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概要 これまで提案されてきた知的生産性の計測手法は，認知タスクの作業成績の分析が主流である一方，認知
負荷を反映する生理指標を用いた手法も，知的生産性の定量評価手法として期待されている．本研究では，生理
反応を利用した知的生産性の定量的かつ客観的な評価手法の開発に向け，生理指標データから知的作業時の作業
成績を推定する手法を検討した．推定に用いる生理指標には，人の認知状態を反映するとされ，かつ非接触の計
測手法が近年開発されている心拍変動と瞳孔径を用いた．また，推定手法として機械学習である Support Vector
Regression(SVR)および Random Forestsを利用し，両者の推定精度を比較した．認知タスクを用いた被験者実
験を実施したところ，SVRで導出した回帰モデルにおいて，全実験参加者の作業成績推定結果の平均決定係数が
R2 = 0.875 (標準偏差 0.097)と，高い推定精度を示し，SVRを用いた場合の本手法の有効性が確認でき，複数の
生理指標を利用する本推定手法の有効性が確認された．
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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, 2]．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．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 [3–6]は好例の 1つである．CLT研究は，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 [7–10]．これらの研究を受け，生理
指標計測により知的生産性を客観的に評価しようとす
る試みもあり [11,12]，業務に従事する執務者の生産性
評価へと応用が期待されるが，未だ定量評価には繋がっ
ていない．しかし，生理指標は客観的かつ定量的な指
標であり，知的生産性との関係が明らかになれば，様々
な業務内容において有効な知的生産性評価手法となる
可能性がある．

そこで本研究では，生理反応による定量的な知的生
産性評価手法の開発に向けた基礎検討として，知的作
業中に計測された生理指標データから，作業成績を推
定する手法を検討する．推定に利用する生理指標は，既
往研究において人の認知状態を反映することが示され
ており，なおかつ非接触の計測手法の開発が進んでいる

心拍変動と瞳孔径を利用する．推定に用いる回帰式の
導出には，機械学習手法の応用である Support Vector
Regression(以下，SVR)とRandom Forests(以下，RF)
の 2つを導入し，推定精度を比較する．本研究により，
本推定手法の有効性が確認されれば，生理指標を用い
た知的生産性の定量評価手法への応用が期待できる．

2 生理指標計測による作業成績推定手法
2.1 計測する生理指標

人の認知活動と生理反応には密接な関係があること
が明らかになっている [13]．本研究では，作業成績推
定手法に利用する生理指標として非接触で計測可能な
ものを選定した．なぜなら，知的生産性評価を実施す
る際，計測器具の装着による執務者へのストレスは抑
えるべきだからである．具体的には瞳孔径 [14] 及び，
将来的に非接触での高精度な計測手法の開発が期待さ
れる心拍変動 [15]を用いた．

2.1.1 心拍変動

心拍変動に関する研究では，ストレスや認知負荷に
よる自律神経の応答の指標になる可能性から，心拍変
動のスペクトル解析による調査が数多く行われている
[16, 17]．例えば，Mulderら [18]は，0.06～0.14Hz帯
域において，課題の困難さや作業記憶への負荷によって
振幅が減少する様子を確認している．また，LFと HF
のパワー比が自律神経の指標として用いられ，交感神
経の指標，あるいは交感神経・副交感神経のバランスを
表す指標とされるが，指標としての定まった解釈はな
い [19]．本研究では，作業成績の高低がストレスや情動
の変化を生み，自律神経活動に何らかの影響を与えた
結果，心拍変動にその影響が表れると考え，心拍変動を
用いた．指標には，心拍変動に関する研究でよく用いら
れる，Low Frequencyパワー (以下，LFパワー)，High
Frequency パワー（以下，HFパワー），LF/HF比の 3
つを用いた．特徴量抽出については，時間窓を LF帯の
スペクトルパワーが十分解析可能な 15～30周期程度に
収まる 5分間とした．次に時間窓内の心拍数の時系列
データに対して短時間フーリエ変換を行い，得られた
周波数スペクトルにおいて低周波帯 (0.04～0.15Hz)の
パワーを LFパワー，高周波帯 (0.15～0.40 or 0.50Hz)
のパワーをHFパワーとして抽出し，さらに LF/HF比
を導出し，これらを特徴量とした．上記の時間窓によ
る抽出区間を 1フレームとし，このフレームを 1分ご
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とにずらしながら，それぞれの区間内で特徴量を抽出
した．つまり，特徴量抽出区間は，1フレーム目から順
に 0～5分，1～6分，...，n−1～(n+4)分 (nはフレー
ム数)となる．

2.1.2 瞳孔径
心理生理学分野では，瞳孔は様々な認知的条件下で

変動することが知られており，例えば作業記憶にかか
る負荷の指標としての瞳孔径の有効性を示した研究が
数多く存在する [7–10]．その他に，情報処理の速度と
瞳孔径の関連を示した研究 [20]では，提示された数字
に応じてできるだけ速くボタンを押させたときを基準
(100%)として，50%，75%，100%，125%の速度で数
字を処理させた時，75%または 100%の処理速度におい
て瞳孔径が有意に増大することが示されている．また，
音の弁別課題における難易度と瞳孔径の関連を示した
研究が存在する [21]．以上より，瞳孔径は作業成績の
変化に対し有効な指標になると考え，本研究でも用い
た．特徴量抽出は心拍変動と同様，時間窓を 5分間と
し，フレームを 1分毎にずらしながら，時間窓内の瞳
孔径の平均値を特徴量とした．

2.2 推定手法
本研究では，認知タスクとして数秒前後で解答でき

る問題を繰り返し実施するものを用いて，一定時間内
の問題解答数を作業成績とし，生理指標データから回
帰分析により作業成績を推定する．回帰分析の手法は
複数存在し，最も一般的な手法として重回帰分析が挙
げられる．しかし，本研究では複数の生理指標を用い
るため，多重共線性が生じ，回帰直線が導出できない
可能性が考えられる．特に，本研究で用いた瞳孔径及
び心拍変動成分は，2.1節で述べたように，課題の難易
度などの認知負荷に反応することが知られており，作
業成績の変化に対し，これらの指標が高い相関を示す
ことが期待できる．その一方で，計算機の性能向上を
背景に，生理指標データ分析に機械学習の手法を取り
入れた研究が数多く存在する [22–27]．本研究ではその
中でも，汎化性能が高く，かつ多重共線性が問題にな
らない学習手法を応用した回帰分析手法である SVRと
RFを導入し，推定精度を比較した．SVRは，2クラス
分類問題に対して有効なパターン認識の機械学習であ
る Support Vector Machine(以下，SVM)を回帰問題
に拡張したものである．SVMは複数の生理指標から感
情を推定する研究 [23,24]や，ストレス検出の研究 [25]
などで高い分類性能を示している手法である．
SVM を用いた分類器の生成方法は以下の通りであ

る．n個の特徴量データxi(i = 1, · · · , n)がクラス yi ∈
{−1, 1} に属するとき，これを正しく分類する超平面
wTx+ b = 0(wT は係数ベクトル，bはバイアス項)の
うち，超平面との距離が最も近いデータ点 x∗（サポー
トベクトル）との距離 d（マージン）が最大になるもの
を導出する．その時の，wT，bを一意に定めるため，サ
ポートベクトルを通る平行な 2平面を

∣∣wTx+ b
∣∣ = 1

とすると，d =
|wTx∗+b|

|w| = 1
|w| となり，まとめると，

minimize 1
2 |w|2 (1)

subject to yi(w
Txi + b) ≥ 1 (2)

となる．この最適化問題を解くことで超平面を求める

のが SVMの基本的な考え方であり，SVRもこの超平
面に基づいて SVMを回帰問題に拡張している．
一方，RFは Breiman [28]により提案された機械学

習アルゴリズムで，SVMや SVRと同様に，分類問題
や回帰分析に用いられる．バギングと呼ばれる，複数
生成された弱学習器による多数決を 1つの学習器とす
る手法の応用であり，複数の生理指標から人の内的な
状態を評価する手法において，RFやその亜種である
AdaBoostは，SVMと同等，あるいはそれ以上の性能
を示している [26,27]．
RFによる回帰モデルの導出方法は下記のとおりで

ある．まず n個の d次元学習データ xi から，重複を
許して n回ランダムに抽出し，新たに n個の学習デー
タを生成する（ブートストラップサンプリング）．こ
のデータを元に決定木を生成するが，その際，各非終
端ノードにおいて識別に用いる特徴を，あらかじめ決
められた数 d′(< d)だけランダムに選択する．これに
より，相関の低い多様な決定木が生成される．決定木
が規定数mに達したら学習を終了し，分類問題であれ
ば，それら全ての決定木の出力の多数決の結果，回帰
分析であれば出力の平均値を出力とする．学習の際は
予めノードのサイズ，決定木の数mと選択特徴数 d′を
決定する必要があるが，RFの特徴として，生成する決
定木の数mを大きくしても過学習が起きないため，m
は十分大きい値に設定すればよい．また，ノードサイ
ズ及び d′は推奨値が経験的に知られており [28]，回帰
の場合はノードサイズが 5，d′ = d/3が推奨されてい
る．そのため本研究では，ノードサイズ及び d′につい
ては推奨値を用いた．
なお，同一の刺激であっても生理反応には個人差が

あるため，学習及び推定は個人ごとの計測データを用
いた．また，推定手法の実装にはMATLAB R⃝ [29]を
使用し，機械学習手法のライブラリとして LIBSVM，
randomforest-matlabを使用した．

3 生理指標計測実験
3.1 実験の目的

本実験では，作業成績の推定に心拍変動および瞳孔
径が説明変数として有効であるかを確認し，推定手法
の精度評価を実施することを目的とした．

3.2 実験参加者

実験参加者は男子大学生 31名であった．公募の際，
(1)男性であること，(2)眼鏡を装用していないことを
応募の条件とした．(1)の条件は，電極装着時など実験
参加者と接触する際に不快感を与えないよう，測定者
と性別を一致させる目的で設定した．(2)の条件は，本
実験で瞳孔径測定に使用する視線計測カメラにおいて，
予備実験で眼鏡を装用した実験参加者での測定精度が
極端に低下するケースが見られたため，予め眼鏡を装
用している実験参加者を除く目的で設定した．

3.3 生理指標の測定手法

心電図計測には株式会社デジテック研究所Polymate
AP216を使用した．電極の装着位置は，電極及びコー
ドが課題遂行の妨げにならず，かつ R波が最も検出し
やすい第 II誘導となる右鎖骨下及び左肋骨下とし，右
耳朶及び左耳朶にそれぞれグランド電極及びリファレ
ンス電極を装着した．装着の際は，装着部位にウェット
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ティッシュによる消毒及び角質除去を行った．ノイズ信
号の除去として，ハイパスフィルタの時定数を 3.0secに
設定し，ローパスフィルタのカットオフ周波数を 100Hz
に設定した．更に，商用電源からのハムノイズを除去
するため，60Hzのノッチフィルタを設定した．
瞳孔径計測は Seeing Machine, Inc.の赤外線視線計

測カメラ faceLAB 5を使用した．計測席で作業を行う
際は Fig.1のように実験参加者を座らせ，カメラを机
から上方向 36 °に固定し，実験参加者の顔部が正しく
認識されるよう，椅子の高さと位置を調整した．

700

600

12°

500

390

36°

机

400

900

単位: mm

視線計測カメラ

ディスプレイ

Fig. 1: Positions of Subject and faceLAB Devices.

3.4 認知タスク

本研究では，作業成績の評価に用いる認知タスクと
して伝票分類タスクを用いた．伝票分類タスクとは，日
付，金額，及び会社名が記された伝票を模した画面を，
条件に従い分類する認知タスクである．伝票分類タス
クの具体的な解答手順，及び認知タスクに用いた理由
について説明する．
伝票分類タスクの出題・解答インタフェースは，Fig.2

のような解答画面と，Fig.3のような伝票を模した画面
で構成されている．なお，画面の背景色を共に黒色と
しているのは，液晶ディスプレイが発する光が瞳孔径
に与える影響を極力抑えるためである．

終

取り消し

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

～5000円 ～50000円 50001円～

～5000円 ～50000円 50001円～

～5000円 ～50000円 50001円～

1～10日

11～20日

21～31日

百貨店・小売

飲食・喫茶

運送・郵便

百貨店・小売

飲食・喫茶

運送・郵便

百貨店・小売

飲食・喫茶

運送・郵便

Fig. 2: Display for Receipt-Classification Task.

実験参加者は，Fig.3の画面左側に記された日付，中

Fig. 3: an Example of a Receipt.

央に記された金額，下側に記された会社名に応じて，伝
票を解答画面上のボタンを押すことにより分類する．日
付は「1日～10日」，「11日～20日」，「21日～31日」
の 3条件，金額は「～5000円」，「5001円～50000円」，
「50001円～」の 3条件，会社は「百貨店・小売」，「飲
食・喫茶」，「運送・郵便」の 3条件のいずれかに分類し，
それら全ての条件に当てはまる解答ボタンを解答画面
上に表示されている 27種類のボタンから選択する．以
上の手続きを 1問分の問題解答とする．続いて次の伝
票画面を呈示し，実験参加者は上記の作業を一定時間
内繰り返し実施する．
伝票分類タスクを用いた理由は，(1)難易度がほぼ一

定で，(2)数的・言語的情報処理を要求するからである．
まず (1)について，本推定手法の目的関数が一定時間
内の問題解答数であり，同じ値が計測された複数ケー
スにおいて，難易度に差異が存在する場合はそれぞれ
のケースで認知負荷が異なることになる．結果として
説明変数である生理指標も異なるため，計測された問
題解答数および生理指標は，推定手法の学習データと
して不適である．したがって，認知タスクは難易度が
一定であるものを用いる必要がある．(2)について，本
研究はオフィスの定型的な知的作業における生産性評
価の基礎検討として，作業成績の推定手法を検討する
ことが目的であり，使用するタスクは事務作業に要す
る認知処理を再現した仮想タスクが望ましい．一般的
な事務作業に要求されるものとして，データ入力や表
計算などの数的情報処理と，資料作成などの言語的処
理が挙げられる．伝票分類タスクは日付や金額などの
数的情報処理と，会社の業種理解という言語的情報処
理を要するタスクである．さらに前者の数的情報処理
において，本タスクは伝票及び解答画面の日付と金額
をそれぞれ比較し分類する比較判断能力も要求してい
る．以上より，本研究では伝票分類タスクを用いた．
作業成績について，生理指標の特徴量抽出と同様に

時間窓を 5分間とし，フレームを 1分毎にずらしなが
ら各フレームの問題解答数を特徴量とし，本推定手法
の目的変数として扱った．

3.5 実験参加者のコントロール
回帰モデルを導出する際，過学習を防ぐために教師

データは様々な値を有していなければならない．した
がって，適切な教師データを収集するためには制御可
能な作業成績を変動させながら生理指標計測を実施す
る必要がある．そこで本研究では，実験参加者に認知タ
スクの解答ペースを調整させながら作業を実施させた．
具体的には Fig.2の左部のように，伝票分類タスク

の解答画面左側に解答ペース指示のインジケータとし
てカラーバーを表示した．
実験参加者には，このカラーバーの青色の割合が大
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きいほどゆっくり解き，反対に赤色の割合が大きいほど
速く解くよう解答ペースを調整するよう教示した．カ
ラーバーは，作業開始時は全て赤もしくは青であり，一
定速度で他方の色のバーが伸びていき，開始から 30分
後にバーが伸びきるよう設定した．カラーバーの横に
はバーを 8等分する目盛りを置き，赤色と青色の割合
がおよそどの程度か分かるようにした．以下，徐々に
解答ペースを速めていく課題つまり青からスタートし，
赤色のバーが伸びていく課題をペースアップ課題，逆
に遅くしていく課題をペースダウン課題と呼ぶ．

3.6 実験プロトコル

実験は平成 26年 12月 12日～27日の期間で，実験
参加者は期間中のいずれか 2日間実験に参加した．
1日目は，(1)実験参加者のスクリーニング，(2)実験

環境への適応と，(3)課題及びペース調整の習熟を目的
としている．(1)について，実験参加者は眼鏡を装用し
ていなくても，瞳孔径計測の精度が十分でない場合が
ある．例えば，眼瞼の間隔が狭い場合は，カメラに瞳
孔が十分に映らず瞳孔径を測定できない．このような
実験参加者を事前に除くため，スクリーニングとして，
瞳孔径測定が十分に可能か 1日目に確認した．瞳孔径
の測定が十分にできなかった実験参加者は，1日目で
実験終了とし，2日目の実験には参加しないこととし
た．(2)について，実験参加者は，実験環境に初めて訪
れることや，実験に参加すること自体から，緊張感な
どの心理的効果を受ける可能性がある．1日目で環境
や計測に順応させることで，この心理的効果の軽減を
図っている．(3)について，初めて行う課題の場合，課
題を解くたびに習熟が進むため，均一な難易度の課題
でも，1問当たりの認知負荷が減少していく．つまり，
作業への習熟が十分でないと，生理反応は作業成績の
変化だけでなく，習熟の進行によっても変化し，作業
成績の推定に誤差が生じると考えられる．そこで，本
実験では計測中における 1問当たりの認知負荷を均一
にするため，2日目における課題の習熟が十分となるよ
う，また，練習による疲労の影響を排除するよう，1日
目は課題及びペース調整の練習のみとし，生理指標は
計測しなかった．1日目の実験スケジュールを Table.1
に示す．

Table 1: Experimental Schedule : 1st day.
所要時間 内容

15分 実験説明
15分 タスク練習
15分 スクリーニング
10分 タスク練習
30分 ペースアップ課題
10分 休憩
30分 ペースダウン課題
10分 2日目の説明

合計：135分

2日目の実験スケジュールを Fig.2に示す．表中のタ
スク Aには，ペースアップ課題かペースダウン課題の
いずれかを，それぞれ均等な人数になるようランダム
に割り振り，タスク Bには他方の課題を割り振ること
でカウンターバランスを取った．生理指標の計測及び

解答操作の記録は，実験参加者がこのタスク A及びタ
スク Bを実施中にのみ行った．

Table 2: Experimental Schedule : 2nd day.

所要時間 内容

10分 電極装着・瞳孔径計測器設定
10分 タスク練習
30分 タスク A*
10分 休憩
30分 タスク B*
5分 機器取り外し

合計：95分
*：生理指標計測および解答操作の記録

4 実験結果
1日目のスクリーニングの結果，全員が瞳孔径計測

精度に問題がなかったため，31名が 2日目の実験に参
加した．また，事前に実施したアンケートで心臓ある
いは目に関する疾病歴は全員認められなかったが，4名
には計測中に体動によるアーチファクトが発生し，心
電図に乱れが生じたため，正確な心拍変動の導出は困
難であると判断し，解析対象から除外した．実験結果
は，上記の 4名を除いた計 27名の実験参加者のデータ
に基づいて記す．また，タスク Aにてペースアップ課
題を実施した実験参加者 13名であった．
続いて，測定された作業成績及び各生理指標の推移

について以下に述べる．

4.1 生理指標データを用いた作業成績の推定結果
計測された生理指標の各特徴量を用いて，作業成績

を推定する回帰モデルを実験参加者毎に SVR及び RF
により導出し，13分割交差検定法によって回帰モデル
の推定精度を評価した．
各学習手法から得られた回帰モデルの平均 MSE及

び平均決定係数 R2 を Table 3に示す．

Table 3: Average of MSE and R2 of Each Method.

MSE R2

SVR 0.056 (0.055) 0.875 (0.097)
RF 0.301 (0.116) 0.648 (0.199)

()内は標準偏差

また，上記の結果をグラフにし，検定した結果を記
述したものを Fig.4及び Fig.5に示す．
対応のある両側 t検定を行ったところ，SVRで導出さ

れた回帰モデルは，RFのモデルより有意に低いMSE
(p < 0.001)かつ高い R2 (p < 0.001)であることが示
された．
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Fig. 4: Average of MSE.

SVR Random Forests

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

R

2

***

 

 

*** : p < 0.001

Fig. 5: Average of R2.

5 考察
5.1 推定結果の検討

SVRと RFを比較した結果，MSE及び決定係数R2

のいずれにおいても SVRが有意に高い推定性能を示
した．RFはブートストラップサンプリングと決定木
生成の際の特徴選択により大量に生成した相関の低い
決定木から，集団学習の手法を適用することでモデル
のバイアスを低く維持したままバリアンスを下げ，汎
化誤差を低下させる手法である．そのため，学習デー
タが少ない場合は，相関の低い多様な決定木の生成が
十分にできず，うまく推定できない．本研究で学習に
使用したデータ数は，各実験参加者の 52 個のデータ
に対し，13分割交差検定を用いて検証しているため，
52× 12/13 = 48個となり，サンプル数が不十分であっ
たと考えられる．一方，SVRはチューニング可能なパ
ラメタが RFと比べて多いため，少ないサンプル数で
あっても高い精度を実現できたと考えられる．

5.2 生理指標の検討

機械学習の手法毎に回帰モデルを導出した結果，4.1
節で述べたように，SVRで導出した回帰モデルの推定
精度は RFを用いた場合より有意に高かった．以下で
は，高い精度が実現した SVRの推定結果に対する生理
指標の寄与について述べる．各指標の寄与度は，SVR
の学習によって導出される超平面wTx+ b = 0の係数
ベクトルwの各要素から分かる．全実験参加者におけ

る各生理指標の平均係数を Table.4に示す．
Table 4: Average of Coefficients of Feature Values.

瞳孔径 LF LF/HF HF

平均係数 2.00 -0.98 -0.71 -0.27

表 4より，瞳孔径が最も強く推定結果に寄与してお
り，次いで LFパワーの寄与が強いことが分かる．
次に係数の符号に着目すると，まず，瞳孔径は作業

成績に対し正に寄与している．この結果は，瞳孔径と
情報処理速度の関係を示した Poockの研究結果 [20]と
一致している．本研究で用いた伝票分類タスクにおけ
る解答速度の上昇は，情報処理の並列化，例えば伝票
の日付と金額などの，複数要素をまとめて記憶すると
いった認知処理が実行されていたと考えられる．この
場合，作業記憶への負荷が高くなるため，瞳孔径の散大
が生じ [7,8]，作業成績と正の相関を持つと考えられる．
次いで寄与度が高い LFパワーは，作業成績に対し

負の方向に寄与している．Mulderら [18]の研究では，
難易度上昇に伴って LFパワーの減少が示されており，
本研究の結果と一致している．以上より，本研究にお
いても既往研究と同様，心拍変動と瞳孔径が説明変数
として有効であることが確認され，特に心拍変動にお
いては LFパワーの寄与が強いことが示唆された．

6 結論
本研究では，生理反応を利用した知的生産性の定量

的かつ客観的な評価手法の開発に向け，生理指標デー
タから知的作業時の作業成績を推定する手法を検討し
た．推定に用いる生理指標には，人の認知状態を反映
するとされる心拍変動と瞳孔径を用いた．これらは非
接触での計測手法が開発されてきており，将来的には
高精度な計測手法の確立が期待されている．そのため，
この 2つの指標に限定することで，実験環境だけでな
く，執務環境での計測へと応用が期待される．推定に
は，機械学習手法である SVRとRFの 2つの回帰分析
手法を利用し，両者の推定精度を比較した．
本推定手法の有効性評価として，認知タスクを用い

た生理指標計測実験を実施し，実験データから交差検
定法にて本手法の推定精度を推定した結果，SVRで導
出した回帰モデルにおいて，全実験参加者の平均決定
係数がR2 = 0.875 (標準偏差 0.097)と，高い推定精度
を示し，SVRを用いた場合の本手法の有効性が確認で
きた．また，SVRの回帰モデルに寄与した生理指標に
ついては，瞳孔径及び心拍変動成分の LFパワーが大
きく寄与していたことが確認された．これにより，生
理反応を利用した知的生産性評価手法の実現の可能性
が示唆された．
しかし，本研究で用いた伝票分類タスクが要する認

知処理は，実際の業務に要する認知処理のごく一部で
ある．今後は，全く性質の異なるタスクや，より高度
な認知タスクにおける本推定手法の有効性を評価する
ことで，生理指標計測による知的生産性評価手法の開
発を目指す必要がある．
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