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概要：近年，多くの組織においてメンタルヘルス状況を認識し，改善するための取り組みが重要視されて
いる．特にオフィスワーカは，多くのストレッサーに影響を受けており，心身の疲弊が社会問題にもなっ

ている．心理状況を改善するためには，原因を明らかにする必要がある．本稿では，リストバンド型端末

とスマートフォンを用いて，センサ，行動，アンケートによる心理指標のデータを，約 100名の知識労働

を行う会社員に配布し，14日間で約 1400日分のデータを収集する実験を行った．そして，行動，センサ，

天気などのデータからオフィスワーカの 6種類の心理指標の予測を行った．特に，行動（業務内容や業務

環境）と心理指標との相関を分析した．結果，22項目の心理指標の予測において 17項目が 80%の以上の

精度で予測することができた．また，行動と心理状況との相関について明らかにすることで心理状態向上

のための業務改善に貢献する知見を得た．
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1. はじめに

近年，メンタルヘルスの改善やウェルビーイングによっ

て私生活や仕事を向上させることが注目されており，その

実現に向けた研究や開発が盛んに行われている．特に，働

き方改革に取り組む企業は増加しており，社員の労働環境

の向上が求められてきている．厚生労働省によると，メン

タルヘルス対策に取り組んでいる事業所の割合は 59.2％

（2018年）となっており 2012年と比べて約 12％増加して

いる [1]．また，ストレスチェックを行い，分析結果を活用

している事業所も増えている．

企業が従業員の労働におけるメンタルヘルスの向上に取

り組むべき理由はいくつかある．１つ目は，社員の退職率

の低下である．仕事への満足度が低い職場では高い職場と

比べて退職率が上がる傾向にある [2]．つまり，仕事への満

足度が低下することで人材不足に直面する可能性が高くな
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る．２つ目は，社員の健康維持である．職場において心理

的ストレスを強く受けている場合，精神的な病気だけでな

く肉体的な病気へのリスクを高めている [3]．また，ウェ

ルビーングは仕事の生産性にも大きく影響するとされてお

り，高い個人のグループは，低い個人のグループよりも仕

事のパフォーマンスが高くなる傾向にある [4][5].

そこで本研究では，知的労働に従事しているオフィス

ワーカのアンケートデータや行動データを分析し，行動や

業務の心理状況への影響に関する知見の発見に取り組む．

オフィスワーカの心理と行動について分析した知見を基に

業務環境や労働内容を改善することで，上記で述べたよう

に社員のパフォーマンスや離職率，人材不足の解決に貢献

することが期待できる．

本稿では，オフィスワーカのメンタルヘルス向上を目的

として，データ分析を行う．分析方法は２つある．１つ目

は，近い将来のオフィスワーカの心理状況の予測である．

今回収集したデータを用いて，6つの心理指標を予測し，

検証した．結果，72～89%の精度で分類予測をすることが
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できた．２つ目は，行動データと心理データとの相関を分

析するため，予測における特徴量重要度，SHAP Valueの

分析を行う．結果，業務改善に貢献する知見を得ることが

できた．

その結果，ウェアラブルセンサ，行動，天気データを用

いてオフィスワーカの複数の心理指標を 80%以上の精度で

予測することができ，オフィスワーカの心理指標に影響を

与える業務における因子を発見することができた．

2. 関連研究

近年，センサデータや人の行動に着目したデータを用い

て，ストレスや気分，メンタルヘルスの指標を推定する研

究は，盛んに行われてきている．例えば，Koldijkらは，コ

ンピュータログ，webカメラや kinectを用いた顔の表情

や姿勢データ，心電図などの生体データを用いて，90%の

精度でストレスを検出している [6]．Alberdiらは，スマー

トオフィス環境で現実のストレス要因の下で働くオフィス

ワーカの生理データや行動データからストレスや仕事量を

予測している [7]．

ウェアラブルセンサやスマートフォンを使用したストレ

ス予測の取り組みも関心を集めており，Akane Sanoらは，

スマートフォン，ウェアラブルセンサ，アンケートデータ

を用いて学生の成績，ストレス，精神状態を 67～92%の精

度で予測分類している [8]．Pabloらは，スマートフォン，

ウェアラブルセンサ，ソーシャルアプリのログデータをマ

イニングし，ストレスを予測可能なフレームワークを開発

した [9]．雨森らの研究では，リストバンド型端末によるセ

ンサデータとスマートフォンによる位置情報データによっ

て HRQOLに関するアンケート項目を推定している [10]．

労働者の心理分析に関する研究も多く，Matthew Leeら

は知的労働者の生理センサデータによって仕事に対する集

中状態を予測している [11]．福田らは，リストバンド型ウェ

アラブルセンサを用いて 60人のオフィスワーカを対象に，

睡眠データを収集しアンケート調査による気分指標を推定

している．分類精度は 60～73%であり，睡眠状態における

心理予測の貢献度を示している [12]．スマートフォンを用

いた労働者のストレスを予測する研究では，Garcia-Ceja

らが加速度センサを用いて自己申告されたストレスレベル

を分類したところユーザ固有のモデルにおいて 71%の精度

を達成している [13]．近年では心理指標の将来予測の研究

もされており，Suharaらの研究では毎日の気分に関する自

己申告の履歴によって，抑うつ気分の予測精度を向上させ

た [14]．Taylorらウェアラブルセンサ，スマートフォンの

ログ，天気から収集したデータを用いて次の日の将来の気

分，ストレス，健康を予測している．提案手法は参加者を

性格や性別でクラスタリングし，クラスタに対してマルチ

タスクラーニングを行うことで気分予測の性能を向上させ

ている [15]．

先行研究では，生体，画像，加速度などのセンサデータ

によってストレス認識の向上を目指していることが多い

が，人の行動の種類を説明変数として用いている研究はほ

とんどない．また，気分やストレスについての推定をして

いる研究は多いが，オフィスワーカのパフォーマンスに重

要な疲労度，生産性，ワークエンゲージメント，業務に関

する自己評価などを同じ説明変数によって推定している研

究は少ない．オフィスワーカを想定した研究も行われてい

るが，企業に勤める人を被験者として実験している例は少

なく，実際の仕事におけるデータを集めることが困難だっ

た．また，実際に働いているオフィスワーカを対象として

ストレス認識を行った研究では職場でのストレッサーの分

析にとどまっており，行動時の環境に関する分析をしてい

る研究はほとんどない

上記を踏まえ，本稿では，オフィスワーカの心理状況予

測を行い，心理指標と業務内容，業務環境，行動との関係

性を明らかにすることを目的として分析を行う．心理状況

の予測では，スマートフォンやウェアラブル端末，天気な

どのデータを用いて 6つの心理指標の将来予測をすること

で，オフィスワーカの労働衛生の改善に向けたツールの開

発に貢献できると考えられる．また，心理指標と行動など

の関係性を明らかにすることで働き方を改善するための知

見を発見することが期待できる．

3. データセット

本研究で用いたデータセットの種類や収集方法について

説明する．

3.1 データ収集

約 100名の知識労働を行う会社員から 14日間に渡り，の

べ 1400日分のデータを収集した．参加者は，男性 63名，

女性 37名，平均年齢 42.1歳である．本実験は NTTデー

タ経営研究所が主導して行っており，プロジェクトに協力

している複数の企業にデータ収集をしていただいた．本実

験で収集したデータは主に，リストバンド型端末によるセ

ンサデータ，時系列行動ラベルデータ，アンケートによる

心理指標データである．

リストバンド型端末を用いたセンサデータは，谷らが企

業のオフィスワーカーの心身と環境の分析のためのセンシ

ングプラットフォーム [16] を使用した．本研究のセンシ

ングデバイスにも，同様に Fitbitを使用している．Fitbit

データには，消費カロリー，心拍数，睡眠特性，代謝当量，

歩数，階数，活動特性のデータが含まれている．Fitbitで

はそれぞれのデータを 1分おきに測定している．

行動データ，アンケートデータの収集には，井上らが

開発した介護行動記録アプリケーション fonlog[17]を，オ

フィスワーカ向けに設定して使用した．行動データについ

ては，被験者がどの時間にどのような種類の行動をしてい
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るのかをラベルづけすることで収集した．行動ラベルの種

類は以下のようになっている．対面会議，食事，単独作業，

趣味・休憩，家事・育児，休憩（業務時間内），移動，web

会議，共同作業（コミュニケーションを伴う），電話（会

議），業務外作業特に業務中の行動には種類だけでなく，そ

のタスクの詳細やタスクを行うときの環境についても被験

者の入力によって記録されている．業務に関するデータに

ついて表 1に示す．

心理状況に関するアンケートでは，6種類の指標によっ

て評価を行っている．

• DAMS[18]

DAMSは肯定的気分，抑うつ気分，不安気分に関して

それぞれの強さを７段階で評価する質問．肯定的気分

は，「はつらつとした」，「嬉しい」，「楽しい」の度合い

の平均値．抑うつ気分は，「暗い」，「嫌な」，「沈んだ」

の度合いの平均値．不安気分は，「気がかりな」，「不

安な」，「心配な」の度合いの平均値，（9問）

• 自覚症しらべ [19]

自覚症しらべは個人が自覚している疲労の種類とその

度合いを評価する質問．本研究ではねむけ感，不快感．

だるけ感について各 5問の質問があり，それぞれの項

目について５段階で評価し，それらの平均値をスコア

としている．（15問）　

• リカバリー経験 [20]

　リカバリー経験は，余暇の時間に個人がどのように

リラックスして仕事から回復するかを評価する質問．

「仕事との心理的距離」，「リラックスできたか」，「新

しいことを学んだか」，「何をするか自分で決められた

か」について各 1問ずつ，７段階評価の質問の平均値

をスコアとしている．（４問）

• ワークエンゲージメント [21]

ワークエンゲージメントは個人がどれだけ仕事に熱中

できているかを評価する質問．仕事に対する「活力」，

「熱意」，「没頭」に関する質問が各 1問ずつ，７段階

の平均値をワークエンゲージメントのスコアとしてい

る．（３問）

• 生産性 [22]

世界保健機関が定めた健康と労働パフォーマンスに関

する質問．1日の総合的なパフォーマンスの自己評価

をスコアとしている．（1問）

• 業務内容の評価
参加者がその日の業務を自己評価する質問．以下の質

問について５段階評価をスコアとしている．（7問）(1)

「業務に集中できた」，(2)「効率的に業務ができた」，

(3)「予定通りに業務ができた」，(4)「関係者と十分に

コミュニケーションがとれた」，(5)「関係者と効率的

にコミュニケーションがとれた」，(6)「新たなアイデ

アが出た」，(7)「成果に結びついた」

表 1 業務内容及び業務環境に関するレコードの種類と含まれる値
アクティビティ レコード レコードの値

業務内容

業務内容

企画業務

開発業務

営業業務

管理業務

現場業務

業務の位置づけ
コア業務

ノンコア業務

業務の新規性
定型業務

非定型業務

業務における立場

管理者

作業者/参加者

共同作業者

管理者兼作業者

業務環境

業務環境

家（書斎など）

家（リビングなど）

家（その他）

職場外ワークスペース

店/外

職場

業務状況

一人

他者あり（無干渉）

他者あり（同僚など）

他者あり（家族など）

業務環境評価

非常に快適

快適

どちらでもない

不快

非常に不快

4. 提案手法

4.1 センサデータの特徴量抽出

リストバンド型端末では，消費カロリー，睡眠特性，代

謝当量，歩数，階数，活動特性を 1分おきに記録し，心拍

数を 10秒を機に記録している．それらの全てのデータを

参加者ごとに一日で集計している．各センサの値に対する

1日における，平均値，分散値，中央値を特徴量として使

用した．しかし，睡眠に関しては時間帯が限定されている

ため，0時から 8時までのデータを集計した．睡眠データ

では睡眠状態を３段階で表しているため，睡眠レベルごと

の睡眠時間を集計した．

4.2 行動データの特徴量抽出

行動データは，3.1で説明した行動ラベルの種類，業務

内容，業務環境の各項目を使用した．それらのデータは参

加者ごとの一日で集計し，値はその行動の継続時間を分単

位で表している．また，特徴量となっている行動を行って

いない場合は，0の値が入力されている．
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4.3 アンケートデータの前処理

アンケートによって集計した各心理指標は，それぞれの

アルゴリズムによって連続値のスコアになっている．今回

は，各心理的傾向が高いか低いかの二値分類を行うため，

データの下位 40%と上位 40%の 2クラスとする．中間スコ

アは心理的傾向が強いか弱いか判断できないため，中間の

20%のデータは削除する．このラベリング手法は [15]を参

考にしている．クラスラベリングを朝アンケートにおける

肯定的気分のスコアに対して行ったときを図 1に示す．

図 1 朝アンケートにおける肯定的気分のヒストグラム．x軸：肯定

気分のスコア，y 軸：データ数

4.4 モデル構築

分類モデルには LightGBM を使用した．この機械学

習モデルは Gradient Boosting Decision Tree (GBDT)の

１つであり，従来の GBDT モデルに対して，Gradient-

based One-Side Sampling (GOSS) と Exclusive Feature

Bundling (EFB)を使用したモデルとなっている [23]．こ

れによって，数が少ないデータに対して，正確な推定が可

能となり，スパースなデータに対して有効なアルゴリズム

となっている．各分類モデルのパラメータはグリッドサー

チを用いて，設定した．

モデルの評価には，k-fold交差検証を行った．学習用の

データセットを 5分割し，そのうちの 4つのデータセット

で学習し，1つのデータセットで評価して，5回繰り返し

た平均値を分類器の精度として評価する，

5. 評価実験

以下の 2点を目的として分析する．

( 1 ) 今回の実験で収集したデータを用いて，各心理指標の

予測精度を把握する．

( 2 ) 参加者の行動，業務内容や業務環境がどのように心理

に影響しているのかを確認する．

2つの評価実験を行う．1つ目は，各心理指標の分類予

測を行い，結果を示す．2つ目は 3.1で記述した DAMSア

ンケートの肯定的気分，抑うつ気分，不安気分の分類モデ

ルを構築することによって，それぞれの目的変数と行動，

業務内容との関係性を明らかにする．

5.1 分析 1：心理指標の予測結果

　本節では，4.3節で示した方法で 2値クラスにした各

アンケートデータに対して，分類予測をした結果を示す．

説明変数には，3.1節で述べたセンサデータと行動データ

の他に，参加者の個人データと天気データ，曜日データを

追加して予測を行った．天気情報は人の心理に直接的な影

響を与えるため重要であるだけでなく，参加者がいつ運動

や勉強を行うのかに影響するため，心理予測に対して大き

く貢献すると考えられる [15]．個人データには，参加者ご

との年齢，性別が含まれている．また，天気データは参加

者の住居地域に基づいて，気象庁の webサイトからデー

タを収集した．天気データは 1日ごとに集計された値であ

り，特徴量は以下に示す．平均気温，最高気温，最低気温，

降水量，日照時間，平均風速，最高風速，平均気圧，雲量．

朝のアンケートと平日夜のアンケートを目的変数として

分類予測をした．朝のアンケート予測を行うとき，説明変

数には前日に集計したデータを用い，睡眠データのみ昨日

の晩から当日の朝にかけて集計したデータを用いた．ま

た，夜のアンケート予測を行うとき，説明変数は当日に集

計したデータを用いており，睡眠データは，昨晩から当日

朝にかけて集計したデータを用いた．以上のような条件

で予測することによって，リアルタイムな心理状況では

なく，少し先の将来の心理状況を予測できるかを評価し

ている．分類器の性能評価には Accuracy と F1 Score を

用いた．Accuracyとは，テストを行った全ての回数のう

ち，正解と同じように分類した割合である．F1 Scoreとは

Precisionと Recallをバランスよく持ち合わせているかを

示しており，それらの調和平均で求められる．今回，全て

の 75個の特徴量（行動：40個，個人：2個，天気：9個，

センサ：24個）を目的変数とした予測を示し，その結果を

基に特徴量選択をして目的変数 30個で予測した結果も示

す．特徴量選択をして予測する利点は以下の２点である．

( 1 ) ノイズとなってしまう特徴量を削除でき，予測精度の

向上が期待できる．

( 2 ) 学習に必要なメモリ・時間を削減する．

以上の条件で，評価した朝のアンケートの予測結果を表

2に，平日夜のアンケートの予測結果を表 3に示す．

　

表 2 全データを説明変数とした，朝のアンケート予測結果．左側が

全データを説明変数とした予測精度，右側が特徴量選択により

30 個のデータを説明変数とした予測精度
心理指標 目的変数 accuracy F1 score

肯定的気分 82.5% / 83.9% 86.2% / 87.2%

DAMS 抑うつ気分 87.1% / 88.1% 86.2% / 87.2%

不安気分 86.0% / 89.0% 85.7% / 88.7%

ねむけ感 84.9% / 86.3% 84.9% / 86.2%

自覚症しらべ 不快感 87.1% / 88.4% 86.4% / 87.8%

だるさ感 84.6% / 85.3% 82.4% / 83.2%
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(a) 業務の種類を説明変数としたときの変数重要度 (b) 業務内容の詳細情報を説明変数としたときの変数重要度

図 2 業務の詳細，環境データを説明変数として，肯定的気分，抑うつ気分，不安気分を予測分

類したときの Summary Plot

　

表 3 全データを説明変数とした，夜のアンケート予測結果．左側が

全データを説明変数とした予測精度，右側が特徴量選択により

30 個のデータを説明変数とした予測精度
心理指標 目的変数 accuracy F1 score

肯定的気分 72.1% / 72.1% 83.8% / 83.8%

DAMS 抑うつ気分 85.9% / 86.8% 87.8% / 88.4%

不安気分 83.8% / 85.0% 88.4% / 89.1%

ねむけ感 76.8% / 77.2% 72.4% / 72.1%

自覚症しらべ 不快感 83.2% / 82.7% 76.1% / 74.7%

だるさ感 81.4% / 82.9% 75.6% / 78.0%

生産性 平均スコア 80.3% / 80.3% 79.2% / 79.2%

リカバリー 平均スコア 80.4% / 79.7% 80.4% / 79.6%

WE 平均スコア 79.5% / 79.4% 84.1% / 84.6%

(1) 81.3% / 81.1% 75.6% / 74.5%

(2) 82.6% / 83.3% 86.2% / 87.1%

(3) 80.2% / 81.5% 82.5% / 83.6%

業務の自己評価 (4) 82.3% / 81.8% 85.4% / 85.2%

(5) 80.2% / 81.8% 82.0% / 85.2%

(6) 80.3% / 80.2% 86.3% / 86.5%

(7) 80.2% / 79.7% 86.5% / 81.4%

5.2 分析 2：心理指標と行動との関係性分析

本研究では，各心理指標とオフィスワーカの行動との関

係性を明らかにすることを目的としており，本節では，行

動データを説明変数として参加者の気分を予測し，特徴量

重要度や相関からデータ間の関係性を示す. 今回，特徴量

重要度はジニ重要度を使用した．ジニ重要度とは，決定木

モデルで使われる特徴量重要度であり，ノードの不純度の

減少分の重み付き和を決定木全体で平均した値となってい

る．つまり，その特徴量を用いたことで不純度をどれだけ

改善できたかを表す指標である，特徴量重要度は各予測モ

デルごとに正規化して示している．

今回，朝と平日夜の DAMS（気分）を目的変数として予

測したときの特徴量重要度を示す．DAMSの指標は「肯定

的気分」，「抑うつ気分」，「不安気分」であるため，同じ説

明変数に対して６度の予測をした．図 2では，横軸が目的

変数，縦軸が説明変数を示し，ヒートマップで特徴量重要

度の大きさを表している．また，(a)は参加者の行動の種

類を説明変数とし，(b)では業務内容と業務環境を説明変

数として用いている．

次に，各説明変数の予測に対する貢献度や相関を理解

するために，Summary Plotを用いて特徴量ごとに SHAP

Valueを一軸の散布図として示す．SHAP Valueとは協力

ゲーム理論によって求められる各特徴量の貢献度である．

ある特徴量を追加した場合の予測精度の増加分を限界貢献

度と呼び，決定木による分岐の順番に依存している．その

ため，全ての順番に対する限界貢献度の平均をとった値を

SHAP Valueと呼ぶ [24]．図 3では，参加者の行動の種類

を説明変数としたときにおける，SHAP Valueの散布図を

示す．

6. 考察

6.1 分析 1についての考察

全心理指標の予測について，予測精度は 72～89%であり

全体的に安定して高い精度となった．自覚症しらべについ

ては，朝のアンケートの予測結果より夜のアンケートの予

測結果が全体的に低い結果となっている．夜の自覚症しら

べの予測における特徴量重要度には，業務環境や休憩時間

が強く影響している．そのため，行動の入力データが少な

いユーザに関しては，予測精度が低下したのではないかと

考えられる．また，全ての心理指標の予測において，行動，

天気，センサデータがそれぞれ特徴量重要度が高く，予測

に貢献していることがわかった．今回は，個人を考慮せず

に機械学習モデルを構築したが，個人ごとに毎日の業務や

心理状況に偏りがあるため，ユーザ個人を考慮したモデル

にした場合さらに予測精度の向上が期待できるのではない
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(a) 朝アンケートの肯定的気分を予測したとき (b) 夜アンケートの肯定的気分を予測したとき

(c) 朝アンケートの抑うつ気分を予測したとき (d) 夜アンケートの抑うつ気分を予測したとき

(e) 朝アンケートの不安気分を予測したとき (f) 夜アンケートの不安気分を予測したとき

図 3 業務の詳細，環境データを説明変数として，肯定的気分，抑うつ気分，不安気分を予測分

類したときの Summary Plot

かと考えられる．

6.2 分析 2についての考察

図 2に示した特徴量重要度と，図 3から各心理指標と説

明変数との関係性の強さや相関を理解することができる．

業務の種類とのDAMSとの関係性に関して，肯定的気分と

抑うつ気分は朝と夜で同じ特徴量が予測に貢献しており，

肯定的気分は「単独作業」，「趣味・休憩」，「移動」，抑うつ

気分は「単独作業」，「趣味・休憩」，「家事・育児」が高い

傾向にある．図 3の (c),(d),(e),(f)において，業務内容の
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中で業務環境評価の「どちらでもない」の特徴量の貢献度

が高く，いずれも正の相関を示しており，業務環境に関し

て「どちらでもない」と評価している参加者は，抑うつ，

不安傾向が高いことがわかる．また，図 3の (c),(e),(f)よ

り「比較的慣れており，定型化できている業務」（定型業

務）と朝の抑うつ気分，朝と夜の不安気分に負の相関が見

られる．このことから，業務が定型化できているかどうか

が社員の不安や抑うつ的心理に強い影響を与えており，定

型化されているほど心理的負荷が少ないことがわかる．

在宅ワークにおける業務環境に関して，図 3の (a),(c)よ

り，「家（リビングなど）」と夜の肯定的気分との間で負の

相関があり，朝の抑うつ気分と正の相関がある．つまり，

在宅の業務環境も心理的な影響が強く，特にリビングのよ

うな場所での業務は，うつ傾向になりやすくなる．または，

うつ傾向にある参加者が「家（リビングなど）」での勤務を

選択しやすい可能性が考えられる．

行動の種類についても Summary Plotを用いて相関分析

を行ったところ，「web会議」が肯定的気分において負の相

関，抑うつ気分において正の相関があることがわかった．

つまり，web会議の時間が長ければオフィスワーカの心理

に悪影響を及ぼす可能性が高い．「休憩時間（業務時間内）」

と各気分との間でも特徴的な相関関係が見られ，朝の肯定

的気分，朝と夜の不安気分において負の相関があり，朝の

抑うつ気分と正の相関となった．

7. 結論

本論文では，行動データ，センサデータ，天気データに

より機械学習予測モデルを構築することで，オフィスワー

カの 6つの心理指標において 72～89%の精度で分類予測を

することができた．本論文での実験及び考察において得ら

れた知見を以下に示す．

• 今回の実験で収集した全データを用いて心理指標の二
値分類を行った場合，22項目の心理指標の予測におい

て 17項目の F1 scoreが 80%以上の精度となり，先行

研究 [6][10][15]と比べても高い水準の精度を得ること

ができた．

• 朝のアンケートと夜のアンケートの予測精度を比べる
と，夜の自覚症しらべの精度が著しく低下しているこ

とがわかった．

今後は以下について調査する．

• 機械学習モデルの個人ごとの学習，またはユーザのク
ラスタリングを行って同じクラスタ内での学習により

予測精度の向上するかどうかの検証．

• 今回は，行動データについて，行動の継続時間のみを
特徴量として用いたため，行動の時刻や頻度の特徴量

への追加．

• 他の機械学習モデルやアンサンブル学習による予測精
度向上の検討．
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