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概要：精神疾患の患者数は年々増加傾向にあり，原因となるストレスの状態を把握し予防に努めることが重
要である．本研究ではユーザが日々利用するスマートフォンに着目し，スマートフォンで取得可能なセン

サ値および端末利用ログを用いてユーザのストレス状態を推定する手法を提案する．提案手法ではストレ

スと相互作用をもつ注意機能に着目し，注意機能の状態を考慮することでストレス推定精度の向上を図る．

実際に 32人の会社員から収集したのべ 554日のデータセットを用いて評価を行った結果，注意機能を考慮

せずにストレスを推定する方式と比較して，提案手法によりストレスの推定精度を平均 5.4%高められるこ

とを確認し，ストレスの推定において注意機能との相互作用を考慮することが有効であることが分かった．

1. はじめに

近年わが国では精神疾患の患者数が年々増加傾向にあ

り，メンタルヘルスケアに関する社会的関心が高まってき

ている [1]．過度なストレスは精神疾患の発症原因となる

ことが知られているため [2]，自身が受けている精神的なス

トレスを自覚し予防に努めることが重要である．

こういった社会背景の中で，スマートフォンなどの端末

を用いてユーザの精神状態を推定する取り組みが数多くな

されている [3]．スマートフォンは個々人が所持し，持ち歩

き，かつ利用するものであり，その使われ方にユーザの精神

状態が色濃く反映されるため，ユーザの精神状態を推定す

るのに有用である．これまでに本研究チームでもスマート

フォンから取得可能なログデータを用いてユーザの精神的

なストレスを定量的に推定する取り組みを行っており [4]，

スマートフォンから得られる 128次元の特徴量を用いて，

ユーザのストレスの高低を平均約 70%の精度で推定できる

ことを確認している．しかしながら，スマートフォンで得

られるログとユーザのストレス状態の関係は複雑であり，

推定精度の向上のためにはより高次の情報を考慮すること

が不可欠であると考えられる．これまでの先行研究 [5], [6]

ではストレスの推定のため，スマートフォンとウェアラブ

ルセンサを組み合わせたり，複数のバイオマーカーを組み

合わせたりすることで入力データ数を増やすアプローチが

主流であった．しかしながら，複数センサの装着やバイオ

マーカーの取得は利用者の利便性を低下する原因となる．
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この課題に対し，本研究ではセンシングデータの追加で

はなく，ストレスと関連する因子に着目することでストレ

スの推定性能を向上させることを目的とし，ユーザの知的

活動能力を示す注意機能を用いたストレス推定手法を提案

する．様々な環境の変化によって生じるストレス反応は必

ずしも注意機能を低下させるものではなく，適切なストレ

スは注意機能を高めることが知られており [7]，ストレスを

受けている状態であっても注意機能が高い場合と低い場合

ではストレスの表れ方が異なると考えられる．同様に，ス

トレスが高い場合と低い場合のそれぞれにおいて，注意機

能の発揮のされ方が異なると考えられる．以上のようにス

トレスと注意機能には相互作用があり，両者の状態を考慮

することがストレス推定の精度を高めることにおいて重要

であると考え，本研究ではこの相互作用を考慮してストレ

スと注意機能を推定する手法を提案する．

提案手法では，スマートフォンで取得可能なモーション

センサ（加速度，角速度など），環境センサ（照度，位置情

報など）の値，および利用ログ（画面点灯，アプリ起動履

歴など）を用いて，ユーザのスマートフォンの持ち運びや

利用に関する特徴量を生成する．この特徴量を用い，先行

研究 [4]で用いた自律神経機能のバランスを反映する指標

（LF/HF）を基にストレスの推定モデルを構築し，さらに

認知的コントロール機能を計る Go-NoGo課題 [8]により

得られる注意機能の定量的なスコアに基づいて注意機能の

推定モデルを構築する．これらのストレス推定モデルと注

意機能推定モデルに加え，両者の相互作用を考慮し推定を

行うモデルを構築することで，スマートフォンのログ，お

よびストレスと注意機能の相互作用に基づいたストレスの

推定を行う．
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以上の提案手法について，実際に 32名の研究参加者か

ら収集したのべ 500日以上のデータセットを用いて評価を

行った結果，ストレスと注意機能のそれぞれにおいて，両

者を独立に推定する場合と比較して，相互作用を考慮して

推定を行うことで約 5%の精度向上を確認し，ストレスの

推定において注意機能を考慮することが効果的であること

が明らかになった．

本研究の貢献は下記の通りである．

• ストレスと注意機能の相互作用に着目し，ストレスを
推定するための因子として人の注意機能を導入し効果

の検証を行った．

• ストレスと注意機能の 2変数の相互作用を考慮し推定

する方法として，異なる教師データを用いてモデルを

作り分け，推定結果を重みに基づいて統合する方式を

提案した．

• 注意機能の推定結果をストレスの推定にフィードバッ
クすることで，ストレスの推定において約 5%の推定

精度向上を確認した．

2. 関連研究と本研究の位置づけ

2.1 スマートフォンを用いた人の内面状態推定

スマートフォンには慣性センサ，GPSなど複数のセンサ

が搭載されておりユーザの行動を取得可能であるため，ス

マートフォンを用いてユーザの内面状態を推定する研究が

近年数多く行われている． 例えば，ユーザの気分 [9]，社

会的不安 [10]，迷い [11]，暇かどうか [12]など，外面から

は推し量ることが難しい情報も，スマートフォンの持ち歩

き方や利用傾向を用いて推定することが可能であることが

示されている．

また，近年では医療分野に関連したユーザ状態の推定の

研究も行われており，血糖値 [13]，双極性障害 [14]，うつ病

の重症度 [15]などをスマートフォンの利用を通じて推定で

きる可能性が示されている．さらに，スマートフォンを用

いたストレス推定に関する研究も報告されている [5], [16]．

これらの研究では，スマートフォンの持ち歩きや利用傾向

からユーザの感じているストレスを推定できる可能性を示

している．しかしながら，先行研究ではいずれもユーザの

アンケート回答結果をユーザのストレスの診断結果と位置

づけており，ユーザの主観的なストレス状態を推定するに

留まっている．したがって，ユーザが自覚していないスト

レスを推定することができず，ストレスに起因する精神疾

患の予防において不十分である可能性が残る．

2.2 本研究の位置づけ

以上の先行研究に対し，本研究では定量的にストレスを

計測する方式の確立を目的とし，スマートフォンから取得

可能な情報のみを用いてユーザのストレスを推定する手法

の検討をこれまでに行ってきた [4]．スマートフォンはユー

ザが毎日利用するものであることから，本研究ではスマー

トフォンを用いてユーザのストレスの経過を日単位で長期

的に観察し，不調に至る前に事前にユーザに気づかせ，セ

ルフケアの意識を高めることを目的としている．この目的

のために，ユーザが自身のストレスを直感的に理解できる

ことが重要であると考え，その日のストレスがユーザが平

均的に受けているストレスより高いか低いかを推定する手

法を検討する．本稿では著者らの先行研究 [4]を発展させ，

ストレス推定精度のさらなる向上を目的として，ストレス

推定に影響する因子として注意機能に着目し，機械学習的

なアプローチを用いて両者の相互作用をモデル化する手法

を提案する．ストレスと関連する人の内面状態を同時に推

定しストレスを推定するアプローチは我々の知る限りこれ

までに無く，新しいアプローチである．

3. データセットの収集

スマートフォンログを用いてユーザのストレス，ならび

に注意機能を推定する方式の検討のため，本研究では株式

会社 NTTドコモの勤務者を対象にデータセットの収集を

実施した．データ収集には合計 39人が参加し，合計での

べ 1349日のスマートフォンログデータを収集した．

データセットは (1) ストレス指標と注意機能指標の計測

値，および (2) スマートフォンのログデータで構成されて

いる．研究参加者はストレスの指標の計測のためにウェア

ラブル心電計WHS-1*1 を胸部に装着し，注意機能の計測

とログデータ収集のために開発した Androidアプリを導入

した．収集するログデータは位置情報やアプリケーション

利用ログなどプライバシー情報を含むため，これらの情報

は収集と同時に暗号化により保護される．また，研究参加

者には IDを付与し，個人を特定できない形でデータ収集

を行った．以上の本データ収集は，東京大学大学院医学系

研究科・医学部倫理委員会の承認のもと実施した．

ストレス計測のための心電計の装着，ならびに注意機能

計測アプリの実施は日常生活に支障がない範囲で任意で実

施してもらい，それぞれのべ 638日分の心電計データ，お

よびのべ 779日分の注意機能計測結果を収集した．本研究

では以上のうち，スマートフォンログ，心電計データ，注

意機能計測結果の全てが揃っている日のデータを分析対象

とし，合計のべ 554日分のログデータを用いて 4章のモデ

ルの構築，および 5章の評価を行う．

以降ではストレス・注意機能の指標の収集方法，ならび

に収集したスマートフォンログの詳細を述べる．

3.1 ストレスの指標

本研究では，胸部心電計WHS-1を用いて計測した心電

波形の低周波成分（LF），高周波成分（HF）の比率を表す

*1 http://uniontool.co.jp/product/sensor/index_020101.

html
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図 1 Android アプリ上に実装した Go/NoGo 課題

指標 LF/HF[17]をストレスの指標として用いる．LF/HF

は交感神経と副交感神経のバランスを表しており，値が高

いほど交感神経が優位である，すなわち緊張状態にあるこ

とを表している．このように LF/HFは人の自律神経の状

態を表す一方で，激しい運動や喫煙などの行動も LF/HF

に影響を与えることが知られている．本研究では，デスク

ワークを中心とした会社員を対象としてデータ収集を行っ

ていること，研究参加者のうち喫煙者の割合が小さいこと，

および喫煙時間に対し LF/HFの計算に用いる時間が十分

長いことから，LF/HFをストレスの指標として扱う．

LF/HFの計算のために，心拍の各拍動の間隔（RRI）の

ログ系列を 5分ごとに分割したうえで，高速フーリエ変換

を適用し周波数解析を実施しパワースペクトルに変換す

る．パワースペクトルのうち，0.04Hzから 0.15Hzまでの

領域を積分した値を LF，0.15Hzから 0.40Hzまでの領域

を積分した値をHFとして計算し，HFに対する LFの比の

値を LF/HFとして計算する [18]．このようにして得られ

た 5分ごとの LF/HFの値は，交感神経と副交感神経のバ

ランスを表しており，時間の経過により細かく変化する．

本研究では，2.2節で述べた通り，大局的なユーザのスト

レスを推定することを目的としているため，多くの研究参

加者がデスクワークに従事している時間帯である 13時か

ら 16時までの LF/HFの値の平均をユーザのその一日の

LF/HFの代表値として扱う．

また，本研究では 2.2節で述べた通り当日のストレスを

高いか低いかの二値で推定するため，各ユーザの全日の

LF/HF代表値の平均値を基準値とし，当日の LF/HFの代

表値が基準値以上の場合に 1（高），基準値未満の場合に 0

（低）のラベルをそれぞれ付与する．本方式でのべ 554日

のデータに対しラベル付けを行った結果，1が 240日，0が

314日となった．

3.2 注意機能の指標

本研究ではユーザの注意機能を計測する方法として，

Androidアプリ上に実装した Go/NoGo課題 [8]を用いる．

図 1に実装した Go/NoGo課題アプリケーションを示す．

Go/NoGo課題ではスマートフォンの画面に一定時間ごと

にアルファベットが表示され，ユーザは所定の文字に対し

表 1 収集したスマートフォンログ（センサ計測値および利用ログ）

センサの計測値

センサ種別 取得間隔

加速度センサ（3 軸） 1 秒

加速度センサ（重力成分除去）（3 軸） 1 秒

角速度センサ（3 軸） 1 秒

傾きセンサ（3 軸） 1 秒

気圧センサ 5 分毎

照度センサ 5 分毎

バッテリ残量 5 分毎

WiFi 接続先アクセスポイント (AP) 情報 5 分毎

周辺WiFi アクセスポイント (AP) 情報 5 分毎

Google Activity Recognition 5 分毎

位置情報 5 分毎

ストレージ空き容量 毎日 23 時

カレンダー情報 毎日

端末利用ログ

イベント種別 取得タイミング

充電器への接続 イベント発生時

イヤホンジャックの着脱 イベント発生時

画面のオン/オフ イベント発生時

アプリの起動/終了 イベント発生時

できるだけ早く画面をタップ（Go反応）し，その他の文

字に対しては画面をタップしないこと（NoGo反応）を求

められる．アプリケーションでは約 1分間で合計 72回の

文字（予め定められた 8種類の文字のうち 1つ）が表示さ

れ，そのうち正しく反応できた Go反応，および NoGo反

応の数の合計を 72で割った値を本試験における注意機能

のスコアとする．

ユーザはこの Go/NoGo 課題を一日あたり 3 回（9:30-

10:30，12:00-13:00，16:00-17:00のそれぞれで 1回ずつ）試

行し，3回の試行で得られた注意機能スコアの平均値を当

日の注意機能スコアとする．さらに，ストレスと同様に，

各ユーザの全日の注意機能スコアの平均値を基準とし，当

日の注意機能スコアが基準値以上の場合に 0（高），基準値

未満の場合に 1（低）のラベルを付与する．本方式により

合計 554日のデータについてラベルを付与した結果，1が

224日，0が 330日となった．

3.3 スマートフォンログ

前節で述べたGo/NoGo課題のため実装したAndroidア

プリケーションは，バックグラウンドでスマートフォンの

ログを収集する機能を有する．本研究で収集したスマート

フォンログの一覧を表 1 に示す．ログの種類は二種類あ

り，スマートフォン内蔵のセンサ計測値，およびユーザが

スマートフォンを利用したときに生じる端末利用ログであ

る．センサの計測値は定められた間隔ごとに取得され，利

用ログは当該イベント発生のたびに記録される．表 1のセ

ンサ値における加速度，角速度，傾き，気圧，照度，位置

情報，バッテリ情報およびストレージ空き容量は，センサ
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で取得した値をログに書き込んでおり，アクセスポイント

情報は SSID名，Google Activity Recognition（以降GAR

と示す）は認識した Activity名．カレンダー情報は各曜日

のいずれか，および平日か休日かの情報を記録する．また，

利用ログでは充電，イヤホンについてはイベントの発生時

間と接続・接続解除のいずれかを記録し，画面のオン/オ

フでは時間とオン・オフのいずれかを記録する．アプリの

起動/終了については，イベントの発生時間と，起動/終了

の種別，およびアプリ固有の識別子（パッケージ名）を記

録する．

4. 提案手法

本章では，前章で収集したスマートフォンログを用いて

ストレス，および注意機能を推定する手法について述べ

る．提案手法の概要を図 2に示す．提案方式では，ユーザ

の所持するスマートフォンログを用いて，まずユーザの行

動の特徴を表す特徴量を生成する．特徴量の設計において

は，人のストレスや注意機能の変化と関係のある身体の動

きや外出傾向などの特徴を捉えるため，スマートフォンロ

グから得られる複数のセンサ読み取り値をそれぞれ適した

形式に変換し集計する．次に，生成した特徴量に対し，前

章で計測したストレスと注意機能の指標を教師データとし

た機械学習によりストレスと注意機能の推定モデルを構築

する．さらに，ストレスと注意機能の相互作用を考慮する

ために，注意機能状態に応じたストレス推定モデルと，ス

トレス状態に応じた注意機能推定モデルを用い，それぞれ

注意機能の推定結果に基づいてストレスを再推定，および

ストレスの推定結果に基づいて注意機能を再推定すること

で最終的な推定結果を出力する．

4.1 行動特徴量の生成

人が受けているストレスや注意機能の高低は人の行動に

影響を与える．本研究では，人の行動の変化を表 1でで収

集しているスマートフォンログを用いて捉えることを目指

しており，以下の 4つの観点と想定のもとでスマートフォ

ンのログを特徴量化する．

(1) 人やスマートフォンの動きに関する特徴 – 人の心理

状態が動きに反映される．(2) 周辺環境の特徴 – 周辺環境

の変化が人に影響を与え，また，環境の変化で行動の変化

を捉えられる．(3) 人の移動に関する特徴 – 人の心理状態

が人の移動方法や訪れる場所に影響を与え，また，訪れる

場所により人の心理状態が変化する．(4) スマートフォン

の使い方の特徴 – 人の心理状態によりスマートフォンを使

う目的や使い方が変化する．これら 4観点に基づく特徴量

化において，本研究では特徴量生成を 1時間，6時間，24

時間と時間的に異なるスケールのウィンドウを用いて行う

ことで，異なる粒度で人の行動の変化を捉えることを目指

す．以上の方針で生成する特徴量の一覧を表 2に示す．以

降では，(1)から (4)の特徴量の詳細を述べる．

4.1.1 人やスマートフォンの動きに関する特徴量

スマートフォン内蔵の動きに関するセンサ（加速度，角

速度，傾き）を用いてスマートフォンを保持する人の動き

や，スマートフォンそのものの動きを特徴量化する．動き

の特徴を表す統計量として，計測値の平均値，標準偏差，最

大値，最小値，最大値と最小値の差，各センサのベクトル

の大きさ，各センサごとの各軸のペアについての Pearson

の相関係数をそれぞれ計算する．

4.1.2 周辺環境の特徴量

スマートフォン内蔵の気圧計や照度計の計測値を用いて

平均値，標準偏差，最大値，最小値，最大値と最小値の差

を計算する．気圧計や照度計の統計値を比較することで，

当日のおおまかな天候，日照の度合いや，外出していたか，

部屋の照明をいつまで利用していたかといった情報を得る

ことができる．

さらに，WiFiの接続情報，および周辺のWiFiアクセス

ポイント情報を利用する．特徴量抽出の対象時間のうち，

WiFiが有効になっていた割合，WiFiに接続できていた割

合，接続したWiFi AP の数と，最も接続していたWiFi

APへの接続回数を計算し，安定して通信を行える環境に

どの程度滞在していたかを数値化する．また，収集した周

辺WiFi情報について，対象時間のうち観測したWiFi AP

名を重複を含む場合と重複を除く場合の 2通りで集計する

ことで，WiFi APが多数存在する環境（市街地など）を訪

れたかどうかと，同じ場所に滞在していたかどうかの情報

を得ることができる．

加えて，カレンダー情報を照合し，当日が何曜日か，お

よび平日か休日かどうかを 0または 1の値で表現する．

4.1.3 人の移動に関する特徴量

Google が提供する Activity Recognition APIを用いて，

スマートフォンを保持する人の状態を推定することが可能

である．推定される状態は，vehicle（車や電車），bicycle（自

転車），on foot（歩行および走行），running（走行），walking

（歩行），still（静止），tilting（傾きの変化），unknown（そ

の他）のいずれかである．特徴量抽出対象の時間のうち，

これらの各クラスが発生した頻度を期間合計で 1 になる

ように正規化した値を特徴量として用いる．さらに，本方

式ではこれらのクラスに加え，ride（vehicle + bicycle），

move（on foot + running + walking）という行動を定義

し加える．

また，GPSやWiFiで測位した位置情報を 2つの異なる

方式で集計し特徴量化する．まず１つめの方式として，緯

度，経度および高度の情報を用い，最大値，最小値，最大

値と最小値の差を計算する．この際，相対的な座標移動を

考慮するため，各日の初回に計測した座標を基準とした値

を用いる．加えて，緯度と経度の各計測タイミングにおけ

る変化から移動距離を計算しその合計を得る．
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図 2 提案手法の概要

表 2 スマートフォンログから生成する行動特徴量

センサ・ログ種別 生成する特徴量 次元数 集計単位

加速度，角速度，傾き 平均，標準偏差，最大値，最小値，最大最小差，ベクトルの大きさ，各軸の相関係数 2204

1 時間，6 時間，

24 時間

気圧，照度，バッテリ 平均，標準偏差，最大値，最小値，最大最小差 435

接続先 AP，周辺 AP WiFi ON 率，WiFi 接続率，接続 AP 数，最接続 AP 接続回数，周辺WiFi 数 145

GAR vehicle, bicycle, on foot, running, walking, still, tilting, unknown, ride, move の各割合 290

位置情報

緯度，経度，高度の最大値，最小値，最大最小差（各日の初回計測値を基準とする），
290

緯度経度差から求めた移動距離合計

回転断面半径，自宅からの最大距離，トリップ（合計，最大値，標準偏差），
12

24 時間
滞留点数（通常，重要，新規），滞留点類似度（前日比，7 日前比）

ストレージ空き容量 残容量の値 1

カレンダー 各曜日かどうか，平日かどうか 9

充電器，イヤホン接続 接続回数，接続されていた割合 116
1 時間，6 時間，

24 時間

画面オン/オフ

画面オン回数，オフ回数，オンオフ回数合計，点灯時間の割合
232

オン時間（平均，最大，最小．標準偏差）

1 日の合計利用時間，利用時間の平均 2

24 時間

1 時間毎 ON 頻度の類似度，平均 ON 時間の差，
12

合計 ON 回数の差，合計 ON 時間の差（ユーザ平均比，前日比，7 日前比）

アプリ

各カテゴリの 1 時間毎 ON 頻度の類似度，平均 ON 時間の差，
384

合計 ON 回数の差，合計 ON 時間の差（ユーザ平均比，前日比，7 日前比）

各カテゴリおよび全カテゴリの起動時間（平均，標準偏差），起動回数，

3305
1 時間，6 時間，

24 時間
コミュニケーション回数，時間（通話，SMS）

セッション数，アプリ切替回数平均，セッション内アプリ利用数の平均，最大，最小

さらに２つめの方式として，位置情報よりユーザの滞留

点を集計し特徴量化を行う．滞留点はユーザが滞在した

地点を集めたものであり，一日の緯度経度の座標系列を

クラスタリングし，重要な点の集まりをまとめることで

計算する．滞留点のクラスタリングには時空間mean shift

clustering アルゴリズム [19]を用いる．以上の処理により

得られた滞留点の系列を一日の移動経路とみなした上で，

先行研究 [20]を参考に，回転断面半径，自宅からの最大距

離，各滞留点間の移動（トリップ）の合計距離，トリップ

の最大値，標準偏差を求め，移動の規則性や軌跡の形状を

考慮する．さらに，滞留した点の合計数と，頻繁に訪れる

重要な滞留点，および新しく訪れた滞留点の数をそれぞれ

求め，ユーザが訪れた場所の多様性や新規性を評価する．

最後に，当日の滞留点と，前日および 7日前の滞留点の系

列を比較し，移動経路がどの程度類似しているか，すなわ

ち行動の規則性を評価する．移動経路の類似性の比較には

Jaccard Indexおよび Dice Indexを用い，一時間単位で計

算した各指標の平均値を一日の類似度の指標とする．

4.1.4 スマートフォンの使い方の特徴量

スマートフォンが使われる目的や使われ方を解釈するた

め，以下の特徴量を設計する．バッテリの残量について，

各時間帯の平均値，標準偏差，最大値，最小値，最大値と

最小値の差を計算し，過度にバッテリを消費してでも使い

たいかどうかや，バッテリが原因でスマートフォンを使

わなかったかどうかの情報が得られる．また，充電器への

接続回数や，接続されていた時間割合を集計することで，

ユーザにとってスマートフォンを充電しておく必要が生じ

たかどうかや，通常充電を行う時間帯の傾向を知ることが

できる．

さらに，一日単位でのストレージ容量の変化を比較す
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ることで，多数の写真の撮影や音楽のダウンロードなど，

ユーザの趣味，娯楽に関する情報が得られることを期待し

ている．同様に，イヤホンジャックへの接続回数や接続時

間の割合を知ることで，音楽を聞くという娯楽に関する活

動時間を推し量ることができる．

画面の点灯はスマートフォンが利用されていることを表

しており．本方式では頻度的な側面と時間的な側面の両方

で特徴量化を行う．頻度を表す特徴量として画面オンの回

数，画面オフの回数，および画面オンとオフの回数を計算

し，時間を表す特徴量として，画面オンが継続する時間の

平均値，標準偏差，最大値および最小値，一日の合計利用

時間，ならびに集計時間に占める画面点灯時間の割合を計

算する．加えて，一日を通じた画面点灯時間の合計および

平均を計算する．さらに，一日を通じてどの時間帯に画面

を点灯させたかを計るため，1時間ごとの画面オン回数を

24時間合計のオン回数で割ることで，一日における各時

間帯における画面オンの頻度を求める．さらに，当日にお

ける各時間帯の画面オンの頻度分布をユーザの平均的な分

布，前日の分布，ならびに 7日前の頻度分布と比較するこ

とで，画面点灯パターンの類似度を数値化する．前述の類

似度の比較においてはバタチャリヤ距離 [21]を用いる．

アプリケーションの利用はスマートフォンを利用する主

目的である．本手法では，アプリごとに定められたカテゴ

リをユーザがアプリを利用する目的とみなし，アプリごと

に異なる名称（識別子）ではなく，カテゴリ単位でアプリロ

グを集計する．本研究では 32人の研究参加者が利用した

上位 32個のカテゴリ（OS標準の通話機能，コミュニケー

ション，エンターテイメント，ツールなど）を集計対象と

し，各カテゴリの起動時間 (平均，標準偏差)，および起動

回数を集計する．加えて，全てのカテゴリの起動時間およ

び起動回数を集計する．さらに，利用のパターンを特徴量

化するために，各カテゴリの 1時間毎の起動回数の頻度割

合（一日における各カテゴリの起動頻度分布），1時間ごと

の各カテゴリの起動回数割合（各時間帯における全カテゴ

リの起動頻度分布），を計算する．加えて，画面点灯パター

ンの類似度の計算と同様に，各カテゴリの 1時間毎の起動

頻度分布をユーザの平均的な分布，前日の分布，ならびに

7日前の頻度分布と比較する．また，スマートフォンの主

な機能である通信に着目し，通信のためのアプリ（通話お

よびショートメッセージ）に注目し特徴量を追加する．具

体的には，これらのアプリの中でも電話の発信/着信，メッ

セージの送信/受信といった画面に遷移した回数と画面で

の経過時間を集計し，コミュニケーションの回数とコミュ

ニケーション実施時間として集計する．

また，スマートフォンでは複数のアプリを切り替えなが

ら使われることも多いと考え，時系列的に連続して起動さ

れているアプリログを一つの単位（セッション）とみなし，

ユーザが各セッションにおいてどの程度アプリを切り替え

て利用しているかといった情報を計算する．具体的には，

ウィンドウ内のセッションの総数，各セッションにおける

アプリ切り替え回数の平均値，セッション内アプリの平均

値，最大値，最小値を特徴量として計算する．なお，セッ

ション単位での集計においてはアプリはカテゴリ単位では

なく名称単位で集計し，同一カテゴリで異なる名称のアプ

リを連続して利用した場合もアプリの切り替えとしてみ

なす．

4.2 ストレスと注意機能の推定

4.1節で述べた合計 16種類のログデータより生成した

合計 7437次元の特徴量を説明変数とし，3.1節，3.2節で

述べたストレスおよび注意機能のラベルを目的変数とし

た機械学習アルゴリズムによりストレスと注意機能の推

定モデルを構築する．機械学習の手法は種々存在するが，

本研究では近年数多くの研究で優れた性能を示している

XGBoost[22]を用いる．

機械学習アルゴリズムにおいては，入力次元数が多いと

複雑な表現が可能になる一方で，計算時間の増大や過学習

の原因となることが知られているため，用いる特徴量の選

択が重要である．XGBoostでは訓練したモデルにおいて，

各特徴量の推定における重要度（feature_importance）

を計算可能であり，本方式ではこの重要度を用いて特徴量

選択を行う．具体的には，訓練データにおける重要度全体

の平均値を計算し，平均値を超える特徴量のみを抽出し，

再度モデル構築を行う処理を繰り返すことで特徴量を選択

し，高い精度が得られるモデルを構築可能な特徴量を探索

する．以上で構築したストレスと注意機能のそれぞれの推

定モデル（Mstress,Malert と示す）を用いることで，スト

レスと注意機能のそれぞれを推定することが可能になる．

本研究ではストレスが高い状態，注意機能が低下した状態

をそれぞれ陽性と定義し，モデルMstress,Malertはそれぞ

れ，ストレスが高いクラスに所属する確率 p1，注意機能が

低いクラスに所属する確率 q1 を出力し，これらの値が 0.5

以上となった場合に陽性と判断する．

4.3 ストレスと注意機能の相互作用を考慮した再推定

4.2節で推定したモデルMstress,Malert では，ストレス

と注意機能の相互作用については全く考慮していない．す

なわち，ストレスと注意機能をそれぞれ独立に推定するこ

とができる．一方で，ストレスを受けた際に分泌が増える

コルチゾールが人の注意機能に作用することが分かってき

ており [23]，ストレスの状態を踏まえて注意機能を推定す

ること，および注意機能の状態を踏まえてストレスを推定

することが有効であると考えられる．しかしながら，スト

レス，注意機能が相互に影響し合うメカニズムについて，

生体を対象とした実験的研究に基づいて厳密にモデル化す

ることは簡単ではない．
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そこで，本研究では機械学習的なアプローチに基づいて

相互作用を推定アルゴリズムに組み込む方式を提案する．

提案方式では，ストレスが高い場合，ストレスが低い場合

を想定した注意機能の推定モデルMalert Hs,Malert Lsと，

注意機能が高い場合，注意機能が低い場合を想定したスト

レスの推定モデルMstress Ha,Mstress La を教師データを

使い分けることによって作り分ける．例えば Mstress Ha

の構築においては，注意機能が高いときのログデータのみ

を集計し，ストレスが高いか低いかの 2値を推定する分類

問題を学習させる．このようにシチュエーションに応じて

モデルを作り分けることで，シチュエーションに適合した

場合におけるストレスや注意機能の推定精度向上が期待で

きる．一方で，シチュエーションに沿わない場合には推定

精度が低下する恐れがあるため，正確にシチュエーション

を特定することが重要である．そこで，提案手法では前節

で独立に推定したストレスおよび注意機能の陽性確率 p1，

q1 をシチュエーションの判断に用い，p1，q1 の値が中立，

すなわちシチュエーションの判断が難しい場合にはシチュ

エーションを定めない汎用的な推定結果である p1，q1 を利

用するアプローチを採用する．以上の方針のもとで，p1，

q1の値に応じて各モデルの推定結果を適応的に組み合わせ

る方式として，次式 (1)，(2)によりストレスと注意機能の

陽性確率 p, qを再計算する．

p = w1 ∗ p1 + w2 ∗ p2 + w3 ∗ p3 (1)

q = w′
1 ∗ q1 + w′

2 ∗ q2 + w′
3 ∗ q3 (2)

ただし，式中 p2，p3，q2，q3はそれぞれモデルMstress Ha，

Mstress La，Malert Hs，Malert Ls が出力する陽性確率と

する．各式における w1 から w′
3 はストレスと注意機能の

再計算における，各推定モデルの出力した陽性確率の足し

合わせの重みを表しており，以下の式で計算される．

w1 = 2− 2 · q1, w2 = 0, w3 = 2 · q1 − 1 (if q1 ≥ 0.5) (3)

w1 = 2 · q1, w2 = 1− 2 · q1, w3 = 0 (if q1 < 0.5) (4)

w′
1 = 2− 2 · p1, w′

2 = 2 · p1 − 1, w′
3 = 0 (if p1 ≥ 0.5) (5)

w′
1 = 2 · p1, w′

2 = 0, w′
3 = 1− 2 · p1 (if p1 < 0.5) (6)

各重みは p1, q1 を基準に場合分けを行った上で計算され

る．各指標が陽性と判断される区間 [0.5, 1]，および陰性と

判断される区間 [0, 0.5)の 2通りの場合分けが行われ，各

場合において計算される重み w1 から w3，および w′
1 から

w′
3 は各和が 1となる式で求められる．

式 (3)，(4)はそれぞれ注意機能が低い場合，高い場合の

ストレス再推定における重みを表している．式 (3)は注意

機能が低い想定のため，注意機能が高い想定のストレス推

定結果 p2に対する重み w2の値はゼロとし，再推定に用い

ないことを表している．また，w1, w3 は q1 の値によって

変動する式となっており，q1 の値が 1に近い，すなわち注

意機能が低い確率が高いほど，注意機能が低い想定のスト

レス推定結果 p3 に係る重み w3 が大きくなる．この際，q1

を 2倍した値を計算に用いることで，区間 [0.5, 1]におけ

る w1, w3 の値域をそれぞれ [1, 0], [0, 1]とする．逆に，q1

の値が 0.5に近く注意機能推定の確率が低いほど，注意機

能と独立にストレスを推定した結果 p1の重み w1が大きく

なる．同様に，(4)は注意機能が高い確率が高いほど，注

意機能が高い想定のストレス推定結果 p2に係る重み w2を

大きくする式である．

上記の式 (3)，(4)と同様に，式 (5)，(6)はストレスが高

い想定，低い想定のそれぞれを表しており，注意機能と独

立に推定したストレスの推定結果 p1 の確率に応じて，注

意機能の推定結果 q1，q2，q3を足し合わせる重み w′
1，w

′
2，

w′
3 を調整する式となっている．

以上の式により，一度独立に推定したストレスと注意機

能の推定結果と確率を基に，注意機能とストレスの相互作

用を考慮した再推定を行える．なお，式 (1)，(2)により推

定結果 p, qの値が区間 [0, 1]を超える場合があるが，0.5以

上を陽性，それ以外を陰性と判断する．

5. 性能評価

本章では，4章で述べたストレスと注意機能の推定方式

について，3章のデータセットを用いて性能評価を行った

結果を述べる．まず 5.1節で性能評価の方法を述べ，5.2節

で提案手法によるストレスと注意機能の推定性能を評価す

る．最後に，5.3節でストレスと注意機能の推定に寄与し

た行動特徴量について議論し，本研究のアプローチ方法の

妥当性を検証する．

5.1 評価環境

性能評価にあたって，3章で述べた 32人ののべ 554日分

のデータセットについて，まず異なるユーザ間の特徴量の

正規化と欠損した特徴量の補完を実施した．特徴量の正規

化のため，各ユーザ単位でデータセットを分割し，欠損値

を除いた上で，特徴量ごとに平均が 0，分散が 1の分布に

従うようにデータを変換する．その後，各特徴量における

欠損値について，ユーザの平均値を用いた補完を行う．あ

る特徴量について，ユーザの特徴量が全て欠損している場

合においては，その他の全ユーザの平均値を用いて補完を

実施する．

以上の方法で正規化した特徴量と，ストレスと注意機能

のラベルを合わせて，32人のユーザに対して一人抜き交

差検証を適用する．一人抜き交差検証では，システムの評

価対象とするユーザ一人を定め，その他のユーザのデータ

セットを用いてシステム（機械学習モデル）を訓練するこ

とで，未知のユーザに対するシステムの性能を評価する．

したがって，本研究では 32回のデータ分割を実施し 32人

それぞれが未知のユーザであると想定した評価を行い，各
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表 3 ストレスと注意機能の推定結果

推定方式 推定対象
性能指標

accuracy specificity sensitivity precision

(1) ベースライン
ストレス 50.9% 56.7% 43.3% 43.3%

注意機能 52.0% 59.7% 40.6% 40.6%

(2) 独立推定
ストレス 75.3% 79.3% 70.0% 72.1%

注意機能 79.1% 81.8% 75.0% 73.7%

(3) 提案手法
ストレス 80.7% 82.8% 77.9% 77.6%

注意機能 80.9% 86.1% 73.2% 78.1%

(4) 上限値
ストレス 81.2% 83.4% 78.3% 78.3%

注意機能 83.2% 87.2% 76.8% 80.4%

ユーザの推定結果を合わせて評価結果とする．評価結果

を計る性能指標として，accuracy（陽性および陰性の正解

率），specificity（陰性の検出率），sensitivity（陽性の検出

率），precision（陽性検出の成功率）をそれぞれ用いる．

また，機械学習モデルの訓練において陽性と陰性のデー

タ数に偏りが生じる場合があり，偏った教師データで学習

することは過学習の原因となるため，SMOTE(synthetic-

minority-over-sampling-technique)[24] を用いてオーバー

サンプリングを行い，教師データにおける陽性と陰性の割

合を均一化した．

以降の性能評価では，次の 4通りの推定方式を比較し，

提案手法の有効性について議論する．(1)ベースライン：ス

マートフォンログを用いず，評価データのストレス・注意

機能の高低それぞれの確率に従い，ランダムにストレスと

注意機能を推定する場合の性能を示す．(2)独立推定：4.2

節で述べた，ストレスと注意機能をそれぞれに対して独立

に推定モデルを構築し推定する方式．(3)提案手法：4.3節

で述べた，ストレスと注意機能の推定結果に基づいて，合

計 6種類のモデルの推定結果を用いストレスと注意機能を

再計算する方式．(4)上限値：(3)の提案手法において，再

計算の前提となるストレスと注意機能の推定結果（p1, q1）

について，正しい推定結果（真値）を用いる方式であり，

提案手法において，注意機能の状態を正しく推定できた前

提における提案手法によるストレスの推定結果，およびス

トレスの状態を正しく推定できた前提における提案手法に

よる注意機能の推定結果を示しており，相互作用を考慮す

ることにより得られる推定性能の上限値を示す．

5.2 評価結果

5.2.1 全体の平均性能

表 3に各手法で推定したストレスと注意機能の推定性能

を示す．表中 (1)と (2)の比較により，ストレス推定の各

性能指標がランダムな推定と比較して 20%以上向上してお

り，筆者らの先行研究と同様に，スマートフォンログを用

いてストレス推定モデルを構築する手法の有効性が確認で

きる．また，注意機能の推定においてもスマートフォンロ

グを用いた推定の有効性を示している．

また，表中 (2)と (3)の比較により，注意機能の推定結

40%
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図 3 ユーザ単位での性能評価結果

果を踏まえてストレスの推定結果を再計算する提案手法に

よりストレスの推定精度（accuracy）が 5.4%向上したこ

とから，ストレスの推定において注意機能の状態を考慮す

ることが有効であることが確認できる．また，sensitivity，

specificityの両指標が向上していることから，注意機能の

考慮により，ストレスが高い場合と低い場合のいずれに

おいても推定精度を向上させられたことが示されており，

提案手法により分類問題として全体的に精度の改善を達

成できたことが分かる．さらに，ストレスの推定におけ

る precisionは 77.6%であり sensitivityと同等の精度であ

ることから，陽性の検出における適合率，再現率のトレー

ドオフが両立しており，ストレスの推定モデルとして学習

が適切に行われていることが確認できる．この結果は一人

抜き交差検証で得られたものであり，評価したいユーザの

データを用いずとも，同様のワークスタイルの他のユーザ

のデータを用いて推定モデルを構築することが可能である

ことが示唆されている．

さらに，表中 (3)と (4)の比較により，注意機能の真値

が明らかになった上でのストレス推定で得られる性能上限

値に対し，提案手法では各指標において高々 0.6%の推定

性能低下に留まっており，ほぼ理想的な性能が得られたこ

とが分かる．一方で，上限値においても未だストレスの推

定性能は 81.2%であり，スマートフォンのみで得られる情

報から複数のユーザのストレスの高低を確実に推定するこ

とは容易ではないことも示されている．この原因として，

精神的ストレスを受けた際の行動（特徴量）の変化がユー

ザによって異なった結果，現在の特徴量ではストレスの状

態を完全に推定することが難しかったものと考えられる．

この問題に対し，ストレスを受けた際の一般的な特徴量

の変化に加え，個々のユーザにおいて独特な行動の変化を

考慮することが有効であると考えており，今後，ユーザの生

活パターンを学習し，個人に合わせて推定モデルをチュー

ニングする方式を検討している．

5.2.2 ユーザごとの平均性能

さらに，ユーザごとの推定性能の平均値の箱ひげ図を図
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3に示す．ユーザによっては実験データの収集期間が短く，

ストレスの真値が陽性または陰性のみ存在し，specificity，

または sensitivityの値を評価できないユーザが存在する．

したがって，本評価ではストレスの真値が陽性または陰性

のみ存在するユーザ 2名を除き，30名のユーザの各性能

評価指標を示す．得られた 30名ののべ 551日分のデータ

セットにおける各ユーザのデータ数の平均は 18.4日，標準

偏差は 8.6日である．

図 3中の丸印は各ユーザの指標の値を示しており，バツ

印は全ユーザの平均値を示している．この結果より，いず

れの指標においても最高性能は 100%を示しており，ユーザ

によってはスマートフォンの利用ログのみを用いてストレ

スの高低の推定を正確に行えることが示されている．また，

各性能指標 {accuracy , specificity , sensitivity , precision}の
最低値はそれぞれ {58.3%, 57.1%, 50.0%, 50.0%} であり，
提案手法により少なくとも表 3におけるベースライン以上

の推定パフォーマンスを得られており，30人の異なるユー

ザにおいても提案手法により一貫してストレスを推定可能

であることが示唆されている．

5.3 各指標の推定に寄与した特徴量の分析

5.2節の評価により，ストレスと注意機能の相互作用を

機械学習的なアプローチに基づいて推定アルゴリズムに組

み込む提案手法の有効性を示した．本節では，機械学習的

な観点に基づいて上記の結果の妥当性を検証する．提案手

法で構築した合計 6種類の推定モデルにおいて，特徴量選

択の結果得られた推定における重要度の高い特徴量の上位

10件を表 4に示す．なお，実験で用いたスマートフォンの

軸は，画面に向かって右方向が X軸，上方法が Y軸，手前

方向が Z軸を表す．

表 4の結果より，6種類のモデルはそれぞれ異なる特徴

量を参照してストレス・注意機能の推定を行っていること

が分かる．表中では，ストレスの推定や注意機能の推定に

おいて，一部共通する特徴量を用いている場合もあるが，

注意機能が高い場合と注意機能が低い場合のストレス推定，

ならびにストレスが高い場合とストレスが低い場合の注意

機能推定のいずれにおいても推定に寄与する特徴量は共通

しておらず，提案手法によって作り分けたモデルが異なる

特徴量を参照し推定を行っていることがわかる．また，傾

向として，注意機能が高いときのストレス推定，およびス

トレスが高いときの注意機能推定（表中央列）においてア

プリ利用に関する特徴量が利用されている一方で，注意機

能が低いときのストレス推定，およびストレスが低いとき

の注意機能推定（表右列）ではアプリ利用の特徴量が選択

されておらず，端末の動きや傾きに関する特徴量がほとん

どを占めている．このことから，注意機能やストレスが高

いときはスマートフォンの使い方にユーザの心理状態が反

映される一方で，注意機能が低下しているときやストレス

が低いときはスマートフォンの使い方ではなく身体やス

マートフォンの動きでユーザの心理状態を推定可能である

ことが分かる．さらに，注意機能が低い場合のストレス推

定（表右上）では加速度や傾きの最大値や偏差など，動き

の激しさやばらつき度合いが推定に寄与することに対し，

ストレスが低い場合の注意機能推定（表右下）では，加速

度や角速度の相関係数が上位を占めており，動きの規則性

が推定において重要であることを示している．

以上の結果より，ストレスが高いとき，低いとき，ならび

に注意機能が高いとき，低いときのそれぞれにおいて，各

モデルが注目する特徴量が異なっており，それぞれの状態

に特化したモデルになっていることが分かる．その結果，

独立に推定するモデルのみを用いる場合と比較して，スト

レスまたは注意機能の状態に応じて，注目すべき特徴量を

変えながらモデルの推定結果を適応的に組み合わせる提案

手法の推定精度が向上したものと考えられる．

したがって，ストレスと注意機能をスマートフォンログ

を用いて推定する本課題において，ストレスと注意機能の

推定モデルの作り分け，ならびに各モデルの推定結果の組

み合わせで両指標を再度推定する提案手法が，ストレスと

注意機能の相互作用を考慮するアプローチとして妥当で

あったといえる．

6. まとめと今後の課題

本研究では，スマートフォンを用いたユーザのストレス

状態推定においてユーザの注意機能を重要因子であると位

置づけ，ストレスと注意機能の相互作用をモデル化し，注

意機能の推定結果に基づいてストレスを推定する手法を提

案した．実際に，32人の会社員より集めたのべ 554日分

のスマートフォンログを用いて提案手法の評価を行った結

果，平均 80.7％の精度でユーザのストレスの高低を推定可

能であることが明らかになった．さらに，注意機能を考慮

しないストレスの推定精度に対し，提案手法による推定精

度が 5.4％向上することを確認し，ストレスの推定におい

て注意機能が有効な因子であることを確認した．

今後の課題として，提案手法の適用範囲を拡大し，多様

なユーザにおいて一貫してストレスを推定可能であること

を示すことが重要であると考えており，会社員以外に多種

多様なユーザにおける訓練データを収集したモデルの構築

が必要であると考えている．また，ユーザごとに異なる生

活パターンを考慮するため，蓄積した個人のデータに基づ

いて推定モデルをチューニングする方式を検討している．
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