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概要：作業記憶は，情報を一時的に保持しながら認知課題を遂行する能力であり，睡眠との関連性について
はこれまでの研究で注目されてきた．しかし，多くの研究が厳密に統制された環境下で行われ，実環境で
の関連性は十分に解明されていない．また，既存研究では前日の睡眠に着目して翌日の作業記憶との関係
を調査しているが，前日の睡眠のみが作業記憶に影響を与えるかは不明である．そこで本研究では，実環
境下での直近 1週間の睡眠傾向が作業記憶に及ぼす影響を調査する．本研究では，モバイルアプリとウェ
アラブルデバイスを用いて主観的および客観的な睡眠データを収集し，同モバイルアプリを通じて作業記
憶を測定する．29名の参加者から 4～8週間にわたるデータを収集し，睡眠データの指数加重移動平均や
標準偏差といった傾向と作業記憶の関係を解析した．その結果，睡眠時の平均心拍数，平均心拍変動，深
い睡眠やレム睡眠の時間，主観的睡眠評価といった前週の睡眠傾向が作業記憶に影響を与えることが示唆
された．

1. はじめに
作業記憶とは，情報を一時的に保持しながら認知課題を

遂行する能力を指す．作業記憶が優れている場合，読解
力，算術能力，語彙習得能力が向上することが報告されて
いる [1–3]．そのため，作業記憶を把握することで個人の
さまざまな認知能力を評価できる [4]．また，作業記憶は
不変ではなく，身体的・精神的な要因などさまざまな要因
によって変動することが報告されている [5]．よって，自
身の正確な作業記憶を知るためには，こまめに測定を行う
必要がある．しかしながら，作業記憶の測定には短期記憶
能力と情報処理能力を組み合わせた複雑な処理が求められ
るため，測定者に対する負担が大きい [6]．さらに，測定の
ために十分な時間を確保する必要もある．そこで，作業記
憶に影響を与える要因と作業記憶の関係性を明らかにする
ことで，煩雑な測定を行うことなく影響因子から作業記憶
を推定することが可能になると考えられる．
これまでに，影響因子として睡眠に着目し，作業記憶と

の関係性を調査した既存研究がいくつか存在する [7,8]．し
かし，これらの研究は厳密に統制された睡眠スケジュール
のもとで実験が行われており，実環境での適用可能性につ
いては検証されていない．また，これらの実験はデータ収
集期間が短く，前日の睡眠と翌日の作業記憶の関係に焦点
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を当てている．したがって，前日以前の睡眠データを含む
睡眠の傾向についての分析が不十分である．そこで，本研
究では，実環境下で長期にわたって睡眠と作業記憶のデー
タを収集し，直近一週間の睡眠データの傾向と作業記憶の
関係性について調査を行う．
本研究では客観的・主観的な睡眠データの両方を収集す

る．客観的な睡眠データは，ウェアラブルデバイスを用い
て測定し，主観的な睡眠データについては本研究のために
開発したモバイルアプリケーションを用いて収集する．主
観的な睡眠データとは，その日の睡眠の質を前日と比較
して評価したものである．この主観的評価データと Oura

Ringで得られた客観的睡眠データを組み合わせ，本研究の
睡眠データセットを構築する．
また，主観的な睡眠データを取得した後，同モバイルア

プリケーションにより作業記憶を測定する．作業記憶の
測定には，Nバック課題と呼ばれる認知課題を用いる．N

バック課題とは，連続呈示される刺激列の最後から N個前
を想起することが求められる持続処理課題である．この課
題は，Nの値を変化させることで難易度を調整でき，長期
的な測定に適した形で調整可能である．
実験では 29人の参加者を対象に 4から 8週間に渡って

睡眠と作業記憶に関するデータを収集する．取得したデー
タを解析する前に，各種睡眠データに対して欠損値を補完
した．その後，指数加重移動平均（EWMA）や標準偏差
（SD）という睡眠傾向を表す指標を算出した．解析の結果，
平均心拍数，平均心拍変動，深い睡眠およびレム睡眠の時
間，睡眠の自己評価に関する睡眠傾向データが作業記憶に



図 1: Oura Ring

影響を与えることが示唆された．
本論文は以下の構成である．第 2節では関連研究を概説

し，第 3節では提案手法を述べる．第 4節では実験の詳細
を説明し，第 5節で結果を示す．最後に，第 6節で本研究
の結論を述べる．本研究は，大阪公立大学大学院情報学研
究科倫理委員会の承認を得て実施された．

2. 関連研究
睡眠時間と作業記憶の関係性を調査した研究として，

Katoらの研究がある [8]．Katoらは，23人の健康な若者
（男性 13人，女性 10人，年齢 22.0 ± 2.2歳）を対象に，
5から 7日にわたりアクティグラフィーを用いて総睡眠時
間，睡眠効率，就寝時間，起床時間を測定し，Nバック課
題（Nの値が 0，1，2の場合）を用いて正解率と反応時間
を測定することで作業記憶を評価した．
Katoらの解析結果によると，Nの値が 2のときのNバッ

ク課題の正解率と総睡眠時間の間に有意な正の相関が示さ
れた（r = 0.486，p = 0.019）．一方で，Nの値が 0，1の
ときの正解率と総睡眠時間の間には有意な相関が見られな
かった．これらの結果から，睡眠と作業記憶の関係性を調
査する際には，課題の難易度調整が重要であると考えられ
る．そのため，本研究でも難易度の調整が可能な Nバック
課題を作業記憶の評価に用いる．
また，Katoらの研究では，睡眠時間に対する条件や実験

参加者の心身の健康状態が医師により確認されるなど，統
制された条件のもとで測定が行われた．そのため，研究結
果の実環境における有効性については明らかにされていな
い．さらに，Katoらの研究は前日の睡眠しか考慮してお
らず，長期的な睡眠傾向との関連性を調査していない．そ
こで，本研究では，実環境下で実験参加者の一週間の睡眠
傾向を表す指標を算出し，作業記憶との関係について調査
を行う．

3. 提案手法
本章では，第 4章の実験における睡眠や作業記憶のデー

タを取得する方法や，データ解析手法について説明する．

3.1 睡眠の測定方法
本研究ではウェアラブルデバイスにより客観的な睡眠

表 1: Oura Ringから取得した睡眠特徴量
睡眠データ
覚醒時間
レム睡眠時間
浅い睡眠時間
深い睡眠時間
平均心拍数
平均呼吸数
平均心拍変動
眠りにつくまでの時間

データを取得し，モバイルアプリケーションにより主観的
な睡眠データも取得する．以降では，それぞれの測定方法
に関して具体的に説明を加える．
3.1.1 客観的な睡眠データ
本研究では，Oura Ring（図 1）を用いて客観的な睡眠

データを取得する．Oura Ringは，睡眠トラッキングに特
化したリング型のウェアラブルデバイスであり，コンパ
クトかつ軽量な設計から，実環境下での測定に適してい
る．また，Oura Ringのデータの精度と信頼性はさまざま
な研究で検証されている [9, 10]．Oura Ringから収集され
た客観的睡眠データは，専用のモバイルアプリケーション
「Oura」で確認できる．ただし，本研究では主観的睡眠評
価への影響を排除するため，参加者には主観的評価を完了
するまで「Oura」アプリでのデータ確認を禁止する．もし
データを確認した場合は，その旨を報告するよう指示する．
本研究では，Oura Ringから収集した 8種類の睡眠デー

タを解析に使用する（表 1）．以下に睡眠データの詳細を
説明する．Oura Ringが測定する睡眠状態は覚醒，レム睡
眠，浅い睡眠，深い睡眠という 4段階に分類され，それぞ
れの睡眠時間を測定する．覚醒は，睡眠前後や非常に浅い
睡眠状態を指し，脳が十分に休息していない状態である．
レム睡眠は，急速眼球運動が特徴であり，心拍数が増加し，
呼吸が不規則になる睡眠状態である．浅い睡眠は総睡眠時
間の約 50%を占め，レム睡眠と深い睡眠をつなぐ中間的
な睡眠状態である．深い睡眠は心拍数と呼吸数が最も低下
し，筋肉が完全に弛緩する睡眠状態であり，身体の回復や
成長ホルモンの分泌に寄与する [11]．Oura Ringは他にも
睡眠中の平均心拍数と平均心拍変動も測定可能である．平
均心拍変動とは，心拍間隔の変動を反映し，自律神経系の
バランス，ストレス，健康状態に関する重要な情報を提供
する [12]．最後に，眠りにつくまでの時間は，就寝から入
眠までの時間を秒単位で示す [13]．
3.1.2 主観的な睡眠データ
本研究では，本研究用に開発したモバイルアプリケー

ションを用いて主観的な睡眠データを取得する．まずは，
睡眠データを確認していないことを確認する画面が表示さ
れる（図 2a）．続いて「昨日と比べて，今日の睡眠の質は



(a) 確認画面 (b) 睡眠評価画面
図 2: 主観的な睡眠データの取得画面

どうでしたか？」という質問に 5段階で回答する画面が表
示される（図 2b）．回答の選択肢は以下の通りである：
( 1 ) 大幅に良くなっている
( 2 ) やや良くなっている
( 3 ) 変わらない
( 4 ) やや悪くなっている
( 5 ) 大幅に悪くなっている
この自己評価を通じて，参加者の主観的な睡眠の質に関す
る評価データを記録する．

3.2 作業記憶データ
本研究では，主観的な睡眠データを取得した後，同アプ

リケーションにてNバック課題と呼ばれる認知課題を実行
し，作業記憶を測定する．さらに，Nバック課題により取
得したデータを組み合わせた調整スコアを作業記憶の評価
指標として導入する．以降では，Nバック課題，および調
整スコアについて説明を加える．
3.2.1 Nバック課題
Nバック課題は，作業記憶を測定するために広く使用さ

れる認知課題である．本研究で使用する Nバック課題に
ついて，図 3を例に説明する．ここでは，本研究の実験で
用いる Nの値が 3の場合（N=3）を取り上げる．アルファ
ベット列は奥の Fから手前のCに向かって一つずつ表示さ
れていくものとする．まず，最初の 3つのアルファベット
F，A，Iが順に表示されたとき，参加者はその順番通りに
アルファベットを記憶する必要がある．次に，4番目のア
ルファベットである Bが表示されると，参加者は Bを記憶
すると同時に，3つ前に表示された Fを思い出して回答す
る必要がある．その後，Cが表示されたときも，Cを記憶
しつつ，3つ前に表示された Aを思い出して回答する必要
がある．このように，最初の 3つ以降は，新しいアルファ
ベットが表示されるたびに 3つ前のアルファベットを思い
出して回答する作業が求められる．これがNバック課題の
基本的な流れである．そして，本研究ではモバイルアプリ
ケーションによってこの Nバック課題を実行してもらう．
記憶画面（図 4a）では Aから Iの 9種類のアルファベッ

図 3: Nバック課題（N=3）

(a) 記憶画面 (b) 回答画面
図 4: Nバック課題実行画面

トがランダムに 1.5秒間隔で表示されていく．参加者らは
アルファベットを記憶し，その後，回答画面（図 4b）にて
3つ前に表示されたアルファベットを回答する．20問の回
答が完了すると測定は終了する．アプリケーションは，測
定開始時間，20問の正誤判定結果，各問にかかった解答時
間を記録する．
3.2.2 調整スコア
正答率と解答時間は，N バック課題を用いて作業記憶

を評価する際の一般的な指標である [14, 15]．正答率が高
く，反応時間が短い場合，作業記憶が優れていると判断さ
れる．したがって，これら両方を統合した指標が必要であ
る．本研究では，調整スコア S を導入し，参加者ごとに正
答率 C，正答した場合の平均解答時間 T，および最大値
Tmax と最小値 Tmin を用いて計算する．調整スコアは以下
の式 (1)で定義される．

S = C +
Tmax − T

Tmax − Tmin
(1)

式 (1)の右辺第 2項は，正答率のスケールに合わせて正
規化されている．調整スコアは 0から 2の間の値となり，
正答率が高く，平均解答時間が短い場合に増加し，より高
いスコアは優れた作業記憶を示す．

3.3 データ解析手法
3.3.1 睡眠傾向の算出
睡眠傾向を表すために，直近一週間の睡眠データを使



用して，指数加重移動平均（EWMA）や標準偏差（SD）
という時系列傾向を算出する．EWMA では最近の傾向
を強く反映した，直近一週間でのデータの上昇・下降傾
向を確認することができる．また SD では直近一週間の
中でのデータのばらつき度合いを確認することができる．
EWMA は Pandas ライブラリの ewm 関数により計算し，
SDは rolling関数により計算する．
3.3.2 欠損値補完
指数加重移動平均（EWMA）や標準偏差（SD）を算出

するには，睡眠データの欠損値を補完する必要がある．そ
こで，本研究では，Oura Ringから得られた客観的な睡眠
データ（表 1）と，モバイルアプリケーションから得られた
主観的な睡眠データを含む 9種類の睡眠データについて，
参加者ごとに全てのデータを参照しつつ，以下の方法で補
完を行う．まず，レコードの欠損には 2つのパターンがあ
る．1つは一部のカラムにのみ欠損がある場合，もう 1つ
はすべてのカラムが欠損している場合である．一部のカラ
ムのみが欠損している場合，参加者ごとに欠損していない
カラムの値を基にユークリッド距離を計算し，最も近い 3

つのレコードの平均値を用いて補完を行う．一方，全ての
カラムが欠損している場合，その参加者の該当するカラム
において，欠損のない全データの平均値を使用して補完す
る．このようにして，各参加者のデータの一貫性を保ちな
がら，欠損値を適切に補完する．
3.3.3 線形混合モデル
データ解析には，睡眠データを説明変数，調整スコアを

目的変数とした線形混合モデルを使用する．線形混合モデ
ルは，固定効果とランダム効果を線形予測子として組み合
わせた統計モデルである [16]．固定効果は，すべての個人
や条件に一様に適用される説明変数に割り当てられた係
数を指す．一方，ランダム効果は，各個人や条件ごとにラ
ンダムに変動する係数を指す．ランダム効果を含めること
で，個人差やグループレベルの異質性を考慮し，モデルの
柔軟性を向上させることができる．
本研究では，モデルの切片にランダム効果を追加し，参

加者間の基礎的な作業記憶の個人差を考慮する．切片にラ
ンダム効果を追加することは，線形回帰を実行する際に切
片に変動を許容することを意味する．ランダム効果を切片
にのみ導入したモデルは，「ランダム切片モデル」と呼ばれ
る．ランダム切片モデルは，以下の式 (2)で表される．こ
こで，目的変数は y，説明変数は xi (i = 1, 2, ..., n)，固定
効果は βj (j = 0, 1, ..., n)，グループレベルのランダム効果
は u，個人レベルのランダム効果は e，uの分散は σ2

u，eの
分散は σ2

e である．

y = β0 +

n∑
k=1

βkxk + u+ e

u ∼ N(0, σ2
u)

e ∼ N(0, σ2
e)

(2)

4. 実験
本章では，提案手法を用いて実施した実験について説明

する．本研究には 29名の参加者（男性 22名，女性 7名，
平均年齢 21.9歳，標準偏差 1.51歳）が参加し，実験期間は
4週間から 8週間であった．参加者には実験期間中の有効
なデータの数に応じて，5,000円から 10,000円の Amazon

ギフトカードが報酬として支給された．実験開始前に，参
加者の指のサイズを測定し，各自に適切なサイズの Oura

Ringを提供した．また，実験に慣れるために，参加者は実
験開始前に 1回 Nバック課題を実施した．その後，実験を
開始し，睡眠中に Oura Ringを装着し，起床後 30分以内
にアプリケーションを開き，睡眠の質の評価や Nバック課
題を開始するよう参加者に指示した．
測定条件を揃えるため，起床後，アプリケーションでの

測定を終えるまでは，食事，アルコール摂取，喫煙，カフェ
イン飲料の摂取，激しい運動，シャワーや入浴を禁止した．
これらの制限を破った場合，参加者は Googleフォームを
通じて，参加者 ID，日付，および具体的な違反内容を報告
する必要があった．睡眠データが記録されなかった場合，
参加者には翌朝の作業記憶測定をスキップするよう指示し
た．なお，実環境下での睡眠傾向と作業記憶の関係性を調
査するという本研究の目的から，就寝時間や起床時間など，
睡眠に関する制限は設けないものとした．

5. 結果
本章では，実験の結果について述べる．データの処理方

法およびモデルの選択について述べた後，最後に睡眠デー
タと作業記憶の解析結果について説明し，考察を加える．
なお，各参加者の最初の 6日間は SDおよび EWMA値を
算出できないため，この期間のデータは解析から除外した．

5.1 モデル選択
説明変数の中には，モデル精度を低下させるものが含ま

れている可能性がある．これを解決するために，すべての
睡眠傾向データを説明変数に含み，調整スコア S を目的変
数とした model1 を構築した．その後，最も適合が悪い変
数から順に説明変数を削除する反復処理を行い，18個の追
加モデル（model2からmodel19）を構築した．model19は
説明変数を含まないモデルである．
次に，構築した 19個のモデルに対して赤池情報量基準

（AIC）を計算し，AIC値に基づいてモデル選択を行った．
AICは，モデルの適合度と複雑さのトレードオフを考慮



した指標であり，AIC値が低いほどモデルの適合度が高
く，複雑さが抑えられていることを示す [17]．評価の結果，
model12が最も低い AIC値を示し，解析モデルとして選択
された．model12 に含まれる説明変数は，睡眠の，平均心
拍数，平均心拍変動，深い睡眠，レム睡眠の SD，および深
い睡眠と睡眠の自己評価の EWMAであった．

5.2 モデル適合度
model12 のモデル適合度を評価するために，Nakagawa’s

R2 を算出した．Nakagawa’s R2 では固定効果とランダム
効果を含むモデルの適合度を表す Conditional R2 と固定
効果だけを含むモデルの適合度を表すMarginal R2が算出
され，線形混合モデルのデータに対する適合度を確認する
ことができるだけでなく，ランダム効果を加えたことによ
るモデルの適合度の変化を確認することができる [18]．そ
の結果を表 2に示す．
表 2から，Marginal R2より Conditional R2の方が値が

高いことが示され，個人差を考慮することでモデル適合度
が向上したことがわかった．また，客観的睡眠データのみ
を用いて前日の睡眠データと翌日の作業記憶の関係を解
析したモデルよりも高い適合度となった [19]．このことか
ら，主観的な睡眠データを追加し，1週間の睡眠データの
傾向を分析することで，作業記憶推定の精度が向上するこ
とが示唆された．

5.3 考察
model12 の解析結果を表 3に示す．表 3から，睡眠の自

己評価の SDが減少し，EWMAが増加するほど，作業記
憶が向上することが示唆された．これは，睡眠の自己評価
が 1週間に渡って安定的かつポジティブな傾向を示すこと
で，作業記憶が向上すると解釈することができる．睡眠の
質に関する簡易的な比較評価が作業記憶に影響を及ぼすこ
とは興味深いが，その解釈には注意が必要である．先行研
究では，経頭蓋直流電気刺激（tDCS）の高い期待感が，実
際の刺激の有無に関わらず，課題のパフォーマンスを向上
させることが報告されている [20]．このようなプラセボ効
果は，参加者の主観的な信念や期待によって影響を受ける
ため，実験結果の解釈に課題をもたらす．本研究では，N

バック課題による作業記憶の測定前に，睡眠の質に対する
自己評価を行ってもらったことが，実験結果に影響を与え
た可能性がある．そのため，今後の研究では，プラセボ効
果や参加者の期待感が本研究の結果にどのような影響を及
ぼしたかを検討する予定である．
次に，表 3から，深い睡眠時間と平均心拍変動の SDが

増加し，深い睡眠時間の EWMAが減少するほど，作業記
憶が向上することが示唆された．これは，一週間に渡って，
深い睡眠時間が減少傾向にあり，深い睡眠時間と平均心拍
変動が大きく変動しているほど作業記憶が向上すると解釈

表 2: Nakagawaの R2

Conditional R2 0.455

Marginal R2 0.048

表 3: model12 による解析の結果
変数 推定値 p-value

(切片) 1.84 < 2× 10−16 ***

平均心拍数（SD） −1.5× 10−2 4.4× 10−3 **

平均心拍変動（SD） 5.8× 10−3 1.2× 10−3 **

深い睡眠時間（SD） 7.4× 10−5 1.5× 10−4 ***

レム睡眠時間（SD） −3.5× 10−5 2.0× 10−2 *

睡眠の自己評価（SD） −9.9× 10−2 1.0× 10−3 ***

深い睡眠時間（EWMA） −3.7× 10−5 7.8× 10−3 **

睡眠の自己評価（EWMA） 6.2× 10−2 2.5× 10−3 **

*p < 0.05 **p < 0.01 ***p < 0.001

することができる．日中の運動を行った日は，深い睡眠の
時間および平均心拍変動が増加することが報告されてい
る [21, 22]ことから，週単位で適度に運動を取り入れるこ
とで，これらの要因の変動を増加させ，作業記憶を向上さ
せることが期待できる．ただし，EWMAは直近のデータ
に敏感であるため，作業記憶を向上させたい直前の日には，
運動を控えて深い睡眠の EWMAを低下させる必要がある
と考えられる．これらの主張は，運動が作業記憶に与える
影響を示す先行研究の結果と一致している [23]．具体的に
は，日常的に適度な運動を続けている人々は，年齢や教育
レベル，語彙力といった要因を考慮しても，運動量が少な
い人々よりも高い作業記憶を持つことが確認されている．
続いて，表 3から，睡眠中の平均心拍数の SDが減少す

るほど，作業記憶が向上することが示唆された．この結果
は，睡眠中の平均心拍数の一週間における変動を抑えるこ
とが，作業記憶の向上に寄与すると解釈することができ
る．夜間の心拍数は，日中に激しい運動を行った日には増
加することが知られている [24]．そして，先行研究では，
中強度の持続的運動（MICE）が，高強度インターバル運
動（HIIE）よりも作業記憶の正答率を有意に向上させるこ
とが報告されている [25]．したがって，作業記憶を最適化
するには，運動強度を中程度に保つことが重要であると考
えられる．
これらの結果から，運動の頻度や強度を調整して睡眠習

慣を改善することで，作業記憶を向上させる可能性が示唆
された．

6. 結論
煩雑な測定を行うことなく作業記憶を推定することが可

能にするための一つの方法として，本研究では，実環境下
での一週間の睡眠傾向と作業記憶の関係を調査した．実験
結果から，平均心拍数，平均心拍変動，深い睡眠，レム睡
眠，睡眠の自己評価が作業記憶に影響を与えることが示さ



れた．特に，一週間に渡って運動の頻度や強度を調整して
睡眠習慣を改善することで，作業記憶を向上させる可能性
が示唆された．
また，本研究で構築したモデルの適合度は，個人差を考

慮することで約 44%に達した．これは，Oura Ringの客観
的睡眠データのみを用いて前日の睡眠データと翌日の作業
記憶の関係を解析した私たちの過去研究 [19]の結果よりも
高い．この結果は，主観的な睡眠データを追加し，睡眠の
傾向を分析対象とすることで，作業記憶推定の精度が向上
することを示唆している．
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