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村澤昌崇 

（広島⼤学⾼等教育研究開発センター） 
 
11．．ははじじめめにに  

本研究報告は，株式会社マイナビ様・梅崎修先⽣（法政⼤学）・平尾智隆先⽣（摂南⼤
学）との連携研究の⼀環であり，マイナビ版⼤学⽣調査「⼤学⽣のライフスタイル調査」
を⽤いた分析結果を披露する． 

マイナビ版⼤学⽣調査は，⼤学⽣の就職・キャリアを中⼼としたライフスタイル調査と
して広く知られており，⽇本の⼤学⽣の“⽣態”に関する全体的動向に迫ることができる調
査である．近年は，⼤学の学修・学習成果に焦点が当てられがちであり，⼤学の改⾰や授
業等を処置・介⼊と⾒なしたミクロな分析に焦点が絞られがちではあるが，視野狭窄に陥
らないためにも，こうした多⾓的な調査は重要であると思われる．よって広島⼤学⾼等教
育研究開発センター・⾼等教育研究資源ナショナルセンターとしては，今後，本連携研究
をシリーズ化し，マイナビ⼤学⽣データを⽤いた分析結果を順次披露予定である． 
 
22．．問問題題設設定定：：ココロロナナ禍禍ににおおけけるる対対面面・・非非対対面面授授業業のの効効果果はは？？  

 
図図 11  一一週週間間ああたたりりのの，，大大学学にに出出校校ししててのの授授業業受受講講時時間間数数  
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 2020 年初頭から続くコロナ禍では，従来のような通学による公教育が困難になり，オン

ライン等の在宅学習が導入されているのは周知の通りである．マイナビによる大学生ライ

フスタイル調査でも，その一端を確認することはできる．マイナビ調査では，「一日の平

均的な授業受講時間合計」「週当たり学校に通っている日数」を測定しており，これらを

掛け合わせて，「週当たりの対面授業受講時間数」の算出が可能である（図 1）． 

図 1をみてもわかるように，対面授業受講時間数ゼロである学生が圧倒的に多いことが

わかる1．また，過去のマイナビ調査と比較しても，文系の学生は平均 1.2 日，理系の学生

は平均 2.9 日となっており，調査開始の 14 年卒から前年 21 年卒までの状況（文系学生で

は 3.8 日～4.0 日，理系学生では 4.6 日～5.0 日）と比較しても，今年は急激に減ってお

り，これがコロナ禍故であることは想像に難くない2．このような状況においても，対面授

業が行われないことによる大学の質の低下や学習成果への影響が懸念され，政府は再三対

面授業の実施を大学に求めている3． 

そこで，こうした状況を踏まえ本稿では，以下，対面授業の効果分析に着手した． 

 

33．．分分析析ののモモデデルル  

 

図図 22  分分析析モモデデルル  

 
1 調査自体は 2020 年 11 月 26 日(木)から 2020 年 12 月 23 日(水)の期間に実施されたもの

であり，2020 年度の，その時点までの状況についての回答であると仮定できよう． 
2 https://saponet.mynavi.jp/release/student/life/mynavilifestyle2022_1/（2021.2.9

アップロード，2021 年 4 月 30 日現在確認） 
3 https://www.mext.go.jp/content/20210305-mxt_kouhou01-000004520-02.pdf（2021 年 4

月 30 日現在確認） 
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 分析のモデルは以上の通りであり，対面での授業時間数が学生の諸々の Output に効果

をもたらしているかどうかの因果効果分析を行う．その際，効果を攪乱させる諸要因の存

在が想定されるので，それらを「交絡要因」として調整を行う必要がある（図 2）． 

 

４４．．分分析析方方法法 11：：共共変変量量調調整整一一般般化化傾傾向向ススココアア分分析析((CCoovvaarriiaattee  BBaallaanncciinngg  GGeenneerraalliizzeedd  

PPrrooppeennssiittyy  SSccoorree：：CCBBGGPPSS))  

 交絡要因を調整して，より正確な因果効果を求めるために，本稿では傾向スコア分析を

行う．近年では因果推論が興隆した結果，「猫も杓子も傾向スコア(Propensity Score．以

下 PS)」（康永 2018, 中村 2019）と揶揄されるようにもなっているが，観察データを用い

て擬似的な RCT のような分析を行うには，有用な方法であることは間違いないので，本稿

でも敢えて用いることとした． 

ただし，本稿で処置・介入と見なす「対面授業受講時間数」は連続量であり，一般的な

処置介入のような２値ではない．そこで，処置・介入を連続量として扱える一般化傾向ス

コア(Generalized Propensity Score．以下 GPS． Hirano and Imbens 2004)を用いる必要

がある． 

さらに，PS よりも利点のある共変量調整傾向スコア(Covariate Balancing Propensity 

Score．以下 CBPS)を用いた（Imai & Ratkovic 2014, Fong & Imai 2018）．CBPS は，従来

の PS が平均値による共変量の分布を等しく調整することに主眼があるが，必ずしも等し

くならないという課題を抱えていた点を改良し，他のモーメント（分散，歪度，尖度な

ど）でも釣り合うよう調整することにより，分布が等しくなりやすく，頑健性が高いこと

で知られている． 

詳細な日本語による解説・事例分析は中村・南(2017)，中尾(2019)に譲るとして，本稿

では，以上を踏まえ，9.1 において，このようなメリットのある CBPS の連続量版である一

般化共変量調整傾向スコア（Covariate Balancing Generalized Propensity Score．以下

CBGPS）を用いて，対面授業受講時間数を擬似的にランダムに割り付ける作業を行って交

絡調整を行い，Output に対する効果を検証する． 

 

５５．．分分析析方方法法 22：：母母集集団団分分布布をを用用いいたた変変数数ののウウェェイイトト付付けけ  

 また，本稿では，Post-Stratification, Raking(Fricker & Anderson 2014, Lumley 

2010:135-156, Levy & Lemeshow 2008:200-218, 星野 2010,7 頁)の手法を用い，効果検

証を行う際に，マイナビデータと母集団分布のズレの補正を試みた．実際には，性別，設

置者割合，学部／大学院割合についての補正を施すが，その前にマイナビデータと学校基

本調査による母集団の分布を検討してみよう．表 1を見てもわかるように，マイナビデー

タは，設置者，学部・大学院生割合を見る限りは学校基本調査の分布と近似しておりバラ

ンスが良い．男女の割合については 25％前後のズレが生じているので，こちらは補正を施

す必要がある． 
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母集団分布の情報を元にしたウェイト付けを行う前に，あらかじめ欠損値補完

missForest 法（Stekhoven et.al. 2011）による欠損値の補完をほどこしておく．これ

は，欠損があると CBPS のウェイト付けが不可能であることに起因している．なお Raking

による効果の補正は，9.2 において実際に行う． 

 

 国立 公立 私立  男 女  学部生 大学院生 

マイナビ .222 .069 .709  .556 .444  .861 .139 

学校基本調査 .204 .054 .742  .309 .609  .912 .088 

図中の数値は、割合 

表表 11  ママイイナナビビデデーータタとと学学校校基基本本調調査査のの状状況況  

  

  

66..デデーータタ  

以上の方法を適用するデータは，（株）マイナビが例年実施する「大学生のライフスタ

イル調査」である．調査期間，調査方法，有効回答数は以下の通りである4． 

 

調査期間 2020 年 11〜12 月，2022 年卒業・修了予定の大学生・大学院生を対象 

調査方法 2020 年 11 月 26 日に過去のアンケート回答者に WEB DM 配信／2020 年 11

月 30 日時点のマイナビ 2022 会員の大学生・大学院生に WEBDM 配信 

有効回答数 3938 名 

 

また，マイナビデータは，学生の所属大学名が特定可能なので，朝日新聞社刊『大学ラン

キング』の最新版 2021 年度版に掲載された大学偏差値（2020 年 3 月時点）を外挿した5． 

 

 

 
4 なお，本調査の速報および調査票の詳細については，以下を参照されたい． 

●速報：マイナビ 2022 年卒大学生のライフスタイル調査＜今の自分と未来編＞〜就活生

の今と，思い描く未来のイメージ〜 

https://saponet.mynavi.jp/release/student/life/mynavilifestyle2022_2/ 

●調査票：

https://saponet.mynavi.jp/download/?download_id=16428&service_kind=normal 

（いずれも 2021.3.11 公開．2021 年 4 月 30 日現在確認） 
5 厳密には，2022 年卒業予定学生の場合，2018 年春に受験しているので，『大学ランキン

グ』2019 年度版に掲載されている 2018 年度の受験偏差値を外挿する方が妥当ではある

が，ここでは「偏差値の大学間変動が生じていない」ことを仮定した外挿を行った． 
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77..基基礎礎集集計計  

77..11  基基礎礎集集計計のの可可視視化化  

 以下には，分析に用いる変数群の基礎集計を可視化したものを掲載する．可視化の分析

にはフリーソフト jamovi の version1.6.18.0 を用いた（https://www.jamovi.org/）． 

 

 

図図 22  基基礎礎集集計計  説説明明変変数数群群（（11））  

  

  

  

  

 

図図 33  基基礎礎集集計計  説説明明変変数数群群（（22）） 
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図図 44  基基礎礎集集計計  説説明明変変数数群群（（33））  

 

この分布を見てもわかるように，大学偏差値については，およそ平均 50 を中心に，ほ

ぼ左右対称の分布をしており，学生の初期能力の点において満遍なく抽出された良質なデ

ータとなっていることが推察される． 

 

図図 55  基基礎礎集集計計  説説明明変変数数群群（（44））  
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図図 66  基基礎礎集集計計  被被説説明明変変数数群群  

 

77..22  補補足足説説明明：：被被説説明明変変数数とと処処置置・・介介入入変変数数ととのの対対応応関関係係ににつついいてて  

ここで若干の補足説明をしておく必要がある．図 6に提示した被説明変数の性質につい

てである．まず，「単位_A の割合」は，これまでの大学での成績に占める Aの割合を示し

ている．次に，「力が身についたと思える講義の数」は，大学１〜３年次（前期）までの

累積をカウントしている．さらに，「自分に身についているもの」については，身につい

た時期について特定はされておらず，いつでも身に付きうるものである．つまり，以下の

図に示すような状況となる． 

 

 

図図 77  説説明明変変数数 YY 群群とと処処置置介介入入 XX ととのの時時間間的的対対応応関関係係  
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これら 3つの従属変数に対して，処置・介入としての「対面での授業受講時間数」がどの程

度の有効性を持つのかを検討することになるが，「対面での授業受講時間数」は事実上 2020

年度（の 12 月まで）の状況に関する，コロナ禍での測定値である．本稿の処置介入 Xの「対

面での授業受講時間数」は三年目に起きているので，上図を見れば，効果 Yをできるかぎり

説明（＝予測）するためには，その他の規定要因，たとえば大学以前の諸経験や，大学での

一年目や二年目の経験や学習に関する変数も必要となる． 

ただし，モデルの説明率＝予測能力の高さと，当該 Xの効果の有無や有効性は，必ずし

も一致するわけではない．説明率・予測率を上げたいのであれば，確かに，これまでの人

生や大学一年次・二年次における経験などを説明変数として投入するべきであるが，本稿

での関心は，あくまで「対面での授業受講時間数」の効果の有無・程度である．そうする

と，その他の統制変数（傾向スコア算出する際に用いる交絡変数）の追加の必要性は，

①Yに影響があり，②特定の処置 Xを規定し，③その交絡効果は他の共変量の間接効果で

はない（中間変数ではない），と言う観点から，ドメイン知識にも基づいて検討される必

要がある．今回傾向スコア算出には，この 3点を考慮して交絡変数を抽出している．ま

た，大学 1，2年次までの活動や経験に関する変数については，大学入学以前の諸変数や

外生変数の中間変数となっている可能性が大きいので③に該当する．且つ今回の分析で用

いた交絡変数で在学中の変数の効果を代替・吸収することが可能だと判断し，分析には用

いていない． 

以上から，本研究では，期間限定（今年度）の対面／非対面の授業が，3つの大学在籍

中に積み上げた達成状況および現段階で保有すると認識される能力について，どの程度の

説明力を持つのかを検討することになる． 

 

88..分分析析手手順順  

 

図図 88  分分析析手手順順 
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 図 8 に分析の手順を示した．まず①データの欠損を補うために，missForest 法を用いた

欠損値補完を行った．図中には欠損値補完の良否を判断する指標の数値を提示している．

これらを踏まえると，悪くはない欠損補完状況であると言える． 

 

99..分分析析  

99..11  CCBBPPSS のの実実行行  

 

 

図図 99  CCBBPPSS のの実実行行：：対対面面授授業業時時間間数数（（処処置置・・介介入入））のの規規定定要要因因分分析析  

 

図 9 は，対面授業時間数を従属変数に CBPS を行った結果である．なお，従属変数は，

log(対面授業受講時間数+0.5) の処理をあらかじめおこなっている6．CBPS が正しく推定

されているかどうかを検討する指標として，J-Statistic（H0＝傾向スコアモデルが正しく

推定されている）が提唱されており，その値は≒0.000 であった．この指標のみに依拠す

れば，帰無仮説は棄却されてしまうが，必ずしも J-Statistic は「モデルの正しさ」を意

味しないとも指摘されている（Imai & Ratkovic 2014）．故に，他の検討材料として，傾

向スコアと交絡変数（共変量）との相関からバランシングを検討する方法も提唱されてい

る（Austin 2018,2019）．この方法では，相関が 0.1 以下であればバランシングは成功と

見なして良いとされており（Zhang 2016），本分析でも相関が 0.1 を下回っていることか

ら，バランシングがうまくいっていると見なした． 

 

99..22  対対面面授授業業受受講講時時間間数数のの効効果果  

9.1 において，CBPS を用いてバランス調整を施した対面授業受講時間数（図 10 では

class.time.week.r）とその二乗項を説明変数に，Aの割合，身に付いていると思う力の

数，力が付いたと思う講義の数を被説明変数とした分析を行った．なお，比較のために，

 
6 0.5 を加算しての対数変換の妥当性については Yamamura(1999)を参照せよ． 
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バランシングを行っていない対面授業受講時間数とその 2乗項を説明変数に用いた一般化

線形モデル（glm），CBPS によるバランシングスコアを用いた glm，CBPS に母集団情報に基

づいた補正（raking）を行った glm の 3つを提示した． 

 

 

図図 1100  対対面面授授業業受受講講時時間間数数のの効効果果のの検検討討  

 

raking は，事後層別法(Post-stratification：母集団の周辺分布が既知であるような共

変量(補助変数:auxiliary variable)について層別し，その共変量の周辺分布が母集団の

周辺分布と等しくなるように層に重み付け調整を行う方法)を，複数の共変量に対して行

い，各共変量の周辺分布が母集団の周辺分布に等しくなるように重みを定め，各種の推定

(一般化線型モデルの係数など)を補正値の質を調整・改善する方法(標準誤差を小さくす

る)である (Fricker & Anderson 2014, Lumley 2010:135-156 Levy & Lemeshow 

2008:200-218，星野 2010,7 頁)．先の 5節においてすでにマイナビのサンプルデータと

母集団情報との比較で見てきたように，raking による補正には，性別，所属大学の設置者

そして学部／大学院比率の情報を用いて修正を行った． 

以上の分析の結果，いずれについても，対面授業受講時間数の効果は統計的には有意で

はなかった． 

 

1100..考考察察とと課課題題  

1100..11 ままととめめ・・考考察察  

 新型コロナウイルス禍により，通学・集合形式による対面授業（文科用語では「面接授

業」）の実施が困難になり，教育の質の低下に対する懸念が生じている．この状況下は，

しかしながら，奇しくもまず通常ではあり得ないような，非対面での授業の増加と対面授
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業の減少という現象が生じることとなり，それゆえに対面・非対面の授業形態のどちらが

果たして有効なのか，という問いを検討することも可能になった． 

こうした自然に生じた疫災害が，人為的な操作の必要なく，処置介入や条件の有無の効

果を検討可能7にする契機となるのは，心情的には複雑ではある．しかし，人為的な実験が

しばしば倫理上の問題に抵触するという課題を有していることを踏まえると，ピンチのと

きはチャンスでもあると捉え直し，こうした契機に目を光らせておくことも重要である． 

さて，実際の検討結果は，対面授業受講時間数の効果は，確認されなかった．通常の大

学運営であれば，対面での受講が当たり前である中で，コロナ禍を契機として対面授業の

価値が問われる状況が発生したわけであるが，対面での授業の確保が殊更推奨されること

とは裏腹であった．そもそもコロナ禍以前では当たり前だった対面授業が，コロナ禍によ

り当たり前ではなくなったことは事実だが，よくよく考えてみれば，対面での授業が非対

面に比して効果があるかどうかという実証は，実のところこれまでに存在していたわけで

はない．ゆえに，確かに「豊かな人間性を涵養する上で，直接対面による学生同士や学生

と教職員の間の人的な交流等も重要な要素である」8と再三政府が推すところの留意事項

は，直感的には納得できる9ものの，実は何ら科学的な根拠が不十分であることに，我々は

改めて直面しなくてはならないのではないか． 

 

1100..22 課課題題  

ただし本分析にも課題はある．処置・介入として着目した「対面での授業受講時間数」

は，冒頭でみたとおり分布の偏り（Zero-Inflated）があり，本校では対数変換で対処し

た.しかしながら，Gamma Hurdle model など，Zero Inflated な分布をより正確に扱える

モデルの適用や，ノンパラメトリックな方法の適用を検討すべきかもしれない10． 

また，授業の性質の違いなども考慮するべきかもしれない．たとえば講義に比して，実

習や演習は，対面での授業でないと実効性が低いことが容易に想像される．もちろん，こ

 
7 このような契機を利⽤した，処置介⼊効果の分析を⾃然実験と呼ぶ．⾼等教育に関する
好例としては，平尾（2019），中尾・樊・⻄⾕・村澤（2021）などを参照されたい． 
8 「⼤学等における本年度後期等の授業の実施と新型コロナウイルス感染症の感染防⽌対

策について（周知）」（2 ⽂科⾼第 543 号，令和 2 年 9 ⽉ 15 ⽇：
https://www.mext.go.jp/content/20200916-mxt_kouhou01-000004520_1.pdf） 

「令和 3 年度の⼤学等における授業の実施と新型コロナウイルス感染症への対策等に係る
留意事項について（周知）」（2 ⽂科⾼第 1125 号，令和 3 年 3 ⽉ 4 ⽇：
https://www.mext.go.jp/content/20210305-mxt_kouhou01-000004520-02.pdf） 
9 ⽇常の直感と論理的・科学的事実が乖離する点については，市川（1997）を参照のこ

と． 
10 また，傾向スコアの推定を改善するための，いくつかの提案もある（Imai & Ratkovic 

2014）． 
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れ自体直感に過ぎず根拠が無いので，授業の性質の違いを統制したり，効果修飾を検討し

た方が良いかもしれない． 
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は，（株）マイナビ様と連携する機会をお与えいただいた．また，本分析に使用したデー

タを使うにあたり，（株）マイナビ様の栗田卓也様，東郷こずえ様，石田力様には諸々の

便宜を図っていただいた．さらに，本分析を遂行し考察するにあたり，樊 怡舟（広島大
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