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あらまし 個人の日常の健康状態と生活習慣に関わる時系列データをサーバに蓄積し, 両者の相関ルールを抽出

する「健康データマイニング」をコア技術とした, クラウド型個人健康管理システムを開発している．「健康データ

マイニング」では, クラウドで自動的にルールを抽出するために, 前処理として健康状態と生活習慣の遅延期間を考

慮した時系列データ間の相関分析を行っている．本稿では, ボランティアユーザについて自動抽出された相関ルー

ルを散布図に立ち戻って検証し, 開発中の「健康データマイニング」アルゴリズムの今後の課題について考察した． 
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1. はじめに  

インターネットを活用した健康医療分野のユビキ

タス化が進展しており , 最近の国際学会の潮流として

も , m(mobile)-health や p(personalized)-health といった

概念が浸透している [1,2]．特に体重 , 体脂肪率 , 血圧

といった個人の健康に関するデータが家庭や職場など

でも容易に取得できるようになり , 携帯電話やスマー

トフォン等の携帯端末を通してインターネット上（ク

ラウド）に蓄積できる技術が開発されている．我々は

いち早く , クラウドで処理を行う自動健康データマイ

ニングをコア技術とした個人健康管理システムを開発

してきた [3,4]．このシステムは , 携帯端末を通して入

力した個人の日常の生活習慣と健康に関するデータを

クラウドに蓄積し , 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）を行い , その結果を個

人の携帯端末から参照できるものである．クラウド型

であるため , 保健師や管理栄養士など保健指導者が参

画する運用も可能である [5]．本システムでは , 個人の

生活習慣や健康に関するデータを日毎の粒度で時系列

的に蓄積することを前提としており , 健康管理を行う

多くの人々の長期にわたるデータはまさに健康ビッグ

データを構成する．今後 , ウェアラブルセンサーなど

から発生するストリーム状の生体情報を扱うようにな

るとそのデータ量はさらに膨大なものとなる．  
本稿では , 本学の学生を中心とした個人健康管理シ

ステムのボランティアユーザが , 2012 年 6 月 1 日から

11 月 30 日までの 6 か月間に日毎の粒度で蓄積した生

活習慣と健康に関するデータに基づき , 開発した健康

データマイニング手法によって得られた , パターンや

ルールについてその妥当性を検証する．  
 

2. 研究方法  
2.1. 対象ユーザ 

本研究の対象ユーザはいずれも本学の学生であり , 
22 歳の男女 3 名である．ユーザ A(女 )は , 特定保健用

食品である健康茶の摂取が , ユーザ B(女 )は , 豆乳摂

取が , それぞれのユーザの日々の体重・体脂肪率に与

える影響を調べた．またユーザ C(男 )は喫煙の習慣が

あり , 喫煙量と血圧の関係を調べた．  

2.2. データの取得方法  
体重 , 体脂肪率は , タニタの体組成計（ Inner Scan: 

BC-521）を用い ,  毎朝起床後もしくは毎日入浴前（ユ

ーザによって異なる）に計測した．血圧 , 脈拍数はオ

ムロン社の自動血圧計（オシロメトリック法）を用い

て起床後に計り , 血圧については３回計測してその平

均値をデータ登録した．  
生活習慣としての消費エネルギーは , 歩行によるも

のはオムロンの歩数計（Walking style）を携帯して計

測し , その他の運動については Mets 値を基に推測し

た．必要に応じて , 摂取エネルギーについては毎食事

の内容からインターネット上の関連サイトを参照する

などして推測した．また , 健康茶 , 豆乳などの摂取量

は１日あたりの摂取量（ml）を記録した．喫煙量は１

日当たりの喫煙量（タバコ本数）を記録した．  

2.3. 健康データマイニングの概要  
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 [6]．すなわ

ち , ある健康状態の変化を出力変数とし , 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 , まず

入力変数のいたずらな増加を防ぐために , あらかじめ

 



 

時系列データを基にして , 出力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 ,  
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は目的変数である健康データ h の変化を表す差分値で

あり ,  
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は生活習慣データ 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  s = n – i ≧  1 で表

現する（図 1 参照）．  

 

図１ 健康状態と生活習慣の時系列相関の評価  
 
式 (1)において , r は相関係数 , SD(⊿h nm )は⊿h nm の時

系列区間（ここでは 3 ヶ月）における標準偏差 , SD(e t i j )
は e t i j の時系列区間（ここでは 3 ヶ月）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 , もし , １つ以上の相関係数の絶対値が

ある閾値 r s より大きければ , その e の蓄積を h に対す

る入力変数として採用する．そして ,  ルールマイニン

グ処理における実際の入力フィールドは相関係数の絶

対 値 が 最 大 と な る (n-m, i-j, s) の セ ッ ト ((n-m) max ,  
(i-j) max , s max )をもとに定義する．例えば , (i-j) max =2, 
s max =2 であれば , e に関わる入力フィールドを  
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と定義する．すなわち , 「2 日前から３日間の生活習

慣 e の蓄積」を入力変数のひとつとして定義する．こ

こで ,  (i-j) max が大きいということは ,  長期間の生活

習慣の蓄積が現在の健康状態に影響を与え ,  s max が

大きいということは ,  生活習慣の蓄積が遅れをもっ

て現在の健康状態に影響を与えるということになる

[7]．  
次に , 時系列相関によるスクリーニングで採用され

た生活習慣の蓄積を入力変数 Y（通常複数）とし ,  対
象とする健康状態を , その時系列データが「高い」「中

間」「低い」の３つのシンボル値を持つ出力変数 X と

して ,  ITRULE アルゴリズム [8]を用いた相関ルール

マイニングを行う． ITRULE アルゴリズムは ,  
 

If Y=y, then X=x with probability p   
 

という相関ルールを生成する．このアルゴリズムでは ,
多くのデータセットから有効な相関ルールを抽出する

ために ,  式 (5)で表されるＪ測度を用いてルールを評

価する [8]．  
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 (5)  
Ｊ測度は Y=y という事象が起きた場合に X の値に関

して得られる情報量の大きさ , つまり Y=y という前提

がある場合とない場合で X の値 x に関する確率分布が

いかに異なるかという尺度に ,  Y=y という事象が起

きる確率 p(y)を掛けたものであり ,  この値が大きい

ほどよい相関ルールということになる．  
 

3. 自動抽出されたルールとその検証  
3.1. 健康茶摂取に関わるルール 

ユーザ A は 22 歳女性で , 特定保健用食品となってい

る健康茶摂取の効果を検証しようとした．このユーザ

は摂取のタイミングに関心を持ち , 当初３カ月間は , 
食前 , 食中 , 食後と摂取のタイミングを変えてデータ

を取得した結果 , 相関解析で食中の摂取が有効である

ことを見出した．そこで , その後の３カ月間は食中摂

取にタイミングを絞り , 摂取量を変化させながら毎日

健康茶を摂取した．体重 , 体脂肪率は毎日入浴前に計

測した．  
サーバで自動的に実行された健康データマイニン

グからは ,  
「4 日間の総摂取カロリーが 1 日平均 1369.5 kcal よ

り大きい , かつ 2 日間の健康茶摂取量が 1 日平均 177.5 

 



 

ml 未満ならば 2 日後の体脂肪率が高い傾向にある」  
[確信度：77.8%  サポート率：10.5%] 

というルールが抽出された．このユーザとしては , 食
事による摂取カロリーが 1 日平均 1370 kcal より多く , 
健康茶の摂取量が 1 日平均 178 ml より少ないと , 体脂

肪率が高くなるということで , 生活習慣上の目標が得

られたことになる．  
ルールの妥当性を検証するために , まず 4 日間の 1

日平均総摂取カロリーと 7 日前からの体脂肪率変化の

散布図を図 2 に示す．データ数 n  = 66, 相関係数 r = 
0.488, 1%水準で正の相関が見られ , 1 日平均摂取カロ

リーが 1,350 kcal を超えると , すべての体脂肪率変化

がプラスになっている．次に , 2 日間の 1 日平均健康茶

摂取量と７日前からの体脂肪率変化の散布図を図 3 に

示す．データ数 n  = 67, 相関係数  r  = -0.356, １％水準

で有意な負の相関がみられ , 1 日平均健康茶摂取量が

180 ml 未満であると体脂肪率変化がプラスになる確率

が高いことが判る．このように , ここで自動抽出され

たルールは散布図から裏付けられている．  

図２ 1 日平均総摂取カロリーと 7 日前からの体脂肪

率変化の散布図  
 

図３ 1 日平均健康茶摂取量と 7 日前からの体脂肪率

変化の散布図  

3.2. 豆乳摂取に関わるルール 
ユーザ B は 22 歳女性で, 豆乳に含まれる大豆たん

ぱく質などのダイエット効果を検証しようとした．大

豆たんぱく質に含まれるβ―コングリシニンは, 「摂

取した油脂を完全には消化せず, 一部を未消化で体外

に排出する」作用があるとされ, 体重, 体脂肪率の低

下が期待された．しかし当初３カ月間のデータからは,  

「10 日間の豆乳摂取量が 1 日平均 550 ml より多い

ならば, 3 日後の体重が高い傾向にある」 

[確信度：100%  サポート率：15.0%] 

というルールが自動抽出された．該当する散布図（図

4）を検証すると, 体重変化は豆乳摂取量と正の相関を

示し, 確かに 1 日平均摂取量が 540 ml を超えるあた

りから殆どの体重変化がプラスであることが判る． 

図４ 1 日平均豆乳摂取量と 10 日前からの体重変化の

散布図 

 

しかしこのユーザは, 豆乳摂取量が 420 ml 以下で

あると体重変化は殆どマイナスであることに気がつい

た．さらに図 5 に示したように体脂肪率変化と豆乳摂

取量の散布図が非線形であり , 豆乳摂取量が 480 ml 

以下であれば体脂肪率も低下することが判った． 

 

図５ 1 日平均豆乳摂取量と 9 日前からの体脂肪率変

化の散布図 

 



 

そこで, このユーザは, その後の３カ月間は 1 日当

たりの豆乳摂取量を最多 400 ml に制限してデータを

蓄積し , 体重 , 体脂肪率変化との相関をみた．体重 , 

体脂肪率は起床後朝食前に毎日計測した．その結果,  

「10 日間の豆乳摂取量が 1 日平均 305 ml より多い

ならば, 翌日の体重が低い傾向にある」 

 [確信度：86% サポート率：8.6%] 

というルールが自動抽出された． 

 図６は, ルールを検証するための, 後半３カ月間の

体重と, 摂取量を制限した 10日間の 1日平均豆乳摂取

量の散布図である．データ数 n = 72, 相関係数  r = 

-0.700, １％水準で確かに負の相関が得られた．さら

に,  体脂肪率と 10 日間の 1 日平均豆乳摂取量の間に

も, 5％水準ではあるが負の相関がみられた（図 7）． 

 

図６ １日平均豆乳摂取量と体重の散布図 

 

図７ 1 日平均豆乳摂取量と体脂肪率の散布図 

 

3.3. 喫煙に関わるルール 
ユーザ C は喫煙の習慣を持つ 22 歳の男性である．

健康状態としては体重と血圧に関心があり, 喫煙量と

の関係を検証した．血圧は起床後 30 分以内に毎日計測

し, 最大（心臓収縮期）血圧と最小（心臓拡張期）血

圧を３回計測し , その平均値を記録した．計測には , 

オムロン社の自動血圧計（オシロメトリック法）を用

いた． 

自動実行された健康データマイニングからは,  

「喫煙量が 1 日 8.5 本より多いならば, 翌日の最大,

最小血圧が高い傾向にある」 

[確信度 = 83.3%  サポート率 = 20%] 

というルールが抽出された．図 8 と 9 はこのルールを

検証するための, 1 日の喫煙量と 2 日前からの最大, 

最小血圧変化の散布図である．確かに, 1 日の喫煙量

が 8 本を超えると最大, 最小血圧とも変化は殆どプラ

スになっていることが判り, 散布図からルールの妥当

性を検証できた．因みに, 最大血圧ではデータ数 n = 

82, 相関係数 r = 0.529, 1%水準で有意な正の相関が

得られ, 最小血圧でも 同じように 1%水準で有意な正

の相関が得られている． 

喫煙が血圧 , 脈拍数を急上昇させることはよく知

られている [9]が , 生活習慣としての喫煙が , 起床後

の安静時血圧にも影響していることが示唆された． 

 

図８ 1 日の喫煙量と 2 日前からの最大血圧変化の散

布図 

図９ 1 日の喫煙量と 2 日前からの最小血圧変化の散

布図 

 

 



 

4. 考察  
4.1. 健康データマイニングのアルゴリズム 

生活習慣データの蓄積と健康状態の変化の時系列

相関係数の大きさ（ここでは 0.3 以上）でスクリーニ

ングをかけて , ターゲットである健康状態に対して生

活習慣データからなる入力変数を自動設定するのが , 
健康データマイニングのコアの部分である [7]．相関ル

ールは因果関係であり , 相関関係とは異なるのである

が , 因果関係があるなら少なからず相関も認められる

であろうという前提でこのアルゴリズムは成り立って

いる．  
このような観点で 3 人のユーザについての結果を考

察する．このうち最も有効に相関ルールが自動抽出さ

れたのは , 3.3 の例である．喫煙量と最大 , 最小血圧の

時系列相関係数は 0.3 を超えているので , 喫煙量は健

康データマイニングの入力変数として自動設定される．

そして , 図 8, 9 の散布図から判るように , 1 日の喫煙量

が 8 本以下であれば , 血圧の変化はプラスとマイナス

の確率はほぼ同等であるが 8 本を超えると 80%以上の

確率でプラスになっている．健康データマイニングの

アルゴリズムは迷うことなく因果関係であるルールを

出力する．  
 3.1 の例も比較的わかりやすい．体脂肪率変化との

関わりにおいて , 摂取カロリーおよび健康茶摂取量と

の時系列相関係数がそれぞれ 0.3 を超えており , 双方

が入力変数として選ばれた．そして , 図 2 の散布図を

みると 1 日の平均総摂取カロリーが 1300 kcal 以下で

あると体脂肪率変化はプラスとマイナスの確率がほぼ

同程度であるが , 1300 kcal を超えると 80%以上の確率

でプラス変化となる．図 3 の健康茶摂取量についての

散布図では , 目視で明瞭な因果関係はみられないが , 
アルゴリズム上特殊化の条件として相関ルールに反映

されたと考えられる．  
 これらは , 健康データマイニングが成功した例であ

るが , 3.2 の例は非線形性の強いケースで誤りではない

が自動健康データマイニングがユーザに適切な情報を

与えない場合である．事実は , 10 日間にわたる豆乳過

剰摂取はむしろ体重および体脂肪率を増加させるとい

うことであるが , 自動抽出されたルールだけみると

「豆乳摂取は体重を増加させる」ということになる．

体脂肪率に関しては図 5 から判るように強い非線形相

関が現れており , 豆乳摂取量との間で単純に相関係数

を求めるとその大きさは 0.3 より小さく入力変数に選

ばれない．したがってルールも抽出されないという結

果になっていた．結論としてダイエットを目的とした

豆乳摂取量には適量があり , その範囲で摂取すること

により期待した相関ルールが抽出され , 散布図（図

6,7）からもそれが裏付けられた．  

4.2. ルール自動抽出の今後の課題  
生体における生活習慣と健康状態の関係は程度の

差こそあれ本来非線形であり , 線形を前提とした積率

相関係数のみで因果関係へのスクリーニングをかける

にはリスクがある．特に , 3.2 の例のように非線形性が

強い場合には , 生活習慣データの範囲を限定してルー

ルマイニングを実行する必要がある．今後相関の非線

形性を自動認識して , 非線形性が強い場合には生活習

慣データの範囲を分割して , それぞれの分割範囲内で

ルール生成を行うなどの工夫が必要になる．  
 

5. まとめ  
本学の学生を中心とした個人健康管理システムの

ボランティアユーザが , 2012 年 6 月 1 日から 11 月 30
日までの 6 か月間に日毎の粒度で蓄積した生活習慣と

健康に関するデータに基づき , 開発した健康データマ

イニング手法によって得られた , パターンやルールに

ついてその妥当性を検証した．  
その結果  

（１） 本稿で対象とした３ボランティアユーザの内

２名についてはサーバに蓄積された時系列デ

ータに基づき , 開発した健康データマイニン

グのアルゴリズムによって , 適切に生活習慣

と健康状態の間の相関ルールが自動抽出され

ていた．  
（２） 他の 1 名については , 誤りではないが妥当で

はない相関ルールが自動抽出され , その原因

は生活習慣データと健康状態の間に強い非線

形の相関があることによることが判った．  
（３） 上記の場合 , 生活習慣データの範囲に制限を

設けることにより適切に健康状態との間の相

関ルールが抽出されることを確認できた．  
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