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Abstract – In order to evaluate intellectual productivity such as the efficiency of per-
forming mental works, several studies have been conducted where the operational logs
of mental tasks were analyzed. However, it is also necessary to analyze several cognitive
states in mental workers so that the productivity can be evaluated accurately. In this
study, therefore, the Performance-Mental Effort Modeling has been proposed, where task
performance and cognitive load are employed in order to evaluate multi-cognitive-state in
mental workers. Besides, the inference method of multi-cognitive-state have been devel-
oped by using the operational logs of mental tasks as well as pupil diameter and heart rate
of the worker. As a result of the subject experiment, the authors found the feasibility of
this proposed method so as to evaluate several cognitive states in mental workers. This
method is expected to be the novel evaluation method of intellectual productivity.
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1. はじめに

近年の情報化社会では，かつて人間の行ってきた作

業の多くをコンピュータが行うようになり，人間の遂

行すべき作業は意思決定やアイデア創造などの，より

高度な知的作業となってきている．特に，企業や研究

機関において高次な知的作業の価値は年々高まってき

ており，経済的および社会的利益を得るためには知的

作業の効率や正確さなどの知的生産性を向上させるこ

とが重要である．知的生産性向上のためには，その評

価手法の確立が急務であり，既往研究が数多く行われ

てきた [1–4]．これらの研究は，作業執務者の知的生産

性評価において実験用に設計されたタスクを使用し，

その作業記録から作業効率や作業成績を評価している．

しかし，現在提案されている評価手法からは効率およ

び成績以外を評価することはできない．知的生産性評

価は執務者に関する様々な情報から行われるべきであ

り，作業成績などのアウトプットだけでなく，心理状

態や認知負荷などの内的要因の検討が必要である．現

在の知的生産性研究においては，後者を考慮した研究

が非常に少ない．

一方，人間の内的要因に着目した研究は他分野に

多く存在し，特に知的能力に関係のある作業記憶や

認知負荷に深い繋がりを持つ Cognitive Load Theory

(CLT) 研究 [5–8] は好例の 1 つである．CLT 研究は，
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認知負荷理論である CLTに基づき，人間の認知負荷

を測定することで人間の内的状態の特定を目指してい

る．主に教育デザインや作業環境の設計に貢献してお

り，その点において知的生産性と非常に親和性が高い．

認知負荷の評価については，心拍や瞳孔径などの生理

指標を用いる研究が数多くあり，その有効性も証明さ

れている [9–16]．更に，Paasら [6, 7]によると，作業成

績などのパフォーマンスと認知負荷の 2指標を同時に

評価することが，人間の知的活動の理解にとって重要

であると示唆されている．

しかし，CLT研究や知的生産性研究においてパフ

ォーマンスもしくは認知負荷の一方のみを評価する研

究が未だ数多く行われており，その両方を考慮した研

究は少ない．そこで本研究では，執務者の複数の認知

状態を仮定したパフォーマンス-認知負荷モデルを提

案し，作業執務者のパフォーマンスと認知負荷の推定，

さらに複数の認知状態を推定する手法を開発した．パ

フォーマンス推定は，従来の知的生産性研究と同じく

タスクの作業記録から行い，認知負荷の推定では瞳孔

径および心拍数を採用した．各推定にはルールベース

のファジィ推定を利用し，過去の知見も適用させるこ

とでより正確な推定を行った．この提案手法が確立す

ることで，従来では評価不可能であった人間の詳細な

内的状態を評価することが可能となり，知的生産性評

価をより正確にすると期待される．



2. パフォーマンス-認知負荷モデルを用いた認知状
態推定手法

2. 1 パフォーマンス-認知負荷モデルと認知状態

従来の知的生産性研究では，タスクの作業記録を用

いた評価手法が主流であった．しかし，執務者の認知

状態や負荷状況などの内的要因の評価は従来手法では

不可能であり，人間が知的作業を行っている以上，そ

の生産性評価には人間の内的要因を考慮した新しい評

価手法が必要である．特に，認知負荷に関する情報は

認知状態を決定する重要な要因の１つである．Cogni-

tive Load Theory 研究は認知負荷をテーマとした研

究の 1つであり，これまで認知心理学や教育心理学な

どの研究分野で数多く行われてきた [5–8]．特に，Paas

らは，作業成績などのパフォーマンスと執務者にかか

る認知負荷から執務者の内的状態が評価でき，式 1か

ら，認知負荷に対するパフォーマンス量，つまり認知

効率 E が導出できると示唆している [7]．

E =
ZPerformance − ZMentalEffort√

2
(1)

ここで，ZPerformanceおよびZMentalEffortはそれぞ

れパフォーマンスと認知負荷を定量化し，各値を [0,1]

に Zスコア化したものである．この認知効率Eによっ

て執務者の作業の質や認知状態を評価できるとされて

いる．

しかし，この認知効率から具体的な認知状態の議論

は困難である．特に，認知効率Eが同じ値をとった場

合でも，パフォーマンスおよび認知負荷の値によって

は全く別の認知状態が考えられる．例えば同じE = 0

であっても，パフォーマンスおよび認知負荷が共に高

い場合と共に低い場合では，認知状態は全くの逆であ

る．前者は執務者の認知資源が多く割かれ，結果とし

て作業成績が良い状態であり，後者は休息等により認

知資源を消費せず，作業成績も低い状態であると考え

られる．したがって，認知効率Eによる執務者の認知

状態評価は実用的とは言い難い．本研究では，この問

題を解決し，知的生産性評価における新たな評価手法

確立のために，図 1に示すパフォーマンス-認知負荷

モデルを提案し，これを用いて新たな認知状態推定を

目指した．具体的には以下の 4状態を仮定した．

High Working State (H.W.S.)

認知負荷が高く，かつ高いパフォーマンスが発揮

されている状態である．図 1では，右上に位置す

る．この状態下にある執務者は作業に集中してい

ると考えられ，この状態が多く観測される場合は

高い知的生産性が期待されるが，認知負荷が高い

ため，疲労が蓄積される．
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図 1 パフォーマンス-認知負荷モデル
Fig. 1 Performance-Mental Effort Modeling.

Optimal Working State (O.W.S.)

この状態は，執務者が低い認知負荷で高いパフォー

マンスを発揮している状態であり，図 1では左上

に位置する．作業を行う上で最も望ましい状態

であり，認知効率の高い状態と言える．作業に習

熟している，もしくは執務者が好調であるときに

多く観測されると考えられる．この場合は High

Working Stateと同様に高い知的生産性が期待さ

れる．

Low Working State (L.W.S.)

図 1では左下に位置する状態であり，認知負荷が

低く，パフォーマンスも同様に低い状態である．

この時，被験者は休息するなどして認知資源を多

くは割いていないと考えられる．そのため，認知

負荷やパフォーマンスが低い．この状態が観測さ

れている時，知的生産性は低いが認知負荷が低い

ため疲労やストレスが解消され，後にHigh Work-

ing Stateや Optimal Working Stateに移行する

可能性がある．そのため，知的生産性向上のため

に必ずしも抑えるべき認知状態ではない．

Bad Working State (B.W.S.)

図 1の右下に位置する状態であり，パフォーマン

スが低いのにも関わらず認知負荷が高い状態であ

る．この状態下の執務者は集中が乱れている，も

しくは作業以外の活動に認知資源を割いているた

めに，認知負荷が高い状態でありながらパフォー

マンスが低下していると考えられる．さらに，Low

Working Stateと違い，疲労やストレスの解消が

期待できないため，この認知状態は知的生産性を

考慮するならば避けるべき状態である．

以上，本研究ではこれら 4 つの認知状態を推定す

る手法の確立を目指す．既往研究で提案されてきたよ

うな，パフォーマンスもしくは認知負荷のみを評価す

る手法では不可能であった認知状態の推定が，本研究

で提案する手法では可能となるため，より正確な知的

生産性の評価が実現できる．しかし，そのためには執



務者のパフォーマンスおよび認知負荷を定量化し，パ

フォーマンス-認知負荷モデルを用いて 4状態を推定

する必要がある．以降の節では，本研究で提案する手

法の詳細を述べていく．

2. 2 認知状態推定手法の概要

本研究で提案する認知状態推定アルゴリズムは大別

して 3つの推定器モジュールで構築されている．アル

ゴリズムの概要は図 2に示す通りであり，(1)作業成

績を入力引数としたパフォーマンスの推定および定量

化，(2)生理指標を入力引数とした認知負荷の推定お

よび定量化，(3)最後にパフォーマンスおよび認知負

荷を入力引数とした認知状態推定のモジュール，以上

3つの推定によって本手法は構成されている．
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図 2 認知状態推定手法のアルゴリズム

Fig. 2 Cognitive State Inference Algorithm.

以上のアルゴリズムにしたがって，執務者の認知状

態を推定していくことが本研究で提案する手法である．

また，各推論にはルールベースファジィ推論を採用し，

過去の知見や本研究独自の論理を適用させながら認知

状態の推定を行った．

2. 3 ルールベースファジィ推論

執務者のパフォーマンス，認知負荷を推定するため

に，本研究ではルールベースのファジィ推論を採用し

た．ファジィ推論とはコンピュータ推論の 1つであり，

特徴として推論アルゴリズムにあいまいさの概念，つ

まりファジィ理論を適用させた推論である [17]．本研

究の推定対象であるパフォーマンスや認知負荷につい

て，明確にその高低を決定する閾値は設定できず，既

往研究にもその値を示唆できた例は少ない．したがっ

て，本研究では先述のようなあいまいなデータを許容

するファジィ推定を採用した．さらにこの推論法では，

あらかじめルールベースを設定することが可能であり，

これにより過去の定性的な知見や情報を利用すること

ができる．これはファジィ推論の利点の１つであり，

本研究の提案手法でファジィ推論を採用した最大の理

由でもある．

ルールベースファジィ推論は (1)まず複数の入力デー

タに対してメンバシップ関数を適用させることでファ

ジィ化を行い，ファジィ集合を複数個生成する．(2)

次に，事前に設定されたルールベースに基づき，Min-

Max法にて複数のファジィ集合の演算を行い，これを

出力用のメンバシップ関数に入力することで推論結果

のファジィ集合を出力する．(3)最後に重心法を用いる

ことで非ファジィ化を行い，推論結果を定量データと

して出力する．ファジイ推論時のMin-Max法および，

非ファジィ化時の重心法 [17]はルールベースファジィ

推論においては最もよく使用されている演算法であり，

さらにプログラムによる PCの計算負荷が低いため本

研究では以上 2つの演算法を利用して，ファジィ推論

を行った．

パフォーマンスおよび認知負荷，認知状態の推定に

はこのファジィ推論を利用し，その詳細を 2. 4節～2. 6

節で後述する．

2. 4 パフォーマンス推定手法

パフォーマンスとは 1章で述べた通り，作業記録か

ら導出される作業成績のことを指すが，本研究では (1)

解答時間などの作業速度，(2)作業時間の分散で表さ

れる作業の速度安定性，(3)正答率などの作業の正確

性という，3要素から決定される値をパフォーマンス

と定義する．つまり最もパフォーマンスが高い状態と

は，作業速度が速く，かつエラー率が低く，さらに作

業速度が一定である状態である．この定義の下，本研

究ではパフォーマンス推定のための入力引数とルール

ベースを設定した．

2. 4. 1 入力引数

先述の通り入力引数は作業速度を 1つのタスクが完

了するまでにかかった解答時間，速度安定性を解答時

間の分散値，正確性をエラー率とする．解答時間の分

散値およびエラー率は，1つのタスク (ex. 計算問題 1

問)から導出できないため，複数回タスクを行った上

で計算する．

2. 4. 2 メンバシップ関数

解答時間，解答時間の分散，エラー率についてのメ

ンバシップ関数にはそれぞれ Low，Middle，Highを

表現する関数があり，解答時間および解答時間の分散

についてのメンバシップ関数の形状を図 3(A)，エラー

率についての関数形状を図 3(B)に示した．図 3(A)は

図 3(B)と違い，閾値 Low,Highをガウシアン分布の



９５%を含む程度に設定しており，入力引数の最大値

もしくは最小値が閾値を超える可能性が考えられる場

合，その閾値前後でファジィ集合を 0もしくは 1に収

束させず，閾値をある程度超えるもしくは下回ること

を許容している．ただし，エラー率などの明確に範囲

が決定できる入力引数を扱う場合，図 3(B)のように

閾値 Low,High付近で集合が 0もしくは 1に収束す

るよう設定した．
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図 3 ガウシアンメンバシップ関数の形状

Fig. 3 Shapes of Gaussian Membership Func-
tions.

それぞれの閾値 Low,Middle,High の導出方法は

以下の通りである．

解答時間

閾値を求めるために，Card[18]らによって提唱さ

れた人間情報処理モデルを利用することで，タ

スク遂行にかかる時間の最小値および最大値の

理論値計算し，それぞれを Low,Highと設定す

る．詳細な理論値については，扱うタスクによ

って異なるため，3. 4節で後述する．また，宮城

ら [19] によると知的作業の遂行時間は対数正規

分布に従うと示唆されているため，本研究では

Middleをその対数正規分布の最頻値とし，対数

正規分布を正規分布変換した時のMiddleについ

てLow,Highが対称であると仮定した．したがっ

て、ln(Middle) = {ln(Low) + ln(High)}/2とな
るようMiddleを設定した．

解答時間の分散

Lowを分散がない場合の閾値と仮定し，0とした．

次に，上述の解答時間のメンバシップ閾値つまり

理論値をそれぞれ STLow, STMiddle, STHighとし

た時，Middleは STLow, STMiddle が交互に計測

されている時の分散値と仮定し，{(STMiddle −
STLow)/2}2 と設定した．同様に High は理論

上最も解答時間にバラつきのある閾値として，

STLow, STHigh が交互に計測されている時の

分散値と仮定する．したがって，{(STHigh −
STLow)/2}2 と設定した．

エラー率

エラー率については，Low = 0%,Middle =

50%,High = 100%とした．

2. 4. 3 ルール設定および推論

ルール表を表 1に示した．

表 1 パフォーマンス推定ルール

Table 1 Inference Rules for Performance

If Then

No. S.T. Variance of S.T. E.R. Performance

1 High High High Low
2 High High Middle Low
3 High High Low Low
4 High Middle High Low
5 High Middle Middle Low
6 High Middle Low Middle
7 High Low High Low
8 High Low Middle Low
9 High Low Low Middle
10 Middle High High Low
11 Middle High Middle Middle
12 Middle High Low Middle
13 Middle Middle High Low
14 Middle Middle Middle Middle
15 Middle Middle Low High
16 Middle Low High Low
17 Middle Low Middle Middle
18 Middle Low Low High
19 Low High High Low
20 Low High Middle Middle
21 Low High Low Middle
22 Low Middle High Low
23 Low Middle Middle Middle
24 Low Middle Low High
25 Low Low High Low
26 Low Low Middle High
27 Low Low Low High

S.T. = Solution Time, E.R. = Error Rate

このルールに基づいて，推論を行う．例えば，表 1

の No.27の場合「If Solution Time is Low, Variance

of S.T. is Low, and Error Rate is Low, then Perfor-

mance is High」という論理となる．IF部で先述のメン

バシップ関数によりファジィ集合を生成した後，Then

部では図 4のメンバシップ関数を適用することでファ

ジィ推論を行い，最後に重心法による非ファジィ化か

らパフォーマンスの値を推定する．推論のフローにつ

いては，2. 3節で述べた通りである．

2. 5 認知負荷推定手法

2. 5. 1 入力引数

瞳孔径 [9–13]，心拍 [14–16] は認知負荷をよく反映す

る指標として有効であると示唆されており，これら 2

指標を用いることで執務者の実際の認知負荷を計測で

きる．
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したがって，本研究では入力引数として，瞳孔径お

よび心拍数を採用する．各指標からの抽出方法は以下

に示すとおりである．

瞳孔径

瞳孔径は認知負荷によって散大し，負荷が解消さ

れた直後から収縮が始まる [9]．本研究では，執務

者がタスクを開始し，終了するまでに計測された

瞳孔径の平均値を，タスク遂行時にかかる認知負

荷を反映する特徴量として，1タスクごとに抽出

する．

心拍数

心拍については，認知負荷により心拍数に有意差

が現れるとされているため [14, 15]，瞳孔径と同様

にタスク遂行中の心拍数の最大値を特徴量として

抽出した．

2. 5. 2 メンバシップ関数

各生理指標のファジイ化に使用するメンバシップ関

数の形状は図 3の (A)である．まず，測定開始前 1分

間は執務者を安静にさせ，その時の心拍数および瞳孔

径の平均値をそれぞれの Lowと設定する．

瞳孔径について，Hess[9]らによるとタスク遂行時の

平均瞳孔径と暗算加算の難易度には相関が認められ，

タスク開始前と比べて 4% ∼ 29.5%の上昇が認めら

れているため，本研究では High = Low × 1.3とし，

Middle = Low× 1.15と設定した．一方，心拍数につ

いては石橋ら [14]によると数字の暗唱タスクにおいて

平均心拍数と難易度に相関が認められ，特に 7桁の暗

唱では 20%の上昇が認められた．したがって，本研究

ではHigh = Low × 1.2,Middle = Low × 1.1と設定

した．

2. 5. 3 ルール設定および推論

ルールは表 2に示す通りである．推論法も 2. 4. 3節

と同様である．

2. 6 認知状態推定手法

パフォーマンスおよび認知負荷を推定した後，最終

的に執務者の認知状態を推定する．認知状態推定では，

執務者が図 1においていずれかの状態下であるという

表 2 認知負荷推定ルール

Table 2 Inference Rules for Mental Effort

If Then

No. P.D. H.R. Mental Effort

1 High High High
2 High Middle High
3 High Low High
4 Middle High High
5 Middle Middle Middle
6 Middle Low Middle
7 Low High Middle
8 Low Middle Low
9 Low Low Low

P.D. = Pupil Diameter, H.R. = Heart Rate

前提で，各 4状態にどの程度近いのかをファジィ推論

の適合度として計算する．つまり，表 3の各ルールに

おける前件部 (If部)の AND集合=後件部 (Then部)

の適合度を，それぞれの認知状態の適合度とし，推定

結果として出力する．入力引数は導出したパフォーマ

ンスおよび認知負荷の値であり，ファジィ化にはそれ

ぞれ図 3(B)のメンバシップ関数を用いる．

表 3 認知状態推定ルール

Table 3 Inference Rules for Cognitive States

If Then

No. Perf. M.E. Cognitive State

1 High High High Working State
2 High Low Optimal Working State
3 Low High Bad Working State
4 Low Low Low Working State

Perf. = Performance, M.E. = Mental Effort

3. 評価実験

3. 1 目的

本提案手法の妥当性評価を目的とし，パフォーマン

スや認知負荷および認知状態の変化を推定可能か確認

するため，内容が同程度かつ難易度が異なる複数のタ

スクを被験者に行わせ，作業記録および生理指標を測

定する実験を行った．難易度の上昇に従いパフォーマ

ンスの低下および認知負荷の上昇が考えられる．また，

提案手法による推定がタスクの難易度だけでなく，タ

スクの遂行順にも依存する可能性があるため，遂行順

を 2通り設けて実験を行い，それぞれの推定結果から

遂行順の依存性を検証する．

3. 2 被験者・実験環境

実験期間は 2013年 6月 21日から 7月 09日の間であ

り，被験者は男子大学生 6人であった．全員矯正視力は

1.0以上であり，過去に眼球や心臓の疾病の経験がなく，

健全であった．タスク時の机上面照度は 525± 50lux，

被験者の眼球付近での照度は 400± 50luxであり，気



温は 26± 1◦C，騒音は 50 ± 3dbに調整した．

3. 3 実験プロトコル

実験手順は図 5に示す通りであり，被験者には 2日

間，同時間帯に実験参加してもらった．初日は後述す

る Finger Tappingを 5分間行わせ，次に最も難易度

の低いタスク (タスク難易度 1)，タスク難易度 2，3，

そして最も難易度の高いタスク難易度 4のタスクとい

う順番でそれぞれ 15分間ずつ行わせた．このタスク

の遂行順を本研究では Loading Phaseと呼び，以降で

は L.P.と略す．このフェーズでは，段階的に負荷が

増大する．2日目は初日とは逆のタスク遂行順で実験

を行う．この手順を Un-Loading Phaseと呼び，以下

Un-L.P.と略す．このフェーズでは段階的に負荷が減

少する．どちらのフェーズも，過度な疲労を与えない

ために，生理指標計測による被験者の拘束時間は 1時

間前後とした．
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図 5 実験シーケンス

Fig. 5 A Sequence of the Experiment.

3. 4 使用タスク

使用するタスクは，暗算課題である．PCのマウス

のみを使うタスクであり，瞳孔径計測をより正確に行

うために，タスク画面から視線を逸らすことが無いよ

う，画面内に解答入力パネルを設置した．暗算タスク

は短期記憶および作業記憶に負荷のかかるタスクであ

り，難易度調整も容易であるため，認知負荷計測には

最適である．タスクの実行手順は以下の通りである．

(1)最初に画面に数字が表示され，被験者はこの数字

を記憶する．(2)その後，画面右下の「E」ボタンをク

リックすることで同じ桁数の異なった数字が表示され

る．被験者はその数字と記憶した数字を足し合わせ，

画面内の数字パネルから解を入力する．(3)最後に再

び「E」ボタンをクリックし解答を終了する．その後

再び (1)に戻る．以上の (1)～(3)を 1つのタスクとし，

被験者はこのタスクを 15分間繰り返し続ける．

難易度 1のタスクでは 1桁の数字を提示し，難易度

が上がるごとに桁数が 1ずつ増加する．タスクの作業

記録は，解答時間および解答の正否である．

生理指標計測中，タスク実行時の指や腕の動きなど

から生じる，認知負荷に影響を持たないアーチファク

トが計測され，認知負荷推定の結果に影響を及ぼす危

険性がある．本研究では，その影響を確認するため，

Finger Tappingを暗算加算タスクの対照タスクとし

て採用した．Tappingタスク中，1桁加算と同じ画面

が表示される．被験者は，先述のタスク実行手順 (1)

において数字を見ずに「E」ボタンを押し，(2)では計

算せずにランダムな数字を解答し，(3)では「E」ボタ

ンを押すという，知的能力を必要とする認知プロセス

を除去したタスクを行うよう教示を与えた．

Cardら [18] の提案する人間情報処理モデルにより

本タスクの解答時間理論値を計算すると表 3. 4のよう

になった．

表 4 タスク解答時間の理論値

Table 4 Theoretical Solution Time for the
tasks

Digit T.S.T.(Minimum) T.S.T.(Maximum)

1-digit 1.77 sec. 2.80 sec.
2-digit 2.80 sec. 4.46 sec.
3-digit 4.50 sec. 8.26 sec.
4-digit 5.65 sec. 10.46 sec.

T.S.T = Theoretical Solution Time

この理論値を 2. 4節のメンバシップ関数の閾値設定

に使用する．

実験後，パフォーマンス推定のための入力としての

エラー率および解答時間の分散を数問ごとに抽出する．

このとき，多くのタスク数を解析窓に設定すると，抽

出に要する時間が増加し，時間分解能が低下する恐れ

がある．逆に解析窓を縮小すると抽出が正しく行われ

ない可能性がある．本研究では解析窓は最長 1分前後

が妥当であると考え，表 3. 4より 1問の解答に最大 10

秒前後を必要とすることから，タスク 5問を解析窓と

して設定した．

3. 5 生理指標測定

被験者のタスク遂行中に心拍数と瞳孔径を計測した．

心拍計測には，株式会社デジテックス研究所 Polymate

AP216を使用し，瞳孔径計測には SeeingMachines社

Facelabを使用した．心拍計測のため，リファレンス

電極およびアース電極を被験者の両耳朶に 1点ずつ，

アクティブ電極を右首筋および左脇腹に 1点ずつ装着

し，瞳孔径計測前にあらかじめ被験者の顔および瞳孔

のキャリブレーションを行った．

4. 結果

表 5にパフォーマンスおよび認知負荷，認知状態の

推定結果を示した．推定結果の数値は [0,1]の範囲内

に含まれる無次元の値である．Finger Tappingは，認

知負荷推定における対照タスクであるため，認知負荷

推定以外の結果は省略した．

また一例として，4桁暗算タスク時の推定結果を図



表 5 パフォーマンス，認知負荷および認知状態の推定結果

Table 5 Inference Result of Performance, Mental Effort, and Cognitive State

Phase Tapping 1桁 2桁 3桁 4桁 rrrrrrrrrrrrrrrr

Performance Loading - 0.74 (0.09) 0.46 (0.09) 0.47 (0.15) 0.42 (0.20) -0.60**
Un-Loading - 0.56 (0.11) 0.57 (0.13) 0.50 (0.11) 0.46 (0.18) -0.34*

CognitiveLoad Loading 0.36 (0.16) 0.39 (0.23) 0.46 (0.21) 0.52 (0.24) 0.58 (0.20) 0.40**
Un-Loading 0.33 (0.10) 0.37 (0.12) 0.37 (0.13) 0.35 (0.17) 0.42 (0.16) 0.10

High W.S. Loading - 0.26 (0.18) 0.19 (0.11) 0.22 (0.11) 0.20 (0.13) -0.14　
Un-Loading - 0.27 (0.10) 0.25 (0.07) 0.25 (0.13) 0.19 (0.09) -0.28　

Optimal W.S. Loading - 0.43 (0.18) 0.22 (0.06) 0.20 (0.12) 0.18 (0.15) -0.55**
Un-Loading - 0.37 (0.15) 0.35 (0.12) 0.31 (0.13) 0.24 (0.15) -0.35*

Bad W.S. Loading - 0.08 (0.04) 0.20 (0.09) 0.25 (0.16) 0.32 (0.20) 0.56**
Un-Loading - 0.06 (0.03) 0.13 (0.09) 0.14 (0.09) 0.15 (0.05) 0.42*

Low W.S. Loading - 0.10 (0.05) 0.26 (0.18) 0.22 (0.21) 0.19 (0.15) 0.17
Un-Loading - 0.23 (0.10) 0.23 (0.08) 0.29 (0.14) 0.30 (0.20) 0.23

*: p <= 0.05 , **: p <= 0.01
W.S. = Working State.

r is correlation coefficient.
Standard deviation is included in (　).

6に示した．3段目の認知状態の推定結果は，それぞ

れの状態の適合度を示している．
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図 6 4桁暗算タスクの推定結果 1例
Fig. 6 An example of Inference Output for 4-

Digit Mental Arithmetic Task.

5. 考察

パフォーマンス推定については，タスクの遂行順に

よらず，パフォーマンスと難易度に負の相関が認めら

れた．これは難易度の上昇に従い，解答時間の増加や

分散の増加，エラー率の増加が起こりやすいために生

じたパフォーマンスの低下を本手法により推定できた

と言える．しかし，認知負荷推定の場合，L.P.では認

知負荷と難易度に有意な相関が認められたが，Un-L.P.

では正の相関を示しているものの，有意であるとは認

められなかった．これは，被験者の疲労やモチベーショ

ンによるものだと考えられる．実験が経過するに従い，

被験者には疲労の蓄積やモチベーションの低下が起こ

り，タスク遂行に支障をきたし，集中の乱れが起こる

可能性がある．その場合認知負荷が増大しやすくなり，

Un-L.P. では低難易度のタスクの認知負荷が上昇し，

結果として認知負荷推定では有意な相関が認められな

かったと考えられる．

認知状態では，タスクの難易度が上昇するに従いパ

フォーマンスが低下しやすくなり，認知負荷を抑える

ことも困難となるため，Optimal W.S.や High W.S.

は生じにくく，Bad W.S.は生じやすい傾向にあると

考えられる．Low W.S.は疲労による休息などで認知

資源を割かなかった結果としてパフォーマンスが低下

した時の状態であるため，必ずしもタスクの難易度と

の有意な相関が認められるとは考えにくい．表 5から，

Optimal W.S.および Bad W.S.の適合度はタスクの

難易度と有意に相関が認められた．また，有意ではな

いがHigh W.S.および Low W.S.の適合度とタスクの

難易度との相関はそれぞれ負，正の傾向があった．こ

の結果は先述の前提とほぼ一致している．以上から，

認知負荷推定に改善の余地はあるが，本提案手法が執

務者の認知状態を推定できる可能性は示唆できた．ま

た，図 6に示すように 200 ∼ 250秒に見られる認知

負荷のピークと，300 ∼ 350秒に見られるピークでそ

れらの値に相違はないが，パフォーマンスは前者では

高く後者では低いため，結果として認知状態は High

W.S.と Bad W.S.の異なる状態となっている．この

ように，パフォーマンスもしくは認知負荷のどちらか

一方のみからでは不可能である認知状態の推定が本手

法では可能となる．これは，新たな認知状態評価とし

て期待でき，より詳細な知的生産性評価に繋がると考

えられる．



6. 結論

知的生産性評価はこれまで作業記録やアンケートな

ど 1 つの指標のみで行われてきたが，心理状態や認

知負荷などの内的要因の検討も必要である．本研究で

は，作業記録からパフォーマンスを，生理指標から認

知負荷を推定した後，パフォーマンス-認知負荷モデ

ルを用いることで執務者の認知状態を推定する手法を

開発した．被験者実験の結果，タスク難易度によるパ

フォーマンスの変動は推定できたが，認知負荷推定で

は難易度以外に被験者の疲労やモチベーション等が結

果に影響を与えており，実験デザインを見直す必要が

ある．しかし，本提案手法により従来の知的生産性評

価手法では不可能であった執務者の認知状態を推定で

きるようになるため，新たな評価手法として期待でき

る．今後は，実験デザインの改善および認知負荷推定

の改良を目指し，より正確な認知状態推定手法の確立

を目指す．
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