative che so-
no state proposte negli ultimi anni. La breve rasse-
gna qui riportata, che non ha ambizioni di esausti-
vità, ha lo scopo di evidenziare le principali fonti uti-
li per attingere informazioni, seguire l’evoluzione,

documentarsi e aggiornarsi sul
Learning Analytics. In partico-
lare verranno prese in esame
le conferenze sul Learning
Analytics e sui settori ad esso
connessi, esempi di MOOC nel
settore, e alcuni progetti fina-
lizzati a promuovere e favorire
l’utilizzo del Learning Analy-
tics nelle istituzioni scolasti-
che.

Relativamente alle conferenze, il Learning Analytics
affonda le sue radici nell’Educational Data Mining
(EDM), la cui prima conferenza si è tenuta in Cana-
da a Montreal nel 2008. Tutti gli atti delle conferen-
ze EDM sono disponibili on line8 e consentono di se-
guire l’evoluzione della ricerca in questo settore. Co-
me già riportato nelle precedenti sezioni, il Learning
Analytics si focalizza su aspetti di ricerca ben speci-
fici che lo differenziano dall’EDM; per questo moti-
vo, conferenze dedicate specificatamente al Lear-
ning Analytics sono state organizzate a partire dal
2011, e tra queste la più importante è la Learning
Analytics and Knowledge conference (LAK).
Nel corso della seconda LAK conference, nel 2012,
la Society for Learning Analytics Research ha lan-
ciato il primo MOOC sul Learning Analytics9. A que-
sto sono seguiti altri MOOC su tematiche connesse
al mondo del Learning Analytics. Tra tutti, appare
opportuno menzionare il corso Big Data in Educa-
tion10, in cui il professor Ryan Baker della Columbia
University, ha affrontato temi che variano dall’anali-
si predittiva alla visualizzazione dei dati, e il corso su
Data, Analytics and Learning11, iniziato il 20 otto-
bre 2014, in cui George Siemens, Carolyn Rosé,
Dragan Gasevic e Ryan Baker introducono i concet-
ti base del Learning Analytics, con esempi pratici di
software utilizzabili nel Learning Analytics.
Le conferenze e i MOOC sono solo alcuni esempi di
iniziative riguardanti il settore, di fatto il crescente
interesse verso queste tematiche è anche conferma-
to da iniziative di altro genere. Nel 2013 è stata lan-
ciata la LAK challenge (http://lak.linkededucation
.org/), una competizione volta ad analizzare i dati le-
gati al Learning Analytics e fornire indizi rilevanti
sulla sua evoluzione, o sui principali argomenti af-
frontati. La LAK challenge si basa sul LAK Dataset
(Taibi & Dietze, 2013), un insieme di dati che rac-
coglie le pubblicazioni, rese disponibili in formato
Linked Open Data12, che ne semplifica l’integrazio-
ne e il riutilizzo anche da parte di applicazioni soft-
ware. 
Un’altra iniziativa di notevole importanza è la scuo-
la estiva LASI (Learning Analytics Summer Institute)
promossa dalla Society for Learning Analytics Rese-
arch (SoLAR), diretta a ricercatori e studenti che vo-
gliono approfondire la propria conoscenza sul tema. 
Infine, particolarmente rilevante appare il progetto
LACE (Learning Analytics Community Exchange)13

finanziato dalla EU nell’ambito del VII Programma
Quadro, con l’obiettivo di creare una comunità di
esperti interessati alle opportunità offerte e agli svi-
luppi futuri dei settori di Learning Analytics e Edu-
cational Data Mining (EDM).
LACE costituisce il primo progetto Europeo che ha
tra gli obiettivi espliciti lo studio e promozione di tec-
niche di Learning Analytics in ambito scolastico, ol-
tre che nelle Università e in contesti lavorativi. Tra le
attività organizzate dalla rete di partner che collabo-
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8 http://www.educationaldatamining.org/ 
9 http://lak12.mooc.ca/

10 https://www.coursera.org/course/bigdata-edu
11 https://www.edx.org/course/utarlingtonx/utarlingtonx-

link5-10x-data-analytics-2186#.VED8D8nIqSo
12 Il progetto Linked Open Data

(http://www.linkedopendata.it/), basandosi sulle
tecnologie del Web Semantico, ha l’obiettivo di creare il
“Web dei Dati” in cui i dati sono collegati mediante
relazioni di tipo semantico

13 http://www.laceproject.eu/
14 http://www.laceproject.eu/blog/succesful-scandinavian-

seminar-learning-analytics-schools/
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rano al progetto, vale la pena menzionare un semi-
nario tenutosi il 9 ottobre 2014 dedicato interamen-
te al tema del Learning Analytics nelle scuole14.

CONCLUSIONI
Il Learning Analytics è un settore di ricerca piuttosto
recente, anche se affronta uno dei problemi più an-
tichi nella storia della didattica: la valutazione del-
l’apprendimento. Per tale ragione, la sua migrazione
dal mondo della didattica universitaria, in cui nasce
e si sviluppa, a quello della scuola, diventa inevita-
bile. Ciò pone delle sfide estremamente importanti
non solo sul piano tecnico, ma soprattutto su quel-
lo umano.
Quella che appare oggi la sfida più significativa sul
piano tecnico è la possibilità di raccogliere ed elabo-
rare dati provenienti da contesti di apprendimento
eterogeni, formali e informali, che caratterizzano i
nuovi contesti di apprendimento in cui agiscono gli
studenti. Apprendimento in aula, utilizzo di piatta-
forme specifiche all’apprendimento online, appren-
dimento in modalità flipped, mobile and ubiquitous
learning, social network, Serious Games sono sola-
mente alcuni esempi che evidenziano la complessi-
tà di questi contesti. In questo articolo abbiamo vo-
luto illustrare le potenzialità delle tecniche di Lear-
ning Analytics per supportare la valutazione dell’ap-
prendimento che si realizza in alcuni di questi am-
biti. 
Ma le sfide principali sono quelle che riguardano gli
aspetti umani che entrano in gioco nei meccanismi
di analisi basate sul Learning Analytics. Infatti, co-
me descritto in questo articolo, le tecniche di Lear-
ning Analytics si basano sull’analisi delle tracce la-
sciate dagli studenti nei loro percorsi di apprendi-
mento; tanto più questi dati sono dettagliati e pun-
tuali, tanto più sarà preciso il modello dello studen-
te, e di conseguenza i risultati delle valutazioni effet-
tuate dagli algoritmi di Learning Analytics, che po-
tranno essere utilizzati per personalizzare i percorsi
di studio e migliorare i processi di apprendimento.
Ma ciò introduce quello che oggi sembra costituire
uno degli aspetti più delicati per lo sviluppo e la dif-
fusione del Learning Analytics: il rischio di una co-
stante violazione della privacy dello studente, nel
momento in cui si tracciano dati relativi alle azioni
che esso compie. 
Sin dal 1990, Kobsa ha sollevato il problema che
l’apprendimento personalizzato ha nei confronti del-
la privacy (Kobsa, 1990; 2007). In USA la legge fe-
derale chiamata “Family Educational Rights and Pri-
vacy Act” (FERPA) protegge la privacy dei dati edu-
cativi degli studenti, ma recentemente sono state
proposte delle rilevanti revisioni per aumentare l’ac-
cesso ai dati per la ricerca e la valutazione, pur cer-
cando di salvaguardare la privacy degli studenti,
obiettivi spesso in contrapposizione. Accanto a que-
sti problemi sulla privacy degli studenti, vi sono poi

altre domande sugli aspetti etici del Learning Analy-
tics che richiedono urgentemente delle risposte: gli
studenti devono essere informati sul fatto che i loro
dati sono raccolti ed elaborati al fine di migliorare il
processo di apprendimento? Qual è il momento giu-
sto per informare gli studenti e/o restituire loro feed-
back sulle attività didattiche? È utile far sapere ad
uno studente che, sulla base del suo rendimento

STRUMENTI
Presentiamo qui alcuni degli strumenti maggiormente utilizzati per
supportare l’analisi delle esperienze di apprendimento. Alcuni di que-
sti strumenti sono integrati in sistemi di gestione dell’apprendimento
(LMS o VLE), mentre altri non sono stati creati specificatamente per
supportare l’analisi di esperienze didattiche ma si sono dimostrati ef-
ficaci anche a questo scopo.

SNAPPvis
http://www.snappvis.org/ 
SNAPP (Social Networks Adapting Pedagogical Practice), è uno stru-
mento di Learning Analytics integrato con gli LMS più diffusi (come
Moodle, Sakai, WebCT). SNAPP viene utilizzato per analizzare il gra-
do di partecipazione degli studenti ad un corso nel tempo. Esso con-
sente ai docenti di valutare le interazioni degli studenti secondo spe-
cifici pattern. In particolare SNAPP si rivela particolarmente utile per
rilevare due caratteristiche importanti delle reti che rappresentano la
comunità in un ambiente di apprendimento online: la formazione del-
le comunità e l’isolamento degli studenti. Quest’ultimo aspetto è mol-
to importante perché è spesso tra le principali cause di abbandono
scolastico. 

LOCO-Analyst
http://jelenajovanovic.net/LOCO-Analyst/
LOCO-Analyst è uno strumento sviluppato nell’ambito del progetto In-
telLEO con lo scopo di supportare gli insegnanti nella valutazione for-
nendo feedback su aspetti rilevanti dei processi di apprendimento
che hanno luogo in ambienti di apprendimento web-based. In parti-
colare i feedback forniti da LOCO-Analyst riguardano tre aspetti: 1) le
tipologie di attività che gli studenti hanno svolto o a cui hanno parte-
cipato durante la loro esperienza di apprendimento on-line; 2) il gra-
do di utilizzo dei materiali educativi nelle attività di apprendimento
online; 3) gli indicatori delle interazioni sociali tra gli studenti nell’am-
biente di apprendimento virtuale.

Gephi
https://gephi.org/ 
Gephi è un software Open Source, progettato per visualizzare, esplo-
rare e analizzare diverse tipologie di reti. Nell’ambito del Learning
Analitycs, Gephi è stato largamente utilizzato in quanto mette a di-
sposizione degli strumenti specifici che consentono di effettuare So-
cial Network Analysis anche su reti di grandi dimensioni. In partico-
lare tramite Gephi è possibile esaminare i parametri più rilevanti che
riassumono le caratteristiche della struttura delle reti che si sviluppa-
no all’interno del gruppo classe durante un intervento formativo. In
uno degli articoli di questo dossier, Hernández-García (2014) presen-
ta una applicazione di questo strumento in un contesto reale.
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passato, ha solo una probabilità del 20 per cento di
successo in un corso specifico? Qual è l’impatto di
questo risultato sulla classe e sulle pratiche dell’in-
segnante? Che cosa accadrà al rapporto studente-
insegnante una volta che tali risultati verranno resi
noti?
Per ultimo, una riflessione particolare merita il ruo-
lo del docente, che ancora una volta si deve confron-
tare con una soluzione tecnologica in grado (poten-
zialmente) di svolgere un ruolo a lei/lui assegnato.
Gli studi nel settore del Technology Enhanced Lear-
ning hanno dimostrato come, qualunque sia la solu-
zione tecnologica introdotta in ambiti educativi, il
ruolo e l’esperienza dei docenti rimangono elementi
essenziali per sfruttare le potenzialità della soluzio-
ne tecnologica proposta, che quindi diventa uno
strumento a servizio della didattica e dei docenti.
Ciò che semmai appare fondamentale è l’aggiorna-

mento dei docenti verso l’evoluzione delle tecnologie
per la didattica. Il settore del Learning Analytics non
sfugge a questa regola generale; infatti, sebbene il
Learning Analytics fornisca le tecniche e le tecnolo-
gie adatte per trattare le grandi quantità di dati che
si producono in un corso online o in esperienze di
apprendimento informale, il legame tra i dati e la lo-
ro interpretazione non è immediato. I docenti devo-
no essere preparati a comprendere il processo di ap-
prendimento che sta seguendo uno studente attra-
verso strumenti visuali e report di monitoraggio, che
rappresentano una novità nella didattica scolastica.
In questa ottica, la disponibilità di dati in tempo rea-
le e di interfacce intuitive sono il primo passo verso
la realizzazione di sistemi in grado di supportare in
modo efficace l’intervento e le decisioni dei docenti,
che rimangono i punti di riferimento per l’apprendi-
mento degli studenti.
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