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高齢者のQOL向上のための生体・活動指標を用いたス

トレス予測・行動変容システムの提案と評価*

松本敢大

内容梗概

世界的に高齢者の人口比率が急速に高まっており，世界は高齢化社会となって

いる．そのため，高齢者福祉のための効果的な対策が求められている．高齢者福

祉を推進するためには，高齢者自身が日常生活を理解し，健康状態を自ら管理で

きるような環境をつくり，高齢者のQOLを向上させることが必要である．高齢者

のQOLを向上させるためには，高齢者のストレス状態を推定することが不可欠

である．ストレス状態は，実施した行動やその時間・ストレス強度によって，毎

日・毎時間変化する．しかし，既存の研究の多くは，生体情報や特定の行動（睡

眠時間，運動時間・量など）のみを説明変数としてストレス状態を推定しており，

日常生活行動すべてを考慮しているわけではない．そのため，家庭での生活を考

慮し，ストレスの原因となる日常生活行動の把握と，高齢者自身が自宅での日常

生活を理解し，健康状態を自ら管理できるような環境づくりを目標とする．本研

究では，朝夕に取得したストレス状況質問票の回答を正解値とし，各家庭内行動

時の生体情報および生体的観点と活動的観点を含む新規提案指標を特徴量として，

機械学習によるストレス推定モデルを構築する手法と，ストレス推定手法の結果

をフィードバックし行動変容を促す健康状態管理システムを提案する．ストレス

推定手法は，データセットとして日常生活行動センシングシステムで取得できる

日常生活行動データとスマートウォッチで取得できる心拍データ（生体情報）を

使用する．特徴量抽出では，心拍データから計算できるストレス指標としてRRI

とローレンツプロット面積を使用した．健康状態管理システムは，日常生活の任

*奈良先端科学技術大学院大学先端科学技術研究科修士論文,令和 5年 1月 31日.
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意のタイミングで高齢者へ健康状態予測の結果をフィードバックすることで，行

動変容を促し自ら健康状態管理を行えるようにすることを要件としている．この

要件を実現するために，健康状態管理システムに 3つの機能を実装する．(1)ス

トレス予測機能，(2)実施済・実施予定の生活行動を入力する機能と予測に用い

る特徴量を生成する機能，(3) (1)で予測したストレスをフィードバックする機能

を実装した．本研究では，これらの機能を搭載することで行動変容を促す健康状

態管理Webアプリケーションを Flaskで開発した． 健康状態管理システムにお

いて，被験者は悪い予測結果（ストレスが高くなる）がフィードバックされた時

は，ストレスの原因となっている行動群を確認し，予測ストレスが低くなるよう

に実施予定の行動を変化させるような行動変容を促す．ストレス推定手法の評価

実験として，高齢者 5世帯のそれぞれ 1ヶ月間のデータを用いて，起床後 4時間と

アンケート回答前 24時間の RRI分散とローレンツプロット面積を特徴量とする

ベースライン手法 1，ベースライン手法 1に睡眠時間を特徴量として加えたベー

スライン手法 2，行動ごとのローレンツプロット面積と行動ごとの総時間，そし

て，新規指標を特徴量として加えた提案手法と比較した．提案手法の平均推定精

度は 59%となり，ベースライン手法 1の 52%，ベースライン手法 2の 55%よりも

良好であった．また，開発した健康状態管理システムの有効性を評価するため，

12名の被験者に，2日間の予備実験と 5日間の本実験の合計 7日間の評価実験を

行った．評価実験では，5段階のリッカートスケールで体調とアプリの使用感の

評価，アノーテーションアプリで被験者の行動時間を取得した．結果として，提

案システムの使用前と使用後で体調が平均 2.08ポイントから 1.33ポイントに改

善された（低いほど体調は良い）．また，使用前と使用後の入浴時間が 1.48倍，

食事時間が 1.52倍となった．これにより，アプリを使用する事で体調が改善され

る可能性，行動変容を促す可能性，さらに健康には入浴時間と食事時間が関わる

可能性が示唆された．

キーワード
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Design and Evaluation of Stress Estimation Method

Using Biometric and Activity Indicators and Health

Status Management System to Improve QOL of the

Elderly*

Kanta Matsumoto

Abstract

The proportion of the elderly population is rapidly increasing worldwide, and the

world is becoming an aging society. Therefore, effective measures for the welfare of

the elderly are required. order to promote the welfare of the elderly, it is necessary to

create an environment in which the elderly themselves understand their daily lives and

can manage their own health conditions, thereby improving their quality of life. To

improve the QOL of the elderly, it is essential to estimate their stress state. The stress

state changes daily and hourly, depending on the action taken, its duration, and the

intensity of the stress. However, most of the existing studies estimate the stress state

using only biometric information and specific activities (e.g., sleeping time, duration

and amount of exercise) as explanatory variables and do not consider all daily life ac-

tivities. Therefore, we aim to understand the daily activities that cause stress and to

create an environment in which the elderly themselves can understand their daily life

at home and manage their own health condition, considering their home life. In this

study, we propose a method to construct a stress estimation model by machine learn-

ing, using the answers to a stress questionnaire taken in the morning and evening as the

*Master’s Thesis, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and Tech-
nology, January 31, 2023.
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correct answers, biometric information at the time of each household activity, and the

newly proposed indices including the biometric and activity perspectives as features.

The results of the stress estimation method are fed back to the system to promote be-

havioral change. The stress estimation method uses daily activity data obtained by a

daily activity sensing system and heart rate data (biometric information) obtained by a

smartwatch as a data set. For feature extraction, we used RRI and Lorenz plot area as

stress indices that can be calculated from the heart rate data. The health condition man-

agement system is designed to feed back the results of health condition prediction to the

elderly at arbitrary times in their daily lives to promote behavioral change and enable

them to manage their health condition on their own. To realize this requirement, three

functions are implemented in the health condition management system. (1) a function

for predicting stress, (2) a function for inputting the lifestyle activities that have been

or will be implemented and a function for generating features for prediction, and (3)

a function for feeding back the stress predicted in (1). In this study, we developed a

health condition management web application in Flask that promotes behavior change

by implementing these functions. When subjects receive feedback from bad predic-

tions (high stress), the system encourages them to check the group of activities causing

the stress and to change their activy to lower the predicted stress. As an experiment to

evaluate the stress estimation method, we used data from five elderly households for

a period of one month, respectively, to examine the following three methods: baseline

method 1, which uses the RRI variance and Lorenz plot area for 4 hours after waking

and 24 hours before answering the questionnaire as features; baseline method 2, which

adds sleep duration to baseline method 1 as a feature; and baseline method 3, which

uses the Lorenz plot area for each activy and the RRI variance for the 24-hour period

before answering the questionnaire as features. The proposed method was compared

to the baseline method 1, which uses the Lorenz plot area and total time per action,

and the baseline method 2, which adds a new indicator as a feature. The average es-

timation accuracy of the proposed method was 59%, which was better than the 52%

of the baseline method 1 and 55% of the baseline method 2. To evaluate the effective-
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ness of the developed health status management system, an evaluation experiment was

conducted with 12 subjects for 7 days (2 days for the preliminary experiment and 5

days for the actual experiment). In the evaluation experiment, the subjects’ physical

condition and the usability of the application were evaluated on a 5-point Likert scale,

and the subjects’ action time was obtained by an annotation application. As a result,

physical condition improved from an average of 2.08 points to 1.33 points before and

after the use of the proposed system (the lower the value, the better the physical con-

dition). Additionally, bathing time and eating times were 1.48 and 1.52 times longer

before and after the use of the proposed system, respectively. This suggests that the

use of the application may improve physical condition, promote behavioral change,

and that bathing time and eating time are related to health.

Keywords:

QOL; Machine learning; Stress prediction; Behavior change
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1. 序論
世界的に高齢者の人口比率が急速に高まっており，世界は高齢化社会となって

いる．高齢化社会は，経済的・社会的に大きなリスクをもたらしている．そのた

め，高齢者福祉と健康寿命の延伸のための効果的な対策が求められている．高齢

者福祉を推進するためには，医療機関での支援だけでなく，高齢者が住み慣れた

家で自立した生活を送ることができるよう福祉的な支援をすることが必要である．

そのため，高齢者自身が自宅での日常生活を理解し，健康状態を自ら管理できる

ような環境づくりが不可欠である．このような背景のもと，家庭における行動認

識技術に関する研究は数多く行われているが（e.g.,松井 [1]），高齢者が自己健康

状態管理のできる環境構築や生活習慣改善のための健康状態モニタリングに関す

る研究はまだ初期段階にとどまっている．

高齢者の見守りサービスや生活習慣の改善を行うためには，健康状態を表す指

標を開発し，その指標が変化する要因を調べる必要がある．健康状態を示す代表

的な指標の一つとして，QOL（Quality of Life）が挙げられる．世界的な高齢化の

進展に伴い，高齢者のQOLに関する研究が盛んに行われている [2, 3, 4]．世界保

健機関（WHO）では，健康状態の代表的な指標として 100問のアンケートに基

づくWHOQOL-100 [5]を開発している．しかし，このようなアンケート指標を

用いた測定方法は，質問項目が多いため，回答者への負担が大きい．そのため，

Amenomoriらは [6]，スマートフォンやスマートウォッチなどのデバイスから得

られるデータから機械学習を用いて各質問項目の回答を予測することで，より少

ない負担でHRQOL（Health Related Quality of Life）を測定する研究をおこなっ

ている．この研究では，HRQOLを継続的に測定し，ストレスの兆候を早期に発

見して予防することで，心身のストレス状態と強く関連するHRQOLを改善する

ことを目指している．HRQOLに関する研究は，老若男女，病気の有無など様々

な状況を対象に行われている [7, 8, 9, 10, 2]．このような，デバイスを用いたス

トレス推定は，日常生活など様々な場面で応用されている [11, 12, 13]．Natasha

ら [12]は，スマートデバイスを用いて，翌日の健康状態，ストレス，幸福度を定

量的に測定・推定する手法を提案している．Gjoreskiら [13]は，複数のスマート

フォンのデータ（加速度センサー，オーディオレコーダー，GPS，Wi-Fi，通話記

1



録，光センサーなど）を利用した学生のストレスの自動推定手法を提案している．

この手法は，学生のストレスを検出するための機械学習モデルを開発することを

目的としている．

しかし，これらの研究では，スマートフォンを使用し，正確な行動を記録する

ことや，スクリーンタイムなどを測定することが必要である．そのため，デジタ

ル機器に慣れておらず，プライバシー情報の提供に抵抗がありがちな高齢者の特

性が考慮されておらず，高齢者にとって負担の大きいシステムとなっている．ま

た，高齢者は外出よりも自宅で過ごす時間が長いと考えられるため，家庭内の日

常生活行動センシングデータを用いて健康状態を管理するシステムを開発する必

要がある．

本研究では，スマートホームで自動収集できる日常生活行動センシングデータ

と，スマートウォッチを装着することで自動収集できる生体データを用いること

で，高齢者に負担の少ないストレス推定手法を提案する．さらに，ストレス推定

結果をフィードバックすることで，簡易的に健康状態管理を行うシステムを開発

する．

既存のストレス推定モデルでは，心拍数やスマートフォンの加速度，運動量な

どを説明変数として用いている．本研究では，家庭内行動とストレスに関係があ

ると考え，家庭内行動ごとの心拍数を説明変数とする．本研究では初め，家庭内

行動ごとの心拍数のみを説明変数としたストレス推定モデルを全被験者のデータ

を用いて学習させたが,データの個人差が大きく，低い推定精度に留まった．こ

の問題を解決するために，正規化した生体指標と活動指標を組み合わせて，新た

な指標（Mixed indicator）を作成した．新たな指標（Mixed indicator）では，活動

的観点（活動指標）と生体観点（生体指標）を特徴として含む新たな指標を提案

している．活動指標と生体指標を用いる理由は，QOLと身体活動の関係を調べた

関連研究や，ウェアラブルデバイスで取得できる生体情報を用いてストレスを検

出する研究が多く行われているためである [14, 15, 16, 17]．最後に，提案指標を

説明変数，主観的ストレスを尋ねるアンケートを目的変数として，モデルを構築

し，提案するストレス推定手法の評価を行う．

また，提案するストレス推定手法の有効性を評価するため，作成したストレス
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モデルの推定結果をフィードバックすることで行動変容を促す健康状態管理シス

テムを作成する．健康状態管理システムには 1:ストレス予測機能，2: 実施済・実

施予定の生活行動を入力する機能と予測に用いる特徴量を生成する機能，3:1で

予測したストレスをフィードバックする機能の 3つの機能を実装する．提案シス

テムは任意のタイミングで使用され，翌朝の起床までの行動予定時間を入力する

ことで，起床時の健康状態予測結果を被験者にフィードバックする．また，被験

者はフィードバック結果に満足しない場合，再度行動予定時間を入力でき，満足

するまで行動予定を入力しフィードバックを受けることができる．これにより，

被験者は悪い予測結果（ストレスが高くなる）がフィードバックされた時は，ス

トレスの原因となっている行動群を確認し，予測ストレスが低くなるように実施

予定の行動を変化させるような行動変容を促す．

提案したストレス推定手法および健康状態管理システムの有効性を評価するた

めに，二つの実験を行った．一つ目の実験では，提案するストレス推定手法の有

効性を評価するために，60歳以上の高齢者 5世帯から 1ヶ月間収集した生活デー

タ，生体データ，ストレス状況質問票（朝晩の身体的ストレス）からなるデータ

セット [1]に本手法を適用した．ストレス推定手法の評価として，2つのベースラ

イン手法：起床後 4時間とアンケート前 24時間の RRI分散とローレンツプロッ

ト面積（関連研究 [18, 19]でストレスに対する有効性が検証されている）を特徴

量として用いたベースライン手法 1，ベースライン手法 1に睡眠時間 [11]を特徴

量として追加したベースライン手法 2と，ベースライン手法 2に各活動のローレ

ンツプロット面積，各活動の合計時間，各家庭内行動のMixed indicator（新規提

案指標）を特徴量として追加した提案手法を比較した．その結果，提案手法の推

定精度は平均 59%となり，ベースライン手法 1の 52%，ベースライン手法 2の

55%よりも高くなった．

二つ目の実験では，提案する健康状態管理システムを 12名の被験者に 2日間の

予備実験と 5日間の本実験の合計 7日間使用してもらい評価実験を行った．提案

システムの評価として，実験前と後に 5段階のリッカートスケールを用いて，健

康状態フィードバックに対する意識調査アンケートを行った．結果として,体調

に関するアンケート結果は，提案システムの使用前と使用後で平均 2.08ポイント
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から 1.33ポイントに改善した（低いほど体調は良い）．また，システムの使用前

と使用後では入浴時間が 1.48倍，食事時間が 1.52倍となった．これにより，ア

プリを使用する事で体調が改善される可能性，行動変容を促す可能性，さらに健

康には入浴時間と食事時間が関わる可能性が示唆された．
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2. 関連研究
ここでは，QOL推定，ストレス推定，健康状態管理，スマートホームにおける

家庭内行動の認識，スマートホーム技術を用いた健康状態管理システムに関する

関連研究をまとめる．

2.1 QOL推定

QOL（Quality of Life）は，日常生活における満足度や質を測定するものである．

QOL [20]に関する研究は，もともと医療分野で治療後のQOLを議論するための

概念として始まったが，現在は医療分野だけでなく，ワークライフバランスや幸

福など，生活全般の質に関わる概念としても使われている．特に人間の健康に直

接関わるQOLはHRQOL（Health Related Quality of Life）と呼ばれ，身体的状態，

心理的状態，社会的相互作用，経済・職業的状態，宗教・精神的状態など様々な

領域に分類されて評価されている．WHO（世界保健機関）では，QOLを定量的

に評価するために，WHOQOL [5]や Short Form [21]など，様々な指標を開発し

ている．これらの指標は紙の質問紙で評価されているが，WHOQOL-100 [5, 22]

は 6領域 100項目，SF-36 [21]は 8領域 36項目が必要であり，回答するのに大変

な負荷がかかるため，日常的にQOLを評価することは難しい．このような背景

のもと，QOLと日常生活の関連性を調べたり，QOLの評価をより精度良く，よ

り簡単にする文脈で多くの研究が行われている．Amenomori [6]らは，スマート

フォンやスマートウォッチから得られる移動情報や生体情報を用いてHRQOLを

継続的に測定する方法を提案し，少ない質問項目とスマートデバイスの情報を用

いてHRQOLが推定できることを示している．彼らは，身体的・精神的ストレス

状態と強く関連するHRQOLを継続的に測定することで，ストレスの兆候を早期

に発見し，予防することでHRQOLの向上を目指している．Prasadら [23]は，イ

ンド在住の高齢者の身体機能を評価し，身体活動レベルおよびQOLとの関連を

明らかにすることを目的としている．結果として，身体機能とQOLの間には正

の相関があり身体活動量とQOLの間にも正の相関があることを明らかにしてい

る．Zapata-Lamanaら [24]は，活動的な高齢者を対象に，身体活動量や QOLを
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育む要因が生活満足度の要因となりうるかを評価することを目的としている．そ

の結果，健康度，身体活動量，QOLが，成人における満足度の要因であることが

示された．Sellaら [4]は，健康な高齢者のQOL（およびその特定領域）と睡眠の

関連性を検証した．結果として，客観的および主観的な睡眠の質特に睡眠に関す

るネガティブな感情や思い込みが，睡眠効率とともに，健康な高齢者のQOLの

評価に影響を与えることが示された．このように，高齢者とQOLは様々な研究

対象になっている．

2.2 ストレス推定

デバイスを用いたストレス推定については，様々な場面で多くの研究がなされ

ている．ストレス推定には 2つのグループがある．1つ目は，制御された実験室

環境で行われる研究である [25, 26]. これらの研究では，研究者がストレスレベ

ルを完全にコントロールできるストレステスト [27]を用いて意図的にストレスを

発生させており，80～97%の高いストレス検出精度が報告されている．2つ目は，

実生活におけるストレスを分析する研究であり，比較的精度が低いことが報告さ

れている [12, 28, 29, 30]．Asmaら [31]は，ネガティブな心理状態を評価するた

めにHamilton Depression Rating Scaleを提案している．Garciaら [32]は，仕事中

のストレス状態を評価するために，Oldenburg Burnout Inventoryを提案している．

Natashaら [12]は，スマートデバイスを用いて翌日の健康状態，ストレス，幸福

感を定量的に測定・推定する手法を提案している．Gjoreskiら [13]は，スマート

フォンを用いた学生のストレスの自動検出を提案している．この手法は，学生の

ストレスを検出するための機械学習モデルを開発することを目的としている．彼

らは，加速度センサー，オーディオレコーダー，GPS，Wi-Fi，通話記録，光セン

サーなど，複数のスマートフォンのデータを利用している．

また，ウェアラブルデバイスで取得できる生体情報を用いて，ストレスの検出

を行う研究が数多く行われている [14, 15, 16, 17]．提案された手法は，ECG [33],

skin electrical activity [34], RRI [35], electromyography [36]センサー等から収集し

た生体情報の組み合わせを分析するものである．これらの研究は，機械学習アル

ゴリズムを用い生体情報を解析し，ストレスの検出や感情の分類を行った．その
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結果，環境の違いやデータセットの違いによる影響により，精度は 50～90%程度

と低い傾向にある．このような課題のもと推定精度を向上させるために，様々な

システムが研究されている．システムの一つとして，スマートウォッチだけでな

く，胸部に装着する心拍センサー（WHS-3など）も利用する研究がある～[37]．

しかし，複数のウェアラブルセンサーを使用するシステムは，ユーザーの負担が

大きく，日常生活におけるリアルタイムのストレス検出には適していない [38]．

そこで本研究では，できるだけ邪魔にならない最小限のデバイスを使用する．

2.3 スマートホームにおける家庭内行動の認識

Georgia Institute of Technology [39], University of Colorado at Boulder [40], Mi-

crosoft Research [41]などは，家庭における日常生活行動の認識に関するスマー

トホームプロジェクトを開始している．MavHomeプロジェクトでは，健康デー

タセットの異常検知を行い，スマートホームの異常値やドリフトをチェックして

いる [42]．このアプローチは，数値ベースの健康状態を記録したデータセットの

回帰と相関に基づくものであり，健康状態データセットを用いた実験では，人間

のバイタルサインの増加，減少，一定などの時間的な傾向を学習し推定している．

このようなスマートホーム内の日常生活行動センシングに関する研究の精度が高

まるにつれて，これらの技術を健康支援技術に応用することが一般的になりつつ

ある．しかし，健康状態推定の分野では，スマートフォンや心電図センサーから

取得できるデータで推定を行うことが多い．スマートホーム内での健康支援分野

の発展を考えると，日常生活行動センシングデータと組み合わせた健康状態の推

定は重要な研究領域である．そのため，日常生活行動センシングで取得した家庭

内活動と健康状態推定を組み合わせた研究を行う必要がある．

2.4 スマートホームにおける健康状態管理

スマートホームの研究でも，生活空間内の活動を関連させ居住者の幸福度を

推定する試みがなされている． Intel ResearchのComputer-Supported Coordinated

Care (CSCC)プロジェクト [43]の目標は，在宅生活を希望する高齢者のケアネッ
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トワーク特性とニーズを特定することである． Jakkulaら [44]は，健康状態の傾

向を特定し，スマートホームシステムを構築することを目的としている．しかし，

スマートホームにおけるストレス推定に関連する既存研究の多くは，被験者の自

宅などの一般住宅ではなく，管理されたスマートホームで実施されている．その

ため，実際の家庭における現実のストレスを分析・推定する研究はほとんどない．

また，上記の関連研究の多くは，使用するセンサデータや特徴量に，被験者の家

庭での行動が考慮されていない．そのため，日常生活動作に関する情報がない場

合，ストレスの原因となる動作の把握ができず，ストレス状態の改善ができない

可能性がある．そのため，家庭での活動に関するデータや生体情報を取り入れる

ことが必要である．

2.5 本研究の立ち位置

このように，従来研究では実際の日常生活行動のデータセットを用いていない

ことやウェアラブルデバイスの数が多い，使用するセンサデータや特徴量に，被

験者の家庭での行動が考慮されていない等の課題がある．本研究では，実際の日

常生活行動におけるストレスを分析・推定できるデータセットを用い，最小限の

ウェアラブルデバイスで取得した生体情報と日常生活行動センシングで取得した

家庭内活動データを組み合わせたストレス推定手法と推定結果をフィードバック

することで行動変容を促す健康状態管理システムの提案を行う．本研究では，使

用するセンサデータや特徴量に，家庭での生活を考慮し，ストレスの原因となる

日常生活行動の把握とそれらを用いた行動変容による高齢者のQOL向上を目標

とする．
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3. 健康状態フィードバックによる行動変容の可能性：要

件定義とシステムの設計

本研究では，ウェアラブルデバイスで取得した生体情報と日常生活行動センシ

ングシステムで取得した家庭内活動を組み合わせたストレス推定手法の評価を行

い，推定結果をフィードバックすることで健康な状態への行動変容を促すシステ

ムを提案する．このセクションでは想定するユースケースと対象，使用する技術

と技術課題について述べる．

3.1 ユースケースシナリオ

ユースケースシナリオを以下に示す．

ある高齢者がスマートホームに在住している．このスマートホームでは日常生

活行動センシングシステムにより，常にセンシングが行われている．また，高齢

者は腕に生体情報を取得可能なスマートウォッチを装着している．これらのデー

タはスマートホームのサーバーで管理されており，サーバー内ではこれらのデー

タを用いたストレス推定の機械学習モデルが作成されている．高齢者は起床から

通常の生活を行い，任意のタイミングで行動変容システムに起床までの行動予定

を入力する．提案システムは，入力された行動予定とセンシングデータを用いて

機械学習を行い明日の朝の健康状態を予測し，高齢者へ結果をフィードバックす

る．悪い結果が出た場合，高齢者は自分の行動予定を反省・見直し，生活の改善

のためにスケジュールを変更する．良い結果が出た場合は，高齢者は入力した行

動通りに生活をできるよう意識しながら生活を行うことで，健康状態が改善され

ていく．

3.2 要件定義

ユースケースシナリオを満たすために，本研究では 5つの要件を定義する．本

研究では，高齢者のQOLを向上させることを目的としているため，”高齢者向け

であること（要件 1）”，その際に高齢者は低負荷なシステムを求めているため，”
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低負荷であること（要件 2）”が求められる．また，提案手法はストレスを推定す

ることで QOL向上を目指すため，”ストレス推定ができること（要件 3）”が必

要不可欠である．

翌朝の健康状態を予測し高齢者へ結果をフィードバックすることで行動変容を

目指すためには，”行動スケジュールを入力することで未来のストレスを推定で

きること（要件 4）”が必要である．加えて，自分の行動予定を繰り返し反省・見

直すためには，”入力を何度もできること（要件 5）”が必要である．次章でこれ

らの要件を満たす手法およびシステムを提案する．
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4. 家庭内行動データと生体情報用いたストレス推定モ

デルと健康状態管理システムの提案

4.1 提案手法の目的

本章では， 3章で説明した要件を解決するための手法を提案する．高齢者の

QOL向上を目的とした高齢者の自主的な健康状態管理システムには，高齢者用

に調整された負荷の少ないデータ収集手法とそれらのデータを用いる健康状態推

定モデル，これらの技術を使用した健康状態管理システムが必要である．そのた

めに，本研究では機械学習を用いて，その日に行われた日常生活行動ごとのスト

レス指標の値から，1日の終わり（または翌日の始まり）のストレス状態を推定

する手法を提案する．また，提案手法を使用し被験者の行動予定からストレスを

推定しフィードバックを行うことで，被験者へ行動変容実験を行うシステムを提

案する．

4.2 提案手法概要

提案手法の概要を図 1に示す．提案手法は，5つのパートから構成される．第 1

パートから 3パートがストレス推定モデルの作成，第 4パートから第 5パートが

健康状態管理システムの作成である．第 1パートは生体情報と行動情報を収集す

るためのデータ収集パートである．このパートでは，スマートウォッチと日常生

活行動センシングシステムを用いて，それぞれ生体データと日常生活行動データ

を収集する．第 2パートは有効な特徴量を生成するために特徴抽出を行う．デー

タ収集パートで収集されたデータから特徴を抽出する．第 3パートは，ストレス

推定モデルである．ストレス推定モデルは機械学習により構築される．第 4パー

トでは健康状態管理システムの開発を行い，第 5パートでは提案システムの健康

状態フィードバックによってが行動変容促されることで，使用者が健康になる方

向への行動変容を行う．詳細は以下のセクションで述べる．
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機械学習
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料理
睡眠
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フィードバック

Good

⾏動変容

健康状態管理ストレス状態フィー
ドバックシステム

健康状態管理システムストレス推定⼿法

図 1: 提案手法の概要

4.3 ストレス推定モデル

4.3.1 データ収集

ストレス状態は，心拍変動などの生体データを解析することで推定することが

できる．心拍変動は，スマートウォッチなどのウェアラブル生体センサーで測定

することができる．既存の研究では，心拍間隔（RRI）とRRIの標準偏差がスト

レス推定に用いられる重要な指標であることが示されている [45, 46]．そこで，心

拍変動データから算出できるストレス指標として，RRI分散とローレンツプロッ

ト面積に着目する．豊福ら [18]は，ローレンツプロット（LP）を用いた副交感

神経の活性度の簡易推定法を提案した．ローレンツプロットは 2次元平面上に

(RRI(t),RRI(t +1))でプロットされ，RRI(t)は時間 t における RRIである．図 2

はローレンツプロットの例である．出力楕円の面積は RRIの揺らぎの大きさを

表し，副交感神経が活性化したかを判断する手法として利用・評価されている

[19, 47, 48].
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図 2: ローレンツプロット面積の計算方法

心拍数を RRIに変換する式は，式 1で示される．

RRI =
60

Heartrate×1000
(1)

ここで，RRIは心拍間隔 (ms)，Heartrateは 1分あたりの心拍数である．

プロットされた点を覆う楕円の面積をローレンツプロット面積として，図 2に

示すように計算する．

y = x軸に，原点 (0,0)からの距離の平均をm，原点からの標準偏差を deltaxと

すると，y =−x軸に，原点からの距離の平均をmとする．y =−x軸において，原

点 (0,0)からの標準偏差を δ(−x) とする．このとき，長軸 deltax，短軸 δ(−x)の楕

円の面積 Sは次のように計算される．

S = π ·δx ·δ(−x) (2)

ここでは，日常生活行動センシングシステム（SALON [49]：図 3など）を用い

て，住民の行動を自動的に取得できる環境を想定している．表 1に日常生活行動

センシングシステムの記録例を示す．行動記録の対象は，調理，食事，休息，作

業，掃除，洗濯，外出，入浴，睡眠などの主な日常生活行動である．これらの行

動記録は，将来的に日常生活行動センシングシステムで記録される予定である．

13



表 1: 行動ログ

� �
時間 行動

-7:00 睡眠

7:30-8:00 料理

8:00-8:30 食事

8:30-9:00 その他

9:00-18:00 外出

18:00-18:30 料理

18:30-19:30 食事

19:30-21:00 その他

21:00-21:30 入浴

21:30-23:00 その他

23:00- 睡眠� �
データサーバー

環境センサー

モーションセンサー

ドアセンサー

アノーテーションボタン

図 3: Salonシステムの構成要素

4.3.2 特徴量抽出

提案手法は，心拍データから各行動の RRI分散とローレンツプロット面積を，

4.3.1章で述べた式 2で算出する．また，各行動のとRRI分散とローレンツプロッ

ト面積からストレス指標を算出する．最後に，各行動のストレス指標の値を表 2

のように算出し記録する．
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表 2: 行動ごとのストレス指標

� �
行動 RRI分散 ローレンツプロット面積

睡眠 0.8 1.0

料理 0.3 0.5

食事 0.2 0.4

その他 0.3 0.3

外出 0.1 0.3

入浴 0.5 0.7

睡眠 0.9 0.9� �
ストレスに関して住民は，高ストレスな行動を短時間で行えば低ストレスと感

じ，低ストレスな行動を長時間行えば高ストレスと感じることがある．そのため，

ストレスの状態を表すには，時間とストレスの強さを組み合わせた指標が必要に

なる．そこで，時間の指標として「活動指標」，ストレス強度の指標として「生

体指標」を作成する．

活動指標は，各行動の総行動時間をもとに定義する．また，家事の行動時間は

性別によって大きく異なる．そこで，性別ごとに指標を正規化する．

活動指標 Aiは次のように定義される．

Ais,a =
Ars,a

∑N
n=1 Arsn,a ÷N

(3)

ここで，Arは 24時間における各行動の行動時間比率，Nは被験者数，sは各被験

者，aは各行動である．

生体指標は，ローレンツプロットの面積をもとに定義される．日本の場合，男

性の調理活動に関するローレンツプロット面積は，調理活動をしない人がいるた

め，低くなる．そこで，男女別に正規化する．そこで，生体指標Biを次のように

定義する．

Bis,a =
Brs,a

∑N
n=1 Brsn,a ÷N

(4)
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ここで，Brは 24時間における各行動のローレンツプロット面積の正規化値，N

は被験者数，sは各被験者，aは各行動である．

この 2つの指標を掛け合わせることで，ストレスがかかる時間の長さと強さ

の両方が含まれる新しい指標 (Mixed indicator)を作成することができる．この

MixedIndicatorを次のように定義する．

MixedIndicator(Ai,Bi)s,a = Ais,a ×Bis,a (5)

ここで，Aiは活動指標，Biは生体指標，Arは 24時間の各行動の行動時間比率，

Brは 24時間の各行動のローレンツプロット面積比率，Nは被験者数，sは各被験

者，aは各行動である．

4.3.3 ストレス推定

抽出された特徴量は，居住者のストレスを推定するために使用される．ストレ

ス推定モデルは，機械学習を用いて構築される．モデルの構築に使用する機械学

習アルゴリズムは，ランダムフォレスト [50]である．ランダムフォレストは，ア

ンサンブル学習に基づいた機械学習アルゴリズムである．複数の決定木を分類器

として用い，分類器による結果を統合することで分類結果を得る．他のアルゴリ

ズムと比較して，特定の対象に対する計算時間が短く，高い性能を持つと言われ

ている．提案手法は，スマートフォンでの処理を想定しているため，高精度かつ

処理負荷の低いランダムフォレストを選択する．

4.4 ストレス推定機能を用いた健康状態管理システム

本節ではストレス推定機能を用いた健康状態管理アプリケーションの概要とシ

ステムデザイン，実装について述べる．

4.4.1 健康状態管理システムの概要

健康状態管理システムは，日常生活の任意のタイミングで健康状態管理システ

ムに睡眠までの行動予定を入力後，高齢者へ健康状態予測の結果をフィードバッ

16



クすることで，行動変容を促し高齢者自ら健康状態管理を行える環境作りを目的

としている．

図 4に健康状態管理システムの概要を示す．健康状態管理システムは以下の 3

つの機能を含む．

• 特徴量の入力機能

• ストレス推定機能

• フィードバック・出力機能

要件 (4)”行動スケジュールを入力することで未来のストレスを推定できること”

を満たすために，特徴量の入力機能とストレス推定機能を実装する．また，健康

状態管理システムは自分の行動予定を反省・見直す機能が必要であるため，要件

(5)”入力を何度もできること”を満たすために，フィードバック・出力機能を実装

する．

本研究では，これらの機能を搭載した健康状態管理Webアプリケーションを

PythonのWebアプリケーションフレームワークである Flask1で開発する．

⼊⼒機能

⾏
動
予
定

睡眠：7時間

⾷事：1時間

⼊浴：1時間

外出：0時間

その他：3時間

⾃動⼊⼒
•これまでの⾏動（⾏動認識システム）
•⽣体データ（デバイス）

⼿動⼊⼒

•これからの⾏動予定時間

⽣体情報
スマート
ウォッチ

⾏動情報
⾏動認識システム

データ⽣成 ストレス推定

ストレス推定
モデル

機械学習

ストレス推定機能 出⼒機能

健康状態フィードバック

これらの機能を有した
健康状態管理システム

Good

図 4: 健康状態管理システムの概要

1https://flask.palletsprojects.comアクセス日:1月 30日
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4.4.2 健康状態管理システムのシステムデザイン

図 4に健康状態管理システムのシステムデザインを示す．健康状態管理システ

ムのフロントエンド部分は 2つの要素で構成されている．

• ストレス推定機能を使用するための特徴量を入力する機能

• ストレス推定結果をフィードバックする表示・出力機能

入力機能ではストレス推定機能を使用するための特徴量を入力する． 4.3節で示

した特徴量のうち，行動時間は被験者がシステムへ入力し，生体情報は全被験者

のRRIの平均値をシステムが生成する．ストレス推定結果をフィードバックする

表示機能では，体調が良い，悪い，どちらでもないの 3種類の体調を文字と図 4

の画像で表示する．

健康状態管理システムのバックエンド部分は 2つの要素で構成されている．

• ストレス推定機能を使用するための特徴量生成機能

• ストレス推定機能

ストレス推定機能を使用するための特徴量を生成する機能では， 4.3節で示した

式を用いて特徴量を生成する．ストレス推定機能は 4.3節で示した手法でストレ

ス推定を行う．

4.4.3 システム実装

図 5に Flaskで実装したWebアプリ（提案システム）の画面遷移を示す．被験

者はまず 1と 2で基本情報の入力を行う．1で入力を行う項目は起床時間と入眠

時間，そしてこれまでの行動時間である．2では現時刻から睡眠までの残り時間

が表示され，その時間を埋めるように今後の行動予定時間を入力していく．入力

を完了し送信ボタンを押すと，健康状態の推定結果が得られる．3で被験者は体

調フィードバックを確認し，フィードバックが気にいる場合「この結果に満足し

終了するボタン」と気に入らない場合「もう一度予測をするボタン」を選択でき

る．「この結果に満足し終了するボタン」を押すと 2aに遷移し，提案システムは
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サーバーに「今後の行動予定時間」の 1回目の入力（1と 2で入力した内容）と

最終の入力を保存する．被験者はシステムの操作を完了する．「もう一度予測をす

るボタン」を選択すると 4に遷移し，起床時間と入眠時間，これまでの行動時間

を再入力する．再入力を完了すると 5番へ遷移し，健康状態フィードバックを確

認して「この結果に満足し終了するボタン」と「もう一度予測をするボタン」を

選択でき，被験者は何度でもストレス推定を行うことができる．「この結果に満足

し終了するボタン」を押すと 5aに遷移し，提案システムは 2aと同様に入力内容

（5の入力）を保存し，被験者はシステムの操作を完了する．
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5. 評価実験

5.1 ストレス推定モデルの評価実験

5.1.1 データセット

実験データは，60歳代の単身者 1世帯と夫婦 4世帯からなる一般高齢者 5世

帯から収集し，生体情報データ，日常生活行動データ，ストレス状態データから

データセットは構成されている．データセットには SALONシステム [49]を用い

た．SALONシステムでは，スマートウォッチ，最大 10個の人感センサー，最大

10個の環境センサー，数個のドアセンサー，5個のアノテーションボタン，サー

バーからなるシステムを各家にセットし，データセットの期間は，各世帯 1ヶ月

間とした．生体データとして用いる心拍数データは，Fitbit Alta HRで収集した．

Fitbit Alta HRは 15秒に 1回，心拍数を収集する．

入浴，調理，食事，外出，睡眠，その他という代表的な 5つの日常生活行動を

使用した．住民は，それぞれの行動を行う場所に設置された図 3に示すアノテー

ションボタンを押すことで，行動の開始と終了を記録した．ストレス状態は，毎

日起床後と就寝前に身体的ストレスに関する質問をすることで収集した．回答は

5段階のリッカートスケールを用いた．具体的な質問項目は以下の通りである．

MQ (朝の質問): 今朝はすっきり起きれましたか？

NQ (夜の質問): 身体の痛みや不快感による身体的ストレスはありますか？

5.1.2 ストレス推定モデルの概要

図 6にストレス推定モデルの概要を示す．4章に示したデータは，以下の流れで

説明変数に変換される．Fitbitで取得した生体データはまずRRIに変換され，「RRI

の平均」として説明変数になり，「ローレンツプロット面積」を算出する．ローレ

ンツプロット面積は「その日のローレンツプロット面積」と「日常生活行動ごと

のローレンツプロット面積」として使用される．日常生活行動センシングシステ

ムで得られた行動データを「行動ごとの行動時間」，「睡眠時間」として使用する．
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「睡眠時間」は，「睡眠の行動時間」と同じである．「ローレンツプロット面積」と

「行動ごとの行動時間」から，「活動指標」と「生体指標」が生成されそれらの積

からMixed indicatorは算出される．
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表 3に式 4に基づく各行動の生体指標値の一例と，表 4に式 3に基づく活動指

標の一例を示す．

表 3: 被験者 ID1/女性における生体

指標

行動 値

入浴 1.13

料理 1.21

食事 0.67

外出 0.80

睡眠 0.95

その他 1.10

表 4: 被験者 ID1/女性における活動

指標

行動 値

入浴 0.40

料理 1.84

食事 0.66

外出 0.71

睡眠 1.11

その他 1.14

5.1.3 ストレス認識モデルの詳細

収集・生成したデータは，ストレス推定モデルの構築に使用される．ストレス推

定モデルは，ランダムフォレスト [50]によって構築される．モデル構築の際，5段

階のリッカートスケールの回答を，良い，悪い，どちらでもないの 3段階に再編成

した．また，回答は不均衡データとなっていた．そこで，SMOTE-OverSampler [51]

　 2, RandomUnderSampler 3, baggingなどの前処理を行うことで不均衡を緩和さ

せた．構築したモデルのパラメータは以下の通りである．RandomForestClassifier

は scikit-learnのデフォルト値を用いた．アップサンプリングパラメータは sam-

pling strategy=1:100, 2:100, 3:200, k neighbors=3, random state=0．ダウンサンプ

リングパラメータは random state=seed，replacement=Trueとした．Baggingを 10

回行い，random state=seedの Seed値を 1～10の間で 1ずつ増やして 10個のモデ

ルを作成した．予測した 10個のモデルの出力の最頻値を，最終的なモデルの出

2https://imbalanced-learn.org/stable/references/generated/imblearn.over\

_sampling.SMOTE.htmlアクセス日:1月 30日
3https://imbalanced-learn.org/stable/references/generated/imblearn.under\

_sampling.RandomUnderSampler.htmlアクセス日:1月 30日
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力とした．図 7は，朝と夜の質問の回答を推定するための分析対象期間（特徴量

を抽出する時間）である．

前日の起床 前日の睡眠 アンケート当日の起床

当日の起床前日の睡眠 アンケート当日の睡眠

朝のアンケート

夜のアンケート

睡眠

睡眠⽣活⾏動

⽣活⾏動

分析対象期間

分析対象期間

図 7: 朝・夜アンケートの集計期間

実験では，ベースライン手法 2種類，提案手法 2種類のモデルを構築した．表 5

に各手法で使用する特徴量を示す．ベースライン手法 1では，以下の 4つの基本

特徴量を用いている．

• 24時間の RRIの平均値

• 起床後 4時間の平均 RRI値

• 24時間のローレンツプロット面積

• 起床後 4時間のローレンツプロット面積

ベースライン手法 2では，ベースライン手法 1の特徴量に [11]で有効性が示さ

れた睡眠時間を加えた．提案手法 1は，ベースライン手法 2の特徴量に，行動ごと

のローレンツプロット面積と，起床後 4時間の行動ごとのローレンツプロット面
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積を追加する．提案手法 2は提案手法 1の特徴量に，行動ごとの行動時間，起床

後 4時間の行動ごとの行動時間，Mixed indicatorを追加したものである．このモ

デルを 3分割クロスバリデーション法により検証した．評価指標としてAccuracy

と F1-measureを用いた．Accuracyと F1-measureはそれぞれ式 6と式 7で定義さ

れる．

Accuracy =
推定対象の正答数
推定対象の総数

(6)

F1-measure =
2Recall ·Precision
Recall+Precision

(7)
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5.2 健康状態管理システムの評価実験

5.2.1 健康状態管理システム評価実験の概要

本実験は，被験者に提案システムが予測した健康状態がフィードバックされる

ことにより，認知や反省を促し，「行動変容が行われるか」と「健康状態が改善さ

れる可能性があるのか」を検証することを目的とする．実験ではスマートフォン

のアノーテーションアプリ，Webアプリを使用しながら，スマートウォッチを装

着し，合計 1週間通常の生活をする．実験はスマートフォンアプリを使用する 2

日間の予備実験，スマートフォンアプリとWebアプリを使用する 5日間の本実

験に分かれている．また，被験者は 12人の学生を対象としている．健康状態管

理システム評価実験の概要を図 8に示す．被験者は 1日を通して後述するアノー

テーションアプリで行動のアノーテーションを行う．例として図 8には朝ごはん

（食事），外出の準備（その他），外出を示している．被験者は夕方に提案システ

ムを使用し，健康状態フィードバックを受け取る．提案システム使用後もアノー

テーションを行う．

起床 料理 食事 入浴 睡眠

⼣⽅に提案システムへ
今後の⾏動予定を⼊⼒

食事

常に⾏動のアノーテーションを
⾏う（6種類）

その他 その他

結果

⾏動変容気づきと反省

行動変容分析対象期間

外出

図 8: 健康状態管理システム評価実験の概要

5.2.2 健康状態管理システム評価実験の詳細

実験で被験者は，スマートフォンアプリ，Webアプリを使用しながら，スマー

トウォッチを装着し，合計 1週間の生活をする．被験者は起床時に健康状態やア
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プリの評価を聞くアンケートに答える．また，指定された行動を行う場合にアプ

リ上に表示されるその行動をアノーテーションする．指定する行動は，「料理」，

「食事」，「外出」，「入浴」，「睡眠」，「その他」の 6種類である．まず，2日間スマー

トウォッチを装着しながらこれらの情報を入力し予備実験は完了する．本実験で

は予備実験に追加して提案手法であるWebアプリを用いる．Webアプリでは帰

宅時か夕食時に対象行動の行動時間予定を記入する．入力する内容は入眠時間と

起床時間，指定された 6種類の行動時間予定を入力する．5日間スマートウォッチ

を装着しながら，これらの情報を入力し本実験は完了する．データ収集はアノー

テーションアプリの入力，Webアプリの 1回目の入力時，最終確定時に収集しク

ラウドサーバーに保存される．また，スマートウォッチは装着中，スマートウォッ

チの会社が用意するサーバー上に保存される．これらの収集したデータは加工さ

れ機械学習用のデータとしてWebアプリで使用される．

図 9に健康状態管理システム評価実験の詳細な流れを示す．また，図のローマ

数字 i～vで示される行動は被験者の 1日の行動例を示している．

1~2日目行動変容予備実験
1.起床
2.起床後の行動をアノーテーション

i. 料理
ii. 食事
iii. その他
iv. 外出

3.20:00までに帰宅
4.帰宅後の行動をアノーテーション

i. 料理
ii. 食事
iii. その他
iv. 入浴
v. 睡眠

5.睡眠行動の入力により1日終了
6.起床
7.朝のアンケート(Google Form)

3~7日目行動変容本実験
1.起床
2.起床後の行動をアノーテーション

i. 料理
ii. 食事
iii. その他
iv. 外出

3.20:00までに帰宅
4.帰宅時、もしくは18:00~19:00にアプリを使用し
行動の予定を入力（Webアプリ）
5.帰宅後の行動をアノーテーション

i. 料理
ii. 食事
iii. その他
iv. 入浴
v. 睡眠

6.睡眠行動により1日終了
7.起床
8.朝のアンケート(Google Form)

図 9: 健康状態管理システム評価実験の詳細な流れ
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図 10にアノーテーションアプリの概要を示す．図 10(a)(b)は，アノーテーショ

ン画面を表示している．図のように食事のボタンを押すと食事ボタンが点灯し，

サーバーへデータが送信され食事時行動のアノーテーションが開始される．青く

点灯した後，再度食事行動のボタンを押すと青い点灯が消え，行動が終了したこ

とを示す．図 10(c)には，ある被験者が実際にアノーテーションした行動が表示

されている．

(a)アノーテーションアプリ 1 (b)アノーテーションアプリ 2
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(c)アノーテーションされた行動

図 10: アノーテーションアプリの概要
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各行動のアノーテーションアプリを入力するタイミングの定義は表 11の通り

である．

⾏動の定義 開始 終了

外出 外出する ⽞関から外に出る直前 ⽞関から中に⼊った直後

睡眠 睡眠をとる 布団に⼊る直前 布団から出た直後

⾷事 料理を⾷べる ⾷べ始める直前 料理を⾷べ終わった直後

⼊浴/シャワー 浴室で体を洗う 浴室に⼊る動作を⾏う時 浴室から出て体を拭くなどの
動作が終了した時

料理 キッチンで料理する
(レンジ調理含む) 料理を始める直前 料理を終えた直後

その他 上記5つに⼀つも
該当しない⾏動 その作業を開始する直前 それらの作業を終了した直後

図 11: 各行動のアノーテーションアプリを入力するタイミング

注意：1.外出行動はどの行動より優先される．（外出中に食事をする場合は外出

行動に分類される．）2.自宅では，睡眠，食事，入浴，料理，外出の時以外は，そ

の他の行動を常に点灯させる．

被験者は 4.4章で示したWebアプリケーションを使用して本実験を行った．Web

アプリケーションを使用する目的は健康状態予測結果をフィードバックされるこ

とで行動変容が起こるのか，行動変容が起こることで健康状態が改善されるのか

を調べるためである．

実験を通して毎朝起床した後に被験者はアンケートを記入した．アンケート項

目は以下のとおりで，5段階のリッカートスケールに従い回答を行った．身体的，

精神的ストレスは予備実験と本実験の両方，その他の質問は本実験時にアンケー

トを実施した．

• 身体的ストレスはありますか？
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• 精神的なストレスはありますか？

• 昨日行われたアプリの体調予測フィードバックはあなたの体調を良くする

方向に働きましたか？（本実験のみ）

• 昨日行われたアプリの体調予測フィードバックはあなたの行動を変えまし

たか？（本実験のみ）
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6. 結果
この章では，はじめにストレス推定モデルの評価結果について述べる．まず，モ

デルの推定精度を向上させるために行った処理であるOverSampler，RandomUnder-

Sampler，Baggingの導入結果について述べる．その後，提案手法の有効性を調べ

るために行った特徴の違いによる効果検証，特徴量の重要度を検証するための

SAHPによる分析を行った．行動変容実験では，はじめに，アプリの継続使用に

よりどのような変化が現れるのかを調べるため，体調とアプリの評価を聞いたア

ンケートによる分析について述べる．その後，アプリを使用することでどのよう

な行動変容が行われるのかを調べるために，アプリの入力と行動時間による分析，

予備実験と本実験での行動時時間の差を検証するために平均行動時間による分析

を行った．

6.1 ストレス推定モデルの評価結果

6.1.1 SMOTE-OverSampler，RandomUnderSampler，Baggingの導入結果

モデル精度を向上させるために，処理をしない手法と4つのデータ処理を行った

手法の計 5つを比較評価した．処理なし, OverSampler, UnderSampler, UnderSam-

pler with Bagging, Over&UnderSampler with Baggingの 4種類のデータ処理方式

を適用した．SMOTE-OverSamplerとRandomUnderSamplerを使用した．Bagging

はRandomUnderSamplerの random stateの Seed値を 10回変えて 10個の推定を行

い，その推定値を投票で最も多い値で決定する．

表 6に，これら5つの方式を提案手法1に適用した場合のAccuracyとF1-measure

を示す．朝（MQ）と夜（NQ）の身体ストレス推定値を平均化した平均精度は，

それぞれ 0.65，0.65，0.46，0.44，0.58となった．

本研究では，高齢者の健康状態を管理することを目的としている．健康状態の

管理には，高齢者の身体状態の悪化を早期に発見することが必要であるため，体

調不良の日（少数クラス）の検出が必要と考えられる．表 6において，処理なしと

OverSamplerは高精度であるが，少数クラス（Bad）のF1値は低い．OverSampler,

UnderSampler, Baggingの組み合わせは，Badクラスに対して，他の手法よりも高
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い精度と F1-measureが示された．表 6では，従来手法 [52]の結果のみを示して

いるが，他の評価手法でも同様の結果が得られている．そこで，以下の評価実験

では，全ての手法に SMOTE-OverSampler，RandomUnderSampler，Baggingを使

用する．
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6.1.2 特徴の違いによる効果検証

提案手法を含む 4つの評価手法を比較した．その結果は表 7に示す通りであり，

4つの手法でそれぞれ 0.52, 0.55, 0.57, 0.59という推定精度（値は朝（MQ）と夜

（NQ）の身体ストレスアンケートを平均して算出）を達成した．このことから，

睡眠時間特徴量の追加（ベースライン 2）により，精度がやや向上することが示唆

された．行動ごとの生体情報特徴量，および日常生活行動時間とMixed indicator

（提案手法 2）は，ベースライン 1と比べて精度が大きく向上する．
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表 8: MQにおける 4つの手法の推定精度

ベースライン 1 ベースライン 2 提案手法 1 提案手法 2 データ数

Accuracy 0.49 0.53 0.52 0.56 143

Recall

Bad 0.35 0.05 0.15 0.23 21

Neutral 0.38 0.42 0.39 0.42 36

Good 0.66 0.61 0.67 0.70 83

F1-measure

Bad 0.36 0.04 0.16 0.45 21

Neutral 0.34 0.38 0.38 0.44 36

Good 0.66 0.64 0.67 0.69 83

表 9: NQにおける 4つの手法の推定精度

ベースライン 1 ベースライン 2 提案手法 1 提案手法 2 データ数

Accuracy 0.55 0.57 0.61 0.62 157

Recall

Bad 0.56 0.54 0.53 0.64 55

Neutral 0.42 0.42 0.58 0.32 19

Good 0.57 0.61 0.67 0.69 83

F1-measure

Bad 0.56 0.60 0.38 0.67 55

Neutral 0.32 0.31 0.42 0.28 19

Good 0.61 0.65 0.68 0.68 83

より詳細な推定結果を表 8,表 9に示す．また，全ての手法による朝（MQ）と

夜（NQ）の身体ストレス推定の混同行列をそれぞれ図 12，図 13に示す．提案

手法 2の図 13では，Goodの正解数が増加し，Badと Neutralの正解数も増加し

ている．
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(a)ベースライン 1 (b)ベースライン 2

(c)提案手法 1 (d)提案手法 2

図 12: 朝（MQ）のストレス推定における 4つの手法の混同行列
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(a)ベースライン 1 (b)ベースライン 2

(c)提案手法 1 (d)提案手法 2

図 13: 夜（NQ）のストレス推定における 4つの手法の混同行列

6.1.3 SHAPによる分析

特徴変数が目的変数に与える影響を調べるために，SHAP 4 の shap.Explainer

を使用した．図 14と図 15は提案手法 2における shap.Explainerの結果である．

Mixed inidicatorに関連する特徴は，寄与度の高い上位 10位に入っている（30特

徴中）．睡眠は関連研究により重要であることが知られており，実際に睡眠に関

4https://shap.readthedocs.io/en/latest/index.htmlアクセス日：1月 30日
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連する特徴が上位 10位以内に入っている．図 14と図 15を見ると，入浴と食事

のランクは寄与度が高く，RRIは最も高いことが分かる．これは，入浴は疲労回

復に効果があり，食事はストレス解消に効果があると考えられるからである．

Mixed indicator × ⾷事時間

⼊浴時間

⼊浴のローレンツプロット⾯積

24時間におけるローレンツプロット⾯積

起床後4時間のローレンツプロット⾯積

Mixed indicator ×⼊浴のローレンツプロット⾯積

Mixed indicator × 料理のローレンツプロット⾯積

RRIの平均

RRIの標準偏差

Mixed indicator × 睡眠時間

magnitude)

図 14: 朝のアンケート（MQ）の SHAP値によるモデル出力への特徴量の影響

• 縦軸：各機能（寄与度の高い順，トップ 10）

• 横軸：寄与度変数（SHAP値）の値
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外出時間

起床後4時間のローレンツプロット⾯積

RRIの平均

料理時間

料理のローレンツプロット⾯積

起床後4時間のRRIの標準偏差

Mixed indicator × 睡眠のローレンツプロット⾯積

起床後4時間のRRI平均

起床後4時間のその他の⾏動時間

Mixed indicator × ⼊浴のローレンツプロット⾯積

magnitude)

図 15: 夜のアンケート（NQ）の SHAP値によるモデル出力への特徴量の影響

• 縦軸：各機能（寄与度の高い順，トップ 10）

• 横軸：寄与度変数（SHAP値）の値

6.2 行動変容実験の評価結果

6.2.1 アンケートによる分析

図 16は縦軸に 12人の被験者の回答の平均値，横軸に経過日数を載せている．

1～2日目が予備実験期間，3～7日目が本実験期間である．灰色と黄色の折れ線

はアプリの評価を聞いているため，3日目からアンケートを取得している．青と

赤の線は身体的・精神的ストレスについてのアンケート結果である．これらはス

トレスの有無を聞いているため，値が 1（ストレスがない）に近いほど健康であ

る．図 16における 3日目と 7日目を比較すると，体調が良くなっていることが

わかる．

図 17の「昨日行われたアプリの体調予測フィードバックはあなたの体調を良

くする方向に働きましたか？」，「昨日行われたアプリの体調予測フィードバック

はあなたの行動を変えましたか？」における 3日目と 7日目を比較すると，アプ

リに対する評価が上がっていることがわかる．
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図 16: 体調を聞くアンケートの結果
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図 17: アプリの評価を聞くアンケートの結果

具体的な値を知るために，表 10を見ると，身体的ストレスを聞くアンケート

にて提案システムの使用前と使用後で 2.00ポイントから 1.33ポイントと低い傾

向になった．これは，身体的ストレスがほとんどないことを示す。精神的ストレ

スを聞くアンケートにて提案システムの使用前と使用後で 2.33ポイントから 1.75

ポイントと低い傾向になった．これは、精神的ストレスがほとんどないことを示

す。アプリによる体調の行動変容の質問では，2.42ポイントから 3.17ポイントと

上昇した（高いほど良い評価）．アプリによる体調の変化の質問では，2.50ポイ

ントから 3.17ポイントと上昇した（高いほど良い評価）．そのため，アプリの継

続使用により健康状態の改善と健康状態フィードバックによる行動変容の可能性

が上昇する事が示唆された．
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図 18， 19， 20， 21に詳細なアンケート結果を示す．縦軸に回答数,横軸に経

過日数を載せている．
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図 18: 身体的ストレスのアンケート結果
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図 19: 精神的ストレスのアンケート結果
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図 20: 体調予測フィードバックと行動変容のアンケート結果
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図 21: 体調予測フィードバックと体調のアンケート結果

6.2.2 アプリの入力と行動時間による分析

表 11,図 22にアプリの 1度目と最終の入力,実際の行動時間を示した．図 22で

は，緑に 1回目の入力，青に最終確定した入力，黄色に実際の行動時間を示した．

表 11,図 22から 1回目の入力（緑）と最終の入力（青）を比較すると，外出，食

事，入浴の時間が上昇した．また，1回目の入力（緑）,最終の入力（青）と行動

時間（黄）を比較すると食事・入浴・その他の時間が増加した．

表 11: アプリの入力結果と実際の行動時間の比較

外出 料理 食事 入浴 睡眠 その他

1回目の入力 536 3 37 27 485 350

最終の入力 556 5 37 30 484 326

行動時間 385 5 53 73 450 472
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図 22: アプリの入力結果と実際の行動時間の比較

システムの使用前と使用後の入浴時間が 1.48倍，食事時間が 1.52倍となった．

これにより,アプリを使用する事で行動変容を促す可能性，さらに健康には入浴

時間と食事時間が関わる可能性が示唆された．

6.2.3 平均行動時間による分析

表 12,図 23に予備実験時と本実験時の行動時間の比較を示した．

表 12: 予備実験と本実験の行動時間の比較

外出 料理 食事 入浴 睡眠 その他

予備実験 5:15:14 0:04:21 0:24:46 0:18:03 7:38:53 10:17:50

本実験 4:12:29 0:01:48 0:36:32 0:27:23 7:16:41 11:24:16
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図 23: 予備実験と本実験の行動時間の比較

図 23では，行動の実施時間の合計を 24時間とし予備実験と本実験の各行動の

行動時間の比較を示した．この比較では 6.2.2節と同じく，入浴時間と食事時間

が約 12分と約 9分の増加が見られた．

6.3 考察

6.1.1節では，ADASYNなど他のアップサンプリング手法では精度に大きな変

化が見られなかったため，アップサンプリングには SMOTEを使用し，Optunaに

よるハイパーパラメータ調整はデータ点数が少なくオーバーフィッティングの傾

向があったため，実装しなかった．しかし，十分なデータセットが揃えば，ハイ

パーパラメータ調整は良い効果を発揮すると思われる．

6.1.2節の表 7の結果からMixed indicatorは推定精度を上げるために有効であ

ることが示唆された．提案したストレス推定手法で使用したデータセットは，夫

婦で構成されており（単身世帯は 1世帯のみ），行動にもばらつきがある．その

ため，Mixed indicatorが男女の個人差や個人間の行動時間差を緩和する働きをし
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たと考える．Mixed indicatorは，ストレスの状態を表すには，時間とストレスの

強さを組み合わせた指標が必要になるという仮説のもと時間の指標として「活動

指標」，ストレス強度の指標として「生体指標」から構成されている．そのため，

ストレスには時間的な指標と生体的な指標を用いることで精度の向上が行われる．

6.2.1節の図 16から，提案システムを使用することで体調が良くなることが示

唆された．これは，健康状態フィードバックを受け取ることでアプリ使用者は自

分の体調について，認知・反省を行ったためと考える．また，アプリケーション

の継続使用により行動変容が起こる可能性が上がった，これはアプリケーション

の使用により，自分の行動を反省する習慣が身についていったためと考える．そ

のため，長期間の継続使用や 1日に複数回の使用をすることで，行動変容の可能

性が高くなると考える．

6.1.3節の結果，入浴時間と食事時間はストレス推定モデルで寄与度度が高く，

6.2.2節の図 22と 6.2.3節の図 23から，入浴と食事時間は健康を意識すると行動

変容が起こるため，入浴と食事時間は健康状態と関係があることが示唆された．

入浴と食事時間が長いという事は，精神的な余裕を示すと考える．そのため，入

浴と食事時間は健康に重要な指標と考えられる．

6.4 制限

今回は 6つの家庭内行動に絞って予測を行った．これは本研究が家事と生体情

報と健康状態の関係を調べることを目的としているためである．しかし，健康状

態予測に関する関連研究では，運動データやスマートフォンの使用時間などを記

録している．そのため，予測精度を高くするためにも，運動量などの新しい特徴

量の追加をすることも考慮すべきであると考える．
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7. 結論
本研究では，朝夕に取得したストレス状況質問票の回答を正解値とし，各家庭内

行動時の生体情報，および，生体的観点と活動的観点を含む新規提案指標 (Mixed

indicator)を特徴量として，機械学習によるストレス推定モデルを構築する手法

と，ストレス推定手法の結果をフィードバックし行動変容を促す健康状態管理シ

ステムを提案した．

ストレス推定手法の評価実験として，高齢者世帯 5世帯の 1ヶ月間のデータを

用いて，起床後 4時間とアンケート回答前 24時間のRRI分散とローレンツプロッ

ト面積を特徴量とするベースライン手法 1，ベースライン手法 1に睡眠時間を特

徴量として加えたベースライン手法 2，行動ごとのローレンツプロット面積と行

動ごとの総時間，そして，新規指標を特徴量として加えた提案手法と比較した．

提案手法の平均推定精度は 59%となり，ベースライン手法 1の 52%，ベースライ

ン手法 2の 55%よりも高くなった．これにより，生体的観点と活動的観点を含む

提案指標がストレス推定にある程度有効であることが分かった．

また，開発した健康状態管理システムの有効性を評価するため，12名の被験者

に，2日間の予備実験と 5日間の本実験の合計 7日間の評価実験を行った．評価

実験では，5段階のリッカートスケールで体調とアプリの評価，アノーテーショ

ンアプリで被験者の行動時間を取得した．結果として，体調を聞くアンケートに

て提案システムの使用前と使用後で平均 2.08ポイントから 1.33ポイントへと改

善された．1.33ポイントは体調が，かなり良くなることを示している．また，使

用前と使用後の入浴時間が 1.48倍，食事時間が 1.52倍となった，これにより，ア

プリを使用する事で体調が改善される可能性，行動変容を促す可能性，さらに健

康には入浴時間と食事時間が関わる可能性が示唆された，

提案したストレス推定手法の平均推定精度 59%は，十分な精度であると言えな

い．提案したストレス推定手法の推定精度が上がることで，健康状態管理システ

ムのフィードバックの結果がより良くなる事で，行動変容をさらに促す可能性が

ある．

本研究では，健康状態の推定の推定精度を向上させるために，ウェアラブルセ

ンサーによる心拍データおよびADLセンシングシステムによる行動データのみ
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を用いた．使用したウェアラブルセンサーは Fitbit Alta HRであり，RRI取得の粒

度が粗い（10–15秒毎）ため，心拍変動の急激な変化を得ることができない．そ

のため，心拍変動の取得頻度をより細かくすることができれば，さらに精度が向

上する可能性がある．

また，提案した健康状態管理システムの評価実験は学生を対象に行った．その

ため，高齢者への提案システムの有効性を十分に検証しきれていない．そのため，

高齢者への健康状態システムの評価実験を行う必要がある．

今後の展望として，提案したストレス推定手法の精度改善のために，行動認識

システムで取得する行動の追加と，生体情報の追加が挙げられる．行動の粒度を

細かくする事で，入浴や食事以外のストレスに関係する要素がわかる可能性があ

る．生体情報の追加により，ローレンツプロット面積以外の生体指標の作成がで

き，精度が向上する可能性がある．健康状態管理システムでは，更なる行動変容

を促すためのナッジ機能の追加と体調が良くなる行動予定の表示などが挙げられ

る．ナッジ機能の追加では，プッシュ通知にナッジを含んだ表示行い行動変容を

促す研究 [53]がある．そのため，本システムも同様にプッシュ通知などを用いて

ナッジを行う事で，行動変容をさらに促す．また，体調が良くなる行動予定の表

示では，体調が悪くなる結果のフィードバックと合わせて，体調が良くなる行動

の表示を行うことで，被験者にどのような行動を行えば良いか示す．これにより，

より良い行動変容を促すことができる可能性がある．データ入力については，本

研究のデータ取得は行動データをスマートフォンのアノーテーションアプリを使

用し，正解データをアンケートで取得している．そのため，被験者にデータ入力

やアンケートへの回答という負荷を与えてしまっている．そのため，行動データ

では関連研究で挙げているSALONシステムによるADLデータの自動収集，正解

データでは RRIやローレンツプロットの値を正解データとして使用することで，

アンケートを用いず，データ入力の自動化を達成できる可能性がある．行動変容

の効果はアンケートによる評価を行ったが，行動変容の効果の定量的に測定する

ためには，実験経済学に基づいた評価が必要である．Arnoら [54]は，ナッジに

よる成人の食事の選択をより健康的なものに変えることに，成功しているかを調

べた．この論文では，ナッジの効果を全体的なカロリー消費の変化によって判断
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した．Kimら [55]は，被験者にストレス関連のデータを振り返るフィードバック

を提示することにより，行動変容を促すシステムを提案した．この論文の行動変

容の計測では，ストレスを軽減させる行動を画面上に表示し，被験者がその行動

を行なった回数でナッジの効果を計測した．結果として，ユーザーは「ストレッ

チ」，「短いYoutubeクリップを見る」，「友人にメールを送る」，「スケジュールを

整理する」などを例に含む 152件のユニークな行動を行なった．これらのような

評価を行う事で，ナッジ効果の定量化の可能性があると考える．これらの研究は

特定の行動の変化や，行動の介入回数などを定量化している．しかし，本研究で

は全行動の変化を定量化する必要がある．そのため，本研究での行動変容を定量

化するための指標は慎重に検討しなければならない．
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