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あらまし 「生活習慣の蓄積が健康状態に変化をもたらし, その影響は時間遅れをもって現れることがある」とい
う極めてシンプルなモデルをベースとして「健康データマイニング」手法の開発を行っている．時間遅れは代謝な

ど生体内の複雑な反応を反映していると考えられる．本研究では, 生活習慣データの蓄積（加算）に重み付けの概
念を導入し, 健康状態の変化（差分）との間の時系列相関解析を試みた．その結果、少数のパラメータで表現でき
る重み付けパターンにより, 健康に関する個人差を特徴付けられる可能性が示唆された． 
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Abstract  The time-series data analysis described here is based on the simple idea that the accumulation of the effects of 
lifestyle events such as ingestion, alcohol intake, and exercise could affect personal health condition with some delay. The 
delay may reflect complex bio-reactions such as those of metabolism in a human body. In the analysis, the accumulation of the 
effects of lifestyle events is represented by a summation of daily lifestyle data whose time-series correlation to variations of 
health data is examined (healthcare-data-mining). In this study, a concept of weighting is introduced in the summation of daily 
lifestyle data. As a result, it is suggested that personal health nature could be represented by a weighting pattern characterized 
by a small number of parameters. 
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1. はじめに  
健康医療分野の情報化は , 従来の医療機関を中心と

した情報化の波に加え , e-healthというキーワードに象
徴されるように健康分野で大きな進展をみせている．

特にインターネットを存分に活用するクラウドコンピ

ューティングの一応用分野として , 健康情報サービス
が新たな局面を迎えている．最近の医療情報に関する

国 際 学 会 の 潮 流 と し て も , m(mobile)-health や

p(personalized)-health といった概念が浸透してきた [1]．
我々はいち早く , インターネット上で動く自動健康デ
ータマイニングシステムを核とした個人健康管理シス

テム（Personal Dynamic Healthcare System: PDHS）を開
発してきた [2]．このシステムは , 携帯電話（mobile 
phone）を情報端末として , 個人の日常の生活習慣や健
康に関するデータをインターネット上のサーバに蓄積

し , サーバ上で生活習慣と健康状態の相関ルール抽出
（健康データマイニング）を行って個人に通知する ,  
正にクラウドコンピューティングをいち早く具現化し

たものである [3]．現在 ,  我々は , このシステムを健康
データマイニング機能を備えた ASP（ Application 
Service Provider）システムとしてさらにブラッシュア
ップを図っている [4]．  

 



 

本研究では , 我々が開発しているシステムの核とな
っている「健康データマイニング」のアルゴリズムの

中心部を占める , 生活習慣と健康状態に関わる時系列
データ解析の精度をより高めるために , 時系列データ
解析の加算処理に重み付けの概念を導入した．  

 

2. 研究方法  
2.1. 時系列データ解析手法  
我々が開発している健康データマイニングでは ,  

「生活習慣の蓄積が健康状態に変化をもたらし , その
影響は時間遅れをもって現れることがある」という極

めてシンプルなモデルをベースとしている [5]．すなわ
ち , ある健康状態の変化を目的変数とし , 時間遅れを
考慮したある期間の生活習慣の蓄積を入力変数として

相関ルールを抽出する．相関ルールの抽出には , あら
かじめ , ある期間の時系列データを基にして , 目的変
数である健康状態の変化に影響を及ぼす生活習慣の蓄

積をスクリーニングする．スクリーニングには式 (1)
で表される時系列データ間のピアソンの積率相関係数

を用いる．  
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ここで ,  

mnnm hhh −=∆        (2) 

は目的変数である健康状態 h の変化を表す差分値であ
り ,  

jiiij
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は生活習慣 eの蓄積を表す , ある期間に亘る加算値で

ある．時間遅れは遅延期間 で表現する（図

１参照）．式 (1)において , rは相関係数 , SD(⊿h
1≥−= ins

nm )は⊿
h nmの時系列区間における標準偏差 , SD(e t
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ijの時

系列区間における標準偏差 , Cov(⊿h nm ,  e t
i j )は⊿h nmと

e t
i jの共分散である．  

 
 
 

実際のスクリーニングは , 対象とする健康状態hと
各種生活習慣 eのある期間の時系列データについて ,  
n-m, i-j, sをパラメータとして式 (1)のピアソンの積率
相関係数を評価する．すなわち , 各 (n-m, i-j, s)のセッ
トにつき式 (1)を評価し , 相関係数の絶対値が最大とな
るセットを探す．そして最大値がある閾値 r sより大き

ければ , そのセットに対応するeの蓄積をhに対する入
力変数として採用し [6], ITRULEアルゴリズム [7]によ
るルールマイニングを実行する [8]．  

2.2. 本研究の着眼点  
式 (3)では , 何日間かの生活習慣データを単純加算し ,  

加算日数と遅延期間をパラメータとして時系列相関を

評価している．しかし , 生活習慣データを過去に遡っ
て日毎に単純に加算するというのは , 健康状態との関
わりにおいて複雑なはずの生体反応をあまりにも単純

化しすぎているかもしれない．過去の生活習慣が現在

の健康状態に変化を与えるという観点からは , 即効性
のあるもの遅効性のあるもの様々なパターンの影響が

考えられる．実際に , これまでの研究から遅延期間を
考慮して加算すると相関係数の絶対値が著しく増大す

るケースが多々あった．  
そこで , 過去の生活習慣データを日毎に適当な重み

をつけて加算することで , より精度の高い時系列相関
解析ができるのではないかと考えた．重み付け加算の

手法として , （１）日毎に任意の重み付け係数を定義
して相関係数の絶対値が最大になるようにそれぞれの

係数を調整する方法 , （２）少数のパラメータでパタ
ーンを特徴付けられる重み付け関数を定義して相関係

数の絶対値が最大になるようパラメータを調整する方

法 , 等が考えられるが , 本研究では（２）を検討した．  
具体的には , これまでの時系列データ解析結果を参

考に , 式 (4)で表される正規分布関数に着目し , σとμ
の２つのパラメータで重み付けを特徴付ける方法を考

案した．従来の単純加算方法と比較すると , 加算日数
が大きいことはσが大きいことに対応し , 遅延日数が
大きいことはμが大きいことに対応する．ここで , 式
(4)を重み付け関数として使うときは , x の値はゼロも
しくは正の整数値とし , 得られた w の値を過去の日付
に降順に割り当てる．  
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e i-
いくつかのσとμの値に対応する重み付け関数の

パターンを図２に示す．ここでは , 健康データを取得
した日の前日から過去１１日間の生活習慣データを重

みを付けて加算することを想定している． x = 0, 1, 
2,………. , 10 に対応する重みwの値をw 0 , w 1 , w 2 ,……., 

遅延期間  s e t
i

相
図１健康状態の変化と生活習慣蓄積の時系列

関の見方  



 

w 10とすると ,  重み付き生活習慣データの加算は ,  
 

w 0 e n-1  + w 1 e n-2  + w 2 e n-3  +・・・・+ w 10 e n-11    (5) 
 

となる．ここで, 健康データを取得した日付のカーソ

ルがn日にあると仮定している．従って, この重み付き

加算と健康状態の変化⊿hnmとの時系列相関を各種μ

とσの組み合わせについて評価することになる．この

場合, 従来の遅延期間という概念は重み付けパターン

の中に吸収されてしまっている． 

0.000

0.050

0.100

0.150

0.200

0.250

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21

x

w

0 .000

0.050

0.100

0.150

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21

x

w

 

0.000

0.050

0.100

0.150

0.200

0.250

0.300

0.350

0.400

0.450

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21

x

w

0 .000

0.020

0.040

0.060

0.080

0.100

0.120

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21

x

w

 

 
図２．各種μとσの値に対応する重み付け関数のパタ

ーン  
 
時系列相関評価の結果, 図２(a)のようなパターン

の重み付けで相関係数の絶対値が最大になれば, 比較

的直近の生活習慣が遅延無く健康状態に影響を与える

ことになり, (b)や(d)のようなパターンの重み付けで

相関係数の絶対値が最大になれば, 比較的長期の生活

習慣が尾を引いていることになる．また, (c)のような

パターンの重み付けで相関係数の絶対値が最大になれ

ば, 比較的短期間の生活習慣が遅れをもって健康状態

に影響を与えていることになる． 

 

3. 解析結果  
本研究では , 59 歳男性が約半年間に亘りほぼ毎日取

得した体脂肪率 , 総消費カロリー , 総摂取カロリーの
データについて , 重み付けを導入した時系列相関解析
を行い従来の解析結果と比較検討した．ここで , 体脂
肪率は毎朝タニタの体組成計を用いて取得され , 総消
費カロリーはオムロンの歩数計で計測された日毎の歩

数消費カロリーとその他運動による消費カロリーの和

である．また総摂取カロリーとは , 朝 , 昼 , 夜 ,それぞ
れの食事で摂取したエネルギーの日毎の総和である．  

3.1. 体脂肪率と総消費カロリーの相関  
解析に用いた重み付け関数は , (4)式において , μ=0, 

1, 2, 3, σ=0.5, 1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5, 4.0 の各組み
合わせの３２種類のパターンである．ここで , μの値
を整数値としたのは , 従来法における遅延日数とほぼ
等価なパラメータであるがためである．一方 , σは従
来法における加算日数そのものでなく , その大小の尺
度パラメータに相当するので小刻みに設定した．xの範
囲はx =0~10 で , 体脂肪率を取得した日の前日から 11
日間の総消費カロリーデータの重み付け加算を行った．

実際の各重みw iは  

                         (6) ∑
=

=
10

0
1

i
iw

となるように規格化した値を用いた．  
解析対象のデータは２００５年３月１日～５月３

１日の３ヶ月間および２００５年３月１日～８月３１

日の６ヶ月間の２種類とした．  
(a) μ=0, σ=2 (b) μ=0, σ=4

解析の結果 , どちらの対象期間においても , μ= 2, 
σ= 1.0 の重み付けパターンで相関係数の絶対値が最
大となり , 相関係数はそれぞれ , -0.482, -0.367 であっ
た．それぞれ対応する散布図を図３ , ４に示す．相関  

 

(d) μ=3, σ=4 (c ) μ=3, σ=1 

図３．体脂肪率変化と総消費カロリー重み付き加算

の散布図（対象データ期間３ヶ月）（n =79, r = -0.482） 

 
図４．体脂肪率変化と総消費カロリー重み付き加算

の散布図（対象データ期間６ヶ月）（n=148, r=-0.367） 
 

検定の結果 , 1％水準で負の相関有りという結論とな

 



 

った．比較のために従来の遅延期間を考慮した単純加

算で解析した結果を図５ , ６に示す．２日前から４日
間の総消費カロリーの加算と最大の相関を示し , 相関
係数はそれぞれの対象期間において , -0.452, -0.323 で
あった．いずれの値も重み付け加算解析での最大値を

下回っているが , ともに１％水準で相関があるという
結論に影響を与えるような差異ではなかった．  

 

図５．体脂肪率変化と総消費カロリー４日間加算の散

布図（対象データ期間３ヶ月）（n =79, r = -0.452）  

 

図６．体脂肪率変化と総消費カロリー４日間加算の散

布図（対象データ期間６ヶ月）（n =148, r = -0.323）  
 

3.2. 体脂肪率と総摂取カロリーの相関  
前節と同様に , 体脂肪率と総摂取カロリーとの時系

列相関解析を行い , 重み付けした場合と従来法を比較
した． 図７，８に重み付けした場合の解析結果を示す．
対象期間が３ヶ月間の場合には , μ= 3, σ= 2.0 の重
み付けパターンで相関係数が最大となり , 0.400であっ
た．また対象期間が６ヶ月間の場合には , μ= 3, σ= 
1.0 の重み付けパターンで相関係数が最大となり ,  
0.342 であった．いずれも , １%水準で有意な正の相関
があった．従来法での解析結果を図 9, １０に示す．
どちらの対象期間においても , ３日前から４日間の総
摂取カロリーの加算と最大の相関を示し , 相関係数は
それぞれ , 0.446、0.352 であった．今度は , どちらも単
純な従来法での解析の方がかえって高い相関係数を示

した．即ち , 重み付けをして加算することにより , よ
り高い相関を示す条件を見出すには至らなかった．  

 
図７．体脂肪率変化と総摂取カロリー重み付け加算の

散布図（対象データ期間３ヶ月）（n =79, r =0.400）  

 
図８．体脂肪率変化と総摂取カロリー重み付け加算の

散布図（対象データ期間６ヶ月）（n =148, r = 0.342） 

 
図９．体脂肪率変化と総摂取カロリー４日間加算の散

布図（対象データ期間３ヶ月）（n =78, r = 0.446） 

 
図１０．体脂肪率変化と総摂取カロリー４日間加算の

散布図（対象データ期間６ヶ月）（n =147, r = 0.352）  

 



 

4. 結果の検討  
4.1. 従来法との比較  
体脂肪率と総消費カロリーとの関係において , 絶対

値が最大の相関係数を示した重み付けパターン（μ= 2, 
σ= 1.0）を図１１に示す．図には、従来方法で最大の
相関が得られた「２日前から４日間の加算」と等価な

重み付けパターンも同時に示してある．従来法での解

析結果と照らし合わせて , ３２種類の重み付けパター
ンの中から（μ= 2, σ= 1.0）の組み合わせが選ばれた
ことが妥当であることが判る．また , 滑らかな形で重
み付けされたことにより , 相関係数の絶対値が大きく
なっており , 散布図もより自然に散らばっている（図
３，４と図５，６を比較）．  
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図１２．体脂肪率と総摂取カロリーの関係において最

大の相関が得られた重み付けパターン（μ=3, σ=1.0, 
2.0）（矩形のパターンは従来法で最大の相関が得られ
た条件を重み付けとして表したもの）  

 
4.2. パラメータによる個人の特徴付け 
本研究において , μとσの２つのパラメータで特徴

付けられる重み付けパターンを用いて時系列データ解

析を行うことにより , 従来と同等あるいはそれ以上の
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肪率と総消費カロリーの関係において最

られた重み付けパターン（μ=2, σ=1.0）
ーンは従来法で最大の相関が得られた条

として表したもの）  

総摂取カロリーとの関係において , 最大
示した重み付けパターン（μ= 3, σ= 1.0, 
２に示す．図には , 従来方法で最大の相関
３日前から４日間の加算」と等価な重み

も同時に示してある．従来方法による解

し合わせて , やはり３２種類の重み付け
（μ= 3, σ= 1.0, 2.0）の組み合わせが選
妥当であることが判る．しかし , 滑らか
けをしたにも関わらず , 相関係数は従来
最大値より小さかった．ただし , 散布図
散らばっている（図７，８と図９，１０

果から , 生活習慣データの加算に重み付
入することによって , より精度の高い時
を狙ったが , その後のルールマイニング
及ぼすほど大きな効果は得られなかった．

て , ①従来法における遅延期間という概
なり本質的で , その他は単純加算でも大
めること , ②注目している生活習慣デー

精度で相関

遅延期間

較して , μ
傾向を特徴

自身の健康

例示したい

ていること

傾向をクラ

追跡するパ
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の関係にお

後のクラス

用であるこ
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関係を抽出

と加算日数

とσの組み合

づけるパタ

状態への生

くつかのパ

は有意義と

スタリング

ラメータと

 
タマイニン

状態の時系

慣の蓄積を表

入した．重

数の活用を

, 健康データ
マイニング

はみられな

算日数に代

メータで適

判った．こ

いて , 個人の
タリング解

とが示唆さ
できるこ

という

わせは

ーンとし

活習慣

ターンの

考えら

する場

しても使

グの前

列相関解

す日毎

み付け

試みた．

マイニ

の入力変

かった

わり , 正
当な重み

れによ

特徴が

析や加齢

れた．  
とが判った．  
従来のパラメータと比

データ項目毎に個人の

て見えやすい．例えば ,  
の影響の仕方が , 図２で
なかでどれなのか知っ

れる．また , 大勢の人の
合や , 加齢に伴う変化を
いやすいと考えられる． 

段部の処理である生活

析の精度を高める目的

の加算処理に重み付け

関数のパターンとして ,  
 
ングの後段部の処理で

数選択に影響を与える

．しかし , 従来方法の遅
規分布関数のμとσの

付けパターンを表現で

り , 生活習慣と健康状態
「見える化」され , 今
による変化の解析に有
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