
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

データ・サイエンスとしての Learning Analytics の
方向性と研究上のフレームワークについて

安武 公一1,a) 山川 修2,b) 中村 泰之3,c) 隅谷 孝洋4,d) 多川 孝央5,e) 井上 仁5,f)

概要：Learning Analytics (LA) に対する関心がわが国でも高まってきている．しかしながら現在の LA で
主流となっているのは，これまでの教育工学／学習科学の分野で標準的とされる方法論や分析視点に基づ
いたアプローチである．LA が本質的な意味においてビッグ・データを対象とするデータ・サイエンスを
志向し，LA そのものの可能性を広げるためには，こうした従来の枠組みにとらわれないオルタナティブ
なアプローチを採用する必要があると，われわれは考えている．本稿ではこの点について議論する．

1. はじめに
おそらく国内で最初の Learning Analytics （LA）に関
するシンポジウムを情報処理学会 CLE 研究会が 2011年
に開催 *1 して以来，次第に LA に対する国内研究者の関
心が高まってきている *2．LA とは，
( 1 ) 学習者が日常的に残すあらゆる種類の情報（ログ）を
大規模に集積し（Volume），

( 2 ) そうした多種多様な行動履歴データをうまく解析する
ことによって（Variety），
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*1 2011年 12月 1-2日，第 6回研究会を福井市 JR福井駅前 AOSSA
にて開催した．

*2 CLE 研究会では，第 6回研究会（2011年），第 8回研究会（2012
年），FIT2013 での企画セッション（2013 年）などで LA を
取り上げてきた．日本教育工学会（JSET）では第 29 回全国大
会（2013 年）において LA に関する課題研究のセッションが
企画された．教育システム情報学会でも 2014 年の第 39 回全
国大会において LA に関する企画セッションが設けられている
（http://www.jsise.org/taikai/2014/pls_session.html）．

( 3 ) これまでは見出すことが困難であった，学習戦略，授
業設計の原則なども含め，効果的な学習環境や教授
戦略等を（できれば，リアル・タイムに）実現させる
（Velocity），

ことを目的とした，主として高等教育改善のための包括的
な研究コンセプト，ならびにこれに関連する研究領域の名
称である [14], [15]．
ビッグ・データの時代を背景として提唱されている LA

において主流とされているアプローチは，現在のところ，
従来の教育工学／学習科学の方法論に基づいたものであ
る．たとえばそれは，伝統的な社会ネットワーク分析であ
り，ディスコース分析である．このようなアプローチは本
来は小規模データを分析の対象としてきた，旧タイプの方
法論といえる．だがこうした旧タイプのアプローチでは，
MOOC のようなこれまでに想定されていなかった学習環
境の分析や，認知神経科学などの学習に関連する諸科学の
知見を導入することはできない．本稿では，従来型のアプ
ローチに依拠ばかりではなく，関連諸領域のアプローチを
取り込むことによって「データ・サイエンスとしての LA」
という，新たな方向性が見出されることについて議論する．
本稿の構成は次の通りである．第 2章において現在の LA

から欠落している，学習に対する Microscopic と Macro-

scopic な視点について言及する．第 3章では，ある学習現
象を説明する（かもしれない）数理モデルを例として取り
上げ，データ解析と数理モデルによる分析によって従来の
方法論によるアプローチと何がどう違ってくるのかという
ことについて触れる．最後の第 4章では（これまでのアプ
ローチにはとらわれないという意味での）新しい LA のフ
レーム・ワークについて述べる．
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2. Microscopic と Macroscopic な視点
[15]でも指摘したように，現在の LA [2]は文化人類学的
な状況的学習論を理論基盤としているため，学習の「進化論
／生物学的／物理学的制約と機能」に対する Microscopic

な視点と，学習の Sociodynamicsに関する Macroscopicな
視点が欠落している．

2.1 学習に対する Microscopic な分析視点の重要性
[15]では学部専門課程以上のレベルの数学教育を例にと
り，現在の教育工学／学習科学研究ではこのレベルでの問
題に十分に解を出すことができていないことを指摘した *3．
それ以外にもたとえば次のような問題に対して，状況的学
習論とこれに依る LA は解を提示することができない．
( 1 ) 学習者が学習する内容は，長期記憶として脳の側頭葉
などにコード化され再活用されるようになってこそ，
意味がある．このメカニズムと学習共同体の環境が学
習者に刺激として与える影響との関係や「コミュニ
ケーションを介した学習の効果」の関係などについて
は，ほとんど議論されていない．

( 2 ) 人間の認知過程に対しては，内部自由度を持った要素
間の相互作用が系の状態に不安定性をもたらし，そう
した不安定さがカオス遍歴などのダイナミクスを生
成することによって，認知過程での「シンボル化」と
いった現象がもたらされるのではないかという見解が
ある [6]．こうした脳機能に対する力学系的観点から
見たメカニズムと状況的学習論が主張する現象論的解
釈は，ほぼ接合できていない．

( 3 ) 教材や学習コンテンツについて従来の媒体とデジタル
なものとを比較すると，後者による学習は必ずしも優
位であるとは主張できない（場合によっては余計な認
知的負荷を脳に与えることになり，マイナスの効果を
与えてしまう）とする研究結果が少なからず発表され
ている *4．デジタル以前のコンテンツが持つ具体性・
身体性，あるいは人間の認識機能の発達が進化論的に
は何ら必然的なものではなく，ありあわせの機能を
使った結果でしかないという，生物学上の制約がこの
結果に関係している *5．こうした研究結果に対する反

*3 抽象度の高い数学理論を理解することを認知科学的に分析した
文献に [7] がある．ただしこの文献は，認知科学の観点から見て
「数学を理解するとはどういうことか」を論じたものであり，高
等教育レベルの数学を学び理解する上での十分条件について議論
したものではない．

*4 たとえば [5] など．[3] の参考文献リストは有益である．
*5 たとえば，人類が文字を使用するようになったのはたかだか数千
年前でしかない [12]．人間の思考と文字は不可分の関係にあるも
のではなく，文字を持たない文化の方が圧倒的に多い．文字を
「読み理解する」という行為は生物としての人間にとって「自然
な」行為ではない．そうした「不自然な行為」に対してさらにデ
ジタルなコンテンツを使用することは，人間の認知機能のある面
に対して余分な負荷をかけているのかもしれない．

論は，おそらく現在の LA のアプローチからはなかな
か出すことは難しいだろう *6．
われわれは状況論的学習論に依る LA をまったく否定し
ようというのではない．そうではなくここでわれわれが主
張したいのは，教育工学／学習科学が自らの方法論に固執
することなく，関連する諸科学の成果を積極的に取り入れ，
理論の整合性を精緻化することの重要性である．この方向
においてこそ「学習」に対するわれわれの理解は深まる．
データ収集と解析の技術が飛躍的に進歩した現在，認知
神経科学，分子生物学や力学系的な生命科学も含めた理論
生物学，人工生命科学等，これまではまったく異なる領域
であると思われていた関連諸科学の知見は，「学習」に関す
るデータ解析という共通項を媒介として結び合わせること
が可能となる．LA が革新的な視野の拡大と学習に対する
本質的な理解のもとでの高等教育の改革（要するに，ほん
とうに効果のある改革）を狙おうとするのであれば，教室
環境を対象とした旧タイプのデータ分析だけではなく，こ
うした Microscopic な視点からのデータ分析も必要である
とわれわれは考えている．

2.2 Macroscopic な分析視点の重要性
この節では学習に対する Macroscopic な分析視点の重要
性について，[14], [15]では論じなかった，ceteris paribus

な分析手法の限界について議論する．
状況論的学習論に基づく LA が対象とするのは，ほとん
どの場合，教室という「閉じた学習環境」である．この点
は，「さまざまな変数がダイナミックに変動するときにど
のような相互作用が生み出されるかといった問題」を重視
し「学習研究から得られた知見はそうした生態学的妥当性
の高い環境で機能しなければ意味がない」[8]とするデザイ
ン原則アプローチ研究でも同様である．
こうした方法論はともすれば，学習空間をある特定の限
定された孤立系として扱かってしまうことになりがちであ
る（つまり，そこで起きたことだけを分析や観察の対象と
してしまい，ほかの要素を考慮の対象外に置いてしまう）．
特定の「学習環境」や「教室」だけを分析の対象とする現
在の教育工学／学習科学研究からは，一般的な妥当性ある
知見を導き出すことはおそらくほとんどできない．なぜな
らそれは，経済学における部分均衡分析のみをやっている
ようなものだからである．部分均衡分析ではある特定の市
場だけを考察の対象とし，その他の市場や社会システムは
完全に考察の対象から外す．したがってそこから得られる
結論は ceteris paribus（with other things the same）とい
うきわめて限定的な条件付のものでしかない *7．

*6 [1] は，この点に関する痛烈な批判である．
*7 これに対して「社会全体」を一挙に分析の対象とする分析を「一
般均衡分析」と呼ぶ．もちろん，位相空間論に基づき高度に抽象
化された一般均衡分析ではあるが，非常に多くの問題点がある．
ここでは論じない．
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ceteris paribus で限定的な方法論・分析手法がなぜ問題
であるかと言えば，たとえば MOOC のような大規模な学
習環境を考えるとよい．従来のきわめて小規模で閉じた系
を対象として得られてきた知見が MOOC に果たして適用
可能なものであるかどうか，明確なことはほとんど何も言
えない *8．
本来学習環境は，幾重にも重層的／階層的に折り重なっ
た社会システムのサブシステムであり，そこで発生する現
象はほかのサブシステムに影響を与え，かつほかのサブシ
ステムから影響を受けているはずである．こうした相互作
用のフィードバック構造を念頭に置いた分析視点，すなわ
ち学習環境を Macroscopic な視点からとらえ，「そこでの」
相互作用，「そこからの」相互作用，そして「そこへの」相
互作用を分析の対象とする Sociodynamics な枠組みを，現
在の LA は持っていない．

3. ある数理モデルによる学習現象の理解
Microscopic あるいは Macroscopic ，いずれのアプロー
チにおいても，ただ単に膨大で多種多様なデータ群を集め
さえすれば「これまで見えていなかった学習現象の本質と
メカニズム」がただちに分かるわけではない．ここで必要
になるのが，データ群を処理して見えてくる現象の本質と
そうした現象を生成するメカニズムを説明するための「理
論」である．ただし，[15]でも指摘したように，従来の自
然言語による会話分析やアクター・ネットワーク分析の枠
組みは，Microscopic あるいは Macroscopic な「ビッグ・
データ」の解析に対しては絶望的に不利であろう．そこで
われわれが注目しているのが，近年急速に発展してきて
いる Socio-Econophysics 的な数理モデルによるアプロー
チである．学習現象が一連の（しかも膨大な）データ群に
よって記述されるのであれば，そうしたデータ群の背後に
ある現象のメカニズムを数値データと親和性のある数理モ
デルによって説明できる可能性も出てくる．以下，こうし
たアプローチの例としてMOOC の顕著なドロップ・アウ
ト率をとりあげる．この現象を非常に単純な出生死滅モデ
ルによって説明できる（かもしれない）ことを示す．
いま MOOC のような，次々に学習コースが生成される
学習環境を考える．この環境では学習者に課題が提示さ
れ，それらはインデックス i = 1, 2, . . . , n, · · · によって識
別されるものとする *9 ． このインデックスは課題内容の

*8 MOOC は，人間が安定的な関係を築くことのできる認知的上限
数である Dunbar Number を越えた学習者が参集した集合体で
ある．このような学習環境がどのような効果をもたらすのか，そ
のような環境はそもそも「安定的」なものであるのかといった問
題に対して，ほとんどまだ何も分かっていない．もしかすると現
在のところ MOOC は目新しいだけで，本質的には小規模で閉じ
た学習環境の単なる集まりでしかないのかもしれない．

*9 以下ここでのモデルは [4] に負う．もともとこのモデルは都市の
人口分布に関する法則性を説明するために提案されたものであ
る．ここではそのモデルをほぼそのまま読み替えているにすぎな
い．しかしながら，もしも同じ方程式によって異なる現象を説明

難易度にしたがって順序付けられているものとし，各学習
課題に関する知識の包含関係は I1 ⊂ I2 ⊂ · · · ⊂ In ⊂ · · ·
であるものとする．ここで Ii は第 i 番目の学習課題（以
下，課題 i）で修得することのできる知識や技能の集合を
示す．課題 i に取り組んでいる学習者の数を ki とし，こ
れを学習課題 i のサイズと呼ぶ．課題 i に取り組んだ学習
者が次の課題 i+ 1 へと進む確率は 1ではなく，一部はそ
れ以前の課題 i− 1 に戻らなければならないとしよう．こ
の想定のもとで時間間隔 ∆t において課題 i のサイズ ki が
サイズ kj へと推移する推移確率 pki,kj は，次の式によっ
て定められているものとする．

pki,kj =


ω+(ki)∆t+O(∆t) if kj = ki + 1

ω−(ki)∆t+O(∆t) if kj = ki − 1

O(∆t) otherwise

さらに境界条件として ∆t において ki = 1 であるような
課題が確率 p ≪ 1 で存在するものとする．時刻 t ≥ 0 に
おける ki の学習者全体に占める割合を 0 ≤ p(ki, t) ≤ 1 と
すれば，p(ki, t) に関する次のマスター方程式を得る．

∂

∂t
p(ki, t) = ω+(k − 1)p(k − 1, t) + ω−(k + 1)p(k + 1, t)

−[ω+(k) + ω−(k)]p(k, t) + pδk,1

ここで δk,1 はクロネッカーのデルタである．
このマスター方程式に対して，限界推移 ω+ と ω− を特
定化すれば詳細つりあい条件のもとで以下の結論を得るこ
とができる [4], [16]．
( 1 ) 限界推移がサイズ k の非線形関数であるとき，課題
に取り組む学習者の数の分布はあるベキ乗則（Power

Law）にしたがう．すなわち課題のほとんどを修了す
ることができる学習者はきわめて少数でしかない．圧
倒的多数の学習者は学習を貫徹することができていな
い．限界推移とサイズ k が線形の関係にあるときには
この結論は妥当しない．このことは， MOOC のよう
なきわめて大規模な学習環境における学習離脱率が顕
著に高い必然的な理由を説明しているのかもしれない．

( 2 ) 限界推移に対して k が線形と非線形の影響を与えると
き，非線形の効果が線形の効果に対して優位であれば，
課題別学習者の数の分布はあるベキ乗則にしたがう．
すなわち課題のほとんどを修了することができる学
習者はきわめて少数でしかない．圧倒的多数の学習者
は学習を貫徹することができていない．このことは，
MOOC のようなきわめて大規模な学習環境における
学習離脱率が顕著に高い必然的な理由を説明している
のかもしれない．

( 3 ) 以上のことから，次の課題に進むか否かを決める限界
することが可能なのであれば，その背後には共通するメカニズム
が隠されている可能性もある．そうした探求は数理モデルに基づ
いてこそ明確になる．それがここで述べたいことである．
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推移がその課題に取り組んでいる学習者数の非線形関
数であるとき，すべての課題を学習者が修了するのは
必然的に困難なものとなることが言える．
もちろん，いまここで示したモデルは非常に単純なもの
でしかなく，また，実際の学習者による課題の推移がこの
マスター方程式にしたがっているものであるかについては
検討の余地は残っている．しかもどのような非線形の効果
が考えられるかについても，ここではまったく特定化して
いない．われわれがここで主張したいのは次の点である．
( 1 ) （大規模データによる検証を前提として）理論モデル
によって学習現象を理解することは，学習のメカニ
ズムを把握する上で有益である．たとえば，上のマス
ター方程式モデルが妥当するものだとすれば，モデル
をより具体的に記述することで，学習から脱落するメ
カニズムを（自然言語によるメタファーではなく）厳
密な論理において（つまりどういう要素がどう効いて
くるのか，それは何故かという問題に対して厳密に）
とらえることが可能となる．

( 2 ) 学習のメカニズムを数理モデルの論理によってとらえ
ることができるのであれば，そのメカニズムによって
もたらされる，正負を含めた学習への影響を把握する
ことができ，ひいてはそれらを起因とする諸問題を解
決するためのシステム開発，授業環境のデザイン設計
などに貢献することができる．

4. LA に関する研究のフレーム・ワーク
以上述べてきたように，LA が真にデータ・サイエンスを
志向し，「従来の方法論で見えていなかった」学習現象の本
質とメカニズムの解明を求めるのであれば，これまでは対
象外とされていた Microscopic，Macroscopic 両面におけ
る膨大なデータの収集とそこから見えてくる現象を数理的
なモデルによって説明するというアプローチが必要不可欠
なものであるとわれわれは考えている．つまりわれわれが
LA に対して考えているのは，社会現象の解明に対して統
計物理学的手法によって迫ろうとすでに先行している，次
のような Socio-Econphysics 的アプローチである [10]*10．
( 1 ) 高頻度かつ大量に実際の学習に関連する多様なデータ
を科学的視点に基づいて解析し，そこから学習現象の
本質に関する仮説を見出す．

( 2 ) その仮説を説明する理論モデルを構築する．
( 3 ) 理論モデルの妥当性は実際のデータによって検証する．
( 4 ) 説明力を高めた理論モデルによって現象を予測する．
( 5 ) 妥当性のテストにパスした理論モデルあるいは理論に

*10 学習環境が生成するデータ解析を主な対象とはしているが，数
理モデルによる現象の把握が重要であることについては，すで
に [13] で触れている．また，異なる学習環境やシステムから収
集される多様なデータ・セットを統一的に解析し，そのデータ解
析の結果を実践の場でスマートに提示するシステムのアイデアに
ついては，[9] がある．

基づいて，より効果的な学習環境の構築，学習支援シ
ステムの開発などを行なう．
確かにこうしたアプローチは，従来の教育工学／学習科
学研究とは異質のものである．しかしながら，Watts も
言っているように「アレグザンダー・ホープが人間の適切
な研究課題は天上ではなくわれわれのなかにあると説いて
から三百年後，われわれはようやく自分たちの望遠鏡を手
に入れた」[11]のであり，学習の本質に迫るアプローチを
これまでの手法に限定する必然性はどこにもない．自分た
ちが慣れ親しんきた手法や方法論に固執するだけでは，お
そらくビッグ・データを活用し，学習現象に対する理解を
深めることはできないだろう．現在の LA の限界を越える
ために必要なのは，これまでの方法論にとらわれない柔軟
なアプローチである．そうした LA の新しい可能性を追求
する価値は十分にある．
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