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本研究の目的は、企業が保有する年次健康診断データ
と BJSQデータを統合し、翌年のストレス反応レベル
を予測するモデルを構築し、ストレスチェック制度の
活用によるメンタルヘルス支援の有用性を検証する
ことである。 （図 1）

方法
東京都のA社が提供する複数企業の従業員の年次健康
診断データと、 BJSQへの回答が突合されたデータ
ベースを用いた。対象は 2016 年～2023 年に連続3年間
調査された、 18～86歳の従業員8,071 人である。予測
因子は過去2年間の健康診断データ（年齢、性別、
身体計測、血液・尿検査等）と BJSQ回答（ 57項目）、
アウトカムは 3年目のストレス反応レベル（活気、
イライラ感、疲労感、不安感、抑うつ感、身体愁訴の
6項目、 1～5点）とした。
機械学習モデル (LightGBM  および XGBoost ) と 2年目の
アウトカムを予測値として用いるベースモデルとの間
で予測精度を比較し、特徴量重要度を評価した。

結果
最もパフォーマンス が高かった 機械学習モデルは
LightGBM であった。各アウトカムを高ストレス者
（スコア 2点以下）とそれ以外に二値化して AUCを評価
したところ、すべてのアウトカムで 0.8 以上を示した。
アウトカムの 6項目について、全体的に機械学習モデル
はベースモデルより高いパフォーマンスを示した。
平均Accuracy はLightGBM では約0.52 、 XGBoost では
0.50であったが 、ベースモデルでは0.48であった。 （表 1）
特徴量重要度は前年のアウトカムや、アウトカムの計算
に使用される項目の重要度が高い傾向にあったが、 健康
診断由来の説明変数の中では、 運動習慣や睡眠に関する
項目の重要度が高かった。 （ 図2）

LGB： LightGBM

XGB： XGBoost

Base ：ベースモデル（前年のアウトカムを予測値として用いる）

AUC：分類モデルが高ストレス者（陽性）を非高ストレス者（陰性）
より高い予測値として識別できるかを示す指標。値は 0〜1の範囲で、
0.5 はランダムと同等、 1に近いほど識別性能が高い。

Accuracy ： 予測値が実際の値と同じであった割合。 0.0 (全て不正解 ) 
から 1.0 (全て正解 )の範囲。

※各評価指標ごとに、最もパフォーマンスが高いモデルの数値を太字
で表示

考察
健康診断データと BJSQデータを統合した機械学習
モデルは、翌年のストレス反応レベル予測に有用で
あり、従業員のメンタルヘルス支援に資する可能性が
示された。睡眠や運動の影響は先行研究 2 , 3とも一致
し、予測因子として妥当である。高ストレス者を
AUC0.8 以上で予測できることから、早期介入や予防
措置の推進に役立ち、メンタルヘルス不調に伴う
欠勤・休業（アブセンティーズム）の抑制に寄与する
ことが期待される。

簡易職業性ストレス質問票（ BJSQ） ：厚生労働省が推奨するスト
レスチェックで広く使われる自己記入式質問票（標準 57項目）。
仕事の負担や裁量などの「要因」、疲労・不安・抑うつ感や身体
愁訴などの「反応」、上司・同僚・家族等の「支援（＋満足度）」
を同時に測り、個人へのフィードバックや集団分析に用いる。

LightGBM ： 勾配ブースティング決定木（ GBDT）と呼ばれる機械
学習手法の1種である。 GBDTは、多数の単純な決定木を逐次的に
組み合わせ、予測誤差を段階的修正しながら精度を高める手法で
あり、回帰・分類問題に広く用いられている。「非線形な関係」、
「多変量データ」、「説明変数間の相互作用」を自動的に捉えられ
る点が特徴である。 LightGBM はGBDTの中でも大規模データに
対する計算効率を高めたアルゴリズムである。

XGBoost ： LightGBM と同様に GBDTの1種であり、より安定性と
汎用性に優れる。

特徴量重要度： モデルが予測を作るときに各特徴量がどれだけ寄与
したかを示す指標。「因果」ではなく「予測上の手がかり」の強さ
を表す。本研究においては翌年のストレス反応を予測する際に、
どの健康診断項目・ BJSQ項目が予測に役立ったかを示す。

COI開示
著者には以下に該当するメンバーが含まれる。 「 当該企業等の役員、
顧問職で報酬額が年間100 万円以上」

※緑の枠は健康診断の項目から作成された特徴量
※青の枠は「 活気」 また は「 活気」の 計算に使用される項目の特徴量
※上位40の特徴量を抜粋
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図1：機械学習モデルとデータの関係

図2：活気を予測する LightGBM モデルの特徴量重要度

表1：各モデルの予測結果

アウトカム
AUC Accuracy

LGB XGB LGB XGB Base

活気 0.83 0.83 0.51 0.49 0.47 

イライラ感 0.81 0.80 0.49 0.46 0.44 

疲労感 0.83 0.82 0.54 0.53 0.49 

不安感 0.80 0.80 0.50 0.49 0.47 

抑うつ感 0.85 0.85 0.51 0.51  0.48 

身体愁訴 0.88 0.88 0.56 0.55 0.53 
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職場におけるうつ病や、その他の精神疾患による長期
病欠は増加傾向にあり、特に日本ではうつ病関連欠勤
の推定コストがブラジル、カナダ、中国、韓国、メキ
シコ、南アフリカ、米国を含む 8か国中で最も高いと
報告されている。 1このため、うつ病リスクの高い労働
者を早期に特定・介入する戦略が求められている。
日本では1972 年以降、労働安全衛生法により常勤従業
員への年1回の健康診断が義務化され、さらに 2015 年
からは従業員 50人以上の事業所において年 1回以上の
ストレスチェックが義務付けられた。 2028 年までには
従業員50人未満の事業所でも実施が義務化される予定
である。
簡易職業性ストレス質問票（ BJSQ）は、身体的スト
レス要因、ストレス反応、職場の社会的支援を評価す
る57項目からなる、ストレスチェックにおける推奨
ツールである。
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