
早稲田大学審査学位論文
博士（人間科学）

　
　　
　　
　

複合的アプローチによるヘルスデータ分析
　　

Health data analysis with integrated approaches
　
　
　
　　
　　　

　　　

2021年　 1月
　

早稲田大学大学院 人間科学研究科
　多胡　輝一

　TAGO, Kiichi
　　

研究指導担当教員： 金　群　教授



目次

第 1章 序論 1

1.1 背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.3 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

第 2章 関連研究 6

2.1 ヘルスデータ分析による診断推定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2 ヘルスデータ分析による異常検知 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3 本研究の位置づけ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

第 3章 生活周期を考慮したヘルスデータ分析による診断推定 12

3.1 脈像からの脈特徴の抽出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3.1.1 中国伝統医学の概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3.1.2 脈特徴の抽出手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.2 ランダムフォレストを用いた脈診断推定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.2.1 ランダムフォレスト分類器の構築と評価指標 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

3.2.2 データセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2.3 診断推定の結果と考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.2.4 性別に着目したクラスター分析の結果と考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.3 生活周期を考慮した脈診断推定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.3.1 自己相関分析に基づく生活周期の推定手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.3.2 データセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.3.3 脈特徴量の抽出と生活周期推定の結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.3.4 診断推定の結果と考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

i



第 4章 潜在的要因に着目したヘルスデータ分析による異常検知 31

4.1 潜在的要因の定義と定量化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.2 構造方程式モデリングとクラスター分析を用いた潜在的要因定量化 . . . . . . . . . . 37

4.2.1 ドメインモデルの作成と構造方程式モデリングの適用 . . . . . . . . . . . . . 38

4.2.2 活動因子に基づいたクラスター分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4.2.3 データセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.2.4 実験の結果と考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.3 疲労度合い推定による異常検知 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.3.1 隠れマルコフモデルと HotellingT2法による異常検知手法 . . . . . . . . . . . 43

4.3.2 データセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.3.3 疲労度合い推定の結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.3.4 実験の結果と考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.4 疾病リスク度合い推定に基づく異常検知アプローチの検証 . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.4.1 疾病リスク度合い別の sGMRFmixアルゴリズムによる異常検知 . . . . . . . 52

4.4.2 データセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

4.4.3 実験データの準備と評価指標 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

4.4.4 実験の結果と考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

第 5章 総合考察 62

5.1 診断推定研究と異常検知研究からの総合考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

5.2 本研究の特色と今後の展開 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

第 6章 結論 67

6.1 本研究のまとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

6.2 今後の課題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

謝辞 69

参考文献 70

ii



図目次

1.1 提案する複合的アプローチ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

3.1 一般的な脈像 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.2 ランダムフォレストを用いた脈診機と医師診断の一致率検証実験の概要 . . . . . . . . 16

3.3 階層クラスター分析によるヘルスデータの分類結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.4 診断推定のための複合的アプローチ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.5 自己相関分析結果の例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.6 構築したディープラーニングモデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.7 データの分割方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

4.1 ドメインモデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.2 クラスター分析を用いた潜在的要因の分析概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

4.3 活動因子を分析するためのドメインモデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4.4 クラスタごとの活動因子の度合いの分布 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.5 クラスタごとのヘルスデータの分布 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.6 異常検知のための複合的アプローチ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.7 SEMと HMMの関係性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.8 疲労度の要因モデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.9 疾病リスクを潜在的要因としたドメインモデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.10 因子得点の推移 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

iii



表目次

1.1 代表的なウェアラブルデバイスと取得できるデータ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

3.1 先行研究で示されている脈特徴量の重要度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.2 ランダムフォレストによる一致率検証結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.3 実験協力者の概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.4 シングルラベル分類での GBDTによる分類精度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.5 マルチラベル分類の分類精度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.6 ADASYNを適用した後のマルチラベル分類精度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.7 6つの機械学習手法による分類精度比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.1 要因の種類 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.2 ウェアラブルデバイスとスマートフォンによって取得されたデータ . . . . . . . . . . 40

4.3 モデル適合度の比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.4 異常検知の結果（男性 A） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.5 異常検知の結果（女性 E） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.6 男性 Aのドメインモデル適合度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.7 女性 Bのドメインモデル適合度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.8 ウェアラブルデバイスと HMMによる疲労度推定数の比較 (男性 A) . . . . . . . . . . 51

4.9 ウェアラブルデバイスと HMMによる疲労度推定数の比較 (女性 E) . . . . . . . . . . 52

4.10 疾病リスク定量化のためのドメインモデル適合度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.11 実験で利用した異常データ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

4.12 ベースラインとなる異常検知手法と本アプローチとの比較 . . . . . . . . . . . . . . . 56

4.13 異常検知の結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.14 5交差検証による検証結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

iv



5.1 診断推定における関連研究との比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

5.2 異常検知における関連研究との比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

v



第 1章

序論

この章では，背景と本研究の目的について述べる．現代の社会がかかえる健康に関する問題を明らか

にし，健康状態の把握が重要であることを示す．さらに，ヘルスデータを取得することが容易になった

現代において，個人のヘルスデータを用いた分析やサービスについて紹介し，それらが抱える課題につ

いて述べる．最後に，指摘した課題への取り組みとして，従来ではあまり焦点を当てられていなかった

人間が持つ特徴や潜在的要素についても焦点を当てて分析を行い，これまでの手法と組み合わせる複合

的アプローチを提案することを示す．

1.1 背景

現代においては，寿命を延伸させるだけではなく，生活の質（QoL: Quality of life）を向上させ

Well-beingに生きることが非常に重要であり，その考えとともに健康寿命という言葉も普及している．

QoLを向上させるためには，運動や食事に気を配るとともに，自身の健康がどのような状態であるかを

日頃から把握することが大切である．しかし，心疾患や脳血管疾患など自分が気づかない間に進行して

いる疾病も多くあり，迅速な発見や予防は健康寿命を伸ばす上で大きな鍵となっている．また，医療費

の増大や介護需要の増加といった健康に関する社会の課題も年々深刻さを増しており [1]，社会問題と

しても健康管理の重要性は日々増している．健康管理を日々の生活の中で行うためには，主観的な体調

の評価だけではなく，自分の健康状態を連続的に記録して分析するためのデバイスやシステムなどが必

要となる．

センサーやバッテリーの小型化や性能向上に伴い，健康管理を行うことができるデバイスとして，近

1



年ウェアラブルデバイスが普及してきた．以前から歩数を計測する万歩計等は市販されているが，近年

では血圧や心拍数を計測できる多機能な腕時計型デバイスや，集中力や視線を計測できるメガネ型デバ

イスなど，多くの種類のウェアラブルデバイスが販売されている．ウェアラブルデバイスが一般的にな

るにつれ，ユーザーは自身のヘルスデータを容易に記録できるようになった．ウェアラブルデバイスは

健康管理や医療費の削減を目的として作成されており [2]，生活の中でほぼ意識すること無く装着して

過ごすことができる．スマートフォンやパソコンに簡単にデータを蓄積して確認できるため，特別なセ

ンサーやシステムなしで，誰でも血圧や心拍数の把握を行えるようになった．これらを活かし，個人の

健康増進と生活の質の向上に関する研究プロジェクトもヨーロッパやアメリカなどで大規模に実施され

ており*1，健康に関する問題意識はますます高まっている．複数のセンサーやデバイスを使用した人間

の行動検出などの個人データ分析も近年研究されており [3]，人間に注目したヘルスケア研究も盛んに

なってきている．これらの研究でもセンサー付きリストバンドやスマートウォッチなどのデバイスが使

用されているため [4, 5]，その活用方法については多くの可能性があるといえる．

ウェアラブルデバイスなどを通じて生活する中で得られた個人の健康と密接に関係するデータとし

て，ヘルスデータがある．ヘルスデータに関してはパブリック・ヘルスや統計処理されたデータとして

のヘルスデータの言葉もあるが，本研究でのヘルスデータは，個人から取得された健康に関わるデータ

を指す．ヘルスデータは，心拍数や血圧だけでなく，年齢や身長，心電図の波形，ゲノム情報などその

種類は多岐にわたっており [6]，膨大な量となるため一種のビッグデータとも考えられる．市販されて

いるウェアラブルデバイスも近年増えてきており，表 1.1に示すように，デバイスの種類や取得できる

データの種類も多く，日常的に様々なデータを取得できるようになった．また，歩数や運動の活動記録

など，直接ではないが健康に関わるデータも含むヘルス関連データも取得できることができる．そのよ

うにデータが簡単に記録できるようになった現在においては，どのように健康管理のために活用するか

が次の課題として浮かび上がってくる．血圧や歩数といったヘルス関連データが日々どのくらいであっ

たのか，週単位平均や簡単なグラフなどの分析結果を見るサービスはすでに提供されている*2．しかし，

個人の持つ特徴や個人差，コンテキストまで考慮し，本当にその個人に合わせたサービスやデータの分

析まで行われているとは言い難い．例えば，急激な心拍数の上昇があった際，どのタイミングで警告を

出すべきか，出すとしてもどのような警告の種類にするかなど，その個人の持つ特徴やコンテキストに

よって変えることが望ましい．

異常検知に関するサービスとしては，Apple Watchによる転倒検知による異常検知がある．傾きを検

*1 Horizon2020, https://www.ncp-japan.jp/about (最終確認日 2020/12/15)

*2 Fitbitアプリ, https://www.fitbit.com/jp/app (最終確認日 2020/12/15)
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表 1.1 代表的なウェアラブルデバイスと取得できるデータ

デバイス名 デバイスの種類 取得できるデータ

Apple watch 腕時計型 心拍数，歩数，睡眠時間，血中酸素，心電図，呼吸数，GPS，高度

Fitbit 腕時計型 心拍数，歩数，睡眠スコア，血中酸素，呼吸数，血圧

JINS MEME メガネ型 集中力（瞬き，視線移動，姿勢から計算），活動量

Owlet smart sock 靴下型 幼児の心拍数，体温，血中酸素，睡眠データ

COCOMI Tシャツ型 心拍数，呼吸，筋肉活動量

知するセンサーが内蔵された腕時計型デバイスにより転倒を検知し，1分間応答がなければ緊急通報を

行うというものである．また，Fitbitでは運動量が少ない場合に振動によってアラートを出してくれる

など，健康促進のためのサービスもすでに存在する．しかし，これらのデバイスでは人間の内部に潜む

疾病リスクや状態までは考慮されていない．診断推定に関するサービスでは，東芝から 2020年に「疾

病リスク予測 AIサービス」という提供が開始された*3．このサービスでは，糖尿病や生活習慣病のリ

スクを個人の検診データから予測し，フィードバックを行うことができる．しかし，検診の機会は多く

ないことや，日々気軽に最新のデータを用いて分析することができないなど，未だ課題も多いと言える．

そのため，ヘルスデータ分析は人間の状態を考慮しない画一的な計算論的アルゴリズムによって分析で

きるようなものではなく，人間を中心にして考えて多角的に個人を分析していく必要がある．しかし，

未だ個人の特徴や状態まで考慮されているとは言い難く，人間中心の観点からヘルスデータ分析を行う

ためには多くの課題が残されている．

人間科学的な視点からヘルスデータ分析を行うためには，そのための分析モデルや従来手法の拡張が

必要である．本論文における人間科学的視点とは，これまで情報科学分野で考慮されることが少なかっ

た人間自体に焦点を当てて分析を行うだけでなく，人間が直面する問題に対して，分野を横断して学際

的に研究を行うことによりさらなる改善や新たな知見を得るための視点である．しかし，人間が持つ

様々な要素に対してどのようにして情報科学とヘルスケアの分野を横断して分析すればよいか，そして

どのように組み合わせればよいかについては，未だ多くの課題が残っている．人間中心でヘルスデータ

分析を行う際には人間がもつ特徴や要素を分析するための新しいモデルや分析手法が必要であるため，

これまでの画一的な閾値や計算によるものではなく，複数の手法を組み合わせた統合的アプローチが求

められている．

*3 東芝 AI技術カタログ,https://www.toshiba.co.jp/tech/ai/catalog004.htm (最終確認日 2020/12/15)
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図 1.1 提案する複合的アプローチ

1.2 目的

上述したように，デバイスから得られたヘルスデータに対しては，人間中心の視点から人が持つ特徴

や要素に対しても分析を行い，その個人に合わせて結果をフィードバックすることが望ましい．個人が

持つ特徴を従来の手法と組み合わせて評価する場合，これまでの手法だけでは十分であるとはいえず，

別途従来の手法と組み合わせるなどして統合的な手法を用いる必要がある．例えば，病気を引き起こす

要因の度合い定量化，それを用いた異常検知手法の拡張，健康状態の推定など多くの分析が必要であり，

それらを組み合わせた新たな分析アプローチが求められる．

そこで本研究では，人間科学的視点から人が持つ生活周期や個人の特徴等を踏まえ，複数の手法を組

み合わせて分析を行う複合的アプローチを提案する．ここでは，複合的アプローチを用いて分析を行っ

た 2つの研究事例について紹介し，我々のアプローチの有効性を検証する．検証を通じて，従来のアプ

ローチと比較して提案する複合的アプローチが有効であるかどうかを明らかにすることを目的とする．

複合的アプローチや複合的分析という言葉は他の研究にも見られるが [7, 8]，その言葉は分野によっ

てバラバラであり定まっていない．本研究で提案する複合的アプローチとは，図 1.1に示すように人が

持つ個人的特徴・要因といった多角的な視点から，統計学的な分析手法や機械学習の分析手法を組み合

わせ，複数の手法を用いて分析するアプローチである．複合的アプローチでは，ヘルスデータ分析の対
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象は人間であるということを踏まえ，これまでの分析では考慮されてこなかった人間の持つ様々な特徴

や要素にまで焦点を当てて分析を行う．さらなる分析を行うためには，統計的手法，機械学習，ディー

プラーニングなど多くの手法が必要となるため，それらの手法を組み合わせてよりその個人に合わせた

結果を得るようにする．複合的に分析することにより，従来研究の結果改善だけでなく，手法を組み合

わせることによる相乗効果や，結果を得られるプロセスの見える化，または人が持つ特徴の差を考慮し

た分析結果も期待することができる．例えば，診断推定のアプローチに生活周期の分析を加えること

で，従来の推定精度を改善するだけでなく，その個人の生活周期やその個人差なども明らかにすること

ができ，さらにはその周期分析手法を他の分析に応用できるなど，多くの成果を見込むことができる．

本研究では，従来の分析だけでなく人間が持つ様々な特徴や要素まで複数の手法を用いて分析して組

み合わせる複合的アプローチについて，その有効性を 2つの研究事例によって検証する．1つ目の研究

では，診断の推定を行う研究に複合的アプローチを適用する．従来の推定手法だけでなく，統計的手法

による生活周期の推定やそのスパンを基とした主成分分析（PCA：Principal component analysis）に

よる次元圧縮を組み合わせた診断推定のための複合的分析アプローチについて検証を行う．2つ目の研

究では，健康に対する異常検知を行う研究に，複合的アプローチを適用する．従来の検知方法に加え，

ヘルスデータに構造方程式モデリングとドメインモデルを用い，病気を引き起こすリスクや疲労度と

いった潜在的要素を定量化し，さらにその度合を隠れマルコフモデルで状態推定する複合的分析アプ

ローチについて検証を行う．

1.3 本論文の構成

本論文の残りの部分は，以下によって構成されている．第 2 章では，ヘルスデータを用いたヘルス

データ分析について関連研究について述べ，それらと比較した本研究の立ち位置を示す．第 3章と第 4

章では，複合的アプローチに基づいておこなった研究事例を紹介する．第 3章では，ヘルスデータから

の診断推定のための複合的アプローチを提案し，個人の生活周期を推定し，それをもとに従来の脈診断

推定の精度向上が行えるかを検証した研究を示す [9, 10, 11]．第 4章では，ヘルスデータを利用した異

常検知のための複合的アプローチを提案し，潜在的要因を考慮することで既存の異常検知とほぼ同等の

精度を持ち，さらに結果を得るプロセスが見える化した研究を示す [12, 13, 14]．第 5章では本研究の

総合考察を行い，第 6章で本研究のまとめと今後の課題を示す．
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第 2章

関連研究

この章では，これまでに行われてきた診断推定と異常検知に関する関連研究を示す．ヘルスデータを

用いた研究は，病気の兆候検出や診断推定，患者の特徴分析など，ヘルスデータ分析の中でも広く行わ

れている．それらがどのような手法を用いてこれまで研究が行われてきたかを紹介し，人間が持つ特徴

や潜在的要素を考慮した研究がほとんど行われてこなかったことを明らかにする．その上で，本研究の

立ち位置として，人間科学的視点からそれらに対して分析を行い，従来の研究と組み合わせる複合的ア

プローチを提案することについて述べる．

2.1 ヘルスデータ分析による診断推定

ヘルスデータは歩数や，血圧，心拍数といった本人の健康状態が推測できるデータであり，それを基

に多くの研究で健康状態の推定や医師の診断の推定が行われている．患者の健康状態を推定した研究

[15]では，ディープラーニングを用いて推定を行った．しかし，人間中心的な視点から複数の手法を組

み合わせた分析の例はあまり見当たらない．

Rajkomar et al. [15] は，退院した患者が再度入院するかどうかについてなど，医師のカルテから

その後の経過を予測するモデルを提案した．彼らは，複数の医療診断情報のフォーマットを統一的な

フォーマットにすることでビッグデータとしての分析を可能にし，患者がどのような経過をたどったか

についてや退院したときの状態をディープラーニングで学習させた．その結果，将来的に患者がどの

ような経過をたどるかというリスク評価の精度を改善させた．Lutze and Waldhor [16]は，スマート

ウォッチを使用して高齢者のパーソナルヘルスサポートアシスタントのために人間の活動を検出するア
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プリケーションを開発した．そのアプリケーションはニューラルネットワークベースの仕組みを持ち，

ウェアラブルデバイスに組み込まれている．動きや睡眠の状態を検知するだけでなく，分析を通じて優

れた歯磨きの検知などのも応用ができることが述べられている．Liang et al. [17]は，ウェアラブルデ

バイスによって取得された睡眠追跡データを調査した．異常な睡眠パターンを検知するために順序エン

トロピーで次元削減を行った後，単変量解析によって異常が検知される．彼らは，異常かどうかの正解

の情報がないためさらなる検証が必要であることや，主観的な感覚との関係性を調べることが必要であ

ると述べている．Merilahti et al. [18]は，ウェアラブルデバイスを使用して高齢者から取得した概日

活動や睡眠パターンなどの長期データを分析した．認知症を含む研究対象者に対して分析を行ったとこ

ろ，身体機能状態は概日リズムにおける運動強度と関係性があることが明らかとなった．また，身体機

能の低下は，活動リズムの強さの低下やおよびリズムの断片化と関係があることが述べられており，活

動量を把握することによって身体機能の低下防止につながることが考察として述べられている．Guo

and Ma [19]は，スマートフォンから取得した個人データに基づいて類似の個人を集約し，データベー

スに格納するアーキテクチャを提案した．ウェアラブルデバイスから送られてくるデータを，スマート

フォンを通じてどのように管理するか，プライバシーをどのように保護するか，多くのデータからどの

ように個人の特徴分析を行うかについての仕組みを提案し，パーソナリティ分析に活用することを提案

した．Schuldhaus et al. [20]は人体に 4つの慣性センサーを配置し，93.9%の精度で活動を予測でき

る分類システムを開発した．システムにおいては各センサーが特徴量抽出から動きを判断し，その多数

決によってどの活動内容であるかを分類するという仕組みになっている．

ヘルスデータ分析の一分野である中国伝統医学（中医学）に関する研究では，診断結果を推定するた

めの研究が広く行われている．中医師の主観的な感覚によって行われる脈診断を定量的に判定するた

め，センサーの開発や脈像からの自動診断などが行われている．Yan et al. [21] は，パルス波形速度

(PWV) とパルス反射率 (Rf) が脈診断の推定に重要な指標であることを明らかにした．４種類の脈診

断結果に対し，それぞれの脈状にはどのような特徴があるかを分析し，4つの違いを示した．Wang et

al. [22] は，静脈のスペクトルグラフを脈特徴量として用い，後方伝播ニューラルネットワークを用い

て静脈を 6つの脈状に分類した．ニューラルネットワークが広く普及していなかった 2007年当時にお

いて，平均して 88%という高い精度で分類できることを示した．しかし，実際の診断では複数の脈状

が診断されることもあるが，彼らの実験では一つの種類だけの分類であるため，脈診断に対する機械学

習の展望を示した研究であると言える．Li et al. [23] は，脈像から特徴量を抽出し，勾配ブースティ

ング決定木（GBDT: Gradient Boosting Decision Tree）を適用することで脈診断を推定した．決定木

ベースでの分類では説明変数に重要度のスコアを計算することができるため，Rfや h1, h3などの脈像
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から得られる特徴量が相対的にどの程度重要化を明らかにした．Ma et al. [24] は，脈を推定する際，

二段階のステップで推定をすることにより精度が向上することを示した．Yan et al. [25]は，PWVと

Rfを特徴量として用いることで，KNNアルゴリズムによって 4種類の脈を分類できることを示した．

Li et al. [26] は畳み込みニューラルネットワークを採用し，おおよそ 95% の精度で脈診断を推定し

た．Zhang and Sun [27] も，9 層の畳み込みニューラルネットワーク（CNN: Convolutional Neural

Network）によって 12種類の脈を 93.49%の精度で分類できることを明らかにした．これは，脈像を

画像として特徴量抽出などをせずそのまま分析対象とし，CNNという画像処理に用いられるディープ

ラーニング手法を適用するものであり，Rｆや h1などではなくそのまま分析に用いることができると

いう利点がある．Guo and Wang [28]は，確率的ニューラルネットワークを使用して 93.03%の平均精

度で 12の脈を識別できることを報告した．彼らの手法は，後方伝播ニューラルネットワークよりも精

度が高く，ノイズにも頑強であることが実験によって検証されている．

また，その他にも中医学に関するヘルスデータ分析として，以下のような研究がおこなわれている．

Guo et al. [29]は，高血圧や健康な人の脈をマルチスケールエントロピーを用いて分析し，その特徴を

明らかにした．分散分析による結果から，冠状動脈性心臓病，高血圧，健康の 3グループにおいて，有

意差（サンプル数＝ 570，p<0.001, F値: 記述なし）があることが示された．Li et al. [30]は，マルチ

ラベル分類とアンサンブル学習を組み合わせた分類モデルを基に，中医学における高血圧の人を分類す

る手法を提案した．ここでは，マルチラベル分類の代表的な手法であるMulti k-nnなど 5種類の手法

を比較し，最大で 68%の精度が得られることが述べられている．Wu and Guo [31]は，これまでの中

医学に関する文献のレビューを行い，診断推定のアプローチに関して整理するだけでなく，高齢者の健

康管理を地域的に行う際に，中医学の概念を導入した健康管理やアドバイスを提唱した．Layne et al.

[32]は，中医学が心血管疾患に有効であるかどうかについてメタアナリシスを行った．その結果，中医

学の治療を受けている患者は，西洋的な医薬品の適用に匹敵する血圧の効果が見られ，その有効性が確

認された．Guo et al. [33]は，顔の画像を分析し，中医学の医師の診断と組み合わせて健康状態を推定

するシステムを提案した．中医学では，人を総合的に捉えて健康かどうかを判断するため，顔色や表情

なども診断に考慮されている．そのため，顔の画像を用いることで，診断推定の結果や精度の改善が期

待できることが述べられている．さらに，Guo et al. [34]では，主観的な医師のバイアスを除くための

一貫性アルゴリズムを提案した．Jin et al. [35]は，症状と漢方薬の共起関係をマルチグラフ畳み込み

ネットワークを用いて分析することにより，高い精度での推定が可能であることを示した．

中医学における分析だけではなく，遠隔医療や ICTを活用したサービスや健康支援もすでに行われ

始めている．例として，手首にセンサーを取り付け，脈の圧力やその速さから診断推定を行う脈診機が
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販売されている．それを基に遠隔医療を行う企業も中国で現れており*1，さらに病院との連携も進めら

れている．日本においても，北里大学と富士通が協力した「東西医学を統合したヘルスケアシステムを

つくる―健康寿命を延ばす、豊かな社会への挑戦」というプロジェクトが 2014年から開始されており，

触診などを標準化して ICTを活用できるように研究やデバイス開発が進められている．しかし，日本

では病院といえば西洋的な治療を受けるイメージが強く浸透しており，定量的な判断が難しい中医学に

ついては疑問を持つ声も多い．そのため，中医学に関する自動的な診断推定や遠隔医療についても，い

まだ多くの課題が残されている [36]．

2.2 ヘルスデータ分析による異常検知

ここ 10年ほどの期間においては，特にセンサーとスマートウォッチを備えたリストバンドなどのデ

バイスが幅広く使用されている [4]．また，ヨーロッパにおいても人々の健康増進や QoLの向上を目的

としたプロジェクトが進んでおり，研究において大きな関心が寄せられている．そのため，ヘルスデー

タを用いた研究の中でもバイタルサインや睡眠に関する異常検知が多く行われている．

Liang et al. [17] は，腕時計型のウェアラブルデバイスを用いて一人の女性から睡眠時間を取得し，

睡眠データに対する分析手法の提案及び検証を行った．彼らの提案した手法では，順序エントロピーを

用いた次元削減をおこない，統計的異常検知をすることで，睡眠の質に対する異常検知を行うことがで

きる可能性が示された．Balasubramaniyam [37] は，Tシャツ型のウェアラブルデバイスを提案し，呼

吸数や肺活量をモニタリングすることによる異常検知を提案した．

異常なデータを検出する多くのアプローチで」は，正常なデータを基にして距離を計算したり機械学

習を行うことによって判断する事が多い [38]．

距離を基にしたアプローチでは，レコードと特定の値の間の距離が計算される．異常かどうかとする

基準を閾値として設定し，得られたデータと基準との距離が閾値を超えると異常データとして検出され

る．Hotellingのコントロールチャート [39]は，距離を基に異常を検出する古典的な手法である．この

手法は，変数の平均と分散から異常の度合いを計算する方法であり，正常なレコードが多い場合に使用

される．Ma and Lee [40]は，長期的な患者のモニタリングシステムを提案し，Hotellingのコントロー

ルチャートをそのシステムに採用した．他の手法としては，主成分分析で異常度を求める手法もあり，

Amor et al. [41]は，PCAを使用して多変量解析を実行する方法を提案した．彼らの方法では，はじ

*1 36Kr Japan，「中医学でもリモート診療　 IoT 活用のスマート端末で脈拍を再現　遠隔脈診まで可能に」，https:

//36kr.jp/80287/ (最終確認日 2020/12/15)
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めに多変量解析から異常度が計算され，異常度が閾値を超えている場合，異常なバイタルサインが何で

あったのかが調査される．

機械学習や予測によるアプローチでは，k近傍法（KNN: k-nearest neighbor）がたびたび使用され

る．Yan et al. [42]は，健康関係のビッグデータにその手法を採用し，KNNを改善して異常を分散処

理においても発見できる手法を提案した．KNNは新しいデータから近い k個のデータを参考にし，多

数決のように一番多いラベルに分類するものであるため，正常なデータがまとまっている事例に対して

良い性能を持つと考えられる．その他では，異常を確率的に予測をするため，ベイジアンネットワーク

などの確率モデルを使用することもある．Kawanishi et al. [43]は，認知症の特徴を異常と見なし，絵

を描く患者の動きから異常なデータを検出した．彼らは変分ベイズ法に基づく手法を採用し，教師なし

学習による異常検出を行った．Hela et al. [44]は，日常の環境要因の異常を検出することを提案し，マ

ルコフ連鎖ネットワークを使用して異常を予測した．これは，複数の事象に対する確率を考慮して確率

を計算することができるため，因果関係などを組み込んでモデル化するときによく使われるモデルで

ある．

また，近年では異常検知のためにディープラーニングを用いることも増えており，その流れは勢いを

増している．Caroprese et al. [45]は，ディープラーニングによる電子医療データ処理のためのツール

を調査し整理した．Hsiao et al. [46]は，ディープラーニングを使用して心血管疾患のリスクを分析し，

生活環境と疾患リスクの関係を分析した．Li et al. [47]は，ディープラーニングと協調フィルタリング

を使用して，糖尿病患者の再入院を予測した．しかし，ディープラーニングでは，結果がどのようにし

て得られたのかを説明できないという制限がある．ディープラーニングは結果を得るプロセスがブラッ

クボックスであり，学習した中間層の仕組みを明らかにすることは難しいことが知られている．そのた

め，結果の解釈可能性を向上させるための研究も行われている [48, 49]．

2.3 本研究の位置づけ

関連研究では，ヘルスデータを用いた研究が近年広く行われていることを示し，異常検知や診断推定

に関わる研究を主に紹介した．しかし，それらは個人の特徴や要素までを考慮することはほとんどされ

ておらず，画一的な手法によって分析が行われている．また，分析手法や分析における指標を複数組み

合わせられている研究 [50] など，ヘルスデータ分析の領域以外では複数指標を用いたものも散見され

る．例えば，人の目線や注意に基づき，画質の向上のために補完を行う際に人のどこが注視されている

かを分析して重みをつけることによって補完品質を向上させる研究 [51]等がある．このように，これま
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でのヘルスデータ分析を発展させて人間中心の視点から複数の指標を取り入れることによって，その個

人の特徴を考慮した分析を行うことができるようになり，より個人に適した結果をフィードバックする

ことが見込める．また，ディープラーニングは高い精度の結果が得られることから近年多用されている

手法であるが，ヘルスデータ分析においては信頼性を求められることも多く，特に治療に対しては間違

いが許されないためその適用を慎重にならざるを得ない．したがって，ディープラーニングと精度と同

等の精度を持ち，結果が得られるプロセスが明確である手法も求められている．

本研究では，上記の問題の解決に貢献できるよう，複合的アプローチを新たに提案する．人間科学的

視点から，疾病リスクや生活周期にまで焦点を当て，複数の手法や指標を用いて分析すを行う法を示し

従来研究の発展を試みる．従って，本研究の立ち位置は，これまでの研究手法と人間が持つ特徴や要素

の分析手法を組み合わせることにより，新たにヘルスデータ分析のための複合的手法を提案するもので

ある．
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第 3章

生活周期を考慮したヘルスデータ分析に

よる診断推定

この章では，従来の診断推定手法に対して，生活周期を分析して組み合わせる複合的アプローチにつ

いて述べる．実験では中国伝統医学で行われている脈診断の推定を対象とし，生活周期を分析して組み

合わせる複合的アプローチについて提案をおこない検証する．生活周期は自己相関分析によって推定さ

れ，得られた１周期の期間分のヘルスデータに対して PCAが行われてヘルス特徴量が抽出される．従

来の脈特徴量とヘルス特徴量を組み合わせることにより，マルチラベル分類での推定精度が改善される

ことを示す．

健康に生活を送る上で，自身の健康状態を知ることは非常に重要である．定期検診に行き医師による

診察を受ければ健康状態を確認することができるが，その頻度を高くすることは難しく気軽に行うこと

は出来ない．もしも身近なデバイスで簡易診断を受けることができれば，忙しい人や過疎が進んで医師

が不足している地域の人々でも，気軽に健康管理を行うことが可能となる．

多くの人は数日単位での生活周期を持っており，その周期は健康と大きく関係している．例えば，学

生や会社に行く人を考えた場合，平日 5 日間は通学・通勤し，休日 2 日間では外出や休息などプライ

ベートの時間を過ごすというリズムがある．この場合，そのような人々は 7日間という生活周期を持っ

ていると言える．また，高齢者の場合では，１週間ではない場合も考えられる．

そのような生活周期はユーザーが可視化されたグラフなどを見て推測することが主であり，ヘルス

データ分析にまで活用されているとは言い難い．ヘルスデータ分析では，年代や性別などの属性が同じ
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人々を対象にして研究が行われることが多いが，それらの人々の中でも生活周期は異なることがある．

個人の健康に関わる分析を行う際には，属性に現れない生活周期も関係していると考えられる．した

がって，ヘルスデータを詳細に分析することによって従来の研究を改善できる余地があり，人間中心の

視点から分析することでさらなる推定の精度向上が期待できる．

本研究では，中国伝統医学の理念である人間を総合的に捉えて健康を考えるという考え方を参考に

し，人間が持つ生活周期を考慮することにより脈診断の推定精度を向上させることを目的とする．その

ためには，生活周期を分析するための手法が別途必要であり，従来の研究とどのように組み合わせるか

についても考える必要がある．ここでは，生活周期を分析する手法やその組み合わせによる診断推定の

ための複合的アプローチを提案し，その有効性について検証を行う．それに加えて，推定に用いる脈像

の特徴量の基準を変化させると精度がどのように変化するのかについても検証を行い，考察する．

3.1 脈像からの脈特徴の抽出

3.1.1 中国伝統医学の概要

個人の生活周期が大きく関係している診断の一つに，脈診断がある．脈診断とは，中国伝統医学（中

医学）で行われている診断方法である．これは健康に対する考え方や治療方法が西洋医学とは大きく異

なっており，人体を総合的に捉えることに特色がある．したがって，中医学は医学的な分野で人間中心

の視点からの治療を行っていると言える．

このように，西洋医学とは大きく異なる考え方である中医学はその治療方法も異なる．西洋医学では

原因となる物質を科学的に取り除くことを第一とするが，中医学では人間が持つバランスを整えて自分

の力により病気を治す治療を目指している．そのため，診断方法は原因となる部分だけを見るのではな

く，望診，聞診，問診，切診という 4つの診断方法を用い，その人の体調全体を医師が判断する．治療

においても，もし他と同じ症状で合ったとしても画一的な治療方法はなく，その人の体調や体質に合わ

せた方法を取り入れている．食事指導，漢方薬の処方，生活アドバイス，整体などが行われ，薬に頼る

だけではなく自然治癒力を高める手伝いをするという考え方である．

そのような中医学において，脈の診断は中医学の典型的な診断方法の 1つである．中医師は専門的な

訓練により，手首の脈に 3本の指を当てて診断を行う．指先の感覚に基づいて，脈の強さと速度から患

者の健康状態を診断する [52]．その脈診断は中医師の指先が持つ感覚による診断であるため，定量的な

診断が難しい．自動化を行うためには，未だ多くの課題が残っていると言える．
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図 3.1 一般的な脈像

3.1.2 脈特徴の抽出手法

脈診断の推定に関する研究では，脈の特徴量を記録した脈の波形（脈像）が一般的に用いられている．

脈像から脈の特徴量を抽出し，それを基に機械学習や統計的手法によって分析が行われている．

図 3.1は，代表的な脈像である．この図では，x軸が時間，y軸が振幅を表している．h1や t4など脈

像から得られる特徴量は，多くの研究で脈特徴量として採用されている [23]．

脈像からは多くの種類の特徴量を得ることができるが，機械学習に脈特徴量を用いる場合，どの特

徴量を用いるべきかを決定する必要がある．Li et al. [23] の研究では，勾配ブースティング決定木

(GBDT: Gradient Boosting Decision Tree)を用いて，診断推定を行う際の重要度をスコア付けした．

GBDTは，決定木ベースのアルゴリズムであり，分類を行った際の各特徴の重要度をスコア化すること

ができる．表 3.1は，Li et al. [23] が計算した各特徴のスコアを示している．彼らは，h3/h1，h4/h1，

w/t，Rf の上位 4つの特徴量を機械学習に使用した．この表 3.1を見てもわかるように，0.9以上のス

コアを持つ特徴量を採用していることがわかる．
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表 3.1 先行研究で示されている脈特徴量の重要度

特徴 スコア

h3/h1 1

h4/h1 0.986

w/t 0.977

Rf 0.953

w 0.839

t3 0.763

h3 0.731

h5/h1 0.653

h1 0.516

t4 0.509

t5 0.431

t 0.396

h5 0.362

PWV 0.326

t1 0.218

h4 0.198

3.2 ランダムフォレストを用いた脈診断推定

この実験では，医師の診断を機械学習によって推定した場合と脈診機による診断の精度を検証するた

め，ランダムフォレストを利用して診断結果の推定を行う [9]．本実験の概要を図 3.2に示す．はじめに

実験協力者のヘルスデータを収集して説明変数として用い，目的変数である医師の診断を学習する．こ

の学習により，ヘルスデータから医師の診断を推定するための分類器を構築することができる．次に，

構築した分類器を用いて，ヘルスデータから医師の診断を推定する．その推定された診断と脈診機の診

断結果の一致率を検証することで，医師の診断を推定した場合と脈診機の診断がどの程度一致するのか

を検証する．

機械学習で構築する分類器としては，ランダムフォレストを採用した．ランダムフォレストを採用し
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図 3.2 ランダムフォレストを用いた脈診機と医師診断の一致率検証実験の概要

た理由は，マルチラベル分類に対応しているためである．脈診断は，一度の診察で複数の状態を診察さ

れることもあるため，マルチラベル分類に対応した手法が望ましい．ランダムフォレストは，複数の決

定木を使用したアンサンブル学習に基づく機械学習手法であり，マルチラベル分類を行うことが可能で

ある．上記の理由により，推定された医師の診断と脈診機の診断についてマルチラベル分類での精度を

検証した．

3.2.1 ランダムフォレスト分類器の構築と評価指標

ランダムフォレストはマルチラベル分類に対応しているが，複数のラベルを持つレコードをそのまま

訓練データとして使用することはできない．この問題を解決するにはいくつかの方法があるが [53]，今

回はその中で dubbed copy-weightと呼ばれる方法を採用した．これは，マルチラベルとなっている元

のデータをコピーして，n − 1種類のデータを複製して作成する方法であり，ここで，nはラベルの種

類数を示す．もともとのデータとコピーされたデータにはそれぞれ 1つのラベルが付与され，一つのラ

ベルを持ったレコードが元のデータ数分作成される．例えば，A,B,Cの 3種類のラベルをもつレコード

が 10件ある場合には，30件に複製され，それぞれ 10件ずつ Aのみ，Bのみ，Cのみのラベルを持っ

たレコードがあることとなる．そして，ランダムフォレストで学習を行う際には，これらのレコードの

重みは 1 / nに設定される．
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表 3.2 ランダムフォレストによる一致率検証結果

ID 性別 年齢 訓練データ内のラベル 推定したラベル CA (%)

No. 1 男性 69 A,B,C A 100

No. 2 男性 73 D,E,F,G D 100

No. 3 男性 66 A,D,H A 64

No. 4 女性 70 D,I,J D 91

No. 5 女性 65 D,J,K J 82

No. 6 女性 68 D,I D 100

男性全体 - - A,B,C,D,E,F,G,H A または D 64

女性全体 - - D,I,J,K J または D 91

評価においては，医師の診断と脈診機の診断がどれほど一致しているかを示す分類精度指標 CA を式

3.1により定義する．

CA = Nmatched / Ntotal (3.1)

ここで，Ntotal は，中医学医師の診断に基づいて分類された診断データの総数を表し，Nmatched は，脈

診機 (pulse diagnosis instrument) による診断が分類結果と一致したテストデータの数を表す．

3.2.2 データセット

本実験では，病院に通院している中国の高齢者 6人を実験協力者として，データを取得した．内訳は，

男性 3人と女性 3人であり，平均年齢は 68.5歳であった．彼らは耳鳴りやめまい，胃腸炎などの症状

を持っており，その診察のために医師による脈診断を受けていた．その診断の機会に合わせ，同日に脈

診機で脈像と脈診機による診断のデータを収集した．また，日常生活におけるヘルスデータもウェアラ

ブルデバイスを用いて取得した．取得したデータは，以下の 3種類である．

� ヘルスデータ　（歩数, 呼吸数，最低血圧，最高血圧，心拍数，睡眠スコア）

� 脈診機*1が推定した診断結果

*1 モデル名：DS01-C, 上海 Daosh Medical Technology Co., Ltd, http：//www.daosh.com/en/product/detail.

aspx?id=16
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� 中医師の脈診断結果

ヘルスデータは，37 degree bracele*2を用いて記録され，毎日の夜 8時前後の最新のデータを 1日 1

回収集した．病院への通院は週一回であり，そのときに専門医による脈診断を受けた．また，その通院

と同じ日に，脈診機による診断推定も行われた．データ取得期間は，2017年 2月 8日から 2017年 5月

15日までであり，早稲田大学倫理委員会の承認を得て取得された (承認番号: 2017-224)．　

取得されたヘルスデータと同日に得られた医師の診断を対応させ，ランダムフォレストで学習を行っ

た．訓練データの診断レコードは，1人あたり 21件であった．脈診では，1人の脈が 1回で複数のカテ

ゴリーに診断される場合がある．したがって，一部の訓練データには複数のラベルがつけられていた．

テストデータとして，脈診機から与えられた診断ラベルが 1つだけのレコード及びその日のヘルスデー

タを用いた．テストデータの数は 1人あたり 11件であった．

3.2.3 診断推定の結果と考察

医師の診断と脈診機の診断の一致率の結果を，表 3.2に示す．この表からわかるように，CAはすべ

てのケースで 60 %を超え，64 %から 100 %までの幅となり，最も低い精度では男性では 64%，女性

では 91%であった．これは，一致する確率が 60%以上であり，ランダムに推定したときよりも高い精

度で推定が一致していることがわかる．中医学医師の診断を訓練データとして使用した分類では，PDI

による診断と近い診断を推定するという傾向があった．また，性別ごとにデータを統合しても，分類精

度は男性の最低精度 64%と同じ値であった．

ヘルスデータから推定した医師の診断と脈診機の診断に同じ傾向が見られたということは，ヘルス

データと脈診断に一定の関係があることを示している．これより，脈診機による脈診断推定も，個人の

ヘルスデータをさらに分析することによって向上できることが期待できる．ただし，この実験において

は，訓練データとテストデータの数が少ないという問題があった．そのため，訓練データとテストデー

タで共通したラベルを十分に用意することが出来ず，複数のラベルを持ったテストデータを分類するこ

とは出来なかった．一致率について詳細に検討するためには，十分な数のデータを用意することや，マ

ルチラベル分類を行えるようにするためのアプローチをさらに改善する必要がある．

*2 37 degree bracelet, 37 Degree Technology, http://www.37c.cc/en/index.html（最終確認日 2018/8/10）
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図 3.3 階層クラスター分析によるヘルスデータの分類結果

3.2.4 性別に着目したクラスター分析の結果と考察

診断推定では，性別で分けて分析することにより，男女に精度の差が見られた．これは，女性の方が

男性よりも脈診断とデータとの関係性が強いため，良い精度となった可能性がある．もし，男女で異な

る傾向があるならば，分類器を性別で分けて作成するなど，性差を考慮した分析が必要となる．

そこで，クラスター分析によって男性と女性のレコードがどのようにクラスターを作成するかについ

ての分析を行った．クラスター分析を実行するため，上述のランダムフォレストによる脈診断推定の実

験で用いたデータセットを用いて分析を行った．ヘルスデータに「男性/女性 +データ番号」としてラ

ベルを付け，4つのパラメーター（最高血圧，最低血圧，呼吸数，心拍数）を使用して階層クラスター

分析を行った．その分析では各データ間の距離を計算する方法が複数存在するが，この分析では典型的

な方法であるウォード法 [54] を採用した．

図 3.3は，階層的クラスター分析の結果を示している．ここにおいて，各階層にある割合の数字は，

そのクラスター内に男性と女性のレコードがそれぞれいくつ含まれているかを示しており，左側の数字

が男性，右側の数字が女性のレコード数を示している．この図を見ると，上から 2番目の階層では，左

から 2番目のブランチ（枝）の方が女性よりも男性のレコードが多く，4番目のブランチの方が男性よ

りも女性のレコードが多くなっていることがわかる．

性別に着目したクラスター分析では，女性の方が男性よりも分類の精度が高かった．この結果は，こ
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図 3.4 診断推定のための複合的アプローチ

れらのデータに性別ごとに類似した特徴がある可能性を示している．これは，女性のヘルスデータのほ

うが脈診断に大きく関わっていることや，診断ラベルごとにヘルスデータの傾向が異なっている可能性

が考えられる．ただし，一番上の階層では，その差はわずかであった．この分析では明確な結果は得ら

れなかったため，性別による分割が有効であるかについてもデータ数を増やし，実験デザインを改良す

るなどして今後さらなる検証が必要である．

3.3 生活周期を考慮した脈診断推定

上で紹介した実験では，ヘルスデータは脈診断と関係しており，それにより推定精度が向上する可能

性があることが示唆された．また，分析の際には，診断日のデータだけでなく日々の活動や生活周期も

脈診断推定のために考慮することが望ましい例えば，日々散歩をしている人や決まった曜日に体操があ

る人などは，脈診断当日以外にも健康に関わる活動を行っており，それが診断結果に影響を与えている

可能性がある．これは中医学における人間を総合的に考えるという理念による考え方であり，実際に生

活指導や運動指導は中医師によって行われることが一般的である．

診断日だけでなく，近日のヘルスデータまで取り入れようとした場合，どの範囲まで診断日と関係す

るデータであるかの範囲を決めた上で分析する必要がある．そこで，ここでは生活周期に着目した．生
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活周期は人の生活のリズムであり，学生や企業に勤務する社会人は平日 5日間，休日 2日間といった生

活周期を持っていることが多い．そこで，ヘルス関連データから生活周期まで分析し，その周期を診断

日と関係するデータとして，脈診断推定に取り入れるアプローチを検証した [10]．

生活周期を考慮した脈診断推定のための複合的アプローチを図 3.4に示す．ここでは，生活周期のス

パンを自己相関分析により推定し，診断日からその期間分前までのデータを PCAによって次元圧縮し

て機械学習に用いる．得られた特徴量は，ヘルス特徴量として，分析に使用される．これにより，脈特

徴量とヘルス特徴量を組み合わせることができ，個人の性質まで機械学習に取り入れられることが可能

となる．

ヘルスデータでは血圧，心拍数，呼吸数など多くの種類が考えられる．これらをリアルタイムや狭い

感覚でデータを取得した場合には，種類や量ともに膨大な量のデータになる可能性がある．そのため，

ヘルスデータをそのまま利用して機械学習に適用した場合には，次元の呪いと呼ばれる問題によって推

定精度が悪くなる可能性がある．次元の呪いは Bellman [55]によって提唱された用語であり，変数の

次元が増えるに従って計算量やパラメータは指数関数的に増大してしまうという問題を指す．それによ

り，計算を収束させることが不可能になってしまったり精度が大きく低下するなどの問題が発生する．

本研究では，この問題を解決してヘルスデータを従来の脈診断と組み合わせるため，推定した生活周

期スパンを用いて次元削減を行う．次元削減とは，変数の数を減らし，データの特徴量を抽出する方法

である．それにより，ヘルス特徴量として使用することで，脈診断推定の精度を改善できるかどうかに

ついて検証を行う．

3.3.1 自己相関分析に基づく生活周期の推定手法

次元削減を行うには，PCAが代表的な手法として存在する．PCAは，多くの変数を要約して合成変

数を作成することができるため，これを用いて診断日から一定期間遡ったデータの範囲で次元削減を行

い，ヘルス特徴量を作成する．しかし，PCA を行うためには，どの範囲の過去データを使用するか決

めなければならない．そこで，統計的手法である自己相関分析に基づいて生活周期を推定し，それを基

に分析する手法を提案し検証を行う．

生活周期のスパンを分析するために，時系列データであるヘルス関連データに対して自己相関分析を

行う．この自己相関分析では，データが一定期間前のデータと相関しているかどうかを調べることがで

きる．これにより，歩数の周期が一週間ごとに繰り返されているなど，ヘルス関連データがどのような

周期で繰り返されているのかを調査する．
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自己相関分析においては，算出された自己相関が有意かどうかを調べるため，Ljung-box検定 [56] と

いう統計的手法を用いる．このテストでは，統計検定量 Qが式 3.2によって定義される [56]．

Q = n(n+ 2)
h∑

j=1

p̂2j
n− j

(3.2)

ここで，nはレコード数を示しており，p̂j は，期間の長さが j の場合の自己相関を示し，hは検証する

最大期間の長さを表している．自己相関パラメータ p̂j は過去のデータとの相関係数であり，式 3.3で

定義される [57]．

pj =
Cov(yt, yt−j)√

V ar(yt)
√

V ar(yt−j)
(3.3)

ここで，yt は時間 tでの変数 y の値を表し，yt−j は時間 t − j での変数 y の値を表す．V ar は分散を

求める関数であり，yt と yt−j の 2つの変数に対して使用される．Cov は，2つの変数間の共分散を計

算するものである．統計検定量 Qに基づいて，p値が計算され，自己相関が有意かどうかを検証するた

めに使用される．p値とは，帰無仮説の下で Qの値が得られる確率を表する．この p値が特定のしき

い値よりも小さい場合，帰無仮説を棄却して有意であると判断することができる．なお，多くの研究で

は，このしきい値は 5%に設定されている [58]．Ljung-box検定の帰無仮説は，データに自己相関がな

いことであり，対立仮説はデータに自己相関があることである．もし p値が定められた閾値よりも小さ

ければ，帰無仮説を棄却して，検定した期間において自己相関があるとみなすことができ，有意である

ということはデータが j のスパンで自己相関を持っていると見なすことができることを意味する．本研

究では，歩数を分析し，p値が 5%未満の場合，そのスパンを被験者の生活における生活周期とみなし

た．歩数を採用した理由は，血圧や心拍数よりもデータ取得の瞬間の状況に左右されにくく，1日の活

動を反映していると考えたためである．得られた生活周期を用いて，診断日からそのスパン 1周期分前

までのデータを診断と関係する日であるとみなし，PCAを実行して次元圧縮によるヘルス特徴量を作

成した．

3.3.2 データセット

生活周期を考慮した脈診断推定の実験では，健康な中国の高齢者 8名（平均年齢 70歳）からデータを

収集した．実験協力者の詳細な年齢や性別を表 3.3に示す．本実験では実験協力者のインフォームドコ

ンセントも得られており，実験計画は早稲田大学倫理委員会に承認されている（承認番号：2017-224）．

実験協力者からは，医師の診断データ，脈診機の診断・脈像データ，ヘルスデータを収集した．得ら
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表 3.3 実験協力者の概要

ID 性別 年齢 身長 (cm) 体重 (kg)

A 男性 65 165 60

B 男性 68 168 75

C 男性 68 167 68

D 男性 75 165 65

E 女性 72 160 62

F 女性 76 154 58

G 女性 67 158 60

H 女性 69 160 55

れたデータの詳細は以下のとおりである．

� 医師の診断データ：これは医師による診断データであり，毎週 1 回中医師によって行われた．

データ取得期間は，2018年 3月 18日から 2018年 7月 1日までである．この期間中に，すべて

の被験者から合計で 9種類の脈が取得された．この診断結果には，1度の診断で一つの脈状が診

断される場合と，複数種類の脈状が記録される場合があった．

� 脈診機診断・脈像データ：上記と同じ期間に，脈診機による診断も行われた．脈診機による診断

は医師の診断と同じ日に行われ，それと同時に，脈像から得られる脈特徴量も脈診機によって取

得された．この脈診機による診断においても，一度の診断で一つの脈状が診断されるケースと複

数の脈状が診断されるケースが存在した．

� ヘルスデータ：これは個人の日々のヘルスデータであり，ブレスレット型のウェアラブルデ

バイス*3を手首に装着することで取得された．取得されたデータは，歩数 (Step)，睡眠スコア

(Sleep score)，最低血圧 (DBP)，最高血圧 (SBP)，心拍数 (Heart rate)，経皮的動脈血酸素飽

和度 (SpO2)である．このデータは，2018年 3月 15日から 2018年 8月 15日までであり，一

日一回，午後八時付近の最新データを記録した．

以上のデータの件数については，8人全て合わせて医師の診断及び脈診機診断データが 123件，ヘル

スデータのデータ数が 1,232件である．

*3 モデル名：EHP-A86，Shenzhen OUDMON Technology Co.，Ltd，http：//en.oudmon.com/
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図 3.5 自己相関分析結果の例

3.3.3 脈特徴量の抽出と生活周期推定の結果

本実験では脈特徴量として，Li et al. [23]の調査に基づき，h3/h1，h4/h1，w/t, wの 4つの指標を

用いた．その調査は GBDTによる脈診断推定への変数重要度であるため，今回の機械学習にも有効で

あると考えてこれらの指標を採用した．今回採用した特徴は，上位から順に 1,2,3,5番目である．4番目

の Rf (Reflection rate)は今回の脈診機では取得できなかったため，その次に高い重要度を持つ wを採

用した．

生活周期は，ヘルス関連データが持つ自己相関を分析することによって推定される．この実験では，

通勤や通学，散歩や外出など，歩数に周期が現れやすく周期を明確にできると考え，歩数に対して分析

を行った．ヘルス関連データの歩数を用いて，一人の実験協力者（Subject ID: A）に対して生活周期

の推定を行った結果を，図 3.5に示す．この図では，上点線と下点線を超えたとき，p値が 5%以下と

なったことを示しており，ここではスパンが 1と 10のときに点線を超えている．期間の長さが 1のと

きは一日のズレ，すなわち前日であることを意味しており，前の日との間に相関があるといえる．期間

の長さが 10の場合は，ある日と 10日前とのデータに相関があるといえる．このように，各個人の歩数

に対して分析を行い，どの期間に周期性があるかについて分析を行った．

図 3.5の結果では，この実験協力者においては 10日間の生活周期があると見なすことができる．し
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かし，他の 7人の実験協力者に対して分析を行ったところ，全てのスパンにおいて有意な自己相関が得

られなかった．図 3.5では，スパンが 7の場合，自己相関は 2番目に高い値を示している．労働者や学

生など多くの人は生活周期として一週間のリズムで活動しており，7日周期が採用されている．そのた

め，有意な自己相関を得られなかった 7人の対象者に対しては，7日の生活周期を設定した．

生活周期を推定した後，得られたスパンを基にヘルスデータを用いて PCAを行った．診断日を起点

とし，推定された 1 周期のスパンまで遡ったヘルスデータをその診断と関係するデータであるとみな

し，診断日ごとに次元削減を行った．PCAでは，元のデータをどれだけ説明できるかという割合を寄

与率として得ることができるため，80%を設定したところ，2つの特徴量がヘルス特徴量として得られ

た．この 80%という数字は，一般的に PCAでの累計寄与率の閾値に用いられている基準である [59]．

そして，次元削減によって得られたヘルス特徴量を脈特徴量と組み合わせ，機械学習での説明変数とし

て利用した．

3.3.4 診断推定の結果と考察

（A） シングルラベル分類の結果と考察

　機械学習によって，生活周期を考慮したヘルス特徴量と脈特徴量を学習させることにより，医師の脈

診断結果を推定する精度が向上するかどうかについて検証した．ベースラインは，従来行われている脈

特徴量のみによる診断推定であり，検証ではこれと本アプローチとの比較を行った．

はじめに，推定する脈状が一種類の場合に，シングルラベル分類としての精度がどのように変化する

かを検証した．シングルラベルの分類には，結果を比較するために Li et al. [23] が採用した GBDTを

使用した．

Li et al. は 4つの脈状を脈特徴量から分類しており，それを参考にしてこの実験でも 4種類の脈状を

分類した．はじめに，脈状ラベルが 1つしかない 35レコードがデータセットから抽出された．その後，

分類器を構築するため，訓練データとして 20レコード，残りの 15レコードがテストデータとして使用

された．

GBDTによって分類した結果を，表 3.4に示す．本実験では，精度はベースラインと同じであり，Li

et al. [23]による実験の結果よりも低い精度であった．この結果は，データセットのサイズが彼らのも

のよりも小さいためであると考えられ，生活周期を考慮したアプローチとベースライン間での改善を示

すことが出来なかった．

25



表 3.4 シングルラベル分類での GBDTによる分類精度

手法 Accuracy

ベースライン 0.80

本研究 0.80

Li et al. [23] 0.905

図 3.6 構築したディープラーニングモデル

表 3.5 マルチラベル分類の分類精度

ベースライン 本研究

Accuracy (F-measure) Accuracy (F-measure)

ランダムフォレスト 0.41 (0.50) 0.48 (0.57)

ディープラーニング 0.87 (0.53) 0.88 (0.56)

（B） マルチラベル分類による分類の結果と考察

　次に，複数のラベルを一度に推定するマルチラベル分類を行った．中医師は複数の種類の脈を同時に

診断することがあるため，マルチラベル分類はシングルラベルよりも実際の診断に近い分類方法である

といえる．GBDTはマルチラベル分類に対応していないため，ランダムフォレストとディープラーニ

ングの 2つの方法を使用して，マルチラベル分類の精度を検証した．

ランダムフォレストは決定木に基づくアンサンブル学習法であり，特徴量に基づく分類や回帰に有用

であるとして，多くの研究で用いられている [60, 61]．ディープラーニングで構築したモデルを図 3.6

に示す．このモデルにおいて，入力数が 4のときはベースラインのアプローチによるものであることを

意味しており，入力が脈特徴量のみであることを示す．入力数が 6のときには，脈特徴量に加えて生活

周期を考慮したヘルス特徴量が加えられていることを示す．学習におけるエポックの数は 500 を設定

し，分類を行った．
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図 3.7 データの分割方法

分類結果を表 3.5に示す．ここにおける精度（Accuracy）は，全ての脈状ラベルの個数に対する正解

した脈状ラベルの個数を示している．診断の完全一致ではなく個別の脈状に対する一致率を精度として

おり，一つの脈状が診断されたかされないかについてカウントしたものを意味する．

ここで提案したアプローチの精度は，どちらの手法を用いた場合でもベースラインよりも高い精度を

得ることが出来た．これは，生活周期を考慮することによって従来の脈診断推定精度を高められること

を示している．

しかし，まだデータセットが小さいという問題が残っている．データセットが小さい場合は，作成し

た分類器が訓練データの偏りに大きく影響を受けることが考えられ，分類器の精度を十分に検証できて

いるとは言えない．したがって，この結果だけで終わること無く，データセットを大きくしてさらなる

検証を行う必要がある．そこで，この問題を解決するために，人工的なデータを作成することによって

データ数を増やす方法を適用した．そのようなデータを人工的に増やす方法はオーバーサンプリングと

呼ばれており，複数の方法が存在する．本実験では，ADASYN [62]と呼ばれる手法を適用した．この

方法は，畳み込みニューラルネットワークを用いて脈診断を推定した研究 [26] でも使われている手法で

ある．この ADASYNを用いて，さらなる実験を行った．
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(C) ADASYNを適用したマルチラベル分類の結果と考察

　実験 1，2では，実験に使用したレコード数は 103であった．ここでは，ADASYN [62]による人工

的データの作成と追加によって，データサイズを大きくしてさらなる実験を行った．

ADASYNは，データ数が少ないために分類器での学習重みが小さくなっているカテゴリのデータ量

を増やすことにより，分類の精度を向上させる．この方法では，一番データ数が少ないカテゴリの密度

分布を使用して，合成サンプルの数を決定する．一番データ数が少ないカテゴリの各データについて，

KNNによって近傍データを検出し，少数派カテゴリのデータの周りに多数派カテゴリが多いほど合成

サンプルを動的に作成するという方法である．これにより，まわりに多数派カテゴリのデータが多いほ

ど合成サンプルも多く作られ，周りに多数はカテゴリのデータがない場合にはあまり合成サンプルが作

られない．すなわち，カテゴリの境界線近くに多く作成されることとなる．

Peimankar et al. [63] は，ADASYNを用いてオーバーサンプリング後に交差検証を行った．本実験

においても，彼らの研究を参考にし，データセットの大きさの問題を解決するため，ADASYNを適用

した．ADASYNによるオーバーサンプリング後，データセットを訓練データとテストデータに分割し

た．オーバーサンプリング後のデータセットの大きさは，は 3,060レコードである．新しいデータセッ

トでは，70%を訓練データ，30%をテストデータとして使用した．このデータセットを用いて，以下

の 6つの機械学習手法を用いて推定精度を検証した．具体的な訓練データとテストデータに分割して増

やす方法については，図 3.7にも示すように，2つのパターンをそれぞれ検証した．以下に，その 2パ

ターンについての詳細を示す．

� パターン 1：元のデータセットを，訓練データとテストデータに分割する．ADASYNによって

データ数が増加するのは訓練データのみである．なお，すべてのラベルが訓練データに少なくと

も 1回含まれるようにレコードが選択され，残りはランダムに抽出される．訓練データを抽出し

て ADASYNを適用した後，それによって分類器を構築してテストデータを分類する．

� パターン 2：ADASYNを，分割されていないデータセットに適用する．データサイズを増やし

た後，ランダムに選択されたデータが訓練データとテストデータに分割される．

ADASYNを適用し，マルチラベル分類を行った結果が表 3.6である．この実験では，ランダムフォ

レストによる精度は低かったが，ディープラーニングではどのパターンにおいても高い精度で分類を行

うことが出来た．パターン 1でランダムフォレストの精度が低くなっている原因としては，パターン 1

での訓練データの元となるデータ数が少なく，それを基にデータを増加させたためにバイアスが大きく
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表 3.6 ADASYNを適用した後のマルチラベル分類精度

ベースライン 本研究

Accuracy (F-measure) Accuracy (F-measure)

ランダムフォレスト (Pattern 1) 0.32 (0.42) 0.24 (0.32)

ディープラーニング (Pattern 1) 0.92 (0.70) 0.99 (0.93)

ランダムフォレスト (Pattern 2) 0.83 (0.87) 0.89 (0.92)

ディープラーニング (Pattern 2) 0.92 (0.79) 0.99 (0.98)

Li et al. [26] - 0.95 -

なってしまったことが考えられる．元々の 52個のデータの偏りが増幅される形でデータ数が増加して

しまい，ディープラーニングに比べて単純な仕組みであるランダムフォレストは，上手く分類を行うこ

とが出来なかったと思われる．パターン 2ではどちらの手法による分類においても精度が向上したが，

より高い精度となったのはディープラーニングであった．こちらも，ランダムフォレストよりも複雑な

仕組みであるディープラーニングのほうが，上手く学習できたことを示唆しており，その有効性を示し

ていると言える．

(D) 複数の機械学習手法によるマルチラベル分類の結果と考察

　実験 3にて，ランダムフォレストとディープラーニングについて分類精度を検証し，その比較を行っ

た．ここでは，この結果を基に，さらに複数の手法と比較し，生活周期を考慮した本アプローチの有効

性を検証した．用いた手法は，以下の通りである．

� ロジスティック回帰 (Binary relevance)

� サポートベクターマシン (SVM) (Binary relevance)

� ナイーブベイズ (Binary relevance)

� マルチ k-NN

� ランダムフォレスト

� ディープラーニング

このうち，ロジスティック回帰，SVM，ナイーブベイズはシングルラベル分類の手法であり，マル

チラベル分類をサポートしていない．そのため，Binary relevanceと呼ばれる手法を用いて，これらの
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表 3.7 6つの機械学習手法による分類精度比較

Method
ベースライン 本研究

Accuracy (F-measure) Accuracy (F-measure)

ロジスティック回帰 (Binary relevance) 13.0 (19.1) 18.0 (27.5)

SVM (Binary relevance) 15.0 (18.0) 47.2 (61.1)

ナイーブベイズ (Binary relevance) 24.3 (61.0) 31.8 (74.5)

マルチ k-NN 98.0 (94.6) 95.1 (91.7)

ランダムフォレスト 95.6 (93.0) 97.8 (93.0)

ディープラーニング 95.5 (89.5) 98.5 (96.2)

手法をマルチラベル分類に適用した．Binary relevanceでは，シングルラベル分類器であるクラスに分

類されるかどうかの二値分類を，クラスの数分行うことにより，擬似的にマルチラベル分類を行うとい

う手法である [64]．マルチ k-nnは，k近傍法をマルチラベル分類用に改良したものである [65]．また，

ここで用いたディープラーニングのモデルは図 3.6のモデルである．訓練データとテストデータは，こ

れまでの結果に基づき，実験 3のパターン 2でデータ数を増加させたものを使用した．

表 3.7は，複数の機械学習手法による推定結果を示している．Binary relevanceでの精度は低かった

が，マルチラベル分類法を用いた場合では，どれも 95%以上の精度が得られた．その中でも，ランダ

ムフォレストとディープラーニングで精度が向上した．これは，ヘルス関連データから生活周期を考慮

することで精度が向上することを示している．一方，Multi k-NNでは精度が改善できなかった．この

データセットでは，近傍法による分類が不適切である可能性や，データセットの増やし方についても関

係がある可能性があり，さらなる検証が必要である．

このように，生活周期を自己相関分析によって分析し，更に PCAも適用してヘルス特徴量を抽出す

ることによって，脈診断の推定精度が向上する結果となった．中医学では体全体の状態が脈に現れてき

ているという考え方とも合致するものであり，体質や生活周期を考えることは合理的であると言える．

ヘルスデータは体全体の状態と密接に関連するデータであるため，個人が持つ生活周期という観点から

それに対して分析を行う複合的ヘルスデータ分析が有効であると言える．この実験の改善点としては，

さらなるデータセットの拡張，舌診や触診といった他の診断結果の考慮，歩数以外の周期性の分析など

が考えられる．それらについても，実験デザインの改良やデータの収集など，今後さらに検討する予定

である．
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第 4章

潜在的要因に着目したヘルスデータ分析

による異常検知

この章では，従来の異常検知手法に対して，個人が持つ潜在的要素を分析して組み合わせる複合的ア

プローチについて述べる．実験では血圧や心拍数が記録されたバイタルサインのデータを用い，従来の

異常検知手法に加えて疾病リスクや疲労など人の内部に潜んでおりバイタルサインに影響を与える要因

の分析手法を示し，組み合わせる複合的アプローチの有効性を検証する．潜在的要因は統計的手法であ

る構造方程式モデリングによって因子得点として定量化され，得られた因子得点を隠れマルコフモデル

の入力とすることによって度合いの推定を行う．推定された度合いごとに異常検知を行うことにより，

これまでの手法よりも細かくパラメータを調整でき，異常検知の精度が改善されることを示す．また，

ディープラーニングと同様の精度を持ち，さらに結果が得られるプロセスを見える化できる手法である

ことについても述べる．

健康管理は生活において重要であるが，そのうちの一つに病気の早期発見や予防が大きな課題として

あげられる．早めに治療を行うことにより，体の負担軽減，回復の早期化だけでなく医療費の削減や医

療資源の節約を行うことができるため，本人だけでなく社会的にも良い効果をもたらす．

本研究では，人が持つ疲労度や内部に潜む病気の進行度に焦点を当て，これまでの異常検知手法と組

み合わせて改善する複合的アプローチを提案し検証する．人から得られるバイタルサインは，疲労や病

気などの隠れた影響を受けて，得られるものであると考える．また，異常検知においてはディープラー

ニングが用いられることが多いが，結果が得られる過程がブラックボックスであるという性質上，その
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信頼性には限界があると言われている [48]．医療現場では人の命に関わることもあるため，どのような

過程で得られたものかを明確にできないと，責任の問題や医療過誤の問題があるため，信頼性の確保は

重要な課題である．したがって，ディープラーニングとほぼ同等の精度を持ち，結果が得られるプロセ

スが明確で信頼性の高い手法が求められていると言える．そのため，結果が得られるプロセスを明確に

でき，潜在的要因を考慮することによって人の状態に合わせたより繊細で精度の高い異常検知手法を行

えることを目的として研究を行う．

4.1 潜在的要因の定義と定量化

健康異常の検出に関する研究は数多く行われてきている．例えば，脳波の異常信号は異常検出の主要

なテーマの一つである [66, 67]．しかし，これらの研究では，脳波信号を記録するために特殊な装置を

用いており，普通の人が日常的に使用できるものではない．そのため，気軽に異常検知のためのモニタ

リングをするということは難しく，機材などを別途用意しなくてはならない．また，これらの研究では，

バイタルサインのわずかな変化も重要であるにもかかわらず，病気が発生した時の異常が現れる値その

ものに焦点を当てており，他の要因は考慮されていない．例えば，病気を引き起こす要因であるとか，

基礎疾患，他のバイタルサインなどの指標との関係性などである．健康に関する異常というのは他の指

標や要因と関係して引き起こされることが多いため，他の要素を考慮することにより更に精度の高い異

常検知が期待できる．

人が病気になるときには，病気を誘発する潜在的要因が存在し，その要因によって人の健康が影響を

受けたり病気が発病すると考えられる．例えば，健康な状態から突然病気になるわけではなく，その人

に潜む病気を引き起こす要因が進行することで病気になる．風邪では抵抗力が徐々に低下したり，他の

病気でも血栓の肥大化やがん細胞の増殖など本人には気づかないところで病気は進行している．このよ

うな病気の進行は自覚的な症状もなく，さらに主観的な感覚としても現れてこないため，直接分析する

ことが難しい．しかし，病気を引き起こす潜在的要因の進行が健康に影響し，自覚的でなくとも病気の

兆候としてヘルスデータに現れている場合がある．このような兆候を素早く検知することができれば，

早期の治療や予防が期待できる．他にも，仕事の負担が多くなったことをきっかけとして，睡眠不足や

運動不足などに悩まされるようになり，免疫力が低下して体温の上昇や咳の症状など風邪の症状が現れ

ることが考えられる．この例では，仕事量の負担が睡眠の量に影響を与え，それがさらに免疫力に影響

を与えることにより，病気の発生を導いている．これらの要因の影響は，直接観察することが困難であ

るため，定量化することも難しい．また，間接的かつ暗示的に病気を誘発する要因もあれば，感染した
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表 4.1 要因の種類

直接的 間接的

明示的 (1) 直接的, 明示的 (2) 間接的, 明示的

暗示的 (3) 直接的, 暗示的 (4) 間接的, 暗示的

人と接触してしまったという直接的な要因も考えられる．したがって，そのような潜在的要因から影響

を受ける事柄から，その背後にある要因の進行度合いを推定することができれば，その人の環境や状況

に合わせて異常検知を行うことが可能となる．

本研究では潜在的要因を考慮した複合的アプローチを提案するが，はじめに潜在的要因について定義

する．多くの研究では「要因」という用語を使用しているが，その意味は一貫していない．本研究では，

表 4.1に示すように，直接的，間接的，明示的，および暗示的の 4つのカテゴリを使用して要因を定義

する．この表では，背景が灰色のセル（2），（3），および（4）が潜在的要因を示している．各カテゴリ

は，次のように定義される．

(1) 直接的とは，結果とのつながりが唯一な要因を表す．

(2) 間接的とは，結果と直結しないが，2つ以上の関係性から結果を明らかにできる要因を表す．

(3) 明示的とは，データから結果を明確に特定できる要因を表す．

(4) 暗示的とは，データから結果を明確に特定できないが，何らかの暗黙的知識を適用することで結

果を明らかにできる要因を表す．

この定義における結果とは，データを分析して得られた現象，事実，結果を指している．上記の定義

を適用することにより，それぞれの組み合わせは表 4.1と対応して以下のように説明することができる．

(1) 結果との関係性が唯一であり，明確に特定できる要因．病気になった後，それは 1つの直接的か

つ明示的な要因によって引き起こされたことがわかる．例えば，腐った食品を食べたことが原因

で食中毒になる．

(2) 結果と直結しておらず 2つ以上の関係性があり，データから明確に結果を特定できる要因．病気

になった後，2つ以上の連鎖反応の間接的および明示的な要因によって引き起こされたことがわ

かる．例えば，インフルエンザの予防接種をしなかった人が感染した人と接触し，インフルエン

ザにかかる．
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図 4.1 ドメインモデル

(3) 結果との関係性が唯一であり，何らかの暗黙的知識の適用によって結果を明らかにできる要因．

例えば，喫煙者などの特定のタイプの人が肺がんになる傾向がある場合，その要因は，その人が

肺がんになる前の喫煙頻度と喫煙期間から推定される．

(4) 結果と直結しないが 2つ以上の関係性があり，暗黙的知識が結果を明らかにするために必要とな

る要因．例えば，特定のタイプの人がライフスタイル関連の病気にかかる傾向があり，その人が

仕事で忙しく，睡眠不足の場合，要因は就業時間と睡眠時間から推定される．

本研究のアプローチでは，（2），（3），及び（4）を潜在的要因として扱い，分析を行う．

潜在的要因を分析する際，要因の度合いを直接計測することは難しい．潜在的要因が互いに関連

しているという複雑なモデルを検証する場合，構造方程式モデリング（SEM：Structural Equation

Modeling）がよく使用される．May et al. [68]は，SEMを運転体験とユーザー情報に適用し，自動運

転への態度に影響を与える潜在的要因を含むモデルを検証した．Khakurel et al. [69]は，ウェアラビ

リティ，ウェアラブルデバイスのデザイン，およびその他のいくつかの要因が使用の意図に影響してい

るかどうかを検証した．Tong et al. [70]は，SEMを用いてインターネット中毒者の心理状態と生活の

質との関係を調査した．Demerouti et al. [71]は，潜在的な要因として看護師の仕事の需要と仕事のリ

ソースを想定し，燃え尽き症候群と人生の満足度についてのモデルを検証した．これらを参考にし，本

研究では統計的手法である SEMを採用し，変数の組み合わせから潜在的要因の度合いを定量化する．

SEMでは，図 4.1に示すようなドメインモデルが必要である．ドメインモデルは，潜在変数から影

響を受ける顕在変数の組み合わせが表されている．潜在的要因から影響を受ける変数をモデル内で表現
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することにより，すでに観測されている変数の増減から潜在的要因の度合いを推定する．例えば，心拍

や呼吸数が高くなっているときは，病気の危険度が増して健康状態が悪くなっている可能性がある．こ

れは，危険度が増加したことにより，心拍や呼吸数が高くなったと考えられる．

SEM はパス解析や因子分析を含んだ分析手法であり，潜在的要因の度合いや変数への影響の重み

は因子分析の手法を基にして推定される．SEM を適用すると潜在的要因の度合いは潜在因子の因子

得点として計算され，これは共分散を基に計算が行われる．例えば，2 つのデータセットが X, Y が

(X,Y ) = (x1, y1), (x2, y2), ..., (xn, yn) として得られたとき，X と Y の共分散は式 (4.1)によって求

めることができる [72]．

Cov(X,Y ) = E[xiyi]

= E[(X −X)(Y − Y )]
(4.1)

ここで， E(z) は z の期待値を示しており, X と Y はそれぞれ X と Y の平均値を表す．

たとえば，潜在的要因が 3つの明示的な変数 (v1, v2, v3)に影響する場合，変数 v1, v2, v3 と因子得点

F = {f1, f2, ..., fn} は以下の式で表すことができる [72]．

v1 = a1fi + e1 (4.2)

v2 = a2fi + e2 (4.3)

v3 = a3fi + e3 (4.4)

ここで， fi は潜在因子得点を示す．豊田 [73]に示されている定義により，fi の分散は 1と見なされ，

fi の平均は 0 と見なされる．ai は，相関の程度を示す回帰係数である．ei は独立した定数値であり，

潜在的要因以外の影響を示す値（誤差）である．SEMの前提条件として，ei は独立という仮定である

ため，他の変数の影響を受けない．そのため，ei には他の変数との共分散はなく，ei の分散は 1と見な

され，平均は 0と見なされる．

2つの変数（v1，v2）を考えたとき，v1 と v2 の共分散は次のように計算できる [73]．

Cov(v1, v2) = E[(a1fi + e1)(a2fi + e2)]

= a1a2E[f2
i ] + a1E[fie2] + a2E[fie1] + E[e1e2]

= a1a2

(4.5)

ここで， E[f2
i ] は 1に等しい．なぜならば， E[f2

i ] は式 (4.1)によって E[(fi −E[fi])
2]と表すことが

でき， fi の分散を示しているためである [73]．また，fi と e1， fi と e2， e1 と e2 の共分散は独立し

ており 0と定義されるため，E[fie1]， E[fie2]， E[e1e2] は 0となる．
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Cov（v2，v3）と Cov（v3，v1）は，Cov（v1，v2）と同じ方法で計算できる．それにより，a1a2，a2a3，

および a3a1 の値を計算することができる．v1，v2，v3 は明示的な変数（歩数，心拍数など）であるた

め，Cov（v1，v2），Cov（v2，v3），および Cov（v3，v1）は式 (4.5)によって計算することができる．そ

の結果，次の連立方程式を得ることができる [73]．

a1a2 = C1 (4.6)

a2a3 = C2 (4.7)

a3a1 = C3 (4.8)

ここで，C1，C2，および C3 は，それぞれ Cov（v1，v2），Cov（v2，v3），および Cov（v3，v1）の値を

表している．

式（4.6）を解くことにより，a1，a2，および a3 の値を得ることができるため，これらの値を使用して

因子分析を行うことができる．因子分析では，fi の値を推定するために重回帰分析が実行される [74]．

F は式 4.9によって推定できる [74]．

F̂ = XR−1Af (4.9)

ここで V は説明変数の平均偏差行列，Af は因子負荷行列であり影響の重みを示す．上記の例では，Af

は以下のように表すことができる [74]．

Af =


a1

a2

a3


ここで，Rは説明変数間の相関行列を表す．v1，v2，および v3 の相関行列は以下のように表すことが

できる [74]．

R =


1 r12 r13

r12 1 r23

r13 r23 1


ここで， r12，r23，r13 はそれぞれ (v1, v2)， (v2, v3)， (v3, v1)の相関変数を表している．以上より，

F を潜在的要因の度合い，Af を変数に対する影響の重みとして推定することができる．

SEMでは，ドメインモデルがデータにどの程度適応しているかを適合度指標によって評価でき，モ

デルの当てはまりの良さを示す指標が複数の提案されている．それらを使用することにより，そのモデ

ルが上手く事象をモデル化できているかどうかについて判定できる．3つの指標，AIC（赤池情報量基

準）[75]，RMSEA（二乗平均平方根誤差）[76]，CFI（比較適合指数）[77]は，モデルのデータに対す
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図 4.2 クラスター分析を用いた潜在的要因の分析概要

る適応性を示すものである．AICは，小さいほどモデルがデータによりよく適合していることを示す．

RMSEAが 0.05未満の場合では，モデルは適切なモデルであると見なすことができる．CFIが 0.9よ

り大きい場合では，モデルはデータに適合していると判断できる．

4.2 構造方程式モデリングとクラスター分析を用いた潜在的要因定

量化

はじめに，上記で紹介した SEMの有効性について検証するため，人が持つ活動を引き起こす活動因

子を潜在的要因とみなし，その度合い定量化によってどのように人の行動が変化するのかを検証した

[12]．本実験のアプローチを図 4.2に示す．ここでは，歩数や心拍が活動因子によってどのような傾向

を示すのか，定量化した活動因子からヘルスデータをクラスタリングすることによってそのクラスタ別

の特徴を分析した．また，その有効性を検証するため，クラスタリングされたデータ別にモデルの適合

度指標を検証した．適合度指標が高い値であれば，従来のラベルよりも効果的に日々のデータをクラス

タリングをおこなうことができると考えられる．検証では，クラスタリングした本アプローチとは別

に，クラスタリングを行わずに分析したものと外出ラベルによってクラスタリングしたものを用意して

比較した．
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図 4.3 活動因子を分析するためのドメインモデル

4.2.1 ドメインモデルの作成と構造方程式モデリングの適用

次に，前処理を行ったデータを用いて活動度モデルを個人データ分析に適用した．このプロセスで

は，毎日の活動因子の度合いが SEMによって定量化される．

潜在的要因を定量化するためには，潜在的要因と顕在変数との関係性を表すモデルが必要である．そ

こで，個人から得られたデータを用いてドメインモデルとして活動モデルを構築した．図 4.3は，構築

された活動モデルを示している．活動因子は毎日のデータに対して計算され，活動による影響を受ける

ヘルスデータ：心拍数 [78] ，呼吸数 [79]，収縮期血圧（SBP），拡張期血圧（DBP） [80]，との関係性

を示した．睡眠スコアは，ウェアラブルデバイスによって計算される夜間の睡眠の質を表すスコアであ

り，活動因子に影響を与えるものである．

4.2.2 活動因子に基づいたクラスター分析

SEMを用いて定量化された活動因子をもとに，クラスター分析を行う．クラスター分析には，代表

的な手法である k-means 法を採用する．SEM および k-means 法の適用においては，データ分析用の
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オープンソースソフトウェアである R*1を使用した．

k-means 法は，Guo の研究 [19] でも個人データをクラスター化するために使用される手法であり，

教師なし学習でのクラスタリングを行うことができる．k-means法では最初にクラスター数 kを決める

必要があるため，3つのクラスター（活動因子の度合い：高，中，低）を想定して，パラメーター k の

値を 3に設定した．クラスタリングの結果を図 4.4に示す．この図より，一番左のクラスターには高い

活動因子スコア，3番目のクラスターには低い活動因子スコアが分布している事がわかる．

検証では，3つの方法（クラスタリングなし，ラベルに基づくクラスタリング，活動因子に基づくク

ラスタリング）を比較した．それにより，モデルに対する適合度を検証することで，潜在的要因の定量

化によってクラスタ別に傾向が違っているかを検証した．クラスタリングなしでは，すべてのデータを

一つのクラスタと考え，すべてのデータを使用して適合度を算出する．ラベル基づく分類では，ある 1

日にどこの場所で活動していたかを示すラベルを付与し，そのラベルごとに適合度を算出するものであ

る．ラベルは，Google mapからの行動データを基に，自宅，大学，外出の 3つのラベルのうちどれか

を判定し，1日毎に付与した．

4.2.3 データセット

表 4.2は，取得したデータの種類と頻度を示す．ヘルス関連データを取得するため，手首に装着する

ウェアラブルデバイスである 37 degree ブレスレットを使用した．さらに，スマートフォンに内蔵され

ている Googleマップのタイムラインと呼ばれる行動記録を参照し，1日の目的地と交通手段を取得し

た．実験協力者は男性であり，健康な大学院生，27 歳であった彼はほぼ毎日大学に行き，研究活動を

行っていた．データ取得期間は，2017年 8月 30日から 2018年 2月 13日であった．なお，この実験

協力者は研究者本人であるため，倫理委員会での倫理審査は行っていない．

次に，データの前処理を行った．得られたヘルスデータを，10時から 18時の時間までに区切り，そ

の時間帯に対して平均値を計算した．このように時間を分割する理由は，実験協力者が通常 10時に家

を出て 19時頃に家に帰ることがヒアリングによって判明しており，主に活動する時間帯とみなせるた

めである．ヘルスデータの 10時から 18時の時間帯の平均を計算した後，各項目の分散が 1で平均が 0

になるように，データの正規化を行った．最後に，欠損値を含む 1日のデータを削除し，最終的なデー

タ数として 132レコードを得た．

*1 R Development Core Team，http://cran.r-project.org/
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表 4.2 ウェアラブルデバイスとスマートフォンによって取得されたデータ

Device or App Attributes Interval

Step Once an hour

Moving distance Once an hour

Consumed calories Once an hour

37 degree

bracelet

Systolic blood pressure Once an hour

Diastolic blood pressure Once an hour

Heart rate Once an hour

Respiratory rate Once an hour

Sleep score Once a day

Mood Once a day

Fatigue Once a day

Google map Destination Real time

Transportation Real time

4.2.4 実験の結果と考察

表 4.3に，モデル適合度を検証した結果を示す．ヘルスデータをラベルで分類した場合，自宅ラベル

では，データ数が少なすぎて NaNで示されているようにモデルが収束しなかった．また，AICを比較

したときも，大学ラベルでの値はクラスタリングなしのものに近く，大きな値となった．これは，行動

履歴だけでクラスタリングした場合にはヘルスデータの特徴を上手く分析することができないことを示

している．一方，活動因子に基づいて分類した場合は，全てのケースでモデルとして有効であると判断

された．これにより，潜在的要因を使用する場合のモデル適合性は，分類されない場合やラベルで分類

された場合よりも良い値であり，上手くモデルに当てはまっているといえる．

また，クラスターごとにヘルスデータがどのように分布しているかについても調査を行った．図 4.5

は，クラスターごとのヘルスデータの分布を示している．睡眠スコア，血圧，呼吸数はクラスターごと

に大きな違いは見当たらないが，心拍数は活動因子と強く相関していることがわかる．このことより，

活動度スコアは心拍数に影響を与えることがわかるが，活動することにより一日の平均心拍数が変動す

ることは合理的であると考えることができる．

活動因子を用いた実験では，3つの改善点があることが明らかとなった．1つ目は，ドメインモデル
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表 4.3 モデル適合度の比較

分類なし
ラベルによる分類 活動因子に基づく分類

大学 自宅 外出 High Middle Low

データ数 132 116 2 14 26 69 37

AIC 1498.2 1290.4 N/A 179.0 290.0 609.4 367.8

RMSEA 0.000 0.000 N/A 0.000 0.000 0.000 0.000

CFI 1.000 1.000 N/A 1.000 1.000 1.000 1.000

図 4.4 クラスタごとの活動因子の度合いの分布

についてである．この実験では，活動モデルを構築し，ヘルスデータに対するモデルの適合度を検証し

たただし，実験結果は使用するモデルに大きく依存する．複雑なモデルを使用する場合や他の潜在的要

因に対してモデルを構築する場合，その構築方法やモデルの有効性を慎重に検証する必要がある．

2つ目は，ヘルスデータの前処理方法である．この分析では，1日の時間のうち，10時から 18時の

ヘルスデータを平均して使用した．しかし，分単位や一日ごとに違う時間で区切るなど，より細かい分
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図 4.5 クラスタごとのヘルスデータの分布

割方法も可能である．一律に時間を分割するだけでなく，その個人の活動時間に合わせて区切ることに

より，さらにその個人の活動についての分析が可能となる．どのように区切れば一日の活動が反映され

ているかについては，さらなる検証が必要である．

3つ目はデータセットのサイズについてである．この実験では，一人の大学院生からのデータを用い

ており，その個人に合わせてラベルを設定した．他の人の場合ではより細かく分けることも可能である

と考えられ，モデルの適合度も変化すると考えられる．より多くの人からデータを収集し，ラベルもそ

の個人に合わせるなどさらなる検証が必要である．
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4.3 疲労度合い推定による異常検知

潜在的要因を活動因子として定量化する実験においては，従来のラベルよりも効果的にクラスタリン

グすることができ，モデルに対する適合度が高いことが明らかとなった．しかし，その定量化において

は時系列の影響は考慮されていなかった．より個人のことを詳細に分析するためには，時系列の影響を

考慮することが望ましい．例えば，前日に激しく運動した日は次の日に少し休むことが多いなど，我々

の生活は独立しておらず過去の影響も受けている．そのため，定量化した潜在的要因を更に分析し，時

系列の影響を考慮した度合いの推定を行う．それにより，よりきめ細やかな異常検知を目的として実験

を行う．

ここでは，SEMで得られた潜在的要因の度合いを時系列データとして分析し，異常検知を行う手法

を検証する．本実験の概要を図 4.6に示す．ここでは時系列の影響を考慮するため，計算された潜在的

要因の度合いに対し，隠れマルコフモデル（HMM: Hidden Markov Model）を適用して状態推定を行

う．先述したように，SEMで計算された度合いは時系列データではないため，過去のデータによる影

響が考慮されていない．HMMは，一つ前のデータの状態から現在の状態を推定することが可能である

ため，その影響を考慮して現在の状態を推定することができる．これにより，HMMの入力として定量

化された潜在的要因を使用し，推定で得られた状態を度合いとして用いる．

この研究では，人が持つ疲労度合いを潜在的要因と考え，その度合い別にヘルスデータの異常検知を

行うことにより，より詳細に異常検知を行うことを目的として実験を行った．異常検知で用いる複合的

アプローチを図 4.6に示す．ここでははじめにユーザーからヘルスデータを取得し，SEMや HMMに

よって潜在的要因の度合いを推定した後，その度合い別に異常検知が実行される．それにより，検出さ

れた異常があれば本人や病院，家族に通知を送ることが期待できる．

4.3.1 隠れマルコフモデルと HotellingT2法による異常検知手法

HMMは確率モデルの 1つである．HMMでは，データは現在の状態に基づいて取得され，次の状態

は確率的に現在の状態によって決定されると想定されている [81]．このつながりはマルコフ連鎖と呼ば

れており，現在の状態から次の状態を時系列データとして推定する．HMMでは，データの確率分布は

隠れたモデルの状態に依存しており，すでに得られている変数はその隠れモデル状態に従って出現した

ものであると考える．

本研究での SEMと HMMの関係を図 4.7に示す．ここでは，SEMによって定量化された潜在的要
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図 4.6 異常検知のための複合的アプローチ

因の度合いを，HMMの入力として用い，そこから隠れた状態の推定を行う．これにより，SEMのみ

ではできなかった時系列を考慮した度合い推定が可能となる．

HMMでは，状態推定は以下の手順で行われる．はじめに，状態の数 S = {S1, S2, ..., SM}が決定さ

れる．状態の数M はパラメーターとして事前に設定されて与えられる．次に，SEMによって定量化さ

れた潜在因子 F = {f1, f2, ..., fn}について，状態が推定される．パラメータ λは，式（4.10）で表され

る [81]．

λ = (Atp,B,Π) (4.10)

ここで，Atpは遷移確率分布であり，状態 Si から状態 Sj に遷移する確率を表す．Atpは，式（4.11）

で表すことができる [81]．

Atp = {aij = Pr(qt+1 = Sj |qt = Si)}, 1 ≤ i, j ≤ n (4.11)

ここで，B は観測シンボル確率分布である，これは，観測データ Vk が状態 Si から取得される確率を表

す．B は，式（4.12）で求めることができる [81]．

B = {bj(Vk) = Pr(Ft,k|qt = Sj)} (4.12)

また，Πは初期状態分布である．これは，tが 1に等しいときに状態が Si になる確率を表す．Πは，
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図 4.7 SEMと HMMの関係性

式（4.13）として求めることができる [81]．

Π = {πi = Pr(q1 = Si)}, 1 ≤ i ≤ n (4.13)

これら隠れモデルのパラメータを求めるため，Baum-Welchアルゴリズム [82]が使用される．この

アルゴリズムでは，最尤推定のための手法の一つである期待値最大化法（expectation–maximization

algorithm） [83]をもとに推定を行っている．

パラメータを推定した後，ビタビアルゴリズム [84] によって状態の遷移が推定される．ビタビアル

ゴリズムは，動的計画法と分割統治法によってビタビパスを計算するアルゴリズムであり，それにより

状態遷移のシーケンスを推定することが可能である．ビタビパスとは一連の状態遷移であり，Q = {q1

，q2，...，qn}として表すことができる．ここで，qi は各レコード Fi の状態を示す．このアルゴリズム

を適用することにより，隠れた状態とその遷移を推定できる．

HMMで状態推定を行った後，状態別に異常検知を行う．異常検出を実行するには，代表的な手法と

して HotellingT2法 [39]がある．この手法は統計的手法の 1つであり，Ma and Lee の研究 [40]で採

用されている手法である．

この理論では，異常度 aはデータの分散と平均をもとに計算され，各データに対して求められる．例

えば，1つの変数としてデータ x1，x2，...，xn が得られた場合，xi の aは式（4.14）に定義される．

a(xi) =

(
xi − µ

σ

)2

(4.14)

ここで，µは xi の平均であり，σ は xi の標本分散を表す．
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Hotellingの理論では，aの分布はカイ 2乗分布に従うことが証明されている [39]．カイ 2乗分布は

確率密度分布であるため，a（xi）を求めれば，その値以上が得られる確率を計算することができる．し

たがって，任意の確率を設定し，得られた値が異常かどうかを確率によって判定することで，異常検出

を行うことができる．

4.3.2 データセット

本実験では，ウェアラブルデバイスから得られる疲労度と，本研究で提案する疲労度合いの推定手法

を比較し，それぞれ HotellingT2法で異常検知をした場合に結果がどのように異なるかを検証した．実

験協力者は高齢者 18名（男性 8名，女性 10名）であり，彼らのヘルスデータをブレスレット型のウェ

アラブルデバイスを用いて取得した．なお，この実験は早稲田大学の倫理審査委員会の承認を受けてい

る （承認番号：2017-224）．平均年齢は 63.4 歳であり，取得したデータの種類は，歩数，収縮期血圧

（SBP），拡張期血圧（DBP），心拍数，呼吸数，気分，疲労度であった．ウェアラブルデバイスでは，

20時時点での最新のヘルスデータと，17時時点でのデバイスが推定した疲労度を収集した．収集期間

は 2017年 1月 29日から 2017年 3月 15日までである．

4.3.3 疲労度合い推定の結果

SEMでは，各データを正規化する必要がある．そこで，各バイタル信号とステップ数を 0～1の間で

正規化した．図 4.8に示す疲労度を推定するためのドメインモデルでは，前日の歩数と睡眠の質が疲労

因子に影響を与え，SBPと心拍数が疲労因子に影響することを示している．このモデルは，病院のガイ

ドラインや医学的知識をもとに作成された．

高齢者ごとに毎日の疲労因子を定量化した後， HMMを用いて疲労度合いを推定する．疲労度合い

はウェアラブルデバイスの分類では 4つの状態に分かれているため，HMMでも 4つの状態としてパラ

メータを与えて疲労状態を推定した．デバイスのラベルに対応するように，疲労因子の平均値が最も大

きいクラスターを重度疲労状態，2番目に大きいクラスターを中等度疲労状態，3番目に大きいクラス

ターを軽度疲労状態，4番目に大きいクラスターを非疲労状態とした．異常検知では，各状態において，

Hotellingの理論に基づいて異常値を検出し，異常検知を行った．

Hotelling の異常検知手法で異常値を検出するためには，閾値を設定する必要がある．本実験では，

HotellingT2法で異常検知を行っている関連研究 [40]を参考に，閾値を 0.95と 0.99に設定し，それぞ

れの場合での異常検知について検証した．
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図 4.8 疲労度の要因モデル
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表 4.6 男性 Aのドメインモデル適合度

指標 結果 適合基準

GFI 0.93 0.9 より大きい

CFI 0.90 0.9 より大きい

SRMR 0.08 0.1 より小さい

RMSEA 0.06 0.1 より小さい

表 4.7 女性 Bのドメインモデル適合度

指標 結果 適合基準

GFI 0.97 0.9 より大きい

CFI 0.95 0.9 より大きい

SRMR 0.01 0.1 より小さい

RMSEA 0.04 0.1 より小さい

4.3.4 実験の結果と考察

18人の高齢者のデータに疲労モデルを適用した結果，モデルが収束せず，8人はエラーとなり計算不

能であった．これは，各データ間の相関関係が矛盾していたためであると考えられる．疲労モデルが一

致できた 10人の高齢者のうち，男性は 4人 (ID: A, B, C, D)，女性は 6人 (ID: E, F, G, H, I, J)で

あった．

そのうち，67歳の男性 Aと 67歳の女性 Eの結果を表 4.4と表 4.5に示す．2つの表において，疲労

度の推定を行わなかった場合，その結果は非疲労状態の欄に示した．また，N/Aは，該当するデータが

なかったために計算されなかったことを示している．また，男性 Aと女性 Eデータに対するのモデル

の適合度を，表 4.6と表 4.7に示す．

一般に，疲労の度合いが高くなると収縮期血圧や心拍数が上昇することが知られている．表 4.4にも

あるように，HMMで推定した疲労度が高くなると，収縮期血圧の平均値が上昇する傾向がみられ，一

致していると言える．デバイスのラベルで集約した場合では，疲労度が中等度・軽度に集中しているた

め，このような傾向は見られなかった．また，表 4.5では，HMMで推定した疲労度が高くなるにつれ
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表 4.8 ウェアラブルデバイスと HMMによる疲労度推定数の比較 (男性 A)

HMMによって推定された疲労度

疲労度なし 軽度の疲労度 中程度の疲労度 重度の疲労度 合計

デバイスにより

推定された

疲労度

疲労度なし 0 0 0 0 0

軽度の疲労度 8 2 7 7 24

中程度の疲労度 35 12 12 23 82

重度の疲労度 0 0 0 1 1

合計 43 14 19 31 107

て心拍数が増加する傾向が見られる．この傾向はラベルによる集約よりも明らかであり，潜在的要因と

しての疲労度を推定することで，上手くデータをまとめることができていると言える．

閾値についてであるが，Hotellingの理論では，結果を確認しながら閾値を調整することが望ましい

とされている．結果からも見られるように，HMMで疲労度を推定したところ，0.99の閾値ではほとん

ど異常値が検出されなかった．したがって，最初の設定値は 0.95にした方が良いと思われる．

この実験では，改善または解決すべき問題点が 3つ見つかった．1つ目はドメインモデルである．こ

の実験では，8人分のデータにおいて，変数間の相関が一貫していなかったため，収束しなかった．そ

のため，疲労度を推定するドメインモデルを改善し，データについてもさらなる収集をして検証する必

要がある．

2 つ目は，異常の検出方法についてである．このアプローチで用いた異常検知手法では，平均値と

データとの距離に基づいて異常を検出した．しかし，異常値が平均値より大きいか小さいかということ

や，他の変数との関係性は考慮されていない．例えば，最低血圧だけが低下したが最高血圧はそのまま

である場合や，どちらとも低下した場合や上昇した場合など，異常は単独の変数で見るだけでなく，複

数変数を考慮して異常の種類まで検出することが望ましい．それにより，さらに細かく異常を検知する

ことが期待できるため，さらなる検討が求められる．

3つ目は，状態推定の精度である．この実験では，表 4.8と表 4.9にあるように，デバイスによって

疲労度が推定された場合に比べ，HMMによる疲労度合いの推定を行ったときはその件数がより均等に

なる傾向があった．本手法による推定はバランスが取れているように見えるが，その精度については今

後の検討が必要である．状態推定の精度を検証するために，すでに異常が記録されているデータセット

や他の異常検知研究で使用されたオープンデータを用い，さらに検証することが望ましい．
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表 4.9 ウェアラブルデバイスと HMMによる疲労度推定数の比較 (女性 E)

HMMによって推定された疲労度

疲労度なし 軽度の疲労度 中程度の疲労度 重度の疲労度 合計

デバイスにより

推定された

疲労度

疲労度なし 6 5 3 0 14

軽度の疲労度 12 14 26 0 52

中程度の疲労度 20 6 8 7 41

重度の疲労度 0 0 0 0 0

合計 38 25 37 7 107

4.4 疾病リスク度合い推定に基づく異常検知アプローチの検証

上記の実験では，潜在的要因に基づく異常検知の複合的アプローチを提案した．しかし，使用したア

ルゴリズムは単純なものであり，異常を正しく検知できているかも検証できなかった．そのため，この

研究では上記の研究を発展させ，異常検知の際に他の変数との関係性も考慮できる手法を採用し，さら

に他の研究でも用いられているデータセットを使ってさらに検証した．

実験の流れは図 4.6と同じであり，SEMと HMMによって潜在的要因の度合いを推定し，その度合

別に異常検知を行う．潜在的要因としては疾病リスクを想定し，HMMを使用してリスクの程度を推定

した後，その度合いごとに異常が検出される．異常を検出するため，ここでは Ide et al. [85] が提案

した sGMRFmixアルゴリズムによる検出手法を採用した．この手法は，教師あり機械学習の一種であ

り，他の変数との関係性を踏まえた異常スコアを計算することで異常検知を行うことができる．この方

法では，変分ベイズを使用し，変数に対する重みとガウス・マルコフ確率場のパラメーターが推定され

る．これらのパラメーターを推定した後，異常スコアがその負の条件付き対数尤度 [85]に基づいて計算

される．異常スコアがしきい値より高い場合，異常と見なす事ができる．この手法では，変数ごとの異

常スコアを計算することができるため，どの変数に異常が発生したかを識別も可能である．

4.4.1 疾病リスク度合い別の sGMRFmixアルゴリズムによる異常検知

はじめに，統計処理ソフトウェア Rの lavaan ライブラリを用いて，SEM を適用するためのドメイ

ンモデルを作成した．病気を引き起こすリスクを潜在的要因として推定し，図 4.9に示すモデルを構築

した．脳損傷の場合，病状が変化すると血圧と心拍数が変化することが知られている [86]．また，脳損

傷のガイドラインにおいても，血圧と心拍数のモニタリングが必要であることが示されている [87]．さ
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図 4.9 疾病リスクを潜在的要因としたドメインモデル

表 4.10 疾病リスク定量化のためのドメインモデル適合度

指標 結果 適合基準

GFI 0.99 0.9 より大きい

CFI 0.96 0.9 より大きい

SRMR 0.03 0.1 より小さい

RMSEA 0.11 0.1 より小さい

らに，医療現場では，SpO2のモニタリングも行われている [88]．これらの調査をもとに，潜在因子が

ABP, HR, SpO2に影響を与えるドメインモデルを作成した，

図 4.9に示されている Factorから各バイタルサインに伸びている矢印上の数字は，SEMによって得

られた疾病リスクが顕在変数に与える影響の重みを示す．潜在因子スコアと血圧の間には正の相関があ

ると考えられる．さらに，HRは潜在因子スコアとの間に弱い負の相関があると考えられる．この図よ

り，リスクが高くなると血圧が高くなること，また，リスクが低いほど心拍数は高くなるが血圧ほどの

変動は少ないことがわかる．そのため，この患者の場合，疾病リスクは主に血圧に関係していることが

考えられる．

図 4.10は，潜在因子を定量化したスコアを 1分ごとに平均化し，折れ線グラフで示したものである．

ここで，図に示された潜在因子スコアは，疾病リスクとみなすことができるため，スコアが変化すると，

バイタルサインに影響が出て，疾病リスクが変化することを意味する．リスクが 0から大きく離れてい

るときは，バイタルサインが大きく変化していることを示している．
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図 4.10 因子得点の推移

表 4.11 実験で利用した異常データ

No. レコード番号 対象のバイタルサイン 挿入された異常

1 1000-1099 HR その度合の中の最小値から 20低い値

2 2000-2099 ABP, SBP, DBP 各バイタルサインのその度合の中での最大値

3 3000-3099 SpO2 その度合の中の最小値から 10低い値

4 4000-4099 SBP, DBP, HR, PULSE 各バイタルサインのその度合の中での最大値

データに対するドメインモデルの適合度の指標として，ここでは GFI(Goodness of Fit Index )

[89]，CFI (Comparative Fit Index)[90]，SRMR (Standardized Root Mean square Residual) [77]，

RMSEA(Root Mean Square Error of Approximation) [91]）を採用した．その結果を表 4.10に示す．

そのうち RMSEAは 0.11であり，ここでは基準を満たしていない．しかし，RMSEAは許容できる閾

値に近く，他の複数の指標も適合度を満たしている．したがって，この指標についても問題はないと判

断し，本研究では図 4.9に示すモデルを採用した．
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sGMRFmixアルゴリズムによる異常検知では，レコード Reci の異常度 ai（Rec）は式（4.15）で計

算される [85]．

ai(Rec) = − ln
K∑

k=1

gik(Rec)N (Reci|uk
i , w

k
i ) (4.15)

ここで，K は状態の数であり，アルゴリズムによって決定される．gik（Rec）は変数の重みである．k は

モードの数，iは変数の種類である．異常検出は，計算された各レコードの ai（Rec）にしきい値を設定

することで実行される．

gik(Rec) は，式（4.16）で表すことができる [85]．

gik(Rec) ≈ θ
i

kN (Reci|uk
i , w

k
i )∑K

l=1 θlN (Reci|ul
i, w

l
i)

(4.16)

ここにおいて，θ
i

k が計算できれば，gik（Rec）を得ることができる．θ
i

k を計算するため，Ide et al. に

よって提案された sGMRFmixアルゴリズムが使用される．このアルゴリズムでは，sGMRFmixアル

ゴリズムはパラメーターとして D，ρ，および αを用いて実行される．D はデータセット，ρはペナル

ティの重み，αはモード kの混合重みである．モデルの出現確率がゼロでない場合，αは 1に設定され，

それ以外の場合，αはゼロに設定される．以上のパラメータを推定することにより，異常度 ai（Rec）を

求めることが出来，それを用いて異常検知が行われる．

4.4.2 データセット

実験では，MIMICデータベース*2 として公開されている患者のモニタリングデータセットの一つを

使用した．このデータベースでは複数のデータセットが公開されているが，関連研究と結果の比較を行

うため，Amor et al. [41] の研究で使用されている No. 221のデータセットを使用した．No. 221の

データセットでは，約 24時間の脳外傷女性患者から得られたバイタルサインが記録されている．記録

されているバイタルサインは，平均血圧（ABP），収縮期血圧（SBP），拡張期血圧（DBP），酸素飽和

度（SpO2），呼吸数 (RR)，心拍数（HR），および脈拍数 (Pulse)であり，サンプリングレートは，約 1

秒であった．レコード数は 83,363で，[41]は最初の 20,000レコードを使用した．彼らの研究と結果を

比較するため，この研究でも最初の 20,000レコードを使用した．その中にはいくつかの欠損値があり，

欠損値があるレコードを削除したところ，最終的に 19,951レコードとなった．この内，機械学習の訓

練データとして，19,951レコードのはじめの 900レコードを訓練データとして用い，19,051レコード

*2 https://archive.physionet.org/mimic2/（最終確認日 2020/12/16）
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表 4.12 ベースラインとなる異常検知手法と本アプローチとの比較

手法 リスク度合い推定 異常検知手法

PCAベースの手法 - Squared Prediction Errorに基づく [41]

ディープラーニング - オートエンコーダー [92]

度合い推定なし - sGMRFmix アルゴリズム [85]

本研究 ○ sGMRFmix アルゴリズム [85]

をテストデータとして使用した．

4.4.3 実験データの準備と評価指標

異常検知の精度を評価するための手法として，人工的にデータを作成し，挿入する方法がある [41]．

ここでは，Amor et al. [41]と同じデータセットを利用し，その結果を比較するため，同じ方法によっ

て実験用のデータセットを作成した．具体的には，健康の異常を示すデータとして，表 4.11にあるよ

うに異常データを挿入した．これらのデータについて，リスク度合い推定アプローチでは推定された度

合い別での挿入し，度合いの推定がない場合ではそのまま挿入した．そして，これらを検出できるかを

検証した．

ベースラインとしては，3種類のアプローチによる異常検知を行い，精度を比較した．PCAを用いた

研究 [41]，疾病リスクを推定しない場合，ディープラーニングを用いた場合である．それぞれの違いを

まとめたものを，表 4.12に示す．

これらについての詳細は，以下の通りである．

1. PCAベースのアプローチ [41] : このアプローチは，先行研究によるものであり，同じデータセッ

トを用いて異常検出を行っている．この先行研究では，異常なヘルスデータが挿入され，PCA

を用いて異常度を算出し，異常検知を行った．なお，異常検知のアルゴリズムは，この実験によ

る手法とは異なったものである．

2. ディープラーニング: このアプローチでは，すべてのレコードを一つの度合いとみなし，表 4.11

に示すように 400 件の異常レコードを挿入した．ディープラーニングモデルには，オートエン

コーダーを用いた．このモデルでは，学習データに異常が含まれていなくても，異常の程度を計

算することが可能である．訓練データを用いてモデルを学習し，テストデータの異常度を算出し

た．オートエンコーダーのハイパーパラメータについては，損失関数をバイナリクロスエントロ
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ピーとし，エポック数を 100とした．また，異常検知の閾値については F1-scoreが最も高くな

るよう調整し，閾値を設定した．

3. 度合い推定なし: このアプローチでは，全てのレコードを一つの度合いとみなし，表 4.11に示す

ように，400 件の異常レコードをテストデータに挿入した．InjectedAnomality に示すように，

試験データに 400件の異常レコードを挿入した．異常検出の方法は，Ide et al. [85]による手法

である．閾値については，検知の F1-scoreが最も高くなる閾値を設定した．

評価では，異常検出の性能を代表的な指標である Accuracy，Recall，FPR（False positive rate）で

評価した．関連研究では Recallと FPRを使用して評価を行っていたため，3つのベースラインとの比

較ではその 2つを採用した．また，5交差検証においてはその 2つに加え Accuracyを採用し，精度を

検証した．

Accuracyは，式（4.17）で定義される．

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(4.17)

ここで，TPは True Positive，TNは True Negative，FPは False Positive，FNは False Negativeを

表す．本研究では，Trueは正しい検出を意味し，Falseは誤った検出を意味する．Positiveは異常であ

ることを示し，Negativeは非異常であることを意味する．したがって，TPは正しく検出された異常の

数を示し，TNは正しく分類された非異常の数を示す．FPは誤って判定された異常（実際には正常）の

数，FNは誤って分類された非異常（検出できなかった異常）の数である．したがって Accuracyとは，

本研究でどれだけの異常が正しく検出されたかを示す指標である．

Recallは，式（4.18）で求められる．

Recall =
TP

TP + FN
(4.18)

Recallは，どれだけの真の異常が検出されたかを示す指標である．

FPRは，式（4.19）で定義される．

FPR =
FP

FP + TN
(4.19)

FPRは，異常ではないものをどの程度誤って異常と分類したかを示す指標である．

4.4.4 実験の結果と考察

3つのベースラインと比較した結果を表 4.13に示す．また，上記の 3つのベースラインに対する検証

とは別に，度合い推定なしについては 5交差検証も行った．その結果を表 4.14に示す．
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表 4.13 異常検知の結果

手法 番号 Recall (%) FPR (%) 異常検知のための閾値

PCAベース [41] Average 98.02 0.7
Algorithm based on

Jackson and Mudholkar approximation

ディープラーニング

No. 1 100 18.0 Anomality >0.3

No. 2 100 0.001 Anomality >0.8

No. 3 100 0 Anomality >0.3

No. 4 100 0 Anomality >1.1

Average 100 4.5 -

度合い推定なし

No. 1 100 0.8 HR = NA

No. 2 100 0.3 DBP >200

No. 3 100 0 SpO2 >NA

No. 4 100 0.3 SBP >20

Average 100 1.25 -

本研究 (高リスク)

No. 1 100 0 HR = NA

No. 2 100 0.04 DBP >100

No. 3 100 0 SpO2 = NA

No. 4 100 0 SBP = NA

Average 100 0.01 -

本研究 (中リスク)

No. 1 100 0 HR = NA

No. 2 90 0.1 DBP >20

No. 3 100 0 SpO2 = NA

No. 4 100 0.1 DBP >20

Average 97.5 0.05 -

本研究 (低リスク)

No. 1 100 0 HR >100

No. 2 95 0.1 DBP >20

No. 3 100 0 SpO2 = NA

No. 4 100 0.1 DBP >20

Average 98.75 0.05 -

各度合いの平均 Average 98.75 0.186 -

リスク度合いを推定したアプローチでは，Recallが 98.75%，FPRが 0.186%と，関連研究よりも良

い結果を得た．ディープラーニングと度合い推定なしは全て 100%の Recallであったが，FPRが高い

数値であった．FPRが高いということは偽陽性が高く，正常を間違えて異常として検出してしまうこ

とを示している．複合的アプローチによる異常検知では，Accuracyは 100%に届かなかったがそれに
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表 4.14 5交差検証による検証結果

手法 番号 Accuracy (%) Recall (%) FPR (%) 異常検知のための閾値

度合い推定なし

No. 1 98.3 96.5 0 HR: NA

No. 2 75.2 65.0 0.3 DBP > 200

No. 3 100 100 0 SpO2: NA

No. 4 68.7 61.0 0.3 SBP > 20

Average 85.6 80.6 0.1 -

本研究（高リスク）

No. 1 100 100 0 HR: NA

No. 2 99.5 96.0 0.4 DBP > 100

No. 3 100 100 0 SpO2: NA

No. 4 100 100 0 SBP: NA

Average 99.9 99.0 0.1 -

本研究（中リスク）

No. 1 100 100 0 HR: NA

No. 2 99.7 99.0 0.02 DBP > 20

No. 3 100 100 0 SpO2: NA

No. 4 100 100 0 DBP > 20

Average 99.9 99.7 0.005 -

本研究（低リスク）

No. 1 100 100 0 HR > 100

No. 2 98.0 89.3 0.1 DBP > 20

No. 3 100 100 0 SpO2: NA

No. 4 99.1 95.0 0 DBP > 20

Average 99.3 96.1 0.03 -

各度合いの平均 99.7 98.3 0.045 -

近く，また，FPRは大きく低くすることができた．

さらに，5 交差検証においてリスク度合い推定なしと比較した場合においても，Accuracy, Recall,

FPRは，疾病リスクの度合い別に異常検知をしたほうが良い結果となった．

本研究では，バイタルサインと疾病リスクという潜在的要因の関係性からリスク度を推定し，度合い

別に異常度を計算して閾値を設定することで異常検出性能を改善した．リスク度が高いほど閾値を大き

く設定することで，より高い精度と低い FPRを得ることができた．また，5交差検証においても性能

が向上した．これは，疾病リスク度合いを推定したことによってより細かく異常検知の閾値を設定する

ことができたため，細かい異常まで検知することができたことを示している．従来の異常検知では閾値

を一律にする必要があったが，度合い推定をすることにより，リスクが高いときと低いときで分けるこ
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とが必要であることが有効であると言える．

ドメインモデルを作成する際，疾病リスクから影響を受ける変数を特定する必要がある．脳外傷の場

合，測定・監視すべき指標は広く検討されており，医療ガイドラインにも記載載されている．ベースラ

インとして用いた関連研究においては，血圧や脳波などの指標が異常であるかどうかを直接判断してい

るが，人の健康状態や疾病リスクの度合いまでは考慮されていない．そのため，異常に対する閾値は一

律となり，個人に合わせた異常検知までは行えていない．この実験では，病気を誘発する潜在因子を考

慮して度合いを推定することにより，人から得られるバイタルサインに対して感度の高い異常検出が可

能であることを示した．

この手法の大きな利点は，目に見える形で異常を検出できることに加え，データセットに依存しない

ことである．この手法はディープラーニングとほぼ同等の精度を持っており，さらに偽陽性が低い．従

来のディープラーニングの欠点であった結果が得られるプロセスを可視化でき，疾病リスクの度合いや

推移をグラフとして表すことができた．これにより，どのように結果が得られたかというプロセスの信

頼性が向上され，より医療現場での使用に適した手法であると言える．

また，本研究では，個人のヘルスデータを用いた異常検出に着目し，1人の被験者のデータセットを

用いて提案手法を評価し，同じデータセットを用いたベースラインとの比較を行った．それにより，本

手法はデータセットが特定のものでなくとも健康異常の検出に有効であることが示された．定量化され

た因子得点から疾病リスクの度合を推定することで，度合いに応じた異常検知閾値を設定することが可

能であるといえる．将来的には，システムの構築を行い，サーバやクラウド上でデータ解析を実行する

ことで，リアルタイムの異常検知が期待できる．それにより，バイタルサインを常にチェックすること

で異常を早期に発見することができ，病気の早期発見だけでなく，予防にも貢献することができる．

本アプローチの制限と改善点をまとめると，以下が挙げられる．まず，ドメインモデルは 1つの疾患

のみを対象に設計されているため，複数の疾患を同時に検出することは考えられていない．ドメインモ

デルはその名の通りドメイン依存型であり，疾患とそのバイタルサインとの関係についての調査や医学

的知見に基づいている．したがって，このようなドメインモデルを作成するには，その疾患に適した調

査や専門知識が必要となる．ドメインモデルを作成する際には，モデルの適応性や合理性に加えて，モ

デルに含まれる明示的な変数（潜伏因子の影響を受けるバイタルサイン）をどのように決定するかを慎

重に検討する必要がある．探索的にモデルを作成し，適合度が良いモデルについて合理性を確認するな

ど，モデルの作り方については課題が残されていると言える．

Pavel et al. [93]によると，人間の生活をモデリングする際には，バイタルサインなどの生のデータ

を扱うだけではなく，センサーなどからのアクティビティの変容の認識，健康行動の変容モデルが必要
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である．本研究ではバイタルサインとその症状に関わる知識を基にドメインモデルを作成したが，生活

に関わるイベントや体への負荷がかかるイベントもモデルに入れることにより，異常検知精度を更に改

善できる可能性がある．その個人がどのように生活しているのかをセンサーで取得し，スマートフォン

等の通話記録や行動履歴からパターンを抽出することにより，個人の生活モデルを構築できることが考

えられる．センサーが見えないところに設置されたスマートホームの普及によって，より多くの要素を

取り入れたモデル構築が見込める．さらに，Ismail et al. [94] で提案されている健康知識モデルの構

築方法も参考になると考えている．これらの研究や構想を基に，ドメインモデルの構築方法をさらに改

善・検証して行く予定である．また，比較実験では，複数のバイタルサインを組み合わせて 1つの異常

を検出する閾値を設定することも可能であるが，簡単のために，1つの異常検出につき 1つのバイタル

サインに閾値を設定した．例えば，ハイリスク度の異常スコアの閾値設定については，ＤＢＰの異常ス

コアの閾値をＦＰＲを低下させるように設定した．しかし，表 4.13に示すように，Abnormality No.2

では，リスク度が高くなるにつれて DBPの閾値が大きくなった．迅速な検出のためには，リスク度が

高いほどより厳しい閾値を設定することが望ましい．この課題を解決するために，より感度の高い検出

方法をさらに提案し，検証する必要がある．
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第 5章

総合考察

この章では，診断推定と異常検知のための複合的アプローチで得られた実験結果に対し，総合的な考

察を行う．関連研究との定量的，定性的な比較や，本研究が持つ特色，将来的な展望について示す．そ

の上で，今回得られた課題についても考察を行い，今後の方針や改善点について述べる．

5.1 診断推定研究と異常検知研究からの総合考察

本論文では，人間を中心とした観点から従来の分析を発展させ，個人が持つ特徴や潜在的要因を考慮

して従来の手法と組み合わせる複合的アプローチを提案した．

診断推定と異常検知における複合的アプローチの 2つを研究事例として紹介し，精度が改善できるだ

けでなく，さらには結果が得られるプロセスも可視化することができることを示した．どちらにおいて

も，人のもつ特徴や潜在的要因を複数の手法を用いて分析したことにより，従来の手法では分析できな

かった健康状態や体調を取り入れた高い精度での分析を行うことができた．これにより，人間の個人差

や特徴を含めてどのように分析するかについて考える必要があり，複数の手法を統合させて人間科学的

視点からも分析することが重要であることが明らかとなった．

診断推定における複合的アプローチは，ヘルスデータが脈診断と関係していることを機械学習を用い

た実験で明らかにした．そこで得られた知見をもとに，ヘルスデータからの生活周期を用いて従来の脈

診断推定と組み合わせる手法を提案し検証した．これらの研究により，東洋医学の理念だけでなくデー

タ分析の面から見てもヘルスデータが脈診断と関係しており，それを考慮してさらなる分析を行う必要

があることが示された．
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表 5.1 診断推定における関連研究との比較

研究 分類手法 分類の種類 用いた特徴量 精度 (%)

Li et al. [23] GBDT シングルラベル分類 脈像 90.5

Yan et al. [25] KNN シングルラベル分類 脈像 97.8

Li et al. [26] ニューラルネットワーク シングルラベル分類 脈像 95.0

Zhang et al. [27] CNN シングルラベル分類 脈像の画像 93.5

Guo et al. [28] 確率的ニューラルネットワーク シングルラベル分類 パワースペクトル等 93.0

本研究 [10] ニューラルネットワーク マルチラベル分類 脈像 & ヘルスデータ 98.5

脈診断を推定する関連研究においては，脈特徴量のみを用いて分析したものが多い．表 5.1に示すよ

うに，本研究では，他の研究と比較しても高い精度を持つ推定を行うことが出来たが，これは他の研究

と比較してヘルスデータの特徴量を取りれたためであると考えられる．さらに，シングルラベル分類で

はなくマルチラベル分類を行って得られた精度であるため，より実際の診察に近い分類で高い精度での

推定を行うことが出来た．また，ヘルスデータを用いて医師の診断を予測した場合でも，脈診機の結果

と一致することが多く，ヘルスデータは脈診機の推定結果を向上させる事がわかった．このことは，中

医学の基本的な理念である人体を総合的に見るという考え方と一致しており，人間が生活の中で持つ

様々な特徴を加えることにより，高い精度での診断推定が行えたといえる．

ヘルスデータをクラスター分析した実験では，男女によって明確に分かれることはなかったが，その

差を示唆する結果が得られた．これにより，脈診断推定においても男女を分けることで結果が改善する

可能性があるが，この点についてはさらなる検証が必要である．多くの関連研究 [23, 25]では，患者を

男女や年代で分けることはせず，実験協力者の個人差までは注目していない．そのため，機械学習の特

徴量として取り入れたり，データセットをその特徴で分割するなど，学習に反映させることにより，さ

らなる改善が行える可能性がある．

中医学は主観的な診断が主であるため定量的研究が難しく，自動化のための研究においてもセンサー

の開発，体調の見立て，漢方薬の処方方法など取り組む点は多く細分化している．人体を総合的に見る

という観点から考えると，現実の診断方法と同じように，陰陽，気血水，五行などの観点から体全体を

踏まえた上で脈診断を考える必要がある．医師の診断を完全に再現するためには陰陽，気血水などを判

定するためには体温や顔色，生気，声色などその人全体を踏まえなければならない．従来の関連研究が

おこなっているような脈像という単一の視点から診断推定を行うのではなく，生活周期も体調の一部と

して取り入れることで，より中医学の理念に近づけることができた．これにより，体を総合的に捉えて
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分析を行うことを一歩前進させることが出来たと言える．

診断推定における今後の課題としては，どのような要素が診断を関係あるかを考えて，さらに多くの

要素を取り入れて総合的に人間を分析していくことである．今回の脈診断ではヘルスデータ分析によっ

て生活周期を推定したが，生活周期の他，中医学の観点からは他の特徴（体温，顔色，疲労感）なども

取り入れて分析することが望ましい．また，実現に向けたシステム構築や，デバイスとの連携も必要で

あるため，実装に向けてさらなる検討が必要である．生活周期をどのように推定するか，また，歩数だ

けでなく位置情報や変数の組み合わせなどもさらに手法を追加して考慮する必要がある．また，脈診機

の診断結果もあるため，この診断を医師の診断に近づける手法についても研究する予定である．これに

より，ヘルスデータ分析によって従来の研究の推定精度を高めるだけでなく，ウェアラブルデバイスと

脈診機のみでも精度の高い結果が得られることが期待できる．

異常検知における複合的アプローチでは，その個人にある潜在的要因をどのように定量化するか，ま

た，それを用いた従来の分析手法との組み合わせについて提案して検証を行った．潜在的要因として活

動因子を用い，ヘルスデータから定量化した場合においては，その活動因子でクラスタリングしたとき

にクラスタ毎の特徴があり，行動や体の状態が異なっていることが明らかとなった．さらに，疲労を潜

在的要因とした実験においては，ウェアラブルデバイスによる疲労度の推定では発見できないような

細かな外れ値も発見できることを示した．この研究においても，SEMと HMMを用いて複合的に推定

した疲労度は，疲労が大きくなるにつれて心拍数が増加するなど疲労が溜まっている状態と似た特徴

が現れていた．活動因子でクラスタリングすることによる特徴と同様に，この研究においてもクラス

ターに特徴が現れていると言え，疲労度に従って心拍が高くなるなどの傾向が見られた．これは，SEM

と HMMによる潜在的要因の定量化がうまく行えていることを示すものであると考えることができる．

オープンデータを用いた異常検知実験においても，疾病リスクの度合いを推定して度合い別に異常検知

することにより，精度が高く偽陽性が低い異常検知を行うことが出来た．さらに，異常検知を行う際に

は，命に関わることもあるため，その結果に対する信頼性や責任が求められる．ディープラーニングで

は結果を得られるプロセスがブラックボックスであるという性質上，信頼性には限界がある．本アプ

ローチのように病気の度合いを推定してそれごとに細かい検知を行うことにより，ディープラーニング

とほぼ同等の精度が得られ，ホワイトボックスな手段を提案することが出来たということは，信頼性が

向上したと言える．そのため，潜在的要因を考慮することにより，ただ精度が向上しただけではなく，

結果が持つ信頼性も向上させる事ができた．

異常検知のための複合的アプローチと関連研究について，その比較を表 5.2に示す．ここからもわか

るように，異常検知は直接バイタルサインなどを見て判断することがほとんどであり，個人に潜む疲労
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表 5.2 異常検知における関連研究との比較

研究 アプローチの特徴 使用したデータ 個人が持つ特徴の分析

Liang et al. [17] 睡眠パターンの異常検知 睡眠データ -

Balasubramaniyam et al. [37] Tシャツによる呼吸異常の検知 呼吸データ -

Ma and Lee [40] 異常の重要度別の可視化 バイタルサイン -

Amor et al. [41] 総合的指標による異常検知と異常変数の特定 バイタルサイン -

本研究 SEMと HMMによる疾病リスク推定 バイタルサイン ○

度や疾病リスク，肉体的負担，精神的負担，ストレス度などを考慮することは少ない．様々なデータに

対して異常検知は行われているものの，個人の特徴や潜在的要素に対してまで分析を行い，組み込んで

いる研究は多くない．疾病リスクを推定する本アプローチでは，従来の研究で得られている精度を向上

させることができることを示したが，潜在的要因の対象を変えることで，他のデータに対しても適用で

き，その精度を改善させることができると思われる．現在のウェアラブルデバイスにも異常検知や転倒

検知，緊急通報を行う機能がついているものもあるが*1，その個人に潜む要因までは捉えられていない．

このようなウェアラブルデバイスに実装することができれば，異常の早期発見や予防が期待できる．今

後は，本研究で得られたアプローチをどのように実装するか，また，地域や医療機関と連携させるかに

ついても考えていく必要がある．

異常検知における今後の課題としては，推定された状態が本当はどのような状態であったかについて

のさらなる検証や，コンテキストまで含めた分析手法の提案が必要である．ウェアラブルデバイスとス

マートフォンとの連携についても，実装に向けて検討していきたい．異常検知における実験では，被験

者の数の不足，ドメインモデルの作成方法，推定された状態と実際の状態の比較についても課題が残っ

ている．自動的なドメインモデルに向けて，変数間の関係性から合理性が失われないように辞書を作成

して組み込んでおき，得られたデータから探索的にモデルを探っていきその辞書と照らし合わせるな

ど，別途改良が必要である．これらについてさらなる実験デザインを考え，複合的アプローチのさらな

る改善について探っていく予定である．

5.2 本研究の特色と今後の展開

従来の研究と比較し，本研究では人間中心の観点から，生活周期や疾病リスクと言った人間が持つ要

素や特徴に対して複合的に分析を行うアプローチを示し，画一的な分析手法と比較してその精度を向上

*1 Apple Watch Series 5, https://www.apple.com/jp/apple-watch-series-5/health/（最終確認日 2020/12/16）
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できることを示した．その有効性を示すことにより，人間がもつ様々な要素を考慮することがより個人

に適した結果のために必要であるという人間科学的視点に立つことの重要性を示す事ができた．また，

健康管理や福祉に関わる研究に対し，どのように情報科学が関係し，その分野に対して貢献できるのか

を示すことができた．

さらに，精度が向上できるだけなく，ディープラーニングと同等の精度を持ち，結果を得られるプロ

セスを見える化できるホワイトボックスでのアプローチの有効性も示した．これにより，従来の研究結

果を更に発展させるだけでなく，実際に利活用する際の結果に対する信頼性も向上した．人間がもつ特

徴や要素の分析にて結果を得られる過程を見える化することによって，信頼性が向上するだけでなく生

活周期や疾病リスク度をユーザーが視覚的に理解しやすくなる．これは自分の健康状態へのより直感的

な理解に繋がり，健康管理システムの普及や誰でも使えるサービスへ応用することが期待できる．人間

科学的視点からの分析を行う上で様々な手法を組み合わせることにより，従来では分析できなかった事

柄に対しても定量的に可視化することができることが明らかとなった．疾病リスクや生活周期と言った

人間が持つ特徴を定量的に分析する手法を改善していくことにより，従来との研究と組み合わせた発展

的な研究も期待できる．さらには，専門医がいない地域においても公民館などで脈診機とウェアラブル

デバイスを組み合わせたより高精度な健康管理が行えれば，健康診断など健康増進事業の一環としても

活用することが可能である．このように，個人の特徴や潜在的要素を考慮した複合的アプローチが将来

的に実装されることにより，より個人に適した異常検知や診断推定が行えるため，社会が抱える医療負

担，健康寿命の増進に貢献できる．

これまでのヘルスデータ分析においては，人が持つ特徴や要因は考慮されることが少なく，変わった

点を持つ人物は外れ値として除外されることも多かった．そのような人に対してもその個人に適した結

果をフィードバックすることが重要であり，誰でも自身の健康を理解し管理することが必要である．こ

の研究では個人が持つ様々な要素や特徴を取り入れたことで，ICTを活用するでも人間性を尊重して分

析を行うべきであるということを示した．これにより，人と技術のあり方についてヘルスデータ分析と

いう観点を通じて明らかにすることにより，人間科学へ貢献することができたと言える．

今後の発展としては，健康管理の精度向上による生活の質向上や健康寿命の増進に寄与するべく社会

実装を行っていきたいと考えている．複合的アプローチを用いて，ウェアラブルデバイスなどでより個

人に適した診断推定や早期の異常検知が行えるようになれば，健康寿命を伸ばすことができ公費医療負

担の削減も行うことが出来る．現代社会が抱える大きな問題である高齢化に伴う後期高齢者医療制度に

よる医療費抑制や，介護保険制度の負担軽減などの効果も期待できる．そのため実現化に向けて，シス

テムの試作や複数の病気への対応，さらなるデータセットでの検証などを行っていきたいと考えている．
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第 6章

結論

この章では，まとめと今後の課題について述べる．本研究で提案した複合的アプローチを紹介し，実

験で得られた結果について整理する．また，学術的寄与や社会的貢献について記述する．最後に，考察

で得られた今後の課題や取り組むべき点を示す．

6.1 本研究のまとめ

ここでは，人間中心という視点から人が持つ特徴や潜在的要因に着目し，従来の単一な手法ではなく

複数の手法を組み合わせて用いるヘルスデータ分析のための複合的アプローチを提案した．診断推定に

おける複合的アプローチでは，従来の脈像からの特徴量を用いるだけでなく，人が持つ生活周期も自己

相関分析と PCAによってヘルス特徴量として用いることで，脈診断の推定精度を最大で 98.5%まで向

上させられることを明らかにした．異常検知における複合的アプローチでは，潜在的要因を構造方程式

モデリングや隠れマルコフモデルによって疲労や疾病リスクの度合いを推定し，その度合い別に異常検

知を行うことで，精度が 98.75%，偽陽性が 0.185%と，性能が改善されてより人の状態に合わせた異

常検知が行えることを示した．さらには，この異常検知手法はディープラーニングと違って統計的手法

を用いているため結果を得られる過程や式を明示的に示すことができるため，見える化によって結果の

信頼性も向上させることができた．これらの研究事例から，ヘルスデータを人間中心の観点からも分析

し，そのために分析手法を組み合わせることにより従来の研究が改善されることを示した．

本研究では，人間中心の視点から考えて個人の持つ特徴や性質まで分析する複合的アプローチによっ

て従来研究の精度が改善でき，さらに結果を得るプロセスの見える化や個人に合わせたデータ分析が可
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能となることを示した．また，人間中心の観点から多角的に複数の分析手法を組み合わせる複合的なア

プローチを新たに提案し，計算論的アルゴリズムによる実装の可能性と有効性を示唆した．人間中心の

視点から個人の持つ特徴や潜在的要素まで分析することで，その結果を改善できるだけでなく従来の研

究に新たな視点を示すことにより、学術的発展に寄与する．この複合的アプローチが実用化されること

で，医師による診断の補助や個人に合わせた高い精度での健康管理サービスを提供することが可能とな

り、社会的貢献が期待できる．

6.2 今後の課題

複合的アプローチによって従来の研究を発展させることができるが，異常検知や診断推定など個別の

研究分野において，何をどのように組み合わせるか，分析するかについてのは方法論がいまだ確立でき

ていない．生活周期の他に何を取り入れるべきか，疾病リスクの他に関係する潜在的要因は無いか，ま

たそれらをどのように分析すればよいかについてなど，一つ一つ検証していく必要がある．それに加

え，複合的アプローチによって得られた人間が持つ特徴や潜在的要素の分析方法についても，さらに改

良して精度高く分析できるようにする必要がある．実際の状況と比較して潜在的要因の度合いはどの程

度合致しているか，また，それをどのように検証するのかについても今後考察していきたい．さらなる

データの収集やオープンデータによる実験を通じ，今回提案したアプローチがどのような病気や診断に

適用できるかについて更に検証していく予定である．さらに，ウェアラブルデバイスだけではなく他の

デバイスとの組み合わせも想定した総合的な異常検知や生活支援につながるよう，研究を進めていきた

いと考えている．例えば，既存のデバイスに人間科学的な視点を取り入れて分析できるようにするだけ

ではなく，家の中のカメラから動作を検出して異常検知と組み合わせたり，スマートフォンの内部セン

サーやカメラとも組み合わせて分析を行うなど，さらなる分析手法の拡張に取り組んでいきたいと思っ

ている．複合的アプローチは，異常検知や診断推定以外にも，他のヘルスデータ分析にも応用可能な手

法であるため，どのような分析を発展させられるか，どのように人間科学的視点を組み込んでいくか，

今後の軸となる研究テーマとしてさらに検討していきたいと考えている．
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