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1

内容梗概

本博士論文は，ユビキタスコンピューティング研究の概念をもとに，介護分野への応用を目

指す．介護分野は少子高齢化に伴い最新技術の応用が必要である．本博士論文では，(課題 1)

現場以外で起きる問題，(課題 2) 高齢者の見守り，(課題 3) 介護士不足，の 3つの課題に対し，

機械学習を用いた解決を目指す．

1章では，介護分野の課題を定義し，改善策と研究概要を述べる．上記の 3つの課題に対し

て，(研究 1)介護施設利用前の問題調査として，介護施設紹介コールセンターの記録データを

用いた将来予測，（研究 2）高齢者の数時間先の行動予測を目指し，現場のデータ収集および夜

間と日中の高齢者の行動相関分析，（研究 3)センサデータを用いた行動認識技術の応用化を目

指した，未知行動クラス推定手法の提案，の 3つの研究について，概要と貢献を記述する．

2章では，ユビキタスコンピューティング研究の概要を述べ，それぞれの研究の技術的な立

ち位置について述べる．ユビキタスコンピューティング研究とは，実世界のデータを収集し，

データを分析し，実世界に応用する，というサイクルがある．研究 1と研究 2は，「将来予測」

モデルを用いたデータ分析の研究分野に該当する．これら研究 3は，「未知行動認識」手法を

提案し実世界応用としての研究分野に該当する．これらの研究全てに対して機械学習を用いた

アプローチを行うが，予測と認識，応用の目的やデータによって用いるモデルを変更させる必

要があるため，「将来予測」と「未知行動認識」のそれぞれの関連研究と共にどのようなアプ

ローチなのかを記述する．

3章では，介護施設を紹介するコールセンターサービスの記録データを活用し，相談者の行

動予測モデル分析の研究を述べる．行動予測モデルはテキスト分析およびアンサンブル学習ア

ルゴリズムを使用し構築した後，説明変数の重要度を可視化することで予測モデルの中身を分

析する．学習モデルの評価の結果，「見学するかどうか」を 96.8%の正答率で予測することが

できた．分析の結果，コールセンターだけでなく，介護施設，相談者に対して，例えば「交通

手段がないと見学に行かない傾向にある」といった，全 10件ほどの有用な知見を示し，介護
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分野への貢献を示した．また技術的な貢献として，分析やアンサンブル学習を用いた記録デー

タの活用方法を示した．

4章では，介護施設に入居する高齢者のベッド上の行動を見守るデバイスのデータを収集し，

高齢者の行動予測の研究を述べる．具体的には，日中行動と夜間行動の相関関係を，機械学習

を用いて分析をする．予測モデルの評価結果，深夜の睡眠状況から日中の運動をするかどうか

を 92%の正答率で予測できた．分析の結果，日中の運動の有無と就寝時間に相関があるとい

うこと，といった介護士のサービス向上に繋がる知見を得ることができた．技術的な貢献とし

ては，見守り用のベッド IoT製品のデータと介護記録のデータを組み合わせたデータ活用方法

を示した．

5章では，行動認識技術の実用化を目指した研究を述べる．既存の行動認識技術は全クラス

に対し学習データセットを収集する手間が課題であり，介護記録の自動化応用を目指すための

障害であった．そこで，学習データのない未知のクラスを推定する手法を提案する．評価の結

果，既存手法より最大で 16%予測精度が向上し，生成方法の手間を考慮すると提案する手法

の方が有用であることがわかった．この研究は，プライバシーやコストの面で，介護現場で導

入が見込まれるセンサデータを用いて行動を認識する技術の実用性の問題に取り組み，さらに

行動認識技術の実用化での重要な課題に取り組んでいるものであり，応用面と技術面の両方で

貢献した．

6章では，これらの研究に対して全体的な考察をする．まず，介護分野の現在の取り組みと

今後の展望を述べる．次に，介護分野に限らず，本論文で述べたような研究の視点でデータ活

用をすることを述べ．最後に，展望と今後の課題として，データ量の少なさの課題と人の行動

の個人差に対する対策を考察する．7章で全体の博士論文のまとめをして終わる．
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第 1章

はじめに

少子高齢化に伴い，介護分野における課題解決が求められる．本章では，介護分野における

課題とどのような改善策をとるべきかについて述べる．

1.1 介護分野における課題と改善策

少子高齢化の進行に伴い，介護分野における課題が深刻化している．厚生労働省の調査

(図 1.1)によると，高齢化率は上昇し，2065年には 65歳以上 1人に対して 1.3人の現役世代

という比率になる．

そのため，現時点で起きている課題の早期的な解決と，人手不足に向けた現場の効率化に取

り組む必要がある．著者は解決すべき課題を，(課題 1) 現場以外の問題，(課題 2) 高齢者の見

守り，(課題 3) 介護士不足，の 3つにカテゴリ化する．

(課題 1) 介護分野の問題は，介護現場の問題に注目されがちであるが，現場以外でも問題

様々な課題が存在する．例えば，施設を探す介護難民の増加 [36]や高齢者同士が介護をし合う

老老介護問題 [89]，介護に関わる金銭的な家族内トラブル [90]，という問題がある．これらの

問題は，一般的に起きていることであると推測できるが知識が一般化されていない．つまり，

どのような状態が問題とされているのか，いつ頃準備が必要なのかというような知見が世間一

般で認識されていない．そのことが原因で，介護保険に関する詐欺事件 [91] や退去命令 [92]

などのトラブルを発生する可能性が潜在している．

(課題 2) 介護施設における事故は増加の一途を辿っている [38]ことから，見守りの重要性

が増している．しかし，介護士不足や介護士のストレスの増大などの理由もあり見守りの課題

は重大なものとなっている．そのため，見守り機器の活用が求められている．主に離床に焦点
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図 1.1 高齢化の過去の推移と予測される推移の可視化．厚生労働省の白書から抜粋 [42]．

をおいた見守り機器が多く，例えば，ベッド付近にマット式のセンサ，赤外線センサ，を例と

したセンサ搭載の見守り機器がみられる．しかし未だ，機器装置のスイッチの入れ忘れ，複数

のセンサが反応した時の優先度がわからない，事故が起きた時の状態がわからない，といった

課題が残る．また，高齢者の転倒などの事故は離床時以外にも起きているし，転倒以外の誤嚥

や徘徊などの事故も起きている．それらの事故を全てカバーするためには，複数の場にセンサ

を設置する必要がありコストがかかりで現実的ではない．

(課題 3) 介護士不足の問題の原因は，離職率の増加 [39]と少子高齢化 [40]によるもので今

後さらに深刻化していく．そのため，最新技術を応用した業務の効率化が必須である．例え

ば，介護記録の自動化，転倒検知技術といった取り組みがある．これらの技術には行動認識技

術が重要な鍵である．例を挙げると，介護士にウェアラブルセンサを取り付け介護士の動き

データをサーバーに送信し，サーバー内であらかじめ人の行動を認識するよう学習された人工

知能を用いて介護士の行動を推定し，介護記録の自動生成をする取り組みをしている [31]．ま

た，部屋にセンサを取り付け同様に学習された AIを用いて高齢者が転倒したかどうかを認識
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する取り組みもある [34]．このように，収集されたデータから人の行動を認識する「行動認識

技術」が注目を浴びている．しかし，これらのほとんどの手法は教師あり機械学習を用いられ

ている．つまり，データと人の行動が対応する教師データと呼ばれるものが存在することが前

提だが，全ての行動に対するデータを収集するのは，時間的な面とコストの面であまり現実的

ではない．

1.2 課題に対するアプローチ

以上の 3つの課題に対して，将来予測モデルを用いたデータマイニング技術と未知行動推定

手法技術を用いた研究を行う．

データマイニングとは，データを分析し新たな仮説を発掘することを目的とした手法で，機

械学習を用いたアプローチが主流である．データマイニング技術に機械学習を用いる利点とし

ては，膨大なデータから要因を絞ることができる点である．本博士論文では，介護分野で課題

が明確化されていない課題 1に対し「相談者」の行動データを用いてデータマイニングを行う

研究について述べる．また，より効率的な見守りが必要である課題 2に対して「入居中の高齢

者」の行動データをセンシングし，そのデータを用いてデータマイニングを行う研究について

述べる．

また，行動認識技術のデータ収集が現実的でないという課題 3に対し，教師なし機械学習に

よるアプローチや転移学習によるアプローチが提案されているが，今回目指す介護記録自動化

の応用にはテキストを推定されないという点で不十分である．そこで，学習データが一部存在

しない設定下でも実現可能な行動認識手法の研究について述べる．

1.3 研究分野と貢献

本博士論文で紹介する研究は，ユビキタスコンピューティング実現に向けた研究分野におい

て重要な研究であると言える．ユビキタスコンピューティングとは，コンピューターが世の中

に溶け込んでどこにでも存在する状態，という概念であり，そうすることで世の中がより便利

で安全になることを目指すものである．奈良先端大学院大学のユビキタスコンピューティング

システム研究室*1では，ユビキタスコンピューティングの研究フィールドを図 1.2のようにま

とめている．実世界のデータを収集し，そのデータを分析し，そのデータを用いた応用的な技

*1 http://ubi-lab.naist.jp/



第 1章 はじめに 7

術によって実フィールドにフィードバックする．

実世界

情報の収集

収集したデータの分析

分析結果の応用

図 1.2 ユビキタスコンピューティング研究分野の概念と 3つの研究分野．重要な点は，実

世界のデータを収集し，実世界にフィードバックすること．

本博士論文では，ユビキタスコンピューティング社会の実現を目指す 1つのフィールドとし

て，介護分野に焦点を当てる．既存のユビキタスコンピューティングの研究は，日常生活への

応用，ヘルスケアの応用を考えた研究が多く存在する．そのため，研究者自身でデータを収集

することで評価を行うことが可能であるが，介護やヘルスケアなどの分野では，現場でのデー

タ収集が難しいため既存の研究が少なく技術進展が遅い．本博士論文では，介護に関する実際

のデータを用いることで，これまで取り組まれていない介護分野の課題に取り組む．

以下表 1.1に介護分野における貢献と学術的な貢献についてまとめる．

1.4 本論文の構成

本博士論文は，以下の構成で以降記述されている．

2章では，これらの研究の分野として，ユビキタスコンピューティング研究に属することを

説明する．ユビキタスコンピューティングの概念とこれらの研究の技術的なアプローチについ

て述べる．そして，将来予測と未知行動認識における関連研究を述べる．

3章では，介護施設を紹介するコールセンターサービスの記録データを活用し，相談者の行

動予測モデル分析の研究について述べる．行動予測モデルはアンサンブル学習アルゴリズムを

使用し，予測モデルの中身を分析し，説明変数の重要度を可視化する．その結果，コールセン

ターだけでなく，介護施設，相談者に対して，例えば「交通手段がないと見学に行かない傾向
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表 1.1 各研究に対しての介護に対する貢献と技術的な貢献をまとめた表

対 応

す る

課 題

番号

研究概要 介護分野への貢献 学術的な貢献

1

介護施設紹介コールセンター

の記録データを用いて，相談

者の将来予測モデルの構築し

データマイニングを行う

介護施設に入居する前の相談

者のデータを分析し，介護施

設や相談者に嬉しい知見を示

す．

アンサンブル学習を用いて，

データマイニング技術を示

す．特に重要項目の可視化方

法は新しい．

2

高齢者のベッド上の行動デー

タと介護記録を 2ヵ月分収集

し，高齢者の夜間行動と日中

行動の間で予測モデルをいく

つか構築しデータマイニング

を行う．

介護施設に入居している高齢

者の行動に関する知見を示す

ことで介護士のサービス向上

に繋がる提案をする．

実際の介護施設のデータを収

集しデータマイニングした例

を示す．特に約 1 ヶ月とい

う長期的な睡眠と日中の間の

データ分析はこれまでない．

3

センサ行動認識の応用を目指

し，学習データに存在しない

行動クラスを認識することを

目指した研究をする．

介護記録の自動化や見守りと

いったの仕事の効率化に必要

な行動認識技術の実用化を目

指す研究を一例を示す．

行動認識におけるボトルネッ

クであるデータ収集問題にお

ける課題に取り組む．

にあるなど」，全 10件ほどの有用な知見を示す．

4章では，介護施設に入居する高齢者のベッド上の行動を見守るデバイスのデータを活用し，

高齢者の行動予測を行う研究について述べる．具体的には，日中と夜間の行動の相関関係を機

械学習を用いて分析をする．その結果，日中の運動の有無と就寝時間に相関があるということ

などの知見を得ることができた．

5章では，介護記録がタブレットやスマートフォン化する動きに伴い得られるセンサデータ

を活用し，介護記録の自動化を目指す「センサ行動認識」の研究について述べる．特に，デー

タ収集が困難であるという問題に対して，学習データのない未知のクラスを推定する手法を提

案する．その結果，自然言語処理を用いてデータを手動で用意しないというアプローチの有用

性がわかった．

6章では，これらのデータ活用の研究での展望と今後の課題として，データ量の少なさの課

題，そして，人の行動の個人差に対する対策について考察を行う．
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第 2章

関連研究

本博士論文で紹介する研究は，ユビキタスコンピューティングの研究分野について説明し，

その中で特に将来予測と未知行動認識における関連研究について述べる．

2.1 ユビキタスコンピューティング研究

ここでは，ユビキタスコンピューティング実現を目標とした研究分野について例を挙げる．

ユビキタスコンピューティングという概念は，1991 年にパロアルト研究所のマーク・ワ

イザー氏によるサイエンティフィック・アメリカンの記事 “The Computer for the 21st

Century”で，コンピューターが「環境にすっかり溶け込み消えてしまう」というあり方を示

す用語として使われ，現在の日本では，「いつでも・どこでもネットアクセスできる多様性に富

んだモバイル・コンピューティングという意味で使用される*1*2．著者の理解としては，「みん

ながコンピューター手軽に所有し，環境にも自然に溶け込んでいる．そうすることで，世の中

が安全かつ便利になる．」という概念と理解している．

ユビキタスコンピューティングの実現のためには，様々な技術の発展が必要とされている．

図 1.2は，その分野を 3つに分けている．1つ目は，「情報の収集」に関する研究分野で，モバ

イルセンシングやセンサネットワークなどの研究分野がある．今やスマートフォンやスマート

ウォッチなどが普及したおかげで日常生活内でより自然な状態で加速度データや GPSデータ

を収集できるようになった．しかし，データの遅延や欠損などの問題が残る．さらに，常に同

じ場所に同じように身につけているということでもないため，継続的なデータ収集は難易度が

*1 https://ja.wikipedia.org/wiki/ユビキタスコンピューティング
*2 https://gigazine.net/news/20180510-the-computer-for-the-21st-century/
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高い．

2つ目は，収集したデータを分析する技術で大量のデータから有用な知見を得る研究分野で，

データマイニング技術はこの分野に該当する．人は，データを眺めて相関関係を発掘すること

は可能だが，大量のデータが存在するときは難しい．そこで，機械学習を用いてデータに隠れ

たパターンや相関といった仮説を発掘するために生まれたのがデータマニング技術である．統

計や数理モデルなどは，仮説検証を行うために有用な技術であり組み合わせることでより良い

分析を可能とする．

3つ目は，利用価値がありそうなデータを実世界に応用する技術で，行動認識やコンテキス

トアウェアネスシステムの開発，ヘルスケアといった技術研究が該当する．介護分野における

ユビキタスコンピューティング応用研究として，高齢者の行動を見守る研究，特に転倒検知シ

ステムの研究が多く存在する [95]．また，介護記録を自動化する取り組み [31]や，高齢者の睡

眠の効果を分析する研究 [96]などが存在する．

介護の分野は，少子高齢化に伴い最新技術が必須となってきているが，実際のデータの収集

が難しいため技術進展が遅い．

2.2 データマイニング

ここでは，データマニング技術についてと介護における応用について述べる．

2.2.1 データマイニングの概要

データマイニングとは，大量のデータから有用な知識を発掘する技術であり，金融分野や

マーケティング分野をはじめ様々な分野で活用事例がある技術である [93]．データマイニング

は，1989年に人工知能（機械学習）研究者とデータベース研究者が，「膨大だけど雑多（不均一）

なデータから何か有用な知識を見つけることはできないか？」というテーマで開催したワーク

ショップから始まり，インターネットの普及などもありその時期から需要が高まった [94]．起

源は，機械学習を用いたアプローチが多く，2002 年までの主流は探索アルゴリズム手法を用

いたものである．また，データマイニングは自動で分析する技術ではなく，人の介入による考

察が重要となってくるため，決定木や帰納論理プログラミング，バスケット分析などの人の

理解が容易な手法が主流である．しかし，近年では，複雑なモデル，例えば，SVM(Support

Vector Machine)やアンサンブル学習も用いられる．これらは，汎用性の高い推定モデル生成
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を目指した機械学習手法であるため，データ内に存在する傾向を探すというよりは，一部の

データからそのデータを包括する全体の事象の傾向を探すことを目的としていると言える．し

たがって，データマイニングで導き出される結果は，データから得られる結論的な傾向ではな

く，あくまで仮説的な知見である．この仮説を導き出すことで，ユビキタスコンピューティン

グ研究の応用への提案や既存システムの改善案として貢献することや，実世界への改善の提案

として貢献できる．

本博士論文で紹介するデータマイニングを用いた研究では，人の行動の傾向を分析するため

に将来予測モデルを用いる．将来予測モデルを用いることにより，人の行動傾向分析に有効で

ある理由について次節で述べる．

2.2.2 将来予測モデル

将来予測モデルを用いることで，結果に対する過去の行動要因を分析する．将来予測と言っ

ても「short-term」「middle-term」「long-term」の 3つのカテゴリに分けできる．過去の行動

記録から将来の行動を予測するにも，どのくらい先の将来かによって適切な情報が変わって

くる．

New open!!

Advertisement

happy tired

Sleep early Become fat
Lay down

Other factors

Predict activity

Short-term Middle-term Long-term

図 2.1 人の将来行動の予測のタイプの概要．

その情報の違いについて，図 2.1を用いて説明する．数時間後の行動予測 (図の short-term)

は，例えば「つまづく」という行動要因から「転ける」ということが予測でき，人の行動の時

系列データがあれば予測できそうなことがわかる．Yu Kongらは，行動を予測する研究と軌

跡を予測する研究の 2つのカテゴリに分けている [12]．行動を予測するタスクは，現在の行動

a0 から，次に起こる行動 a1 を予測することを目的としている [11]．また，軌跡を予測する研

究は，歩行者の進行方向を予測し衝突防止などでの応用で活躍する [10]．
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数時間後の行動予測 (図の Mddile-term) は，1 日以内の先の行動を推定することと定義す

る．例えば，朝起きて，仕事を日中行うという行動から睡眠時刻を推定できるかどうか，もし，

他の要因で朝は早く起き，仕事を一生懸命行い疲れたとすると，人はもしかして早く寝るかも

しれないと予測できる．下坂らは，家庭内に安価なセンサを設置し，統計的手法で生活リズム

を解析し，家庭内のどこにどのくらいの時間滞在するかのパターンを探す研究を行う [8]．こ

の解析は，short-termよりは長いが一日の生活の中の細かい動きに注目することで，パターン

を見つけ出し，予測を試みる．しかし，感情やいつもと違う行動などの外的要因も含まれるた

め，センサデータと他のコンテキストデータが必要である．

数日後の行動予測 (図の Long-term)は，目的が人の選択を予測することで，経済学や心理

学に近い部分はある．コンテキストデータから人の状態がどのようになるのかという医学的な

観点では重要な予測 [9]であり，ユビキタスコンピューティングでは，予測後，異常予測とし

てレコメンデーションを行うアプリケーションとして活躍できる．

本博士論文では，高齢者の見守り改善のために，数時間後 (Middle-term)の高齢者の行動を

予測するモデルを介護記録データとセンサデータの両方を用いて生成し，その予測モデルを分

析する研究について 4章で述べる．そして，入居前の相談者が数日後に入居するかどうか，ど

のような施設を選択するかどうかを推定する予測モデルをコンテキストデータを用いて生成

し，分析する研究について，3章で述べる．これらの将来予測モデルを生成するのに，アンサ

ンブル学習手法を用いる．その理由について次節で述べる．

2.2.3 アンサンブル学習

アンサンブル学習とは，複数の機械学習モデルを組み合わせて使用するタイプの機械学習

アルゴリズムのことである．有名なアルゴリズムでは，決定木の学習器を複数組み合わせた

Random Forestがある [75]．本論文では，教師あり機械学習のアルゴリズムとして述べるが，

教師なしあり機械学習 [76]や強化学習 [77]といったアルゴリズムにも適用可能である．アン

サンブル学習 (複数の学習モデルを組み合わせること)，特に木構造のモデルを用いたアンサン

ブルアルゴリズムの利点として，

• 汎用性のあるモデルになる．

• 目的変数への説明変数重要度が分かる．

汎用性のあるモデル，つまり学習データに過度に適応するように学習するのではなく，どの
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ようなデータも推定できるようにすることを目指すのに適したアルゴリズムである．将来の

データをテストデータとする，つまり学習データに依存しない推定モデルを生成するため，汎

化性は将来予測には大事な要素である．また，本研究では予測精度の向上が主な目的ではな

く，既存のデータの活用のための分析であるため，生成されたモデルから重要度を算出するこ

とで，データの傾向を分析することができる．これらの 2つの理由から，後に述べる将来予測

に関する研究 (3章と 4章)では，アンサンブル学習を用いる．

2.2.4 介護分野におけるデータ分析

介護分野における問題解決のために，介護に関連のあるデータを分析し，現場にフィード

バックする取り組みがある [51–57]．文献 [56]は，介護の現場における事故防止に向けたデー

タ収集を行い，収集したデータを分析し，介護施設における事故の傾向についてまとめている．

また，介護施設の記録は電子化されていることが少なく，テキスト (自然言語)による記録が多

いため，分析するのが難しいとされている．文献 [57]は，介護施設の申し送りデータを電子化

し収集することを可能にし，アンケート結果の分析を行っている．これらの研究は，一般的に

構造化されたデータを用いられている．

しかし，より意外性のある知見を得るためには，テキスト文や自然言語の文章を分析するこ

とが重要である．しかし，自然言語は表現の揺らぎ（例えば，「朝ご飯」と「朝食」が混在する

など）や文章構造の統一性がないなど，分析するにおいて難しい点が多くある．しかし，テキ

スト文は自由な表現が出来るため，大切な情報が潜在しており，分析することで，有用な情報

を抽出することができる [58]．文献 [55]は，介護施設における事故事例のテキスト文（自然言

語）から，テキストマイニング技術を用いて分析を行い，介護施設の職員に有用な情報，改善

策の提案を行った．このように介護分野のデータを分析することによって，介護士や高齢者や

その家族に有用な情報を抽出する取り組みがあるが，介護現場で収集されたデータを用いた分

析がほとんどである．介護業界の全体の問題を解決するためには，入居前のデータを分析し現

場以外の問題にも取り組む必要がある．例えば，介護施設入居後のトラブルに関しての事例に

は，「入居前に想定していた月額費用に比べて高い」，「突然施設側から退去を求められる」の

ようなトラブルがある．これらの問題を軽減し，満足度の高い介護サービスと高齢者社会を実

現するには，介護施設入居前の状況把握をする必要がある．

また，介護施設に入居している高齢者の事故や行動についての分析は上記で述べたように行

われているが，介護記録や事故事例テキストを用いたものである．近年では，センサデバイス
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を介護施設に導入し高齢者の見守りを効率化する動きがある．特にベッド付近にセンサデータ

を設置するものは多くあるが，介護施設に入居している高齢者の睡眠データを用いた分析は少

ない．

文献 [68] では，手首装着型の活動測定デバイスと移動性ポリグラフシステムを用いて，69

歳から 77歳の男女 10人の被験者協力のもと，高齢者の日中の活動量と睡眠における相関分析

をした．その結果，男性被験者に対して，身体定期な行動が睡眠の質を向上させていることが

データからわかった．また，患者を被験者とし，深夜の睡眠と日中の眠気の相関を分析する研

究が行われており，治療の重要性を示している [69, 69, 70]．これらの研究は，高齢者を対象と

した日中行動と睡眠状況を分析し，個人差があるが相関があることを示している．つまり，日

中行動と睡眠の関係性を見ることで，高齢者の行動の傾向が見えてくる．

睡眠は一般に，大脳や身体の休息と定義できるため，睡眠の客観的状況を正確に知る方法と

しては，睡眠時の脳波を中心に，筋電や眼電などを同時に計測して解析する睡眠ポリグラフ法

が一般的である．しかし，この方法は，機器の操作やデータ判読に専門的知識が必要であり，

自宅で手軽に睡眠を計測する目的には使えない．東芝は，寝つき時間や睡眠リズム，眠りの深

さなど睡眠指標を算出する腕時計型のセンサモジュールの開発を行った [66]．これは，脈波

の情報と加速度センサデータをもとに「覚醒」「レム睡眠」「ノンレム睡眠 (浅)」「ノンレム睡

眠 (深)」を推定するモジュールである．1分ごとの睡眠判定の結果を比較すると，正答率は約

75%で，脳は自動判定精度と変わらない精度であった．文献 [67]は，画像情報からベッド上

の「無人」「立っている」「寝る」などの 9つの行動を推定する提案をし，97.8%の精度で正解

している．しかし，カメラや装着型のシステムを用いるのは，プライバシーは不快の感を抱か

せ，高齢者にとって使用するのは困難である．そこで，本稿では非接触型生体センサを用いて，

介護施設に入居している高齢者の睡眠データを収集し，介護記録データも用いて日中と睡眠の

相関分析を行い，高齢者の行動の傾向を分析する．

2.3 未知行動認識

2.3.1 行動認識

行動認識は，ビジョンベースとセンサベースに分類することができる．ビジョンベースは，

画像や動画から人がどのような行動をしているのか，姿勢を検出する取り組みがある．センサ

ベースは，ウェアラバルデバイスや環境センサを用いてそのセンサ情報から人の行動を認識す
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る技術である．これらの用いるデバイスの選択は，環境や用途によって決定する必要がある．

例えば，ビジョンベースは既にカメラが流通している場面，監視カメラや公共の交通機関でよ

く用いられる．ビジョンベースは，センサベースに比べて情報が多いため，認識精度は高くな

る．したがって，高齢者の一人暮らしや仕事場に設置し，見守りや効率化を測る研究もある．

しかし，プライバシーの問題や設置コストの問題により，センサベースの行動認識の方が適切

な場合がある．この場合は，カメラより推定精度が低下してしまう懸念があるため，異常検知

や基本動作の推定，位置推定など推定目的設定を工夫することで，利便性を高める．

本博士論文では，介護施設での環境であるため，低コストとプライバシーの問題を考え，セ

ンサベースの行動認識に焦点をおく．

2.3.2 センサ行動認識

一般的に行動認識の分野での大枠の流れは，(1) 目的決定とデバイス選択，(2) データ収集

(3) データの前処理 (4) 推定モデルの構築 となる (図 2.2)．

Decide devices and purpose Collect data Preprocessing Develop machine learning 
model

• Noise reduction

• Missing value completion

• Segmentation

• Etc.

• Where to attach

• How to send data

• How to annotate label

• Which kind of activity 

• How much does it cost

• For what

• Which model to use

• How to evaluate

• How to extract features

• Etc.

図 2.2 行動認識における一般的なプロセス．

(1)の過程では，まずどのような目的で行動認識技術を行うのかという目的を決定し，目的

と環境にあった最適なデバイスを選択する．例えば，個室での高齢者の見守りを目的とする場

合，どのような行動をしているのか正確に知りたい場合はカメラを用いるのが望ましいが，プ

ライバシーやコストの問題が懸念される場合，全ての行動ではなく，「ベッドから起き上がる

場合のみを検出する」という目的で，ベッドにセンサを取り付け起き上がり検出を目的とする

などの設定を行う．(2)の過程では，先ほどの目的やデバイスをどこに設置するのかを決定し，

どのようにデータを収集するのかを決める．また，行動認識の場合，センサと行動ラベルが対

となった教師データが必要だが，その教師データをどのように収集するのかということも考え

る必要がある．(3)の過程では，データのノイズを除去したり，欠損値の補完を行ったり，動

画などであると人のみを抽出するセグメンテーションなどの処理が行われる．(4)の過程では，

機械学習を用いて推定モデルの構築を行うために，どのような機械学習モデルを用いるのか，
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どのような特徴量抽出を行うのかを行う．

以上のように，行動認識にはこのような一貫のプロセスがあるが，この 1 つ１つのプロセ

スが大きな研究分野になる．例えば，Sara Amendolaらは，(1)の過程のデバイスに焦点をあ

て，医療の分野において人の見守りや異常検知に用いられる RFIDセンサの関連研究を 40件

の参考文献とし，サーベイしている [14]．また，Jindong Wangらは，(4)の過程の機械学習

プロセスの中でも，センサデバイスを用いた行動認識における Deep learningモデルにおける

77件の参考文献を用いてサーベイをしている [15]．

2.3.3 介護分野におけるセンサ行動認識技術の必要性

介護分野では，今後介護ロボットや介護業務効率化のために，人の行動を理解する技術が必

要となる．例えば，人と働くロボットは，人の動きに対して適切な行動をフィードバックする

必要がある．工場で働くために，人の作業の支援を行うために，人の腕の行動を把握する研究

がある [30]．また，部屋に環境センサを取り付け，高齢者の行動を認識し，見守りに応用する

ことを目的とした研究もある．さらに，介護現場では介護記録を自動化するために，介護士に

ウェアラブルセンサを取り付け介護士の行動を認識する取り組みもある．

このように，介護分野においてセンサ行動認識は重要な技術であると言える．

ほとんどの一般的な手法は，教師あり機械学習が用いられる．例えば，ベイジアン [114],

SVM [115], 決定木 [116], ディープラーニング [117]などの手法が提案されている.

多くの研究が提案され，“run”などのシンプルな行動に対しては高いパフォーマンスで，生

活行動などの複雑な行動は精度が向上しつつある．しかし，教師あり機械学習を用いること

は，学習データセットを収集することが必要であり，生活行動などの行動種の多い場合は実用

性にかける手法である．例えば，介護士の行動をセンシングし，介護記録を自動生成するため

のアプリケーションの開発を考えた時，全てのユーザーの全ての行動データを収集する必要が

あり，新人が入るたび，また環境が変わるたびにデータセットを生成する必要があり，現実的

ではない．

この課題に取り組むために，教師なし機械学習 [118]や転移学習 [119, 120]が提案されてい

る． [118] では，行動クラス数が不明であると仮定し，行動認識の教師なし学習の提案を行

なっているが，どのクラスかを特定することはできない．転移学習の例として， [120]は, 一

部のユーザーのデータから学習したモデルを使用して，他のユーザーの推定に使用する手法を

提案している．しかし，環境が違うことや，同じクラスであっても人によって行動が違うこと
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は起きうる，という点について解決できていない．そこで，本研究では，未知クラスの推定を

目的とする Zero-shot学習法でデータ収集の効率化を目指す．

しかし，一般的なセンサ行動認識は教師あり機械学習であり，そのためにはデータ収集が必

須となる．そこで，5章では，未知行動クラス推定を目指した手法の提案する．

2.3.4 未知クラス推定

未知クラス推定を目的とした学習方法を Zero-shot学習と呼ぶ．Zero-shot学習への注目が

近年急激に高まってきている [121]． Zero-shot学習法の基本的なアイディアとしては，既存

クラス (学習データに存在するクラス)から未知クラス (学習データにないクラス)へ入力情報

とは違う空間で，情報を共有することである [108]。 センサ行動認識での Zero-shot学習法の

既存手法は，属性ベクトル空間で情報の共有を行うという手法が提案されている．属性ベクト

ルとは，人の定義した属性に対して行動クラスが俗世うるかそうでないかを 1と０の値を用い

て表現したベクトルである．

しかし，属性ベクトルは人の手で生成されるため，新しい未知クラスの出現の度に属性ベク

トルを生成し直さなければいけない問題がある．さらに，クラス毎に違うベクトルを生成しな

ければいけないため，属性の決定が難しい問題などの問題もある． これらの問題を緩和するた

めに，自動でかつ重複のないベクトルを生成する分散表現を用いた手法が，画像認識の分野で

多く提案されている [102–107,109–112]．

分散表現は，教師なし学習を用いたニューラルネットワークモデルで生成されるツール

（word2vec [122, 123]や Glove [124]など）を用いて，膨大な文章（Wikipediaなど）を学習

させて生成することがよく使われる手法である．この手法で，属性ベクトルの欠点である，手

間と新たな未知クラスに対する対応の問題を解決できる．しかし，大量の文章を用いて生成さ

れる分散表現は，一般的な知識として扱われ，「猫」や「いぬ」などの特徴のある比較的共通認

識のあるものに対しては，有効であるが，人の行動のようにテキストへの記述が曖昧かつ，文

章による定義にゆらぎのあるものに対しては懸念がある．したがって，センサ行動認識におい

て分散表現を用いることに対する調査が必要であると感じこの研究に取り組む．

分散表現を用いたビジョンベース行動認識における Zero-shot学習法の取り組みについて述

べる [109–111].人の行動の単語，つまり動詞は，意味を文章で説明している記述は，仕事内容

などの特化した行動は存在するが，記述内容や属性の表現などは物体 (名詞) の説明記述より

複雑な物と予想される．例えば，動物の説明は，形，色，育つ環境などの属性で説明されるこ
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とが一般的である．しかし，例えば「走る」という行動は，「足をあげて下げて早く前進する行

動」であると解釈はできるが，一般的に「自力で移動できる生物または無生物が高速で移動す

ること*3」と説明され，人の体の動きに焦点を当てた説明は少ない．さらに，動詞の意味は走

るという動作以外にも，プログラミングのコードの実行している状態など，意味が複数あるば

良いが多く，複雑である．上記の問題を解決するために，意味の拡張を行い意味の曖昧さや揺

らぎの軽減を行うアプローチが存在する [110, 111]. このアプローチの目的は，本提案手法の

拡張分散表現に近く，同意味の単語への拡張を行うことでの言葉の揺らぎや曖昧さの軽減を行

う．文献 [111]では，ターゲットのクラスの意味的ベクトルの周辺に存在するベクトルの平均

値をとる手法を提案している．文献 [110]は，平均ではなく分散も考慮に入れたアルゴリズム

で拡張ベクトルを生成する手法を提案する．本論文での拡張分散表現は，これらの手法に類似

するが，平均などで 1つのベクトルとするのではなく，周辺に存在する単語ベクトルをそのま

まターゲットの単語として用いることを提案としている．そうすることで，分析が容易である

ことや，特徴量空間上の分散を考慮できるという利点がある．

センサーベース行動認識における Zero-shot学習の研究は，属性ベクトルを用いることに焦

点が置かれている [112, 125, 126]．確かにこの手法は，ある程度の推定精度を得ることに成功

はしているが，データセット毎に属性ベクトルを生成しなければいけないという問題点があ

る．そして，生成される属性ベクトルは，推定精度に大きな影響を与えるため，生成方法の試

行錯誤も必要になる．そこで，分散表現を用いた手法は必要であると感じているが，上記で述

べるようにただ使用するだけという単純なものではない．しかし，どのように改善するべきか

の道筋もないため，本研究では，3つのデータセットを用いて，分散表現と属性ベクトルを用

いた手法 (Wang al らの論文 [112] で定義された属性ベクトルを参考に) 比較する研究につい

て 5章で述べる．

*3 https://ja.wikipedia.org/wiki/走る
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第 3章

介護施設紹介コールセンター記録の

アンサンブル学習による傾向分析

ここでは，介護施設紹介コールセンターの記録データを用いて，アンサンブル学習を用いた

データマイニング手法についての研究を紹介する．分析の結果，「交通手段がないと見学に行

かない傾向にある」や「見学施設の決定は，お金や距離的な面で選択する人が多い傾向にある

こと」などの 10件ほどの知見を発掘し，今後相談者になる人々にとっての有用な知見である

ことを示す．

3.1 はじめに

少子高齢化に伴い，介護分野の問題が深刻化している．例えば，介護職員が不足する問題，

受け入れ先がない高齢者である介護難民の増加，介護現場での虐待など様々である [35]．

このような問題意識に基づき，介護施設に入居する前の人々に対する相談サービスを行う

コールセンターの記録データを分析することで，「コールセンター」「介護施設」「相談者と入居

者」の三者にとって有用な知見を取得する．分析に用いたデータは，相談者 1名に対し 1行，

「性別」や「介護度」のような属性を列とした，7,685行 106列のデータである．分析方法とし

て，結果に対して重要な要因を算出できるアンサンブル学習を用いて，傾向分析と将来予測を

行う．この時，分析目的の設定として，データに関係する「コールセンター」「介護施設」「相

談者と入居者」の 3者に有力な知見を探索する．そうすることで，

• オペレータの業務の効率化（例：相談の進行方法，アドバイス方法）

• これから入居を考えている「相談者と入居者」にとっての参考 (例：準備時期，内容，選
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定方法の参考)

•「介護施設」にとってビジネス上の参考 (例：見学して成約しない理由や，施設選びの決

め手)

のためになる知見を得る．さらにこれらの知見から，改善策や解決策を考察する．その結果，

(1)欠損値があると進捗が進まない傾向にあること，(2)「続柄」や「介護度」属性が成約に対

して重要属性であること，(3)入居決定の決め手は「介護サービス」ではなく，「きれいさ」や

「印象」，「距離」であることがわかった．そして，(4)相談者の情報から「見学するかどうか」

を機械学習を用いて推定すると，精度が 96.8%であることがわかった．

これらの結果は，ユビキタスコンピューティングの研究においても，有用な知見になりうる．

例えば，自動運転やドライブ共有サービスとの連携による送迎の効率化が見学率を向上する可

能性や，自宅における見守りシステムなどのセンサ出力から，介護施設に入居する必要がある

かどうかを予知出来る可能性，自宅や，コールセンターのサービスに AIチャットボットシス

テムを組み込む事によるデータ収集および業務効率化の可能性が結果から示唆される．

本論文の貢献をまとめると，以下のようになる．

• 介護施設入居前の状況把握やサービス最適化を目的とし，7,685行 106列の介護施設紹

介コールセンターのデータを機械学習により傾向分析および将来予測を試みた．

• アンサンブル学習を用いて，重要項目と目的変数に対する相関を同時に可視化し，説明

変数の 2値化を行うことで，分析結果の理解を容易にした．

• 分析の結果，記録に欠損が多い人は成約に行かないことや，交通手段が見学に行くかど

うかの重要な要因であること，「見学するかどうか」は機械学習による精度が 96.8%で

あること，入居決定の決め手は「介護サービス」ではなく，「きれいさ」や「印象」，「距

離」であることなど，10件ほどの知見を取得した．

3.2節では，データと分析方法について述べる．3.3節では，4種類のモデルの分析結果と各

考察について述べる．3.4節では，全体の考察についてまとめ，3.5節で，この研究をまとめる．

3.2 分析データと手法

介護施設紹介コールセンターの記録データから分析を行う．まず，用いるデータについて

3.2.1節で説明する．そして，3.2.2節で分析の目的を述べ，3.2.3節で分析概要を説明する．次
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表 3.1 分析対象データの主な項目（カッコ内は因子の例を表す．表中のADLは，Activities

of Daily Living (日常生活動作) の略称．CM=ケアマネージャー,MSW=メディカルソー

シャルワーカー）

本人属性 年齢 数値型 (例: 85)

性別 因子型 (男性, 女性)

介護度 因子型 (例: 自立, 要支援 1, 要介護 3, 申請中, 未申請)

現在地 因子型 (例: 在宅, 入院中, 施設入居中)

本人の状況 認知症有無 因子型 (あり, なし)

認知症備考 テキスト型 (例: 会話の受け答えは可能だが, 物忘れが激しい)

ADL 食事 因子型 (例: 自立, 一部介助, 胃ろう)

ADL 歩行 因子型 (例: 自立, 一部介助, 杖歩行, 車イス)

ADL 入浴 因子型 (例: 自立, 一部介助, 機械浴)

ADL 排泄 因子型 (例: 自立, 一部介助, オムツ)

たん吸引 テキスト型 (例: 1 日 3 回, 希望があるとき, 夜間もあり)

インスリン テキスト型 (例: 1 日 2 回)

透析 テキスト型 (例: 週 3 回)

主な病歴 テキスト型 (例: 高血圧, 白内障, 脳梗塞)

相談者について 続柄 因子型 (例: 父, 母, 配偶者, 兄弟, 友人知人, おじ, おば,CM,MSW)

相談経緯 テキスト型 (例: 叔母様の入居相談で姪御様からお電話。いま入居中の施設から

移りたいとご本人がおっしゃっている)

入居に関する希望 入居希望時期 因子型 (例: 2 ヶ月以内,1 年以内, 出来るだけ早く, 未定)

希望エリア テキスト型 (例: 東京 23 区内)

居室要望 テキスト型 (例: 居室では静かに過ごしたい,2 人部屋希望, 夫婦部屋希望)

相談状況 進捗 因子型 (例: 相談, 資料, 見学, 体験入居, 契約)

相談備考 テキスト型 (主に申し送り事項がフリーテキストで記録されている)

日時情報 受付日時 日付型

最終更新日時 日付型

に 3.2.5節と 3.2.4節で分析に用いる変数の設定方法や生成方法について説明する．

3.2.1 介護施設紹介コールセンタの記録データ

本研究では，介護施設探しに関する相談を受け付け，施設紹介コールセンターの 2016年中

の記録データから，無作為に抜粋したものを分析対象とした．本データの内容はオペレーター

が相談者から聞き取りを行った各種情報や，相談者とのやりとりをオペレーター自身が記録し

たものであり，(1)相談者 1名につき 1行で表され，(2)106個の項目をもち，(3)7,685行 106

列のデータである．オペレーターによる記録は，主に次回相談の際の申し送りを目的に行われ

ている．項目には，数値型や因子型 (離散的な値の変数)，日付型,テキスト型がある．個人の

特定につながる情報は匿名化されている．表 3.1 に主な項目を示す. ADL は，Activities of

Daily Living (日常生活動作) の略称である．
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3.2.2 分析の目的

分析の目的は，表 3.2に示したような，介護施設，将来の相談者や入居者，コールセンター

に有用な情報を抽出することである. 施設探しの方法は段階的なものがある．まず，施設や介

護施設紹介コールセンターなどへの相談や資料請求がある．そして，実際に施設への見学を

し，気に入れば成約をする．つまり，(1)相談から見学へ進捗を進める段階 (2)見学から成約

に進捗を進める段階があると考える．本稿では，この２つの段階まで進捗を進める人がどのく

らい存在し，また，どのような人が進めるのかを，相談者の情報から分析を行う．この分析結

果，コールセンターの人にとって，効率的な相談進行のヒントになる．例えば，進捗が進まな

い原因がわかれば，相談方法の改善に役立てることができる．相談者にとっては，いつ頃から

準備を行い，どのような準備を行うかの有用な知見となる．介護施設にとっては，見学から，

契約しなかった人の傾向を知ることで，サービスの質の改善につながる．また，(1)見学施設

の種別 (2) 成約施設の種別の 2 つのことを相談者の情報から推定できるのか，相関はどのよ

うにあるのかを分析する．分析の結果は，コールセンターの人や相談者にとって，入居する際

の参考，または，サービスの参考になる知見である．介護施設にとっては，入居者とのマッチ

ング方法の知見になると考えられる．そうすることで，適切なサービスを入居者に提供でき，

職員のストレスの負担を減らすことにつながる．相談者にとっては，施設選びの参考になる．

これらの分析内容と登場人物（相談者，コールセンター，介護施設）の利点を表 3.2にまとめ

る．つまり，本稿では介護施設紹介コールセンターの記録データを分析することで，介護施

表 3.2 介護施設紹介コールセンタに関する登場人物と分析における利点（行は登場人物を

表し，列は分析内容を表す）
PPPPPPPPPPPPP
分析内容

登場人物
進捗過程内に見学，成約が含まれるか

の有無

見学施設や成約施設の種別の推定

コールセンター 効率的な相談進行の改善に有用な知見 相談者へのアドバイスの参考

介護施設 見学をして成約しなかった理由 施設と適切な相談者とのマッチング

将来的な相談者・入居者 準備の時期や内容に対する知見 施設選びの際に参考になる知見

設，将来的な相談者，入居者，コールセンターに有用な知見を取得する．さらに，扱うデータ

は介護施設に入居する前のデータであるため，現場のデータ分析とは違う観点から介護の分野

で起きている問題解決に有用な知見を取得し,改善策の提案を試みる．本稿では，「見学したか



第 3章 介護施設紹介コールセンター記録のアンサンブル学習による傾向分析 23

どうか」「成約したかどうか」「見学施設は介護付か住宅型か」「成約施設は介護付か住宅型か」

の 4つを分析目的を設定した．詳しい分析方法は次の節で述べる．まず，「見学したかどうか」

「成約したかどうか」を記録データから傾向分析をする．例えば，見学した人は，部屋が綺麗

かどうかを気にする人が多い傾向にある，などの知見を習得する．そうすることで，介護施設

にとっては，入居してもらうために部屋のきれいさを意識するなどの改善案をすることができ

る．相談者には介護度が要介護 3になったら入居を考える時期である点などの各登場人物にそ

れぞれの有益な情報の提示を行うことができる．また，「見学施設は介護付か住宅型か」「成約

施設は介護付か住宅型か」を記録データから傾向分析する．介護施設には，他にも「サービス

付」や「グループホーム」といった種別があるが，2つにした理由は以下の 3.2.5節で述べる.

介護付と住宅型の入居傾向は，介護サービスの質が違うため，介護度による選択をする．しか

し，「長期的なことを考えて」や「予算の計画設計」の難しさが複雑に混在している．したがっ

て，機械学習による分析によって，コールセンターのサービスのアドバイスのしやすさの助け

になると考えられる．もちろんこの知見は，相談者の施設決定に役立つ知見にもなりうる．以

下の節では，分析の詳細について説明する．

3.2.3 分析の概要

介護施設紹介コールセンターの記録データから，(a)「見学したかどうか」,(b)「成約したか

どうか」,(c)「見学施設は介護付か住宅型か」,(d)「成約施設は介護付か住宅型か」の傾向分

析を行うために，アンサンブル学習法を用いて，重要因子と相関を同時に可視化する．分析

環境には，R言語を用いて，XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)ライブラリ [79]を用い

て分析を行う．XGBoostとは，アンサンブル学習の 1つで，決定木を弱学習器としたブース

ティングベースのアルゴリズムである．XGBoostはデータマイニングにおいてデータサイエ

ンティストをつなぐプラットフォーム Kaggleで*1注目を浴びている．さらに，データ分析の

国際大会 KDD Cup 2015*2で入賞した上位 10チームすべてが XGBoostを用いた．

分析の概要を図 3.1に示す．

全体的な分析方法の流れは以下のようである．

1. 説明変数集合を生成する (3.2.4節で説明)

2. 目的変数を生成する (3.2.5節で説明)

*1 Solutions come from of top-3 teams of each competitions.

*2 https://biendata.com/competition/kddcup2015/
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説明変数と目的変数を構築

説明変数

目的変数

Xatr :因子項目

Xtfidf :単語ペア

(a) 相談過程から見学に進捗*

(b) 見学過程から成約に進捗*

(c) 見学施設の種別

(d) 成約施設の種別
*は「があったかどうか」の略

学習

Xgboostを用いて構築したモデル

F1: Xatr → (a)

F2: Xatr → (b)

F3: Xatr → (c)

F4: Xatr → (d)

F5: Xtfidf → (a)

F6: Xtfidf → (b)

F7: Xtfidf → (c)

F8: Xtfidf → (d)

モデルの分析

• モデルの精度を算出

• 説明変数の重要度と関係性を可視化

図 3.1 分析までの概要．まず説明変数と目的変数を定義し，前処理を行う．そして，全て

の変数を用いて全組み合わせに対する学習を行い，最後に 2つの方法で分析する．

3. 説明変数と目的変数の組み合わせ (図 3.1)を行い，それぞれでアンサンブル学習法を用

いる

4. 学習によって生成された関数モデル F を用いて変数重要度と相関関係を可視化する．

本章の以下の節では，各過程について詳しく説明する．

3.2.4 説明変数の生成方法

説明変数集合は 2つ生成した．3.2.1節のデータの中から，「属性項目」の 35種類のベクト

ル集合 Xatr と，「相談経緯」項目からテキスト分析し TF-IDFを用いて生成した単語ベクト

ル集合 Xtfidf の 2つである．これらを説明変数に設定することで，目的変数にする重要な属

性が分析できる．以下では，各説明変数の生成方法について述べる．

「属性項目」の 35種類のベクトル集合 Xatr

3.2.1節から，今回用いるコールセンターデータは因子型，数値型，テキスト型と，主に 3つ

の形式が存在することがわかる．この中で，因子型を説明変数に設定した．なぜなら，因子型

は，テキストから生成される単語ベクトルと違い，言葉の揺らぎがなく，また離散的な情報で

あるため，決定木を用いた分析において表現の理解が容易であるからである．以降，因子型の

データで生成したベクトル集合を「属性項目群」と呼び，各項目のことを属性と呼ぶ．

属性項目群は，以下の 35属性のベクトル集合の集まりである．「続柄 1」「性別 1」「介護

度 1」「ADL.食事 1」「ADL.歩行 1」「ADL.入浴 1」「ADL.排泄 1」「続柄 2」「性

別 2」「介護度 2」「ADL.食事 2」「ADL.歩行 2」「ADL.入浴 2」「ADL.排泄 2」「利

用期間」 「入居希望時期」 「移動手段」 「相談経路」 「現在地 1」 「現在地 2」 「申請.区
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分変更 1」「申請.区分変更 2」「見込介護度 1」「見込介護度 2」「医療行為有無 1」「医療行為有

無 2」「認知症有無 1」「認知症有無 2」「APステータス」「AP担当エリア」「問い合わせ施設以

外の資料送付」 「運営会社からの資料送付のアナウンス」 「送付先」 「連絡がいくことを」

「資料が届くことを」

相談経緯テキストから生成した単語ベクトル集合 Xtfidf

「相談経緯」項目のテキスト部分には，相談者の相談目的や背景など，コールセンターとのや

りとりの上で重要な項目が含まれると考えられる．しかし，テキスト型は，自然文で書かれて

いるため，明確な目的や背景を抽出することは困難である．

そこで，先行研究 [29]で，我々は「相談経緯」項目のテキスト分析を行った．その結果，形

容詞の表現に相談者の相談内容や，希望する施設の条件が表れやすいということがわかった．

例えば，「悪い」という形容詞の前には「足腰が」や「交通の便が」など相談者の悩みと考えら

れる情報が存在する．また，「良い」という形容詞の前には．「食事が」や「世話の」などの相

談者が希望する施設の情報が存在する．この分析結果を参考に，本稿では「相談経緯」テキス

トから形容詞とそれに係る名詞単語のペアを作成し，そこから単語の特徴量をベクトルで表す

ことができる．TF-IDF法を用いて単語ベクトルを作成した．この単語ベクトルを説明変数集

合として用いる．

単語ベクトルを作成する概要は以下である．

1. 係り受け解析ツール Cabocha [74]を用いて，「相談経緯」テキストを係り受け解析する．

2. 係り受け解析した結果から，形容詞単語Wa の抽出，

3. その形容詞単語Wa に係る節から名詞単語Wn を抽出

4. その形容詞単語Wa と名詞単語Wn のペアWp を作成し，1つの単語と見なす．(以降

ペア単語を呼ぶ．)

5. 形容詞単語Wa と名詞単語Wn とペア単語Wp を並べた単語列を，TF-IDF法を用いて

文章と単語の行列を生成する．

6. 作成された行列からペア単語Wp のベクトルを抽出した行列を Xtfidf とする．

TF-IDF法とは，単語の特徴量をベクトルで表す単語ベクトル表現である．TFとは Term

Frequency の省略語で、各の単語が文書内でどのくらい出現するかの出現頻度を表す．つま
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り，同じ文章内に多く出現する単語は重要であると仮定しているもので，式で表すと，

tf(t, d) = nt,d/
∑
s∈d

ns,d

となる．tft,d は文書 d 内のある単語 t の TF 値，nt,d は，ある単語 t の文書 d 内での出現

回数
∑

s ∈ dn s, d は文書 d 内のすべての単語の出現回数の和を表している．IDF(Inverse

Document Frequency)は、各単語がどのくらいの文章で出現するのかを表しており，その出

現頻度が高い単語は重要でないと仮定している．式で表すと，

idf(t) = log
N

df(t)
+ 1

となる．idf(t)とは，ある単語 tの IDF値，N は全文書数 df(t)はある単語 tが出現する文書

の数を表している．

アンサンブル学習を用いて重要因子属性を分析する際，重要因子の属性名が単語のみだと分

析が難しいことがある．例えば，「難しい」という形容詞単語が「見学するかどうか」を決定す

るのに重要な属性であるということがわかっても，なにが「難しい」のかわからないため，分

析は難しい．しかし，「歩行–難しい」というペア単語Wp が重要項目であるという結果である

と，因子項目の意味が容易に理解でき，分析しやすくなる．

また，ペア単語Wp だけでなく，Wa とWn を含めて，1 つの単語列とした理由としては，

IDF の効果を効かせ，疎な行列表現となるのを防ぐためである．ペア単語 Wp のみの単語列

としてしまうと，TF-IDFで生成される行列は 1か０の疎な行列表現となってしまう．なぜな

ら，同じ文章内でも，他の文章でも同じ単語ペアWp は存在しづらいという問題がある．した

がって，IDFの効果を反映させるため，形容詞単語Wa とWn とWp を含ませた単語列とし，

TF-IDF法を用いて行列を作成した．

TF-IDFの処理を行った結果，2793単語，7683行の単語行列が作成された．そのうちの単

語数の内訳は，Wp は 1236単語，Wa は 265単語，Wn は 1292単語である．そこから，単語

ペアWp だけを抽出したため，1236個のベクトル集合 Xtfidf が生成された．

3.2.5 目的変数の生成方法

目的変数は，(a)「見学したかどうか」,(b)「成約したかどうか」,(c)「見学施設は介護付か

住宅型か」,(d)「成約施設は介護付か住宅型か」の 4種類ある．以下では，これらの目的変数

の生成方法 hについて説明するが，(a)と (b),(c)と (d)は生成方法はほとんど同じである．し

たがって，以下では (a)と (b)を進捗の経路 Ystatus と呼び，(c)と (d)を施設の種別 Ytype
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表 3.3 コールセンターとのやり取りが終了した時点の相談者の進捗状況と相談者の人数

3 段階で分類した場合 第一段階 第二段階 第三段階

属性の種類 相談 資料 見学 仮申込 体験入居 契約 　成約

各属性の件数（件） 497 84 104 7 2 11 207

と呼ぶ．これらの目的変数の設定理由は，3.2.2で述べた通り，それぞれの目的変数の傾向分析

を行うことで，コールセンター，相談者と入居者，介護施設の 3人の登場人物に有用な情報を

提供する．

以下では，これらの目的変数の生成方法について説明する．

進捗の経路 Ystatus

進捗経路とは，相談者が相談から契約するまでに行う段取りのことである．段取りの種類

は，「相談」，「資料請求」，「見学」，「仮申し込み」，「体験入居」，「契約」，「成約」がある．この

段取りを 3段階に分類すると，「相談」「資料請求」が第一段階，「見学」「仮申し込み」「体験入

居」が第２段階，「契約」「成約」が第三段階である．この段階の定義はコールセンターのオペ

レータの方に調査を行った結果である．この場合，最終段階が契約であり，コールセンターの

最終目的であると言える．しかし，現実には，契約までいかず途中の段階でコールセンターと

のやり取りを終了している状況が発生する．表 3.3はオペレータとのやりとりが終了した時点

の相談者の進捗状況と相談者の人数を数え上げた結果を示している．

このように，第一段階で終了している相談者が多いことがわかる．また，第２段階で終了し

ている相談者は全体の 12%いることがわかる．そこで，相談者の進捗状況の違いの背景には

そのような原因があるのか分析することで，コールセンターのサービスの質の向上や，介護施

設の改善などに有用な情報が得ることができると考えられる．

そこで，3.2.1節から，「見学日付」が欠損値の有無で，(a)「見学したかどうか」を 1, 0の 2

値で表し，「成約日付」が欠損値の有無で，(a)「成約したかどうか」を 1, 0の 2値で表す．そ

うすることで，2値分類の学習モデルを生成し，分析する．

相談者が見学，契約した施設の種別 Ytype

相談者が成約した介護施設名，また，見学した施設名は 3.2.1節のデータから抽出すること

ができる．それと合わせて，各介護施設に介護施設種別をラベル付けされたデータが存在する．

そのデータを統合させることで，各相談者の介護施設種別をラベル付けすることができる．そ
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の介護種別の種類として，「グループホーム」「サービス付」「介護付」「住宅型」が存在する．

見学施設の記入があったサンプル数は 7683件中 1802件あった．見学施設のラベル割合は，

以下となっている．

• グループホーム : 5件

• サービス付 : 1件

• 介護付 : 1201件

• 住宅型 : 408件

その他 187 件は，見学施設はわかっているが，施設種別がラベル付けされていないもので

あった．

成約施設の記入があったサンプル数は 7683 件中 238 件あった．成約施設のラベル割合は，

以下となっている．

• グループホーム : 0件

• サービス付 : 0件

• 介護付 : 152件

• 住宅型 : 56件

その他 30件は，成約施設はわかっているが，施設種別がラベル付けされていないものであった．

このことから，「グループホーム」，「サービス付」の件数は極めて少ないことがわかる．その

ため，「介護付」「住宅型」を分類することに需要があると考えられる．介護付と住宅型の違い

は，主に介護サービスが施設内に付属しているかどうかである．そのため，介護度が重い高齢

者は介護付に入居するが，長期的な目でみたら，介護度が軽い高齢者も介護付に入居したほう

がいい場合もある．また，費用的な部分でも，介護度によって月々の支払い額は変わってくる

ため，絶対的な決定指標にはなりづらい．したがって，相談者の情報から「介護付」か「住宅

型」かを決定させる指標として，アンサンブル学習による傾向分析はからの結果は有用となる

と考えられる．

目的変数は「介護付」を 0，「住宅型」を 1とし，目的変数 Ytype を生成した．
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3.2.6 アンサンブル学習を用いた分析

アンサンブル学習とは，弱学習器を多く用いて強学習器にする機械学習の 1 つの方法であ

る．アンサンブル学習を分析に用いる利点として，目的変数を推定する際に重要な説明変数が

可視化できる点である．例えば，文献 [55]は，介護施設の事故事例テキストデータから，事故

の要因分析をアンサンブル学習を用いて分析をおこない．事故発生の原因として重要な要因を

可視化した．本稿では，アンサンブル学習の中でも，最近データマイニング分野で注目を浴び

ている XGBoostを用いる．

しかし，重要因子は重要度によって分析できるものの，どのように重要かがわからない．例

えば，説明属性「共有スペース」が重要であることがわかったものの，目的変数の「事故が起

きること」か「事故が起きない」のかどちらに推定しやすい傾向にあるのかわからない．そこ

で，本稿では，R言語の Partial Dipendence Plot(PDP)ライブラリ [80]を用いる．PDPと

は，説明変数属性が，目的変数を推定するとどのような相関で効いているのかを可視化する．

この可視化されたグラフの傾きでどちらに相関が高いか判断できる．また，説明変数を 2値に

することで，相関関係を簡単に表す．例えば，説明変数の「続柄」属性の属性値が「母」「父」

「祖父」「祖母」の 4つの属性値が存在していたら，「続柄.母」「続柄.父」「続柄.祖父」「続柄.

祖母」の 4つの属性に増やし，属性値を 1と０で表現する．そうすると，説明変数「続柄.母」

が 1のとき，目的変数「見学をした」が 1と推定されれば，PDPは右肩上がりの図を出力す

る．この右肩上がりの相関を「正の相関」と呼ぶ．反対に，目的変数「見学をした」が 0と推

定されれば，PDPは右肩下がりとなり，これを「負の相関」と呼ぶ．

本稿では，XGBoostを用いて，属性の重要度と正負の相関を同時に可視化し，分析する．そ

の流れを以下に示す．

1. 学習用データの説明変数 xをベクトルに変換 (因子型の場合，因子項目値を分解しブー

ル値に変換する)

2. 学習用データを XGBoostで学習し，関数モデル F を生成する

3. 関数モデル F から目的変数 Y に対する説明変数 X の重要度を出力する．

4. また，PDPを用いて，説明変数 X が正の相関があるのか，負の相関があるのかを出力

する．

本稿の分析の特徴は以下である．
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• 目的変数 Y と説明変数X の入力を 2値に変換することで，相関分析を簡単に表現する．

• 説明変数を 2値にしたことで，重要項目表現の制限を広げる．

• 重要度とどのように重要かを同じ図に可視化することで分析しやすくする．

3.3 分析結果

本章では，前章で説明した分析方法の結果について述べる．目的変数を，(a)「見学したかど

うか」(b)「成約したかどうか」(c)「見学した施設はどのような種別か」(d)「成約施設はどの

ような種別か」の 4つ設定し，以下各節で分析結果を述べる．説明変数は，１．相談経緯テキ

スト文から生成した形容詞特徴量ベクトル郡と 2.その他の属性郡，2つの説明変数集合を用い

た分析結果について述べる．

3.3.1 学習モデルの精度の概要

評価指標は以下の 2つの指標を用いる．

• 正解率 accuracy : 推定された Ỹ = {y1, ...yn}がどのくらい正解か

w0 + w1/w0 + w1 + z1 + z0

• BCR : 目的変数値ごとに精度を計算でき，かつ不均一な正例と負例のサンプル数にも影

響されない指標 BCR(Balanced Classification Rate)

((w0/w0 + z0) + (w1/w1 + z1))/2

上記で w は推定結果が正しかったデータ数で，z は間違えたデータ数を表している．そし

て，添字の値は，データの正解値を表している，つまり，正解値と推定値がともに 0であるサ

ンプル数は w0 個，ともに 1のデータ数は w1 個としている．また，z0 は正解値は 0であるの

に，1と推定したデータ数，z1 は正解値は 1であるのに，0と推定したデータ数を表している．

BCRを用いた理由としては，サンプル数に影響されない精度であるため，今回のサンプル数

に偏りのあるデータの評価に適している．この評価指標は，文献 [72]や文献 [73]にも用いら

れている．

以上の評価指標を用いて，図 3.2に，各分類器の精度を示す．この評価方法は 3重交差検証

を行った．図 3.2x軸において，a～dは正解率を，e～hは BCRを用いた精度となっており，

目的変数を横軸にし，棒グラフの色を説明変数で表している．
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図 3.2 3重交差検証で各分類器を評価した結果 (x軸において，a～dは正解率を，e～hは

BCR，青色が説明変数 Xtfidf, 赤が説明変数 Xfactor, 緑色が Xmerge を表す．横軸は目

的変数と，精度指標を表す．縦軸は精度 (%)を表す．)

また，データ数の偏りによる考察ができるように，以下に図 3.2 の基になったコンフュー

ジョンマトリックスを示す (表 3.4,表 3.5，表 3.6)．

表 3.4 説明変数を属性郡 Xatr にした場合の混同行列

目的変数 見学したかどうか 成約したかどうか 見学施設が介護付き

(0)か住宅型 (1)か

成約施設が介護付き

(0)か住宅型 (1)か

予測値→ 0 1 0 1 0 1 0 1

正解値 = 0 6687 107 748 0 1201 0 152 0

正解値 = 1 193 696 108 33 364 44 26 30

表 3.5 説明変数を単語ペア群 Xtfidf にした場合の混同行列

目的変数 見学したかどうか 成約したかどうか 見学施設が介護付き

(0)か住宅型 (1)か

成約施設が介護付き

(0)か住宅型 (1)か

予測値→ 0 1 0 1 0 1 0 1

正解値 = 0 6794 0 748 0 1201 0 152 0

正解値 = 1 886 3 115 26 398 10 49 7

この結果から，正解率はすべて 70%以上であり，(a)「見学するかどうか」の正解率はXatr

を説明変数とした場合，96.8%と高い精度である．しかし，BCRによる評価によると，Xtfidf

を説明変数とした場合の精度が下がってしまっている．この原因として，表 3.4 を見ると，

偏った推定をしていることがわかる．つまり，相談経緯の特徴量ベクトルから，(a)「見学する
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表 3.6 説明変数を結合させたもの Xmerge にした場合の混同行列

目的変数 見学したかどうか 成約したかどうか 見学施設が介護付き

(0)か住宅型 (1)か

成約施設が介護付き

(0)か住宅型 (1)か

予測値→ 0 1 0 1 0 1 0 1

正解値 = 0 6675 119 748 0 1201 0 152 0

正解値 = 1 208 681 97 44 374 34 30 26

かどうか」の分類はほとんど「見学しない」と推定されてしまう傾向にあるということがわか

る．また，目的変数が (b)「成約するかどうか」と (d)「見学施設は介護付き (0)か住宅型 (1)

か」の場合の精度に注目したとき，3つの説明変数のすべての BCR精度が低いことがわかる．

また，説明変数がXmerge の場合と，それぞれのXtfidf とXatr との比較をすると，Xtfidf

か Xmerge のどちらかが精度が高いという結果になっている．つまり，Xtfidf を説明変数よ

り，Xatr の属性が分類しやすいということがわかる．特に，(a)「見学するかどうか」や (d)

「成約施設の種別」に関して，Xatr から推定することは難しいということがわかる．

したがって，重要因子項目の可視化分析は，Xtfidf と Xatr の 2つの説明変数のみでの結果

を用いる．

3.3.2 目的変数「見学したかどうか」の場合の結果

見学したかどうかを分類する分類器を分析した．

結果

見学したかどうかを目的変数とし，説明変数はXatr とXtfidf を用いて重要属性の可視化分

析を行い，各結果を図 3.3と図 3.4に示す．この結果は，説明変数の文字が多く，図に全体を

表すと文字が見えないので、議論で必要な上位 20項目のみを図 3.3と図 3.4に示す．

図 3.3は「見学したかどうか」に対して Xatr を説明変数とした時の重要因子と相関を表し

た図である．

表 3.3の結果から，上位の属性の属性値が欠損値であるもの多く，負に相関することがわか

る．また，「利用期間」属性に注目すると，属性値が「欠損値」は負に相関するが，「長期」と

なっているものは正に相関することがわかる．また，「続柄 1」属性に注目すると，属性値が

「欠損値」「父」「義母」に関しては負に相関するが，「母」は正に相関することがわかる．そし

て，「移動手段」属性に注目すると，属性値が「欠損値」「電車」の場合は，負に相関し，「車」
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利用期間.欠損値
続柄1.欠損値
利用期間.長期
移動手段.車

相談経路.QCC 
運営会社からの資料送付のアナウンス.欠損値

ADL.食事1.欠損値
移動手段.欠損値

問い合わせ施設以外の資料送付.欠損値
続柄1.母

ADL.食事1.自立
問い合わせ施設以外の資料送付.他運営会社も可

続柄1.父
入居希望時期.未定

入居希望時期.出来るだけ早く
申請.区分変更1.欠損値
医療行為有無1.なし
見込介護度1..欠損値

続柄1.義母
移動手段.電車

図 3.3 「見学したかどうか」に対して Xatr を説明変数とした時の重要因子と相関を表し

た図（目的変数:見学したかどうか，説明変数：その他の属性項目 Xatr，縦軸：属性名，横

軸：重要度，棒グラフのピンク色の属性が正の相関示し，青色の属性は負の相関であること

を示している．）

の場合は正に相関することがわかる．

図 3.4は「見学したかどうか」に対してXtfidf を説明変数とした時の重要因子と相関を表し

た図である．図 3.4と図 3.3共に，縦軸：属性名，横軸：重要度，棒グラフのピンク色の属性

が正の相関を示し，青色の属性は負の相関であることを示している．

表 3.4 において，ほとんどの重要因子が正に相関することがわかる．重要な属性値として，

「一人暮らし–難しい」や「見学–いい」「時間–多い」「検討–難しい」の単語ペアがある．「一人

暮らし–難しい」や「検討–難しい」は相談者の相談内容と推測できる．また，「見学–いい」「時

間–多い」などは相談者の希望であると推測できる．とくに，「見学–いい」という属性値は重

要度が高いことは納得できる．

考察

「見学するかどうか」を目的変数とした場合の考察をまとめる．表 3.3の結果から，見学をし

ない人は欠損値が多い傾向にあることがわかった．また，見学をする人は施設の利用期間を長

期に考えている人や移動手段が車である傾向にあることがわかった．これらの知見から，コー

ルセンターは，より情報を聞き出すことで進捗を進ませ，契約に近づけることが可能であると

思われる．提案して，チャットボットで相談者と気軽な質問対応をすることが挙げられる．そ
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一人暮らし -難しい
見学 -いい
時間 -多い
検討 -難しい
それ -いい
通院 -多い
こと -難しい

方 -多い
相談者住まい -近い

対象者 -ほしい
通院 -辛い
便 -良い

言葉 -づらい
老健 -難しい
経営 -多い
3日 -悪い
近く -よい

百合総合病院 -良い
症状 -良い

入居金 -少ない

図 3.4 「見学したかどうか」に対してXtfidf を説明変数とした時の重要因子と相関を表し

た図（目的変数:見学したかどうか，説明変数：「相談経緯」テキストから作成したペア単語

行列Xtfidf，縦軸：属性名，横軸：重要度，棒グラフのピンク色の属性が正の相関示し，青

色の属性は負の相関であることを示している．））

うすることで，コールセンターにとって人件費削減，データ収集などのいい点がある．また，

図 3.2の結果より，見学するかどうかは属性情報から高い精度で判断できることがわかってい

る．そこで，今回生成した関数モデル F を用いて AIチャットボットとし，「見学をする意思

があるか」を自動で判断できる可能性がある．また，移動手段が車である場合は，見学に行く

傾向であることがわかった．このことより，送迎バスなどの見学を促す仕組みがあれば，見学

者は増加すると考えられる．

また，図 3.4の結果から，相談経緯から，「一人暮らし–難しい」という単語ペアが現れると

見学する傾向にあることがわかった．しかし，相談経緯に「一人暮らし–難しい」の現れるサン

プルデータの「追客備考」テキスト項目を見てみると，その後成約しない傾向にあることがわ

かった．その原因は，入居が本人の意思でないことであった．
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3.3.3 目的変数「成約したかどうか」の場合の結果

成約したかどうかを分類する分類器を分析した．

結果

成約したかどうかを目的変数とし，説明変数はXatr とXtfidf を用いて重要因子可視化分析

を行い，各結果を図 3.5と図 3.6に示す．この結果は，説明変数の文字が多く，図に全体を表

すと文字が見えないので、議論で必要な上位 20項目のみを図 3.5に表す．

介護度1.申請中
見込介護度1.欠損値

続柄1.母
移動手段.車

介護度2.要支援2  
現在地1.在宅

入居希望時期.未定
入居希望時期.1ヶ月以内

認知症有無1.あり
続柄1.義母

現在地1.欠損値
見込介護度2..要介護3見込

ADL.歩行1.シルバーカー
介護度1.要介護2  
介護度1.要介護4  
相談経路.QCC  
介護度1.要支援2  
介護度1.要支援1  

ADL.入浴1..欠損値
現在地1.入院中

図 3.5 「成約したかどうか」に対して Xatr を説明変数とした時の重要因子と相関を表し

た図（目的変数:成約したかどうか，説明変数：その他の属性項目 Xatr，縦軸：属性名，横

軸：重要度，棒グラフのピンクが正の相関示し，青色の因子は負の相関であることを示して

いる．）

図 3.5は「成約したかどうか」に対して Xatr を説明変数とした時の重要因子と相関を表し

た図である．

表 3.5の結果から，全体的に入居者の状態を表す属性が重要な因子であることがわかる．例

えば，「介護度」「現在地」「認知症有無」「ADL.入浴 1」が入居者の状態を表す属性に該当す

る．この中で，「介護度」属性に注目すると，すべての属性値で正に相関することがわかる．ま
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た，「現在地」属性に注目すると，「在宅」「入院中」が成約の正に相関することがわかる．ま

た，「入居希望時期」属性に注目すると，属性値が「未定」であると，負に相関し，「1ヶ月以

内」だと，正に相関することがわかる．また，「入居希望時期」属性に注目すると，「できるだ

け早く」「1ヶ月以内」は正の相関であり，「2が月以上」「3ヶ月以上」は負に相関することが

わかる．図 3.5の結果から，「続柄 1」属性に注目すると，「義母」「義父」「本人」は負に相関

し，「母」「父」「祖母」「祖父」は正に相関することがわかる．

図 3.6 「成約したかどうか」に対して Xtfidf を説明変数とした時の重要因子と相関を表

した図（目的変数:成約したかどうか，説明変数：その他の属性項目Xtfidf，縦軸：属性名，

横軸：重要度，棒グラフのピンク色の属性が正の相関を示し，青色の属性は負の相関である

ことを示している．）

図 3.6は「成約したかどうか」に対してXtfidf を説明変数とした時の重要因子と相関を表し

た図である．図 3.6と図 3.5共に，縦軸：属性名，横軸：重要度，棒グラフのピンク色の属性

が正の相関を示し，青色の属性は負の相関であることを示している．

図 3.6の結果から，すべての重要因子が正の相関を示している．重要属性を見ると，「介護–

難しい」「二人きり–難しい」「身寄り–ない」などの相談内容が上位にきていることがわかる．

また，「相場–高い」「資金–厳しい」「入居金–少ない」などのお金の相談が多いことがわかる．
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考察

表 3.5の結果から，上位に「介護度」属性が存在し，すべての属性値に対して正に相関する

ことから，介護度は入居時に必要な情報であると考えられ，実際に介護度を知っておく必要が

ある．さらに，介護度が低いから入居できないということはないことも示している．介護度に

ついて，詳しく考察するため，今回のデータから図 3.7のような，比較図を作成した．横軸は

成約したかどうか,縦軸はサンプル数，棒グラフの色は介護度を示している．「介護度」属性が

自立と判定されても入居している人は存在することがわかった．そして，自立の人で成約した

人の割合は 5%いることがわかった．この割合は，申請中が一番高く 25%であり，自立の確率

は低いが，受け入れてくれる介護施設は存在している．この知見は，今後の相談者や入居者の

介護施設を考えるタイミングのアドバイスになると考えられる．

図 3.7 介護度と成約したかどうかの比較図（横軸は成約したかどうか,縦軸はサンプル数，

棒グラフの色は介護度）
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「現在地」属性に注目すると，「在宅」「入院中」が正に相関することから，家での一人暮らし

が寂しい，もしくは，退院後の場所として介護施設に入居したいという背景が伺える．実際に

「相談経緯」テキスト項目から，「退院後入居したい」や「一人ぐらし」などの単語が含まれる

と成約する対象者でいることがわかった．

「入居希望期間」属性に注目すると，「2ヶ月以上」を境に契約する傾向かどうかがわかれて

いる．これは，入居者は 1ヶ月以内で決めたいという差し迫った状態だと，入居を 1ヶ月の間

で決めてしまう傾向にあると考えられる．実際にデータの調査を行うと，「入居希望時期」属

性が「1 ヶ月以内」「出来るだけ早く」としているサンプルの成約率は 8% であったのに対し

て，それ以外のサンプルの成約率は 2%と約 4倍も違うことがわかった．また，「現在地」属

性の考察と「入居希望期間」属性を合わせると，「入院期間が終わるから，1ヶ月以内で入居し

たい」や，「一人暮らしで心配だから，出来ればすぐ入居させたい」という背景が考えられる．

他の介護入居に関する調査 [81]では，十分な準備期間がないままに入居検討を迫られることが

多い，ということがわかっている．つまり，もっと介護施設検討時期を設けることが，介護施

設入居後も安心した生活が過ごせると思われる．

また，「続柄」属性が，「義母」「義父」「本人」は負に相関し，「母」「父」「祖母」「祖父」は正

に相関することから，「続柄」によっても成約に影響があることはわかる．この違いを分析し，

提示すること，もしくは類似の相談者状況を提示することで，成約への意識の変化があるかも

しれない．例えば，「続柄」が本人である場合，成約した相談内容の提示をすることで，「同じ

ような人がいる」という安心感から，成約に至たることが可能性としてはある．

また，図 3.6の結果から，「介護–難しい」「二人きり–難しい」「身寄り–ない」などの相談内

容をする人の契約率が高いことがわかる．特に，「二人きり–難しい」「身寄り–ない」といった

人間関係に悩む背景を持つ相談者が介護施設を必要としていることがわかる．

3.3.4 目的変数「見学施設はどのようなタイプか」の場合の結果

見学施設の種別が「介護付 (0)」か「住宅型 (1)」かを分類する学習器を分析した．

結果

見学施設の種別が「介護付 (0)」か「住宅型 (1)」か，を目的変数とし，説明変数は Xatr と

Xtfidf を用いて重要因子可視化分析を行い，各結果を図 3.8と図 3.9に示す．この結果は，説

明変数の文字が多く，図に全体を表すと文字が見えないので、議論で必要な上位 20項目のみ
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を図 3.8に示す．

認知症有無1.
現在地1.施設入院中

医療行為有無1.
介護度2.要介護2

入居希望時期.1ヶ月以内
見込介護度1..要介護度2見込

ADL.排泄1.一部介助
ADL.歩行1.
続柄1.義母

続柄1.友人知人
性別1.女性
介護度1.自立

入居希望時期.未定
ADL.歩行1.自立
介護度1.未申請
ADL.排泄1.自立
介護度1.要支援1
認知症有無.なし

問い合わせ施設以外の資料送付.多運営会社も可
見込み介護度1.欠損値

図 3.8 「見学した施設が「介護付き」か「住宅型」か」に対して Xatr を説明変数とした

時の重要因子と相関を表した図（目的変数:見学した施設が「介護付き」か「住宅型」か，説

明変数：Xatr，縦軸：属性名，横軸：重要度，棒グラフの黄色が「介護付」の相関を示し，

緑色が「住宅型」の相関を示す)

図 3.8は，「見学した施設が「介護付き」か「住宅型」か」に対してXatr を説明変数とした

時の重要因子と相関を表した図である．

表 3.8の結果から，入居対象者の状態を表す属性が上位に多く存在することが分かる．とく

に，「認知症の有無」に注目すると，属性値が「欠損値」だと介護付きに相関があり，「なし」だ

と住宅型に相関があることがわかる．他にも「介護度」や「ADL」という単語を含む属性が重

要であることがわかる．「介護度 1」に注目すると，要支援は介護付き，自立は住宅型に相関が

あることがわかる．

図 3.9は，「見学した施設が「介護付き」か「住宅型」か」に対して Xtfidf を説明変数とし

た時の重要因子と相関を表した図である．図 3.8と図 3.9共に，縦軸を項目名，横軸を重要度，

棒グラフの黄色が「介護付」の相関を示し，緑色が「住宅型」の相関を示す．

図 3.9の結果から，まず，「費用」について悩んでいる傾向が見える単語ペアが 4件存在す

る.それらの相談者は「介護付」を選択する傾向にあることがわかる．そして，「入居者の状態」

について，介護が必要であることが想定できる単語ペアが 7件存在し，「介護付」を見学して

いることがわかる．また，「距離」について悩んでいると想定できるのは 3件存在することが
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図 3.9 「見学した施設が「介護付き」か「住宅型」か」に対してXtfidf を説明変数とした

時の重要因子と相関を表した図（目的変数:見学した施設が「介護付き」か「住宅型」か，説

明変数：Xtfidf，縦軸：属性名，横軸：重要度，棒グラフの黄色が「介護付」の相関を示し，

緑色が「住宅型」の相関を示す)

わかった．

考察

一般的に，介護度が自立の人は「住宅型」を選択することがわかった．つまり，介護を重要

視し，それに対応する施設を見学しているように思える．しかし，介護度によるものだと推定

精度が高いと思われるが，図 3.2によると推定結果は 60%周辺で，あまり高いとはいえない．

この原因として考えられるのは，入居できる施設は変わるわけではなく，「住宅型」も「介護

付」も入居可能な介護度は制限がないところがほとんどである．したがって，介護がまだそこ

まで必要でない高齢者は将来的に「介護付」に入居することも考えられる．一方で，介護付よ

り，住宅型のほうが，入居金が安いなどお金的な面や，図 3.9の結果にも表れている，「距離」

の条件も考慮すると，介護度が高くても「住宅型」に入居することもあり得る．つまりは，「介
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護度」以外の面から施設種別を選択していることが考えられる．

3.3.5 目的変数「成約施設はどのようなタイプか」の場合の結果

成約施設の種別が「介護付 (0)」か「住宅型 (1)」かを分類する学習器を分析した．

結果

成約施設の種別が「介護付 (0)」か「住宅型 (1)」か，を目的変数とし，説明変数は Xatr と

Xtfidf を用いて重要因子可視化分析を行い，各結果を図 3.10と図 3.11に示す．

図 3.10 「成約した施設が「介護付き」か「住宅型」か」に対してXatr を説明変数とした

時の重要因子と相関を表した図（目的変数:成約した施設が「介護付き」か「住宅型」か，説

明変数：Xatr，縦軸：項目名，横軸：重要度，棒グラフの黄色が「介護付」の相関を示し，

緑色が「住宅型」の相関を示す)

図 3.10は，「成約した施設が「介護付き」か「住宅型」か」に対して Xatr を説明変数とし

た時の重要因子と相関を表した図である．

図 3.11は，「成約した施設が「介護付き」か「住宅型」か」に対してXtfidf を説明変数とし
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自宅ー近い

転倒ーおかしい

ことー難しい

入居金ー少ない

ことーない

気ーない

移動手段ーない

図 3.11 「成約した施設が「介護付き」か「住宅型」か」に対して Xtfidf を説明変数とし

た時の重要因子と相関を表した図（目的変数:成約した施設が「介護付き」か「住宅型」か，

説明変数：Xtfidf，縦軸：項目名，横軸：重要度，棒グラフの黄色が「介護付」の相関を示

し，緑色が「住宅型」の相関を示す)

た時の重要因子と相関を表した図である．図 3.10と図 3.11共に，縦軸を項目名，横軸を重要

度，棒グラフの黄色が「介護付」の相関を示し，緑色が「住宅型」の相関を示す．

図 3.10の結果から，上位に「続柄」属性が多く，次に「介護度」や「ADL」のような入居者

の状態を表す属性が多いことがわかる．「続柄」属性に注目すると，「続柄.義母」「続柄 1.母」

「続柄．姉妹」は住宅型を成約し，「続柄 1.後見人司法書士」は介護付に契約する傾向にあるこ

とがわかる．また，介護付に成約する傾向にある属性に注目すると，「移動手段」「ADL食事

2」「連絡が行くことを」などの属性が欠損値であることがわかる．

図 3.11の結果から，「自宅–近い」「入居金–少ない」などの施設の希望や「転倒–おかしい」

という入居者の問題点と考えられる単語ペアがあることがわかる．

考察

図 3.10の結果から，女性が「住宅型」に成約する傾向があることがわかる．厚生労働省の調

査によると，女性の健康寿命と寿命の差は男性の健康寿命と寿命の差より 3歳ほど長いことが
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平成 22年の調査でわかっている [82]．つまり，介護が必要な長さが女性のほうが長いという

ことである．しかし，実際には介護付ではなく，住宅型に相関がある．その理由を「追客備考」

テキスト項目から調査した．その結果，女性の施設入居の決めては，「部屋のきれいさ」や「対

応がいい」など直接的に感じる印象で決定しているからであると言える．

3.4 考察まとめ

前章の各節で行った考察をここでまとめ，そのまとめた結果から新たな考察をする．

まず，コールセンターにとって，有用な情報と考えられるのは，

• 見学するかどうかは，属性情報から高い精度で判定することができ，見学しないと判定

される要因因子は，欠損値であるため，AIチャットボットのような，相談者が気軽に情

報を提供しやすいシステムの導入が望まれる．

•「二人きり–難しい」「身寄り–ない」という相談背景から成約する傾向があることがわ

かった．

次に，相談者や入居者に有用な情報であったのは，

• 介護度を調べることは入居時に必要な情報であるため，事前に知っておくのがよい．

• 介護度が「自立」の場合でも介護施設に入居している人は，5%存在する．

• 準備期間が 1ヶ月以内に迫って入居をしている人と 2ヶ月以上のゆとりをもって入居す

る人の成約確率は 4倍もの差がある．

•「入院期間が終わりそうだから，」や「一人暮らしになって心配だから」と入居を考える

と，入居検討準備期間が短い

• 成約するかどうかは「続柄」属性が重要であることがわかった．

最後に，介護施設にとって，有用な情報であったのは，

•「介護度」や「住宅型」の違いの面から考えて，見学施設の決定を行うことより，お金や

距離的な面で選択する傾向にある人が多い．

• 女性が住宅型に決める傾向にあるが，施設の機能ではなく，「きれいさ」や「印象」が決

め手になっている．

• 移動手段が車であると見学に行く傾向にあるため，見学の際の送迎のアクセスの改善が
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進捗に効果的かもしれない．

これらの一環の考察として，「続柄」属性や「介護度」属性が成約に重要であることが多いこ

とがわかった．これらのことから，「続柄」では「本人」「義母」「義父」などが成約に負の相関

であったことから考察すると，相談できるコミュニティを作り相談し合うことで，同じような

人がいる安心感や悩みの軽減が出来る可能性がある．施設決定の決め手として，「施設種別の

傾向分析」から共に「距離」が重要であることが挙げられた．これは，入居条件が家族が住ん

でいる場所と近い場所にある施設で決めていると考えられる．しかし，そのような条件は施設

の制限が強制されてしまう．今回の属性情報として，「交通手段」情報があるため，車で行くと

簡単な範囲や，電車で行くと簡単な範囲という制限を広げる必要がある．そのため，施設探し

として，距離制限を交通手段によって変わるシステムの導入が望まれる．

また，今回の分析から，入居後のデータ分析では分かり得なかった知見も得られた．「二人

きり–難しい」「身寄り–ない」という相談背景から成約を考えているケースがあることや「自

立」でも入居している人は 5%いるということから，これから「介護」の必要になった時期で

はなく，早めの入居を考える人が増えてくることが考えられる．しかし，介護度が「自立」で

入居可能な施設は少なく，公的な施設だとほとんどない [83]．

今回は，介護度や認知症の有無から，成約か見学をするかの将来予測を試みたが，コールセ

ンターの業務では，顧客満足度が大切で，顧客の喜怒哀楽を読み取ることが大切な指標である．

最近では，テキスト文から感情分析をする APIもある [84]．つまり，喜怒哀楽を認識する感情

分析をすることは，コールセンター業務改善に有用と考えられ，今後取り組むべき課題の一つ

である．

また，今回の知見と考察から得られたこととして，突然の一人暮らしや健康状態の悪化によ

る，早急な入居が多いということがわかった．この急いだ入居は，経済的な準備不足や施設の

検討が不十分の問題が考えられる．近年では，自宅においてセンサを用いた高齢者の一人暮ら

しを見守るシステムの研究がある [85]．これらのシステムにより，自宅の見守りシステムなど

の出力から介護レベルを測定し，介護施設に入居する必要があるかどうかを予知できる可能性

がある．この見守りシステムからの出力には，前述の AIチャットボットを自宅に導入し，そ

こから会話で得られる情報も含まれる．この研究の方向も，介護分野における重要な研究にな

ると言える．

本研究における分析やその結果の解釈における注意点としては，本分析では，真の相関と偽

相関を区別するところまでは立ち入っていない点である．結果につながる真の原因ではないの
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に相関があるように見える，偽相関の要因に対して制御をかけても，結果が分析結果通りに影

響するとは言えない．真の相関と偽相関を区別するには，また介護分野の専門家が入念にこれ

らの結果を精査することが必要であるが，少なくとも今回の知見は真の原因の候補を列挙でき

たと言える．

今回の知見から，介護分野における問題の「突然の退去命令」について考えた際，結果から

突然の一人暮らしや健康状態の悪化による準備不足が原因にあると推測される．そのため，準

備不足にならないためには，健康管理を日々行うことや，見守りシステムの導入が望まれる．

また，「介護士による虐待」などの他の介護分野問題を解決するための考察をするには，まだ

課題が残る．なぜなら，今回のデータは入居前の傾向を調べることが目的で，入居後にトラブ

ルが起きるかどうかの予測はさらなるデータが必要である．そこで，安価で手軽にデータ収集

できるクラウドソーシング技術を活用することで，充分なデータが集まる可能性がある [86]．

3.5 まとめ

本稿では，介護施設紹介コールセンターの記録データをアンサンブル学習法を用いて，分析

を行った．分析方法は，重要属性を棒グラフで，属性と目的変数の相関を色で，同時に可視化

することで，考察を容易にした．また，説明変数を 1と０の二値にしたこと，テキスト部分を

ペア単語としたことの 2点も理解を容易にした点である．

分析内容は，(a)「見学したかどうか」(b)「成約したかどうか」(c)「見学する種別が介護付

か住宅型か」(d)「成約する種別が介護付か住宅型か」を目的変数とし，１．相談経緯テキスト

文から生成した形容詞特徴量ベクトル郡と 2.その他の属性郡，2つの説明変数集合を用いた．

そうすることで，この 4つの目的変数に対する相談者と入居者の傾向を分析し，「相談者と入

居者」，「コールセンター」，「介護施設」の 3者それぞれに有用な知見を取得する．

そこで，本稿では，介護施設に入居する前のサービスである介護施設紹介コールセンターの

データを分析し，施設入居前の状況を分析する．このデータは，相談者 1名に対し 1行，「性

別」や「介護度」のような属性を列とした，7,685行 106列のビッグデータである．このデー

タを分析することは，コールセンター，介護施設，相談者と入居者の 3人の登場人物にとって

有用な知見が得られることが期待される．例えば，「見学，成約する人はどのような人か，どの

ような傾向にあるのか」を分析することで，コールセンターにとっては，よりよいサービスの

改善につながる可能性がある，というような知見が取得出来る．そこで本研究では，介護施設

紹介コールセンターのデータを分析し，介護施設，相談者や入居者，コールセンターに有用な
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知見を取得する．分析方法は，アンサンブル学習を用いて，説明変数の属性値を 2値化し，属

性の重要度と目的変数に対する正負の相関を同時に可視化した．

結果，コールセンターにとって，有用な知見として，欠損値が多い相談者は見学にいかない

傾向にあること，移動手段が車だと見学に行く傾向にあることがわかった．相談者や入居者に

有用な知見であったのは，介護度が「自立」でも入居している人は 5%いること，準備期間が

1ヶ月以内に迫って入居をしている人と 2ヶ月以上のゆとりをもって入居する人の成約確率は

4倍もの差があること，などが挙げられる．介護施設にとって，有用な情報であったのは，「二

人きり–難しい」「身寄り–ない」という相談背景から成約する傾向があることがわかったこと，

「介護度」や「住宅型」の違いの面から考えて，見学施設の決定を行うことより，お金や距離的

な面で選択する傾向にある人が多いことなどが挙げられる．

それらの結果から，コールセンターのシステムとして AIチャットボットシステムの導入の

可能性や，施設探しのマップ機能として交通手段で変化する機能の可能性があると期待された．

今回は，実際に介護施設入居後にトラブルがあったのかどうかわからないという課題がある

ため，今回わかった知見を元に介護現場へのアンケートを作成し，安価で手軽にデータ収集で

きるクラウドソーシングでデータを活用することが重要であると考えた．
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第 4章

高齢者の睡眠と生活行動の相関分析

のためのセンシング実験

ここでは，介護施設に入居する高齢者のベッド上の行動を見守るデバイスのデータを活用

し，高齢者の行動予測を行う研究について述べる．具体的には，日中と夜間の行動の相関関係

を，機械学習を用いて分析をする．予測モデルの評価結果，深夜の睡眠状況から日中の運動を

行うかどうかを 92%の正答率で予測できた．分析の結果，日中の運動の有無と就寝時間に相

関があるということ，などの介護士のサービス向上に繋がる知見を得ることができた．技術的

な貢献としては，見守り用のベッド IoT製品のデータと介護記録のデータを組み合わせたデー

タ活用方法を示す．

4.1 はじめに

介護施設において，高齢者を効率よく見守るために，見守り装置が多く開発されている．し

かし，現在のデバイスの多くは，事故が起きた後に発見されるものであり，未然に事故を防ぐ

ことを目的としていない．そこで，既存の見守りシステムのデバイスから収集されるデータと

介護記録データを用いて高齢者の行動を将来予測する予測モデルを用いたデータ分析を行う．

具体的には，睡眠と日中の行動の相関分析し，入居者の生活改善や見直し，さらには介護士の

見守り業務における効率化のために有用な知見を取得する．

データについて，人の動きを検知する非接触型生体センサをベッド付近に設置し，ベッド上

の人の動きに関するデータを収集する．また，介護記録用のアプリを開発し，介護記録情報の

収集も行う．収集期間は，4月 1日から 4月 26日の 26日間行い，被験者は 85歳から 98歳の
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5 人の男女に参加の同意を得ることができた．この結果，1 人あたり 11800 サンプル× 1440

ファイル/日件のセンサデータと 28 業務種 29674 サンプルの介護記録を収集することができ

た．それらのデータから，「日中の運動と睡眠の相関」「日中の睡眠状況と深夜の睡眠の相関」

を機械学習を用いて分析した．分析の流れは，原因と結果となり得る仮説の設定を行い，機械

学習を用いて原因を入力，結果を出力とする分類モデルの構築を行い，交差検証法による推定

精度の算出を行った．

その結果，個人差があるが，睡眠情報から，リハビリ・レクに参加するかを推定するモデル

を構築したところ，92%の精度で推定することができた．また，日中の運動から，深夜の 1時

間毎のベッド上の動きが大きいかどうかの推定をするモデルを構築したところ，就寝時間周辺

の推定精度が高く，起床時周辺の推定精度が低いことがわかった．これらのこのことから，日

中の運動は就寝時間に影響し，起床時間には影響しないこと，睡眠状況により，リハビリやレ

クの参加率が変化することなどの知見が得られた．

本研究は，以下の貢献がある．

• 高齢者の睡眠と日中の生活行動に関して，機会学習を用いた相関分析を行った．その結

果，睡眠と日中の運動との相関があることがわかった．このことから，介護士はその入

居者に対して，積極的に運動を促すことで，同時にいい睡眠を促すことができると考え

られる．

• 睡眠と生活行動における相関分析のための，介護施設に置いてセンシング実験を行っ

た．これは我々が知る限り初めての試みである．

以下では，4.2節で，睡眠がもたらす影響と分析する意義について述べる．4.3節では，デー

タ収集のための介護施設における実験と収集したデータについて述べる．4.4節で分析方法に

ついて述べ，4.5 節で分析結果について述べ，4.6 節で考察について述べる．そして，最後に

4.7節でまとめる．

4.2 睡眠がもたらす影響と分析する意義

睡眠は，心身の疲労回復をもたらすとともに，記憶を定着させる，免疫機能を強化すると

いった役割を持っており，健やかな睡眠を保つことは，活力ある日常生活につながる．逆に，

睡眠に障害が生じてしまうと，健康状態，生活習慣病，事故を引き起こす確率が向上する．例

えば，アメリカの老人ホームでの実験によると入居者 34,163人を対象に，睡眠と転倒の相関
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の解析を行った結果，年齢，性別，機能状態，認知状態より不眠が転倒のリスクと関連するこ

とがわかっている [88]．さらに，認知症の症状がある人は，昼夜逆転の生活になりやすく，1

時間程度の連続した睡眠も出来ないとされている [87]．

現在，日本人の 20%は慢性的な不眠症であり，15%の人が日中に眠気を感じているという

調査結果がある [63]．特に，高齢者の多くは睡眠障害を抱えており，睡眠不足（DFA），連続

性障害 (SCD)，早期覚醒 (EMA)，日中の眠気 (DaSom)などの症状のいづれかに悩まされて

おり，日中の眠気を感じる障害に関しては，死亡率との相関があるという調査がある [64]．睡

眠障害の原因と考えられるものとして，環境や生活習慣によるもの、精神的・身体的な病気か

ら来るもの、薬によって引き起こされるものなど、様々である [65]．そして，睡眠障害の治療

法は，原因によって異なる．したがって適切な治療を受けるためにも、自分の睡眠状態や睡眠

の問題を把握しておくことは重要である．

4.3 睡眠と生活行動のデータ収集方法

4.3.1 介護施設と実験概要

本節では，実験場所に使用した介護施設の概要について述べる．今回，北九州にある介護付

き有料老人ホームでデータ収集のためのセンシング実験を行った．介護施設は，6階建ての建

物で 2 階から 5 階までに入居用の部屋が存在する．1 フロアには約 13 部屋から 23 部屋存在

し，65人の人が入居している．平均年齢は，86.5歳で，最年少が 53歳，最年長が 101歳であ

る．介護度は要支援 1から介護度 5までの人が入居しており，介護度 1の人が最も多い．

分析に使用した睡眠データと生活行動データについて,そして収集方法について述べる．セ

ンシング実験概要を以下にまとめる．

• 2018年 4月 1日から 4月 26日の 26日分のデータ (そのうち，1週間分のデータを分析)

• 85歳から 98歳の介護度 1以上の男女 5人の被験者

• 睡眠の行動を把握するためにベッド付近に非接触生体センサを設置

• 日中の行動を把握するために介護士の介護記録用アプリを開発

結果，非接触生体センサデータを 1人あたり 11800サンプル× 1440ファイル/日件,介護記録

データから 28業務種 29674サンプルの介護記録を収集することができた．以下では，被験者

の概要（介護度などの情報と，1日の基本的な過ごし方），焦電センサの収集方法，介護記録の
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収集方法について詳細を述べる．

4.3.2 被験者の概要

本稿では，5名分の被験者データを分析する．5名の被験者の情報を表 4.1に表示する．

表 4.1 被験者の情報 (年齢，介護度，入居日)

subject 年齢 介護度 入居日

被験者 1 95 介護 4 2009/6/18

被験者 2 96 介護 4 2010/3/1

被験者 3 85 介護 1 2010/4/29

被験者 4 97 介護 1 2014/6/3

被験者 5 98 介護 2 2012/11/7

入居者の 1日の流れは主に以下の行動がある．

• 07時 30分 : 朝食

• 08時 30分 : 活力朝礼

• 12時 00分 : 昼食

• 15時 00分 : おやつ

• 17時 30分 : 夕食

上記に挙げた行動は全て共有スペースで行われ，それ以外は自由行動である．例えば，テレ

ビを見て過ごしたり，共有スペースで談話をしたりして過ごしている．介護士はこの自由行動

時間内で，清掃，介護記録，入浴介助，排泄介助など，多くの業務をこなす．業務内容につい

て詳しくは，4.3.4節で述べる．

4.3.3 非接触生体センサ

本稿では，介護施設の入居者の睡眠状況を把握するため，ベッドの頭部に非接触生体センサ

を設置し，人の動きに関するデータを収集する．データ収集には，ルナナース*1というベッド

上の人の動きを検知する製品を用いているが，本稿では製品としての利用はせず，焦電データ

*1 https://ls.ipros.jp/product/detail/2000220155/
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を得ることだけを目的として使用する．図 4.1は非接触生体センサを設置した時の構成図であ

る．非接触生体センサの全長は高さ 1175mm, 横幅 815mm, 奥行き 483mmである．このデバ

イスをベッドの頭部分に設置し，24時間常にデータ収集を行う．

1175

483 815
センサ

図 4.1 非接触生体センサの設置図

データ収集システムの大まかな流れは，非接触生体センサから焦電データを取得し，ラズベ

リーパイに保存していく．非接触生体センサは，センサ信号から雑音処理専用の LSI で演算

した結果をデジタル出力 (USB)とアナログ出力する．デジタル処理の場合、人の動きを検知

することが目的とする情報を出力し，本稿ではこのデジタルデータを収集する．本来製品とし

ては，ベッド上の「起床」「端座位」「離床」のいづれかの行動を検知する見守りシステムで

あるが，今回の実験では，デジタルデータが収集できるように改造されたものを用いる．ル

ナナースから取得されるデータは,30Hz の周期で，二局の wav 型で出力される．このデータ

を,Ubuntuの arecordコマンド*2で，2000Hz(最小値)の周期で，mp3拡張子ファイルに書き

込んでいく．ファイルは 1分毎に，分けて保存していく．

その結果，118000サンプル× 1440ファイル× 3ヶ月× 5人分のデータを収集した．本稿で

は，5人分の 1週間のデータを分析に用いる．

4.3.4 介護記録アプリ

本実験では，介護士に介護記録をしてもらうためのアプリ*3を開発し，介護士に使用しても

らう．本稿では，その介護記録を分析に用いる．図 4.2はアプリの画面を示しており，左側に

*2 http://manpages.ubuntu.com/manpages/trusty/man1/arecord.1.html

*3 http://applion.jp/android/app/jp.sozolab.fonlog/
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業務を打ち込む画面，右側が詳細を打ち込む画面の例である．

図 4.2 介護記録用アプリ (左:介護業務選択画面， 右:詳細打ち込み画面の例 (バイタル業務の詳細))

今回の実験場所である介護施設は，これまで，紙による介護記録業務を行なっていた．本研

究室では，行動認識技術を活用し，介護記録の自動化を目指した研究に取り組んでいる．今回

のセンシング実験では，睡眠データを収集すると並行して，介護記録のデバイス化の実証実験

も行なっている．介護記録の業務とは，介護士が入居者に対してどのような介助をしたのか，

また入居者の状態はどうであったかという内容を事細かく記録するものである．記録する業務

内容を表 4.2にまとめる．

この介護業務記録アプリを用いることで，今まで紙で記録していた方法からスマホ操作に変

化し，慣れる必要があった．本実験は，2月から操作に慣れてもらう期間をもうけており，練

習として使用してもらっている．そのため，本稿では最も最近収集した 4月 1日から 4月 26

日までのデータを分析する．

その結果，被験者 5名に対するデータは，28種類の業務行動，29674サンプル数収集するこ

とができた．
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表 4.2 業務内容と書き込む詳細の概要

業務内容 記載内容

バイタル 血圧, 脈拍などの記録の内容を記録

食事・服用 自立，一部介助などの介助種，食事量，水分量な

どの摂取量，　服薬についての介助内容

口膣ケア 義歯洗浄の内容， 介助種

排泄 排泄方法，　介助種，　種類，　排泄量，　状態

入浴・清拭 入浴方法，入浴介助

処置 傷や爪切りなどの処理, 部位

活力朝礼・ラジオ体操 参加したかどうか

リハビリ・レク リハビリの内容，レクの内容

モーニングケア 離床，洗面などの介助項目

日中利用者対応 フロア対応，センサコール対応などの種別，　ト

イレ介助，コミュニケーションなどの対応内容

ナイトケア 洗面，居室誘導などの介助内容

夜間利用者対応 巡回，センサコール対応などの種別，　トイレ介

助，コミュニケーションなどの介助内容

家族・来客対応 利用者面会，荷物整理などの目的

外出対応 介助タクシーなどの種別， 外出場所

リネン交換 したかどうか

清掃・整理 場所

4.4 アンサンブル学習による分析方法

睡眠と日中の行動における原因と結果の関係について仮説をたて，アンサンブル学習を用い

て検証を行う．アンサンブル学習とは．機械学習の一つであり,入力と出力の関係がある．入

力部分に当たるデータのことを説明変数と呼び，出力部分に当たるデータのことを目的変数と

呼ぶ．機械学習では，説明変数の情報から目的変数を予測するための最適な推定モデルを構築

する．本稿では，相関があると考えられる仮説の結果と原因を設定し，それぞれを目的変数と

説明変数として機械学習に与えることで，推定モデルの推定精度をもとに仮説の検証を行う．

本稿では，はじめに睡眠と日中の行動における原因と結果の関係について仮説を設定する．

そして，アンサンブル学習を用いて，仮説の検証を行う．そして，本章では，4.4.1節で仮説に

ついて説明し，4.4.2節でアンサンブル学習に用いるデータの前処理方法について述べる．最

後に，4.4.2節で，アンサンブル学習をした結果をどのように分析するのかについて述べる．

4.4.1 睡眠と日中の行動における相関の仮説

表 4.3では，睡眠と相関があると思われる要因を列挙し，今回のデータによって検証できる

かどうかを示したものである．睡眠の質を向上させるためには，規則正しい生活，日中に活発

に動くことなどが挙げられる．また，不安やストレスなどの精神状態や，睡眠の環境などにも
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表 4.3 分析における仮説

仮説 検証可能かどうか 定義や理由 検証する意義

a) 日中の活動量と深夜の睡

眠は相関がある

○ 　「活力朝礼.ラジオ体操」と「リハ

ビリ・レク」を日中の活動量と定義

入居者や介護士にとって，活力運動

などの行事参加に対する意識の変化

に影響する知見となる．

b) 規則的な生活と深夜の睡

眠は相関がある

△ 「食事」や「起床」などの普段する

生活行動の時間を元に規則的な生活

かどうかを定義

入居者にとって，普段の生活の改善

に役立つ知見となる

c) 日中の睡眠量と深夜の睡

眠は相関がある

○ ベッド頭部に設置したセンサから得

られるデータをもとに抽出した特徴

量を睡眠量と定義

介護士にとって入居者の体調を管理

する指標となる知見となる

d) 健康面と睡眠は相関があ

る

△ 被験者の介護度や，バイタル情報を

もとに健康面の情報を定義

介護の管理に対する指標となる知見

となる

e) 精神的な状態と睡眠は相

関がある

× 精神的な状態に関するデータの収集

をしていないため

睡眠不調の原因かどうかがわかる

f)痛みや体の不調と睡眠は相

関がある

× 痛みや体の不調に関するデータの収

集をしていないため

健康管理の指標となる

g) 睡眠場所の環境と睡眠は

相関がある

× 睡眠場所の部屋の明るさや温度を睡

眠環境情報と定義

部屋の改善に役立つ指標となる

睡眠の質は影響する．そこで，睡眠の質に相関のある要因として考えられるものを以下に列挙

する．

まず，表 4.3の仮説 aについての説明をする．例えば，日中よく運動をすると，深夜はいい

睡眠ができ，またいい睡眠をすると，日中の行動は活発に動くことができるのではないかと考

えられる．そこで，「活力朝礼.ラジオ体操」と「リハビリ・レク」を日中の活発な行動として

定義し，深夜との睡眠との相関を検証する．また，これらの相関関係を検証することで，入居

者にとって，「活力朝礼.ラジオ体操」と「リハビリ・レク」をする意識の向上に繋がることが

期待できる．また，介護士にとっても，睡眠の管理や，「リハビリ・レク」の参加を促す指標に

なり，入居者の健康管理の助けになると考えられる．

表 4.3の仮説 bについて説明する．いい睡眠をするためには，規則的な生活を送ることが大

事と言われている．そのため，規則的な生活がどれほど深夜の睡眠に相関があるのかを検証す

る．規則的な生活と判断する指標として，「食事」や「起床」などの普段から行う生活行動の時

間を用いる．また，これらの相関関係や，規則的な生活行動について分析することで，入居者

の生活行動の改善に有用な知見となる．

表 4.3の仮説 cについて説明する．人は歳をとると，夜の睡眠の質が落ちてしまうとされて

おり，昼間のうたた寝や昼寝が増えてしまう．しかし，質のいい睡眠をとるためには，日中と

深夜の睡眠のメリハリをつけることが大事だと言われている．そこで，ベッド周辺にから得ら

れたデータから，日中と深夜の睡眠の特徴量を抽出し，分析する．また，睡眠は高齢者にとっ
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て健康の指標であるとも言われているため，これらのデータの分析をすることは，病院や診断

の際にも有用な知見になると考えられる．

表 4.3の仮説 dについて説明する．精神的な不安やストレスは睡眠の質に影響するとされて

いる．精神的なことが原因で不眠に相関が現れたら，それらの精神的な病気に対する処置が必

要である．そのような健康面における観点から有用な知見が得られると考えられる．しかし，

本稿では精神的な面に関するデータを収集していないため，今回はこの分析は行わない．

表 4.3の仮説 eについて説明する．体の痛みが原因で睡眠の妨げになっていることも健康状

態と同様に相関すると考えられる．この知見を得ることができれば，寝る前の痛み留めの服用

の有用な知見となる．しかし，本稿では被験者の痛みに関するデータを収集していないため，

今回はこの分析は行わない．

表 4.3の仮説 fについて説明する．睡眠の環境の例としては，部屋の明るさや温度などがあ

る．この相関分析による知見が得られたら，介護施設側にとって，部屋の環境に関する改善案

の参考になると考えられる．しかし，本稿では部屋の環境に関するデータを収集していないた

め，今回はこの分析は行わない．

本稿では，これらの仮説を検証するために，センシング実験で得られたデータを検証に用い

ることを考える．次節では，これらの検証を行うために実験で得られた，焦電データと介護記

録データを検証用データに変換する過程について述べる．

4.4.2 前処理

センシング実験で得られたデータを，前節の仮説項目を検証するためのデータに変換する．

データと変換する内容については，図 4.3に示す．

焦電データ 介護記録

日中の睡眠状況 深夜の睡眠状況 日中の活動量 生活行動の規則性 バイタル情報

時間による日中と深夜の分類

統計量による特徴量抽出

活力朝礼.ラジオ体操」と
「リハビリ・レク」の行
動を抽出し，2値に変換

毎日する生活行動と
開始時刻，
終了時刻の抽出

バイタル業務で得ら
れるバイタル情報を

抽出

説明変数や目的変数に設定し，アンサンブル学習を用いた分析を行う

図 4.3 分析に用いるデータと前処理の (検証用データに変換する)流れ
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焦電データから，日中の睡眠状態と，深夜の睡眠状態を示すデータに変換する．まず，1日

中収集し続けたデータを日にちをもとに，深夜と日中に分類する．そして，睡眠状況における

特徴量を抽出する．特徴量は，1時間毎に統計量を計算し，1時間毎の人の動きに関するデー

タに変換する．その後に，中央値を閾値とし，2値のサンプルデータに変換する．

介護記録データから，日中の活動量，生活行動の規則性，バイタル情報を表すデータに変換

する．しかし，今回の介護記録データから，生活行動の規則性とバイタル情報についてのデー

タは，データ不足と判断し，相関分析には用いていない．日中の活動量の前処理方法は，「活力

朝礼.ラジオ体操」と「リハビリ・レク」の行動をしたかどうかの 2値に変換する．

焦電センサデータの前処理

焦電センサデータは，1.時間による日中と深夜の分類，2.特徴量抽出，の順で前処理を行っ

ていく．

1分毎に分散をとった睡眠データ

上のデータから1時間毎に
平均をとった睡眠データ

図 4.4 焦電データから特徴量をとったデータの例

まず，日中と深夜の時間の定義を 4.3.2から，以下のように定義する．

• 夕食後から朝食までの時間を深夜，
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• 朝食から夕食までの時間を日中．

そして，特徴量抽出の流れを以下の順で行う．

1. 時系列に並んだ 2列のデータを，-1～１の値に変換

2. 各列で 1分毎に分散値を計算し，足し合せ 1列にする．

3. 1時間毎に，平均値を計算する．

この特徴量抽出で得られたデータを可視化すると，図 4.4のようになる．その結果，深夜時

間帯で，720次元，日中時間帯で 9732次元の多次元データとなってしまったため，1時間毎に

平均値をとり，深夜の時間帯 11次元，15次元のデータに変換した．

その結果，以下のデータが生成された．

• 被験者１:13日× 11次元 (深夜)，14日× 15次元 (日中)

• 被験者 2:25日× 11次元 (深夜)，26日× 15次元 (日中)

• 被験者 3:12日× 11次元 (深夜)，14日× 15次元 (日中)

• 被験者 4:25日× 11次元 (深夜)，26日× 15次元 (日中)

• 被験者 5:25日× 11次元 (深夜)，26日× 15次元 (日中)

介護記録の前処理

介護記録データから「日中の活動量」「生活行動の規則性」「バイタル情報」3つの検証用デー

タを生成する．まず，「日中の活動量」を表すデータの生成について，以下の流れで行う，

1.「活力朝礼.ラジオ体操」と「リハビリ・レク」のデータを抽出

2. 活動があった日は 1，なかった日は 0と変換する．

図 4.5は，「活力朝礼.ラジオ体操」と「リハビリ・レク」のデータを抽出した時点でのデータ

である．

また，今回のデータからでは「生活行動の規則性」「バイタル情報」の検証データを生成する

ことは難しいと判断した．

その理由として，現在収集したデータは，介護士が試験的にアプリを使用している状態であ

るため，記録されていない行動が多くあることがわかった．例えば，食事の記録は，毎日記録

されているはずだが，記録がない日がある．また，バイタル情報も同様の理由で，被験者に対
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被験者1 被験者2

被験者3 被験者4

被験者5

図 4.5 被験者の「リハビリ・レク」「活力・ラジオ体操」の行動回数 (横軸 : 日付, 縦軸 :

回数, 青 : 「活力・ラジオ体操」, 黄 : 「リハビリ・レク」)

するデータは存在しなかった．

次節では，今回生成することができた 3つのデータを用いて，アンサンブル学習を用いた分

析をする方法について述べる．

4.4.3 分析方法

上記で生成した，検証用データを用いて，アンサンブル学習を用いた分析を行う．分析目的

は，以下の２つの仮説を設定し，それぞれ 2つの分析方法を行い検証することである．

• 深夜の睡眠状況と日中の活動量の相関
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– 深夜の睡眠状況から日中の活動量を予測し，精度を算出する．

– 日中の活動量から深夜の睡眠状況を予測し，精度を算出する．

• 日中の睡眠状況と深夜の睡眠状況の相関

– 日中の睡眠状況から深夜の睡眠状況を予測し，精度を算出する．

– 深夜の睡眠状況から日中の睡眠状況を予測し，精度を算出する．

本稿では，学習アルゴリズムは RandomForestを用いて，推定精度を算出することで，2つ

の相関仮説についての検証を行う．

表 4.3の仮説 (a)を検証するために，深夜の睡眠状況を表したデータと，日中の活動を表し

たデータを用いる．分析方法は，2つのデータを日付を基準に結合させ，交差検証法を用いて，

アンサンブル学習における推定精度を算出する．学習における設定は以下である．

• 深夜の睡眠状況を説明変数，日中の活動を目的変数と設定

• 日中の活動を説明変数，深夜の睡眠状況を目的変数と設定

この時，4.4.2節で生成した 1時間毎の特徴量を説明変数として用い，4.4.2節で生成した 2値

のデータを目的変数として用いる．交差検証法は，「リハビリ・レク」をしたかどうか，「活力・

ラジオ体操」をしたかどうか，の 2つそれぞれで行う．また，日中の活動を説明変数とした場

合，「リハビリ・レク」をしたかどうか，「活力・ラジオ体操」をしたかどうかの 2つの特徴量

をもつ行列を用いる．目的変数として，1時間毎のデータに対して，中央値，平均値を閾値と

して，2値に分類したデータを用いて，分類問題として交差検証法を用いる．

次に，表 4.3の仮説 (c)を検証するために，深夜の睡眠状況を表したデータと，日中の睡眠状

況を表したデータを用いる．分析方法は，2つのデータを日付を基準に結合させ，交差検証法

を用いて，アンサンブル学習における推定精度を算出する．学習における設定は以下である．

• 深夜の睡眠状況を説明変数，日中の睡眠状況を目的変数と設定

• 日中の睡眠状況を説明変数，深夜の睡眠状況を目的変数と設定

この時，4.4.2節で生成した 1時間毎の特徴量を説明変数として扱う場合は，1時間の統計値を

特徴量とし，目的変数として扱う場合は，中央値，平均値を閾値として，2値に分類したデー

タとし，分類問題として交差検証法を用いる．

評価指標は以下の 2つの指標を用いる．
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• 正解率 ACC : 推定された Ỹ = {y1, ...yn}がどのくらい正解か

w0 + w1/w0 + w1 + z1 + z0

• BCR : 目的変数値ごとに精度を計算でき，かつ不均一な正例と負例のサンプル数にも影

響されない指標 BCR(Balanced Classification Rate)

((w0/w0 + z0) + (w1/w1 + z1))/2

上記で w は推定結果が正しかったデータ数で，z は間違えたデータ数を表している．そし

て，添字の値は，データの正解値を表している，つまり，正解値と推定値がともに 0であるサ

ンプル数は w0 個，ともに 1のデータ数は w1 個としている．また，z0 は正解値は 0であるの

に，1と推定したデータ数，z1 は正解値は 1であるのに，0と推定したデータ数を表している．

BCRを用いた理由としては，サンプル数に影響されない精度であるため，今回のサンプル数

に偏りのあるデータの評価に適している．この評価指標は，文献 [72]や文献 [73]にも用いら

れている．

これらの結果を次章で述べ，考察を行う．

4.5 分析結果

本節では，以下の 2つのことについて，分析する．

• 分析 1 : 深夜の睡眠状況と日中の運動に相関があるかどうか

• 分析 2 : 日中の睡眠状況と深夜の睡眠状に相関があるかどうか

また，今回の分析は個人差を考慮しているため，被験者毎の結果を示して，それぞれの睡眠に

相関のある要因を分析する．

4.5.1 深夜の睡眠状況と日中の運動に相関があるかどうか

本節では，深夜の睡眠状況と日中の運動の相関を分析するために，以下の 2つの推定モデル

を構築する．

• 分析 1-1 : 深夜の睡眠状況から日中運動をするかどうかを予測

• 分析 1-2 : 日中運動の有無から深夜の睡眠状況を予測

この 2つの推定モデルを評価するために，交差検証法を用いて精度を算出する．
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深夜の睡眠状況から日中運動をするかどうかを予測

分析 1-1の結果を，図 4.6に示す．
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図 4.6 分析 1-1におけるを推定結果（評価指標 ACCと BCRを使用, 横軸被験者名，縦軸精度 (%))

また，図 4.6の詳細について，混合表を表 4.4と表 4.5に示す．

表 4.4 分析 1-1(目的変数:活力・ラジオ体操に参加したかどうか)における推定結果の混合

表 (説明変数 : 深夜のベッド周りの焦電データを (分散値/分のベクトル) に加工したもの,

目的変数 : 参加したかどうかの 2値)

被験者 被験者１ 被験者 2 被験者 3 被験者 4 被験者 5
HHHHHHHHH
正解値

予測値
欠席 参加 欠席 参加 欠席 参加 欠席 参加　 欠席 参加

欠席 10 0 8 7 欠損 欠損 2 7 20 1

参加 3 0 7 2 欠損 欠損 4 10 2 0

表 4.4,4.5の結果の欠損値は，参加したサンプルが 1つ，もしくは存在しなかったため，評

価できないと判断した．今回のデータは，参加するサンプルが少なく，偏りがあるデータであ

るため，BCRに焦点を当てる．図 4.6から，「被験者 2がリハビリ・レクに参加するかどうか」

と「被験者 4が活力・ラジオ体操に参加するかどうか」を予測する BCRは 80%以上であっ

た．表 4.5を見ると，「被験者 4が活力・ラジオ体操に参加するかどうか」の推定は全て欠席

と答えていることがわかるため，推定精度は疑わしい．したがって，今回の分析結果から，被

験者 2において睡眠状況から「リハビリ・レクをしたかどうか」に向けて相関があると考えら
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表 4.5 分析 1-1(目的変数:リハビリ・レクに参加したかどうか)における推定結果の混合表

(説明変数 : 深夜のベッド周りの焦電データを (分散値/分のベクトル) に加工したもの, 目

的変数 : 参加したかどうかの 2値)

被験者 被験者１ 被験者 2 被験者 3 被験者 4 被験者 5
HHHHHHHHH
正解値

予測値
欠席 参加 欠席 参加 欠席 参加 欠席 参加　 欠席 参加

欠席 欠損 欠損 22 1 6 2 20 0 19 1

参加 欠損 欠損 1 1 2 1 3 0 3 0

れる．

日中運動の有無から睡眠状態を推定

分析 1-2の結果を表 4.6に示す．

表 4.6から，最も高い精度は，被験者 1の 20時 (閾値が平均値)の推定結果であり，最も低

い精度は被験者 3の 5時 (閾値が平均値)であった．ここで，時間帯に注目すると，20時は就

寝時間で，5時は起床時間帯と考えられる．このことから，「運動したかどうか」は睡眠の就寝

時間に相関があり，起床時間には相関がないと考えられる．また，目的変数を 1日の平均とし

た時，被験者 1の推定精度が一番高く，被験者 3の推定精度が一番低いことがわかった．

4.5.2 日中の睡眠状況と深夜の睡眠状況に相関があるかどうか

本節では，日中の睡眠状況と深夜の睡眠状況の相関を分析するために，

• 分析 2-1 : 日中の睡眠状況から深夜の睡眠状況を推定

• 分析 2-2 : 深夜の睡眠状況から日中の睡眠状況を推定

この 2つの推定モデルを評価するために，交差検証法を用いて精度を算出する．

日中の睡眠状況から深夜の睡眠状況を推定

分析 2-1の結果を表 4.7に表す．

4.7の結果，最も精度の高いのは，被験者 1の 18時 (平均値が閾値)の推定結果と，被験者

2の 21時 (平均値が閾値)，被験者 3の 22時 (中央値が閾値)の推定結果であった．また，最

も推定精度の低いのは，被験者 1の 3時，4時 (閾値が平均値)と被験者 3の 4時 (閾値が平均
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値)であった．また，1日の平均で最も精度の高いのは，被験者 1で，最も精度の低いのは，被

験者 4であることがわかった．

深夜の睡眠状況から日中の睡眠状況を推定

分析 2-2の結果について，表 4.8にまとめる．4.8から，最も精度の高いのは，被験者 3の 7

時 (閾値が平均値)，9時 (閾値が中央値)，14時 (閾値が中央値)の推定精度であった．最も精

度の低いのは，被験者 3の 15時 (閾値が平均値)の推定精度であった．また，1日の平均値に

ついて，推定した結果，最も精度の高いのは，被験者 5で最も低いのは，被験者 3であること

がわかった．

4.6 考察

上記の結果から，考察を行う．まず，分析１－１の結果，被験者 2が，「リハビリ・レク」を

したかどうかを推定する場合が推定精度が高いことがわかった．なぜ精度が高いのかを考察す

るため，「リハビリ，レク」をした日の睡眠としていない日の睡眠の違いを図 4.7に示す．

図 4.7 被験者 2の「リハビリ・レク」を行った日と行っていない日の睡眠の比較 (赤：行っ

た， 黒 : 行っていない)

図 4.7の結果から，赤い線は，20時を最大値とし，そのあと落ち着く傾向にあることがわか
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る．推測として，20時あたりで睡眠につき，値が小さいことから，激しい動きはないというこ

とがわかる．つまり，20時に就寝し，そのあとある程度睡眠ができていると推測でき，しっか

り寝たことで次の日の「リハビリ・レク」をする確率は高くなるということが考えられる．

次に，分析 2-2の結果から，考察をする．結果より，精度の高かった時間帯と精度の悪かっ

た時間帯の睡眠データをプロットして，比較する．

Good accuracy Bad accuracy

赤 : 平均
青 : 中央値

図 4.8 精度の高かった時間帯と精度の悪かった時間帯の睡眠データをプロット (横軸 : 日

付, 縦軸 : 検証用データ，　赤色 : 平均値， 青 : 中央値, 点 : 活動があった日)

図 4.8は，被験者 1の 20時の睡眠データと，被験者 3の 5時の睡眠データで，横軸を日付，

縦軸を睡眠データの値としている．また，赤線は平均値，青線は中央値である．点は，活動が

行われた日を表す．左側の精度の高い方のデータに注目する．活動をしたかどうかを表す点に

注目した時，点がない（活動していない）部分は，閾値を超えている傾向にあることがわかる．

このことから，活動をしていない日の睡眠は睡眠に動きがあり，よく眠れていないことが推測

できる．

分析 1の相関についての仮説について，まとめると睡眠状態に動きがないと，次の日は運動

をする傾向にあり，運動を行っていない日の睡眠は動きがあり，いい睡眠ができていないと推

測され，相関関係があると考えられる．このことから，介護士は被験者 3に運動を積極的に促

すことで，健康的でいい睡眠を促すことができると考えられる．

次に，分析２についてのの考察を行う．表から，多くの推定精度は 50%以下であることが

わかる．つまり，今回の検証データでは相関を見つけ出すのは困難であると考えられる．睡眠

と生活行動の分析を行う文献 [68]は，センサデータから「覚醒」「レム睡眠」などの睡眠指標

に変換して分析を行っている．つまり，本稿と関連研究の分析データとして違う点は，以下の
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ことがある．

• 仮説の結果として，1晩の睡眠というタイムスパンでないこと

• 今回の睡眠指標は 2値であるが，過去の研究は睡眠指標に「覚醒」「レム睡眠」「ノンレ

ム睡眠」などの指標を用いていること

さらに，日中の睡眠状態に関しては，さらに複雑であり，センサの反応があるから被験者本人

なのかどうかを判断するのは難しい．また，ベッドの上にいるのかどうかまでは今回のデータ

からはわからない．そこで．ベッドに圧力センサを設置し，ベッドにいるのかどうかを判断す

るデータが必要であると考えられる．図 4.9は今回収集した焦電データを日にちで色を変え，

プロットしたものである．

ここから，深夜でも動きは一定でなく，よく動き，周期性がないことがわかる．文献 [70]に

よると，睡眠の質の良し悪しをはかる指標として，「規則性」「質」「量」を設定するのがいいと

されている．今回の特徴量抽出では，この中で「質」に関する指標のみであったと考えられる

ため，今後の課題として，「規則性」や「質」を考慮した特徴量抽出を行い，分析する必要があ

ると考えられる．

4.7 まとめ

高齢者の睡眠と日中の生活行動における相関分析をするために，介護施設におけるセンシン

グ実験を行い，収集したデータから「運動と睡眠の相関」「日中の睡眠と深夜の睡眠における

相関」の 2つの事柄について，機械学習を用いた分析を行った．

その結果，被験者 3における分析で

• 日中に運動をすると，深夜の動きが少ない傾向がある

• 深夜の睡眠に動きがないと，次の日に運動する傾向にある

などの知見を得ることができた．このことから，日中の被験者 3は運動をすることで，睡眠の

質がよくなり，また，睡眠の質がいい日の次の日は運動をする傾向にあるという相関があるこ

とがわかった．また，日中の睡眠状況と深夜の睡眠状況の相関分析をするにあたって，今回の

データに加えベッド上に人がいるかどうかの指標となるデータを収集する必要性や，睡眠の指

標として，「規則性」「量」を考慮した特徴量を抽出することが必要であることがわかった．
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図 4.9 焦電センサの可視化, 左側は日中の睡眠状況, 右側は深夜の睡眠状況を示している．

色は日付，横軸は 1時間単位の時間，縦軸は特徴量をとった値を示している．
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表 4.6 分析 1-2における ACC(閾値を平均値と中央値にした場合の 2パターンで評価，ACC(%))

閾値 sub1 sub2 sub3 sub4 sub5

18時
中央値 33.33 18.33 37.50 65.15

平均値 84.52 37.50 36.67 54.17 70.08

19時
中央値 77.38 41.67 36.67 41.67 39.39

平均値 69.05 29.17 55.00 37.50 86.74

20時
中央値 76.19 45.83 26.67 33.33 56.44

平均値 91.67 58.33 55.00 41.67 82.20

21時
中央値 23.81 37.50 71.67 29.17 26.14

平均値 29.76 66.67 36.67 37.50 51.89

22時
中央値 46.43 41.67 45.00 29.17 56.44

平均値 69.05 66.67 53.33 50.00 78.41

23時
中央値 76.19 66.67 73.33 45.83 56.44

平均値 36.90 50.00 55.00 50.00 65.15

1時
中央値 38.10 25.00 45.00 50.00 65.15

平均値 53.57 66.67 71.67 54.17 56.44

2時
中央値 61.90 54.17 45.00 41.67 43.18

平均値 61.90 45.83 26.67 62.50 74.24

3時
中央値 45.24 33.33 46.67 62.50 26.14

平均値 38.10 54.17 73.33 66.67 65.15

4時
中央値 36.90 33.33 26.67 37.50 34.85

平均値 76.19 62.50 36.67 54.17 60.98

5時
中央値 38.10 62.50 55.00 37.50 52.27

平均値 45.24 62.50 16.67 62.50 78.03

1日の平均
中央値 76.19 58.33 26.66 58.33 60.60

平均値 60.71 54.16 16.66 58.33 60.60
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表 4.7 分析 2-1における ACC(閾値を平均値と中央値の 2パターンで評価，ACC(%))

閾値 sub1 sub2 sub3 sub4 sub5

18時
中央値 46.43 67.63 41.67 39.74 39.74

平均値 91.67 33.33 58.33 39.74 43.91

19時
中央値 38.10 35.90 25.00 67.95 63.78

平均値 25.00 50.00 33.33 67.95 59.94

20時
中央値 53.57 43.91 41.67 35.90 64.10

平均値 25.00 41.67 41.67 35.90 64.10

21時
中央値 46.43 60.26 41.67 55.77 44.23

平均値 33.33 91.67 66.67 51.92 40.06

22時
中央値 29.76 56.09 91.67 32.05 43.91

平均値 33.33 50.00 58.33 35.58 47.76

23時
中央値 38.10 39.74 25.00 48.08 48.08

平均値 66.67 33.33 16.67 48.08 40.06

24時
中央値 53.57 19.87 58.33 63.78 39.74

平均値 50.00 41.67 41.67 59.94 35.90

1時
中央値 23.81 40.06 33.33 40.06 76.28

平均値 58.33 50.00 33.33 51.92 64.10

2時
中央値 38.10 35.90 75.00 32.37 47.76

平均値 58.33 25.00 33.33 32.05 47.76

3時
中央値 39.29 40.06 58.33 64.42 59.94

平均値 16.67 41.67 50.00 64.42 59.94

4時
中央値 63.10 52.24 33.33 48.08 75.64

平均値 16.67 33.33 16.67 52.24 75.64

5時
中央値 69.05 51.92 66.67 39.74 43.59

平均値 50.00 50.00 25.00 43.59 43.59

1日の平均
中央値 63.09 59.93 41.66 35.89 47.75

平均値 63.09 67.62 41.66 35.89 43.91
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表 4.8 分析 2-2における ACC(閾値を平均値と中央値の 2パターンで評価，ACC(%))

閾値 sub1 sub2 sub3 sub4 sub5

6時
中央値 38.10 47.76 33.33 47.76 52.24

平均値 22.62 43.91 41.67 43.91 72.12

7時
中央値 38.10 67.95 83.33 56.09 48.08

平均値 47.62 71.79 83.33 72.12 64.10

8時
中央値 30.95 35.90 58.33 36.22 55.77

平均値 30.95 72.12 66.67 64.10 63.78

9時
中央値 32.14 39.74 83.33 40.06 80.13

平均値 32.14 68.59 50.00 64.10 75.96

10時
中央値 53.57 43.91 66.67 39.74 39.74

平均値 38.10 56.41 66.67 51.92 63.78

11時
中央値 14.29 39.74 66.67 48.08 43.91

平均値 69.05 56.09 41.67 72.12 35.90

12時
中央値 38.10 68.27 25.00 55.77 23.72

平均値 30.95 88.14 75.00 40.06 43.91

13時
中央値 46.43 40.38 50.00 36.22 51.92

平均値 45.24 59.94 41.67 64.42 75.32

14時
中央値 67.86 59.94 83.33 19.87 47.44

平均値 60.71 64.10 66.67 64.10 55.77

15時
中央値 47.62 40.06 50.00 59.94 44.23

平均値 76.19 76.28 0.00 40.38 76.28

16時
中央値 53.57 48.08 8.33 56.09 39.74

平均値 53.57 80.13 25.00 67.63 39.74

17時
中央値 22.62 75.96 58.33 48.08 59.94

平均値 22.62 79.81 66.67 63.78 64.42

1日の平均
中央値 46.42 56.08 33.33 60.57 63.78

平均値 69.04 59.93 33.33 64.10 75.96
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第 5章

センサベース行動認識における

Zero-shot学習法

ここでは，行動認識技術の実用化を目指した研究について述べる．既存の行動認識技術は全

クラスに対し学習データセットを収集する手間が課題であり，介護記録の自動化応用を目指す

ための障害であった．そこで，学習データのない未知のクラスを推定する手法を提案する．評

価の結果，既存手法より最大で 16%予測精度が向上し，生成方法の手間を考慮すると提案す

る手法の方が有用であることがわかった．この研究は，プライバシーやコストの面で，介護現

場で導入が見込まれるセンサデータを用いて行動を認識する技術の実用性の問題に取り組み，

さらに行動認識技術の実用化での重要な課題に取り組んでいるものであり，応用面と技術面の

両方で貢献する．

5.1 はじめに

センサベースの人の行動認識技術は、ユビキタスコンピューティングに必要な技術であ

る [98]．例えば，介護 [99]や製造 [100]セキュリティ [101]の分野での応用研究がある．一般

的に行動認識技術は、教師付き機械学習が使用されるため、学習データとしてセンサデータと

行動クラスが対となったデータセットを必要とする．しかし，この学習データを収集すること

は，大変な作業である． コンテキスト内で可能なすべての行動に対しデータを収集すること

は、そもそも行動の定義が純粋に主観的であるため，不合理である可能性がある．例えば，日

常生活の行動を感変えると，全ての行動に対して，センサデータを収集し，ラベルづけを行う

のは非現実的である．
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このような手間のかかるデータセットの作成の手間問題の解決法の 1つとして、ゼロショッ

ト学習と呼ばれる手法が提案されている [102–107]． この手法の目的は、トレーニングデータ

に存在しないクラス (以降，未知クラスと呼ぶ) を推定することです。つまり，推定したい行

動クラスの全てのデータを収集せず，未知クラスを推定するような設定にすることで，一部の

データ収集タスクを省略することができる．

Zero-shot学習法は 2つの特徴量空間と意味的空間の 2つのサンプル空間を用いる．図 5.1

を参照して Zero-shot学習法の概要について説明する．特徴量空間には，センサデータから得

られる特徴量ベクトルを含んであり，意味的空間には，行動クラスの意味を表現する意味ベク

トルを含んでおり，このベクトルは辞書のように人の一般知識から生成されるものである．意

味表現の例として、「走る」は「足が素早く上下に動き、体が速く進む」と人の知識レベルで説

明でき，意味ベクトルは、この自然言語で説明いされた文章をベクトル表現に変換されたもの

である．我々は，この意味ベクトルがどのような表現でベクトル化されると，推定精度に良い

影響を与えるのかについて興味がある．
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(c)Word embedding 
area expansion

(b)Word embedding (a)Attribute vector

図 5.1 本研究の概要図. 上段は Zero-shot学習法の概要で，特徴量空間 (X)から意味的空

間 (Z)に投影を行い，意味的空間内で行動クラス (Y ) を分類することを示している．学習

フェーズでは赤色矢印が表すように投影方法を学習し，推定フェーズでは投影関数を用いて

意味ベクトルを推定し，推定された意味ベクトルから行動クラスを探索する．本研究の目的

は，意味的空間の調査で，(a)属性ベクトル，(b)分散表現 (c)拡張分散表現の 3つを比較

する．

既存の意味ベクトル表現は，主に「属性ベクトル」と「分散表現」に分けられる．属性ベク

トルは，専門的な知識やWordnetを用いて，一般的に手動で生成される [108]．そのため，ク
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ラス数が増えた場合の拡張が困難であったり，手動で生成するため作成者によっては違う属性

ベクトルが生成される可能性がある．例えば，「掃除をする」という行動は，「掃除機」という

属性が含まれるとするユーザーもいれば，「モップ」という属性が必要であるというユーザー

もいる．つまり，生成が困難な上に，属性の一般的化は難しいという欠点がある．一方，分散

表現は，Word2vecや Gloveなどのディープニューラルネットワークモデルなどで自動的に生

成される．この分散表現を用いた提案は，画像認識や自然言語処理の分野で多くの既存研究が

存在する [102–107,109–112].

しかし，センサ行動認識の分野において Zero-shot 学習法の提案をする既存研究は少な

く [109, 110]，特に分散表現を用いた手法を提案する研究は我々の知る限り存在しない．分散

表現を用いるだけなら，そう難しいことではないが，以下のような懸念点が考えられる．

• 分散表現には，属性のように明確に意味を割り当てていないため，意味の曖昧さと表現

の複雑さが含まれている

• 自然言語の文章から自動生成されるため，入力される文章 (コーパス)に依存する点で結

果が不安定

したがって本章では，分散表現を用いた Zero-shot学習法において，センサ行動認識にどのよ

うな影響を与えるのか，どのような効果があるのかを調査する必要がある．

本章では，(a)属性ベクトル (b) 分散表現 (c) 拡張分散表現 の 3つの意味ベクトル表現を比

較して，センサ行動認識のための Zero-shot学習法において以下の疑問に取り組む．

1. 埋め込まれた単語ベクトル空間で、意味のあいまいさと表現の複雑さの問題は、領域を

拡大することによって解決されるか？

2. そもそもこの曖昧さなどの問題は，Zero-shot学習法に影響があるのか？

3. 属性ベクトルのような明確さをもたせることはパフォーマンス向上に繋がるのか？

我々は，3つのデータセットを用意し，評価と分析を行う．結果として，分散表現を使用す

ることは、推定精度はあまり変わらないか，少し高くなるということがわかった．手動で生成

する手間を考慮すると，属性ベクトルを使用するよりも分散表現を用いた方が効率的であると

考えられる．また，分散表現と属性ベクトルの間での類似性 (空間的類似性)は，精度との相関

は見られなかった．

主な貢献は以下である．
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• センサーベース行動認識の分野で初めて，意味分散表現を用いた Zero-shot学習法につ

いて研究している．センサベースの行動認識に置いて困難である点について述べた上

で，分散表現拡張手法の提案を行う．

• 推定精度について，属性ベクトルと分散表現との大きな違いは見られないことがわ

かった．

• 未知クラス認識の精度と空間類似性の相関関係を調査し，分散表現を属性ベクトルを目

標として生成する必要性がないことを示す．

• 拡張分散表現の意味的拡張の正しさを確認し，推定精度との相関があまりないことを示

した．パフォーマンスに大事なことは，センサデータとの互換性であることであること

を示した．

5.2節では，Zero-shot学習法について述べる．5.3節では，評価方法について述べ，5.4節

では評価結果について述べ，5.5節では考察について述べる．最後にこの研究を 5.6節でまと

める．

5.2 分散表現を用いた Zero-shot学習法

ここでは、単語埋め込みを使用した行動認識のための Zero-shot 学習方法について説明す

る．5.2.1節で一般的な Zero-shot学習法を説明する． 5.2.4節で分散表現を用いた Zero-shot

学習法について説明する．

5.2.1 Zero-shot学習法

まずはじめに、一般的な手法の教師付き機械学習法を説明する．X ⊂ Rd を特徴量空間とし、

Y を行動クラスの集合とする．そして，

{(xtr
i , ytri )}N

tr

i=1 ⊆ X × Y

は学習データとする．trは学習時に用いるサンプルを表し，N tr は学習データのサンプル数を

示す．

教師あり機械学習問題の目標は，テストサンプル {xts
i }Nts

i=1 ⊆ X から {ytsi }Nts

i=1 ⊆ Y を推定

する，推定モデル y = f(x)を生成することである．上付き文字 tsはテストデータのサンプル

を表し，N ts はテストデータの数を表す．
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Zero-shot学習では、次の公式の意味ベクトルが存在する．

{(ztri , ytri )}N
tr

i=1 ⊆ Z × Y,

ここで，Z ⊂ Rt は意味ベクトル空間を表す．Zero-shot 学習法は，教師あり機械学習と違

い，未知クラスを推定することが目的である点であり，未知クラス {ytsi }Nts

i=1 ⊆ Y と表す．

Zero-shot学習法は，2つの段階，xから z を推定する投影関数 z = g(x)，そして z から y を

出力するクラス探索関数 y = h(z)がある．

(1) 学習過程 (図 5.2の赤い枠で囲まれる部分)

学習過程では，特徴量ベクトル xtr を入力し意味ベクトル zを出力する投影関数 z = g(x)を学

習する．xtr と z は ytr で共通するように学習する．投影方法の詳細は， 5.2.2節で説明する．

Semantic vectors Unseen 
classes class
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Sensor feature vector
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Semantic vectors Seen
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nearest neighbor algorithm

{(𝑧"# , 𝑦"#)}Sem
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𝑧
=
	{𝑧

/,𝑧 /, …
 𝑧 "}

𝑧
=
	{𝑧

/1,𝑧
21, …

𝑧 "3}

𝑧 = 𝑔(𝑥)

{(𝑧"- , 𝑦"-)}

Sensor feature vector
𝑥"-

図 5.2 Zero-shot学習法の概要. 上段が学習フェーズ，下段が推定フェーズを表す. 青枠で

囲われている部分は投影フェーズ,赤枠で囲われている部分はクラス探索フェーズを示して

いる.

(2) テスト過程 (図 5.2の緑枠で囲まれる部分)

テスト過程では、学習された投影関数 z = g(x)と y = h(z)を用いる．まず，z = g(x)を用

いて，xts から ẑ を推定する．次に，クラス探索関数 y = h(z)を使用して，ẑ から ŷ ∈ Y 推定

する．クラス探索関数の詳細は， 5.2.3節で詳しく説明する．

yts ∈ U はテストクラスの集合を示し，ytr ∈ S が学習クラスの集合を示す．Zero-shot学習

法の重要なポイントは学習クラス集合とテストクラス集合が重複していない点である．

U ∩ S = ∅.



第 5章 センサベース行動認識における Zero-shot学習法 75

5.2.2 投影モデル

ここでは、特徴量空間から意味空間に投影する方法 X → Z について説明する．xi ∈ Nd を

d次元の特徴ベクトルとし，zi ∈ N t を t次元の意味ベクトル，つまり zi = z1i , z
2
i , z

3
i , . . . , z

t
i .

とする．学習過程では，それぞれの特徴量ベクトルに対し，共通のクラス y が対応する z が存

在するため，xi と zi を対応させることができる．そして，線形回帰アルゴリズムを使用し，特

徴量ベクトル xi から zi のそれぞれの次元の値を学習する．この論文では、SVR（サポートベ

クトル回帰）を学習アルゴリズムとして使用する．つまり，zi の次元数 t個の学習器が存在し

ていることを示す．テスト過程では、テストサンプル xi から各次元の値 ẑti が推定され，単純

に結合することで ẑti を出力する．

5.2.3 クラス探索関数

ここでは，ẑ から未知行動クラス y ∈ U を出力する関数について説明する．学習フェーズ

で，投影関数 g(x)によって意味空間に投影されたものである ẑ に，yts の中で一番近いベクト

ルを探索し，それに対応する y を推定結果として出力する．

ŷ = arg min
yts

h(ẑ).

5.2.4 分散表現と拡張分散表現

分散表現

本論文では，英語ウィキペディアをコーパスとして，単語ベクトルを自動で生成するツール

word2vecを使用して生成された分散表現を用いる．word2vecを使用することの利点は、単

語の埋め込みは自動的に生成でき，同一のベクトルは作成されず，TF-IDFなどの伝統的な意

味的単語ベクトルに比べて意味表現として優秀であることである．

本論文で用いる分散表現の生成方法について説明すると，

1. まず，word2vecを用いてWikipedia内に存在する全ての単語をベクトル化する．この

時できた単語ベクトル集合を Zall とする．

2. データセットに含まれる全ての行動クラスを Y = y1, y2, . . . , yn とした時，

3. Y = y1, y2, . . . , yn に対応する単語ベクトル Zs = z1, z2, . . . , zn を Zall から抽出する．
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“Open door”など、2つ以上の単語を組み合わせた行動クラスがあった場合は，各単語のベ

クトル（「オープン」と「ドア」）のベクトルを抽出し，平均したベクトルを生成する．

拡張分散表現

拡張分散表現は，Zall 上で Zs = z1, z2, . . . , zn の各ベクトルに対して類似するベクトルを抽

出し対応するクラスのサンプルとすることで，意味的な領域を広げることで生成する．類似す

るベクトルの探索方法は，zi に対してコサイン類似度で，ベクトル距離が近いものから順番に

抽出する．評価時には，抽出するサンプル数を k とし，k = 5, 10, 20と 3パターンの拡張分散

表現を生成する．

“Open door”のように，２つ以上の単語が組み合わさっている場合,分散表現と同様 “open”

と “door” に分けてベクトルの平均をとるが，“open” などの物体でない単語のみを拡張し，

“door”との平均をとるという方法で生成する．Appendix 8.0.2に抽出されたベクトルに体操

する単語を示す．また，一般的に類似しているかどうかを見るために，“Reverso Synonyms”

というサイト*1を参考に，類義語は赤色，反対語は青色というように色付けをする．

5.3 評価

ここでは、Zero-shot行動認識の意味的空間としての分散表現と分散拡張表現を評価するた

めの実験について説明する．評価は，以下の 2つのメトリックに基づいている．

• 未知クラスの認識精度を属性ベクトルを用いた手法との比較評価

• 各意味空間同士の類似度とパフォーマンスとの相関を評価

5.3.1節では評価に使用されるデータセットについて説明する． 5.3.2節では，評価方法に

ついて説明する．

5.3.1 データセット

行動認識のために 2つのパブリックデータセットと 1つの独自で生成したデータセットを使

用する．これらのデータセットは，行動クラスの種類とセンサーの位置や個数が違う． これら

のデータセットの概要を表 5.1に示し，詳細は 5.3.1節で詳細を述べる．

*1 https://synonyms.reverso.net/synonym/
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表 5.1 データセットに対する行動種とセンサの種類.

データセット 行動クラスの種類 センサの種類

HASC 基本的な行動 (Walk, Run, Jog, Skip, Stair up and Stair

down)

腕に取り付けたスマートフォンに内臓された 3

軸加速度センサ

OPP 物を対象とした行動 (open door, close door, open fridge,

close fridge, open dishwasher, close dishwasher, open

drawer, close drawer, clean table, drink from cup and

toggle switch)

物体に取り付けたセンサと IMU や加速度計を

用いたウェアラブルセンサ

PAMAP2 生活行動 (watching TV, house cleaning, lying, sitting,

standing, walking, running, cycling, Nordic walking,

computer work, car driving, ascending stairs, descend-

ing stairs, vacuum cleaning, ironing, folding laundry,

playing soccer and rope jumping)

IMMU を用いたウェアラブルセンサを体の 3

つの箇所に取り付け

最初に 5.3.1 節でセンサデータセットとそれぞれの前処理方法について説明し，次に 5.3.1

節で評価する意味的空間にについて説明する．

センサデータセットと前処理方法

評価用のデータセットとして，OPPデータセット、PAMAP2データセット、HASCデー

タセットの 3つのデータセットを利用する (表 5.1にまとめる)．以下では，前処理について説

明する．まず，3つのデータセット全てに共通の前処理として，欠損値を 0に変化、各次元ご

とに [0, 1]の範囲で正規化を行う．その後，センサ行動認識の分野で一般的に用いられる伝統

的な特徴量抽出方法である時間窓スライド方式を用いる．

OPP データセット [127]

Opportunity Activity Recognition Dataset（OPP）は、オフィスでの朝の行動を想定し生成

されたデータセットである．センサーデータは、30 Hzの周波数で 4人の被験者によって収集

される． 収集されたセンサデータに対して，行動レベルが違う 4つの行動クラスがラベルづ

けされている． 本論文では，17個のアクティビティを含む中間レベルの行動ラベルを使用す

る．時間窓スライド方式のパラメータは，Hammerla Nils Y. et.alの論文 [128]を参考にし，

1秒の時間窓と 0.5秒のスライド幅で，窓内のサンプルに対して分散と平均を特徴量として抽

出する方法を採用する．データセット内には，1人の被験者に対して複数のファイルが各行動

に対して存在する．そのファイルのうち，“Drill runs”は使用しない．結果、484次元の特徴

ベクトルを取得した．

PAMAP2 データセット [129]

The Physical Activity Monitoring Data Set（PAMAP2）は，9人の被験者によって収集され

た 18種類の行動クラスが含まれている．心拍数モニターセンサの周波数は 9Hzで，その他の
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ウェアラブルセンサの周波数は 100Hzである．時間窓スライド方式のパラメータは，Roggen

Daniel et.alの論文 [129]を参考にし，5.12秒の時間窓と 1.0秒のスライド幅で，窓内のサン

プルに対して分散と平均を特徴量として抽出する方法を採用する．また，データの提唱者の推

奨に従い，“3D accelerators with scale of ±6g”ファイルと “orientation readings” の値は削

除する．その結果，69次元のベクトルとなった．

HASC データセット

The Human Activity Sensing Consortium（HASC）は，ウェアラブルセンサの大規模デー

タベースの構築を目指しており，6つの特定のアクションについてスマートフォンから加速度

センサーデータを収集するという課題に取り組んでいる [130]． 本論文で用いる HASCデー

タセットは，このチャレンジのガイドライン*2に従って本研究室で収集したデータセットを使

用する．センサはスマートフォンに内臓される 3軸加速度計から周波数 100Hzで収集したも

のを用いる． 被験者は 1人分で，各行動クラスに対して，20秒間を 5セットづつを記録する．

時間窓スライド方式のパラメータは，2.0秒の時間窓と 0.5秒のスライド幅で，窓内のサンプ

ルに対して分散，平均，最小値、最大値を特徴量として抽出する方法を採用する． その結果，

12次元のベクトルが得られる．

意味的空間

この論文では，属性ベクトル、分散表現、拡張分散表現の 3種類の意味的空間を比較評価す

る． 以下では，評価に使用する属性ベクトルと分散表現（拡張分散表現を含む）について説明

する．

属性ベクトル

属性ベクトルは，評価用データセットによって違うため，Appendix 8.0.1内にあるの表 8.1–8.3

に示す． OPPデータセットと PAMAP2データセットの属性ベクトルは [112]で定義されて

いるものを用いている．HASCデータセットの属性ベクトルは，PAMAP2データセットの属

性を参考に我々が作成する．この時，この属性ベクトルの値は，１と０の実数値であることに

注意する．

分散表現

分散表現は，word2vec を用いて自動生成する．本論文では，コーパスとして英語版ウィキ

ペディアを使用し，すでに 1000次元で学習された wiki2vec（https://github.com/idio/

*2 http://hasc.jp/hc2010/HASC2010corpus/hasc2010corpus-en.html



第 5章 センサベース行動認識における Zero-shot学習法 79

wiki2vec）を使用する．前述のように，このモデルから評価に必要な行動クラスの単語ベク

トルのみを抽出して使用する．また，1000次元で学習させるのは時間がかかるため，主成分分

析 (PCA) を使用して, 次元を減らす前処理を行う．その結果，HASCA データセットは 6 次

元，OPPデータセットでは 11次元，PAMAP2データセットは 18次元となる．

5.3.2 分析手法と評価実験

次に，評価方法について説明する．ここでは， 5.3で説明した 2つの評価方法について説明

する．

未知クラス推定の評価方法

分散表現と属性ベクトルを使用した Zero-shot学習のパフォーマンスを比較するために, 未

知クラス推定の推定精度を算出する．

学習データとテストデータは，未知クラスと既知クラスとして分けられる．それぞれのデー

タセットで，未知クラスの設定方法が違うため，以下に示す．OPPデータセットと PAMAP2

データセットは， [112] の論文の評価方法に従い，５つの異なる未知クラスの組み合わせを

設定する．１つの実験 (fold)につき，未知クラス数は３つから 4つとする． HASCAデータ

セットは，存在するクラス数が少ないので，各 foldに対して 2つの未知クラスを設定し，全て

の組み合わせの場合を評価する．つまり，全クラスが 6 つなので，15 個の組み合わせができ

る． 各未知クラスの設定は表 5.2から表 5.4に示す. さらに，OPPデータセットと PAMAP2

データセットにおいて，テストデータサンプル数と学習データのサンプル数の割合を見せるた

めに，表 5.5に示す． HASCAデータセットは，foldが多いため，各クラスのサンプル数を簡

単に述べる．クラスサンプル数の平均は 1945サンプルで，内訳は，stayクラスが 2013サン

プル，walkクラスは 2014サンプル，jogクラスは 1608サンプル，skipクラスは 2010サンプ

ルう，Stair upクラスは 2015サンプル、Stair downクラスは 2012サンプルである．

また，評価用に拡張分散表現の拡散度を表すパラメータを k とし，その値を 5, 10および 20

に変化させ，3つの拡張分散表現を生成する．
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表 5.2 OPP データセットにおける，評価するデータの未知クラスと定義したクラス名と

そのサンプル数．

Fold Unknown Classes

fold 1 Close Drawer, Clean Table, Toggle Switch

fold 2 Open Fridge, Open Door, Close Drawer

fold 3 Drink from Cup, Open Drawer, Close Dishwasher

fold 4 Close Drawer, Close Door, Open Door

fold 5 Close Fridge, Open Dishwasher, Close Door

表 5.3 PAMAP2データセットにおける，評価するデータの未知クラスと定義したクラス名

Fold Unknown Classes

fold 1 watching TV, house cleaning, standing, ascending stairs

fold 2 walking, rope jumping, sitting, descending stairs

fold 3 playing soccer, lying, vacuum cleaning, computer work

fold 4 cycling, running, Nordic walking

fold 5 ironing, car driving, folding laundry

表 5.4 HASCデータセットにおける，評価するデータの未知クラスと定義したクラス名と

そのサンプル数．

Fold Unknown Classes Fold Unknown Classes

fold 1 Stay (2013), Walk (2014) fold 9 Jog, Stair up

fold 2 Stay, Jog (1608) fold 10 Skip, Stair up

fold 3 Walk, Jog fold 11 Stay, Stair down (2012)

fold 4 Stay, Skip (2010) fold 12 Walk, Stair down

fold 5 Walk, Skip fold 13 Jog, Stair down

fold 6 Jog, Skip fold 14 Skip, Stair down

fold 7 Stay, Stair up (2015) fold 14 Skip, Stair down

fold 8 Walk, Stair up fold 15 Stair up, Stair down
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表 5.5 Statistics on the number of instances and classes that belong to seen and

unseen classes in each fold in the three datasets.

Fold Number of Instances Number of classes

OPP PAMAP2 OPP PAMAP2

Classes Seen Unseen Seen Unseen Seen Unseen Seen Unseen

fold 1 5868 1338 16377 3073 8 3 14 4

fold 2 4986 2220 13661 5789 8 3 14 4

fold 3 4647 2559 15770 3680 8 3 14 4

fold 4 5087 2119 14927 4523 8 3 15 3

fold 5 5525 1681 17065 2385 8 3 15 3

評価指標には，F-1スコアを使用する．公式は以下に示す．

F-score = 2× Precision× Recall/ (Precision + Recall)

Precision = TP/ (TP + FP) , Recall = TP/ (TP + FN)

True Positive（TP)）は，ある一つのクラス (ターゲットクラス)のサンプルに対して，正し

く推定されたサンプル数で，偽陽性（TP)）は、ターゲットクラスに属さないがターゲットク

ラスと誤って推定されたサンプル数，False Negative（FN)）は，ターゲットクラスに属さな

いが，ターゲットクラスと推定されたクラスを示す．

意味的空間の類似度の評価方法

2つ目の評価目的として，分散表現は属性ベクトル表現のような表現に近づけることが，未

知推定のパフォーマンスを向上させるのかという疑問に対して，意味空間同士の類似度を算出

する．

空間の類似度として，各空間のベクトル位置が類似するのかの測定を試みる．最初に，全意

味空間に対して，各クラスのベクトルに近いベクトルのクラスを k 近傍法を用いて計算し，属

性ベクトル空間と単語埋め込み空間においては，上位 3つを表にまとめる．拡張分散表現は，

最も類似するクラスを算出し，クラス毎にヒストグラムで可視化する．次に，拡張分散表現を

含む分散表現と属性スペースの類似度の指標として，可視化したクラスの一致率を用いる．
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5.4 分析と評価結果

5.4.1 投影関数の評価

まず，未知のクラスのない設定で精度を算出し，投影関数の評価をする．評価方法は，２分

割交差検証方法で行い 30%をテストデータに用いる．表 5.6に結果を示す．

表 5.6 未知クラスがない設定下での手法の F1値．supervised SVMはセンサデータを入

力し，行動クラスを出力する一般的な SVM を用いた手法．ZSL attribute は属性ベクト

ルを用いた手法，ZSL embedding は分散表現を用いた場合の手法．列はデータセットを

表す．

HASC OPP PAMAP2

supervised SVM 0.84 0.85 0.92

ZSL attribute 0.91 0.78 0.91

ZSL embedding 0.92 0.92 0.91

表 5.6の結果から，ZSL embeddingは全体的に精度が高く，ZSL attributeは OPPデータ

セットに関して精度が低下していることがわかるが，全体的に推定精度が下がることがないこ

とはわかる．

5.4.2 未知クラスの推定結果

次に，未知クラスが存在する場合の評価を行う．図 F 5.3は，未知クラス推定の F-1スコア

のクラス毎の平均値をグラフにまとめたもので，表 5.7は，さらに手法毎で平均してまとめた

ものである．
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図 5.3 データセット毎に結果を示す．横軸は手法，さらに各クラスを示し，縦軸は各クラ

ス毎の F-1スコアの全 foldの平均値．

表 5.7 列がデータセット，行が手法を示し，表内の値は F-1スコアの平均値を示す．

HASC OPP PAMAP2

attribute 0.35 0.11 0.13

semantic 0.32 0.27 0.09

semantic top5 0.31 0.21 0.13

semantic top10 0.36 0.21 0.15

semantic top20 0.33 0.12 0.13

表 5.7から，属性ベクトルを用いた手法より分散表現を用いた手法の方が精度が高いことが
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わかり，OPPデータセットに関しては 0.16向上している．ただし，拡張のパラメータによっ

ては属性ベクトルの方が精度が高い場合がある．

次に図 5.3について結果を述べる．最初に HASCデータセットに注目する．属性ベクトル

を用いた場合，“walk”の推定精度が 0%という結果になっていることがわかる．一方，分散表

現を用いた手法では，“skip”が 0%となっているが，拡張分散表現では，“skip”が推定できて

いる．変化に注目すると，“ walk ”と “ stay”のクラスの精度は，一旦低下するが，拡張を大

きくすると向上していることがわかる． 一方，“Stair up”と “Stair down”の精度は一旦向上

するが，その後低下する．

次に，OPPデータセットの結果に注目する．推定できる未知のクラス数に着目すると，属

性ベクトル手法と分散表現手法では，分散表現手法の方が 3クラス分多いことがわかる．分散

表現手法を拡張分散表現に拡張させた時の変化を見ると，推定可能なクラス数は減少している

ことがわかる．面白いことに k = 20の拡張分散表現は，属性ベクトルの推定可能なクラスが

ほぼ同じになっていることがわかる．また，拡張を含む分散表現を用いた手法では，“Drink

from Cup”のクラスの推定精度が最も高いことがわかる．

最後に、PAMAP2データの結果に注目する．これまでの結果と比較して，推定できるクラ

スの割合が全体的に低いことがわかる．“vacuum cleaning” と “walking” のクラスに着目す

ると，分散表現を用いた手法以外で，高い推定精度となっていることがわかる．また，拡張

分散表現では，“ironing” クラスの推定精度が高く，100% の精度で推定できていることがわ

かる．

これらの結果をまとめると，拡張を含めた分散表現を用いた手法は属性ベクトルより高い精

度を得ることができることがわかった．また，属性ベクトルでは推定できていないクラスの推

定ができることも確認できる． これらの結果から，考察パート 5.5節では，どのようなクラス

が推定できて，傾向があるのかどうかを考える．

5.4.3 空間類似度との相関

ここでは，空間類似度の評価結果について述べる． HASCAデータセットに関して，表 5.8

は，属性ベクトルと分散表現の類似ベクトルのクラスの上位 3つを表にまとめたもの，図 5.4

は，拡張分散表現の類似クラスのヒストグラムを表している． 同様に，OPPデータセット関

しての結果は，表 8.8と図 8.2に示し，PAMAP2データセットに関しての結果は，表 8.7 と

図 8.1 に表す．そして，これらの結果から，一致率を表 5.9 に示し，空間的類似度の評価を
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行う．

表 5.8 属性ベクトル (左)と分散表現 (右)の HASCAデータセット空間内で，各クラスで

距離が近いベクトルのクラス上位 3つをまとめたもの

1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd

1 Stay Walk Jog Stair down Walk Jog Stair up

2 Walk Jog Stair down Stair up Jog Stay Stair down

3 Jog Skip Walk Stair down Walk Stay Stair up

4 Skip Jog Stair up Stair down Walk Jog Stay

5 Stair up Stair down Skip Jog Stair down Jog Stay

6 Stair down Stair up Skip Jog Stair up Jog Walk

図 5.4 HASCデータにおいて，拡張分散表現の行動クラス間で最も類似する単語ベクトル

のヒストグラム

表 5.9 属性ベクトルと比較し，分散表現と拡張分散表現の空間的類似度を図 5.4と図 8.1，

図 8.2の結果からの一致率で測定する．

HASC OPP PAMAP2

属性ベクトルと分散表現の一致率 4/6 0/11 5/18

属性ベクトルと拡散分散表現の一致率 1/6 2/11 8/18



第 5章 センサベース行動認識における Zero-shot学習法 86

まず，HASCAデータセットに関する結果に注目する．表 5.8から，“Stay”, “Walk”, “Stair

up” , “Stair down” のクラスに対する最も距離の近いクラスは一致していることがわかる．

一方，“Jog”と “Skip”は結果が一致しないことがわかる．図 5.4から，全てのクラスに対し

て，“Skip”クラスに最も近いベクトルが多いことがわかる．クラス間で比較すると，“Stay”

と “Walk”, “Stair up”と “Stair down”の単語ペアは，空間内で近い距離に存在することがわ

かる．

次に PAMAP2データセットの結果に注目する．表 8.7から，“vacuum cleaning”と “house

cleaning”の近いベクトル結果が 2つ一致することがわかった．最も近いクラスが 1つだけ一

致するクラスは “descending stairs”と “ascending stairs”, “vacuum cleaning”, “ironing” ，

“cycling” があった．図 8.1 から “vacuum cleaning” と “house cleaning” が一致率が高いク

ラスであることがわかった．

次に OPPデータセットの結果に注目する．表 8.8から，一致するクラスが存在しないこと

がわかる．興味深い部分は，OPPデータセットのクラスは動詞と物体の組み合わせで構成さ

れていることである．そのことを考慮し，考察パートでは，なぜ類似度が低いのかという部分

について考える．

表 5.9から，HASCデータは分散表現の方が拡張する時に比べて属性ベクトルに似ているこ

とがわかり，その他 2つは拡張する手法のほうが属性ベクトルに類似した空間になることがわ

かった．

5.4.4 結果のまとめ

最後に結果をまとめる．まず，属性ベクトルを用いた手法と拡張を含む分散表現を用いる手

法を比べると，分散表現を用いた手法の方が精度が高いことがわかった．しかし，拡張のパラ

メータを変えると，属性ベクトルより精度が低くなることがあるので，絶対分散表現を用いる

ことがいいとは断言できない．しかし，手動で生成する手間を考慮すると，分散表現を用いた

手法が有用であると言える．また，考察で，推定精度が高い傾向について考察することで，分

散表現の精度向上を目指す．

また，意味的空間の類似度に関して，属性ベクトル空間は，分散表現と拡張分散表現のどち

らに類似するかという疑問に対しては，HASC データセットは分散表現のほうが類似してお

り，その他２つのデータセットは拡張させることで類似度が上がるということがわかった．ま

た，“Walk” と “Stay” というクラスペアと，“Stair up” と “Stair down” のクラスペアのベ
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クトル距離が近い，つまり，意味的に類似する単語であるという結果であるが，一般的な知識

としては，“Walk” と “Stay”は近い意味ではない気がするし，動きとしても近くはない気が

する．このような意味的な近さが正解しているのかどうかということと，Zero-shot学習のパ

フォーマンスの相関についても考察する．

5.5 考察

ここでは，センサ行動認識の Zero-shot学習法に対して，分散表現はどのように影響するの

かについて考察する． 特に，3つの側面に焦点を当てる：分散表現の意味的な正当性と精度の

未知クラス推定のパフォーマンスの相関，意味空間の選択と未知クラス推定のパフォーマンス

の相関、複合語とパフォーマンスとの相関．

5.5.1 分散表現の意味的な正当性

ここでは，意味的な一般知識での正当性と未知クラス認識のパフォーマンスの間で相関関係

があるかどうかを考察する．Appendix 8.0.2 節に拡張分散表現と選択された単語を表でまと

めてあるものと未知クラス推定との精度を見て考察する．

HASCデータセットについて考える．表 5.4から，“Skip”のクラス以外，上位 5つの類似

単語のほとんどは赤い文字であるため，同義語が元のクラスの周りに配置してあることがわか

る．一方，拡張分散ベクトルのパラメーターが k = 5の場合，推定精度が低下していることが

わかる．興味深いことに “ Stay”に注目した時，唯一反対語である “go”と “leave”が含まれ

る拡張分散表現を用いた手法の推定精度は向上していることがわかる．これは，分散表現の類

似語を増やし，意味的な曖昧性を緩和することで，精度向上に繋がるという仮説に反する結果

となっている．また，拡張分散表現を考えた時，図 5.4のヒストグラムから，どのクラスに対

しても “Skip”のクラスに近い単語ベクトルが多いことも考慮して考えると，元々の単語ベク

トル同士の距離が近いため，拡張分散表現の効果が機能していないと考えられる．

OPPデータセットについて考えが，ほとんどすべてのアクティビティクラスが複合語であ

るため，この意味的な正確性の考察に関しては難しいため，ここではこの結果について言及し

ない．

PAMAP2データセットに注目する．“cleaning”と “work”のクラスに対して，拡張分散表

現の中に 13 個の同義語があることがわかる．割合的に，この個数は多い数となる．未知行
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動推定の推定精度を見ると，精度は低く，他のクラスと比べて特別低いわけでもない．一方，

“vacuum cleaning”と “lying”，“walking”の 3クラスは 未知クラス推定の精度が高いが，同

義語の数は少ない．

これらのことをまとめると，意味ベクトルの一般的知識の正確さと未知クラス認識の相関関

係はないと考えられる．

5.5.2 意味空間の選択とパフォーマンス

属性ベクトルとの類似度と推定パフォーマンスとの相関を考察するために，表 5.7と 5.9に

注目する．結果から，OPPデータセットは拡張させることで属性空間との類似性が低下する

こと，PAMAP2 データセットと HASCA データセットは反対に類似性が向上することがわ

かった．そして，HASCデータセットは拡張させることで推定パフォーマンスが低下すること

がわかった．そして，OPPdデータセットと PAMAP2データセットの場合，推定パフォーマ

ンスは向上することがわかった．しかがって，類似性とパフォーマンスの相関関係はないと考

えられる．しかし，これは類似度との相関がないという決定的な根拠という訳ではない．例え

ば，データセットのクラスのレベルに相関する話かもしれないので，今回はこの検証結果から

は，相関がないと考えられるという考察である．

5.5.3 複合語

OPPデータセットは，属性ベクトルに比べて分散表現の方が推定精度が良いという結果に

なった．されに，拡張を行うと属性ベクトルに似た推定方法になり，属性ベクトルに類似する

空間になっていると想定される．その要因について考察する．

まず，OPPデータセットの行動クラスについて確認をする．このデータセットのクラスは

「動詞」+「オブジェクト」の形式になっており，多くの行動クラスの組み合わせが違う．例え

ば，「ドアを開く」と「ドアを閉じる」はオブジェクトを共有するクラスであり，「ドアを開く」

と「冷蔵庫を開く」は動詞を共有するクラスになっている．次に，分散表現の生成方法につい

て考える．分散表現は，「動詞」の単語ベクトルと「オブジェクト」の単語ベクトルの平均をと

る．同様に，拡張単語ベクトルも平均ベクトルを生成するが，「動詞」の単語ベクトルが拡張し

たサンプル数分存在し，意味ベクトルの価値観が変化していると考えられる．
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図 5.5 分散表現と拡張分散表現の単語の意味的距離の違いについての考察．

図 5.5を用いて，このことを説明する．例えば，“Open”と “Close”，“Door”，　 “Fridge”

の 4つの単語ベクトルから，“Open Door ”，“Close Door”, “Open Fridge”, “Close Fridge”

の 4つの意味ベクトルを生成することを考える．分散表現では，この４つの単語ベクトルから

該当する単語ベクトルの平均をとり，生成されるため，イメージは図 5.5の左側になると考え

られる．この時，共通単語があるが，ベクトル位置によるが，，最近傍法の結果が共有される動

詞によって決定されるのか，共有される名詞によって決定されるのかわからない．今回の場合

を考えると，特徴量ベクトル空間ではオブジェクトセンサが 1つの特徴量とされており，動詞

の検出よりオブジェクト属性測定の検出の方が容易であるため，オブジェクトに焦点が当たる

ことが考えられる．しかし，拡張分散表現は，動詞部分が拡張されるため，図 5.5の右側のよ

うに意味ベクトルの拡張が行われる．したがって，分散表現と拡張分散表現を用いた場合，分

散表現より拡張分散表現の方が，最近傍法の結果が共通の動詞があるかどうかに焦点が当てら

れる可能性が高くなる．

また，属性ベクトルを考えた時，0と１で表されるベクトルであるため，ベクトルの距離は

決定されづらいが，全体のクラスを考慮すると，オブジェクトより動詞の属性の発生率が高い

ため，距離を計測される場合動詞に焦点が当てられることが考えられる．つまり，拡張分散表

現と似た現象が起きると考えられる．

5.5.4 将来の展望

本研究での評価方法は，テスト時の設定が未知クラスのみの分類に焦点を当てたものであっ

た．文献 [102]でも述べられるように，既知クラスと未知クラスを両方推定する設定下での評

価は，応用で重要な評価方法であるので，今後はこの評価も行なっていきたい．
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また，未知クラス推定の全体的な精度はまだ，高くはない．しかし，今後の応用を考えると，

Zero-shotのようなアプローチは必要であると考えられる．なぜなら，生活行動や業務行動な

どの複雑な行動の推定精度が向上したとしても，環境が変わったことによって動きが変わる，

身長が低い人は動きが違うなど，行動認識の課題はまだ存在し，教師あり機械学習の精度が高

くなったから応用できるということではないからである．

また，分散表現を拡張させることで，特徴量空間でのサンプルの分散が大きい時の対処法に

なるという利点もあるのではないかということを考える．例えば，特徴量空間でのクラスの分

散は大きく，入り混じっていることはセンサ行動認識ではある．その空間から，属性ベクトル

に変換し，クラス分類することは一般的なセンサ行動認識でも効果があると考えられる．実際

表 5.6でわかるように未知クラス推定でない場合，推定精度の向上が見られる．また，拡張す

ることで，特徴量空間での分散が考慮されるかもしれないということを考えていて，その評価

も今後行なっていきたい．

5.6 まとめ

この研究では、センサ行動認識の Zero-shot学習法において，分散表現の有用性があるかど

うかという疑問に対して，3つの意味的空間，属性ベクトル、分散表現，拡張分散表現，を比

較する．拡張分散表現は，分散表現の意味的な曖昧さの緩和を行う効果を期待して提案した手

法である．この研究では，以下の 2点を評価した．a）属性ベクトルを用いた手法に比べて分

散表現を用いた手法は推定精度を低下させるのか？ b）分散表現は属性ベクトルに似た表現の

方が精度にいい影響を与えるのか？

我々の結果は，拡張分散表現を含んだ分散表現を用いることは属性ベクトルを用いた手法よ

り有用であることを示している．なぜなら，推定精度を比較した時，同じくらいか向上してい

る部分が見られたことから，手動で生成する手間を考慮すると，自動生成でき精度があまり変

わらない分散表現の方が利点が多い．

また考察の結果，“run”や “walk”などシンプルな行動クラスの場合，分散表現は拡張分散

表現に比べて属性ベクトルに意味空間の類似性が高いこと，また “cleaning” などの生活行動

クラスにおいては．拡張分散表現のほうが類似度が高いことがわかった．しかし，この知見は

未知クラス推定のパフォーマンスとの相関は見られなかった．

つまり，分散表現を属性ベクトルのような意味ベクトルを目指すと未知推定のパフォーマン

ス向上に繋がるかという回答は，これらの知見を考えてノーと考えられる．重要なのは，セン
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サデータと意味空間の相互関係が高い部分にあると考えられる．
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第 6章

全体の考察

ここでは，全体のまとめについて述べる．論点は 3点で，将来予測モデルを用いたデータマ

イニング手法における利点と行動認識における Zero-shot学習法の実用化について，そして介

護分野におけるユビキタスコンピューティング研究の将来について述べる．

6.1 将来予測モデルを用いたデータマイニング手法における

利点

本博士論文では，介護入居前の相談者の将来予測モデルを分析し，現場以外の課題や傾向を

分析する研究と，高齢者の将来予測モデルを分析し，行動の傾向を分析する研究について述

べた．

これらの研究では，将来予測モデルを構築し，データマイニングを行った．また，高齢者の

行動を分析する研究においては，センサデータの時系列情報をなるべく消さないように，分析

を行った．このように，時系列を考慮したデータマイニング手法の利点として，選択すべき分

岐点の提案ができると考えている．例えば，説明変数が時系列に並んだ情報だったとき．目的

変数に重要な変数を見ることで，どの地点での選択肢が将来の結果に影響するのかがわかる．

ここでは，3章と 4章のそれぞれの知見の中で，このような分岐点の選択の参考になる知見が

どうかについて考察する．

まず，3章の研究について，分岐点的な知見を 2つピックアップした．

• 準備期間が 2ヶ月あるかどうかで成約率が 4倍違う．

• 事前に介護度を知っておく必要がある．
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まず 1つ目の知見は，今後介護施設に入居するかどうか悩む相談者にとって，2ヶ月を目安

に準備しなければいけないという目安にもなる．2つ目の知見は，同様に介護度を知っておく

と良いという知見になる．

これらの知見は，介護施設を探すのに重要な知見ではあるが，3章の結果からもわかったよ

うに，突然の一人暮らしや病院退院後に突如介護施設を探す必要ができたなど既に気づくのが

遅いという場面が多い．そこで，したがって，見守りシステムの 1つの機能として，介護施設

を探し始めるレコメンド機能を付け加えると良いと考えられる．そのためには，入居の 2 ヶ

月前という知見では足りない．また，今回のデータは既に相談が必要で救急な人が多い．つま

り，この機能を実現するためには，このデータより長い期間のデータやより多くの情報が必要

となる．そのために，クラウドソーシング [97]を用いたデータ収集が良いと著者は考える．

次に，4章について，１つの知見をピックアップした．「ある高齢者は，運動した日は 8時頃

に寝る可能性がある」この知見で，介護士は業務の優先順位を選択できると考えられる．これ

は，個人差と明確な時間帯が含まれた知見であることが重要である．

これから，ますますセンサデータを用いた分析が重要になってくると思われる．そこで，時

系列情報をなるべく失わずにデータマイニングする手法が，いい知見やいいユビキタスコン

ピューティング研究に今後貢献すると考えられる．

6.2 行動認識における Zero-shot学習法の実用化

本博士論文では，行動認識手法の実用化を目指して Zero-shot 学習法を提案した．ここで

は，実際どのような形で Zero-shot学習法の使用が有用であるか述べる．

6.2.1 介護記録自動化のための行動認識手法への応用を考えて

応用例として，介護記録を自動化するためのシステムを考える [120]．このシステムは介護

士にスマートフォンを持って作業してもらい，スマートフォンから得られる 3軸加速度データ

から介護士の行動を AIが認識し，介護記録を自動的に生成することを目的としている．この

場合の未知行動を認識する場面は 2つあると考えられる．

1. 未知クラスと既知クラスが両方介護行動の場合

2. 未知クラスが介護行動の場合
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1つ目の場面は，一部の介護行動の教師データが存在しなくても介護記録の自動化が行える

という設定である．この場面をを考えると，以下のことが考えられる．(1)新人が入ってきて，

教師データが存在しない場合．(2)システムが導入されたばかりで，基本的にデータが存在し

ない場合．(3)新しい業務ができた場合．これらの全ての場面を考えても，期間は短いと想定

される．なぜなら，1日で少しのデータは収集することができるため，もし教師データが 1日

である程度収集できるのならば，Zero-shot学習ではなく，Few-shot学習や one-shot学習法

といった手法も考慮し，比較することが重要であると考える．

2つ目の場面は，そもそも介護現場でデータ収集が難しいという仮定である．著者の想定し

ていた設定はこちらに近く，介護施設でセンサデータを収集することは可能であっても，正確

な行動ラベルがアノテーションされた教師データの収集は，介護士の協力があったとしても，

普段の業務が忙しい介護士にとっては困難なタスクである．そのため，短時間で素早く収集で

きる「単純な行動」，例えば「走る」や「座る」，「棚から取る」などの行動を既知クラスとする

ことが有用な Zero-shot学習法であると考えられる．今後は，「単純な行動」と「複雑な行動」

とで分けて，そのセンサ的な関係とテキストの関係が類似するようなデータの収集方法を考え

るべきと思う．

6.2.2 属性ベクトルと単語ベクトルの比較

今回の結果から，単語ベクトルの方が一般的な実用化という面で属性ベクトルに勝っている

ということを考察で述べた．しかし，行動認識する用途やデータによって違う選択するべきで

あるとも考えている．確かに，Wikipediaから単語ベクトルを自動で生成されることで未知ク

ラスが推定できるのであれば，万能である．しかし，人の行動，特に動きとして見ると個人差

があるため，一般化が難しい分野であり，万能な手法がないと考えるのが自然である．特に単

語ベクトルは，単語の類似度の精度を上げることを目的として生成されるため，行動の類似度

と言われた時，加速度データと行動の意味的な類似度の相関が一致することは難しいと考えら

れる．

これらの理由から，単語ベクトルを用いる際には一般的な知識で類似する行動，そしてそれ

に対応するデータを入力データとして用いることが最適であると考えられる．例えば，環境セ

ンサを入力データとした時に，意味的にも単語で表されるため，一般化しやすい．例えば，「料

理をする」と「歯磨き」という行動があった時，センサデータ側で同じ水を扱う行動として類

似するし，テキスト情報として記載があれば，意味的に類似する．
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一方，加速度データを用いる場合は，属性ベクトルを用いる方がいいと思われる．しかし，

その場合，属性の決め方に注意が必要である．著者が属性の指標とすると良いと思っている基

準が 2つあり，１つは体の箇所ごとの動きを属性とする場合，2つ目は時系列的にする動きで

ある．体の箇所に依存する属性例としては，足を上げる，手をふる，というように，体の箇所

の名前と動きをセットとした属性を生成し，それに対応する箇所にウェアラブルデバイスを固

定させる必要があると思っている．2つ目の時系列に並んだ行動を属性基準とするということ

は，例えば料理の行動で，野菜をきり，フライパンに油をしき，野菜を入れる，などの一連の

行動を属性にするということである．

しかし，属性を重複させるように生成するためには属性の決め方はやはり手間のかかる作業

である．このように，データと用途によって，属性ベクトルを使うのか，単語ベクトルを使う

のかということを決めるのがいいと考える．

介護現場を考えると，業務の行動には予期しない動作が入ることが多いため，マニュアル通

りの動きをすることはないかもしれない．それを考えると，環境センサ +単語ベクトルを用い

ることが適切であると考えられ，さらに環境の違いに対してもその施設のマニュアルや過去の

介護記録などを単語ベクトル生成のための学習データとして用いればオリジナルの推定ができ

る可能性がある．

6.2.3 Zero-shot学習法の未知行動推定以外の可能性

Zero-shot学習法は，属性を正しく推定することで未知クラス推定を可能にするアプローチ

である．この考え方は，未知クラス推定だけでなく，一般的な機械学習の特徴量抽出に類似す

る部分がある．特に Deep learning手法を評価するために，Zero-shot学習の考え方を用いる

こともできる [131]．また，Deep learning構造の Zero-shot学習法は画像認識手法で提案され

ているが，センサ行動認識手法では少なく，今後進めていきたい課題である [132]．画像認識

と違って，センサ行動認識の特徴量を抽出することができるのかどうか，人の定義する特徴量

と一致するのかどうか，という部分で疑問があるため，その追求をするために，Zero-shot学

習法の評価と同時に Deep learningモデルの特徴量抽出の評価にも繋がると考えている．

6.2.4 行動認識の実用化

本研究では，行動認識手法を介護現場へ応用させることを目的としているが，実際の現場の

データを用いて評価には至っていない．しかし，介護業務の行動認識における行動認識への取
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り組み自体が未だ少ない．2019年の Ubicomp2019国際会議の HASCAワークショップでは，

モーションキャプチャデータとスマートフォン内臓の加速度センサに介護行動をアノテーショ

ンしたデータセットを公開し，参加者のモデルを競い合うことをした [32]．また，実際の介護

施設でデータセットを収集し，分析する取り組みもある [31]．

これらのデータ収集のとき，よく議論される話題としては，どのような行動ラベルをアノ

テーションするかということである．介護行動の種類として，「移乗介助」や「食事準備」など

の行動があるが，これらの行動には「高齢者をベッドから起こす」，「車椅子に運ぶ」といった

動作や「食卓を拭く」，「高齢者の口に食事を運ぶ」といった行動が含まれる．そして，それら

の行動は，対応する高齢者によって違ってくる．つまり，介護行動を直接的に推定しようとす

ると，難しい．そこで，行動のオントロジーを定義し，詳細行動までをアノテーションする必

要があると考えられるため，スマートウォッチのような手元で簡単に行動アノテーションの切

り替えができるデータ収集方法も今後進めていきたい [33]．

6.3 介護分野における現在の取り組みと今後の展望

ここでは，現在介護施設での IoT(Internet of Things)化を目指した取り組みと今後の展望

について考察したことを述べる．北九州市は，先進的な介護の実現を目指し，介護ロボットの

実証に着手している．以下では，主に 2019年 10月 21日の北九州国際会議場で行われた「介

護ロボット導入セミナー」で発表された内容に基づいて述べる．北九州市は実証に着手する過

程で，まず介護の作業分析を行い，どの作業について効率化を測るかの考察を行なっている．

分析の結果は図 6.1に示すように，大きく分け，「直接介護」と「間接介護」のて 2つのタイプ

に作業を分類している．直接介護とは，介護動作を支援するロボットが必要な作業と定義され

ており，例えば，食事や，見守りなどの作業が含まれる．つまり，介護というサービスの仕事

で自動化できない，介護士が必要な作業を示し，ロボットなどの最新技術での「支援」が必要

とされている作業である．間接介護とは，人の代わりをするロボットの導入を検討する作業と

定義されており，記録・会議，更衣，清掃などが含まれている．つまり，介護士の代わりにロ

ボットやシステムが自動的に行うことが許される作業である．直接介護は，全体の 45.5%で間

接介護は 54.4% の割合を占めているという調査結果となった．北九州市は間接介護に焦点を

あて，いくつかの介護施設で実証実験を行なっている．

実証機器について具体例を述べると，移乗介助を目的としたものは，安川電機の「移乗アシス
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⾷事

⾒守り
服薬・⼊れ⻭

排泄

着脱⾐

洗⾝・清拭
移動

移乗

その他

記録・会議

居室清掃・リネン

交換移乗・移動

洗濯更⾐・清拭

職員⾃⾝の⾏動

その他の⾏動

⾷事(代替可能)

⾷事(代替困難)

⼊浴

直接介護(45.54%)
間接介護(54.46%)

図 6.1 北九州市が分析した介護タスクの種類と分類結果．直接介護とは介護動作を支援す

るロボットが必要なタスクで，間接介護は人の代わりをするロボット導入を検討しているタ

スクを指す．

ト装置」*1，パラマウントベッドの「SASUKE」*2，富士機械製造の「Hug」*3がある．見守りを

目的としてものは，ラムロックの「見守り CUBE」*4,ノーリプレシジョンの「Neos+Care」*5，

記録を目的としたものは，インフォメクスの「すまー人!Helper」*6，情報共有を目的としたも

のは，「インカム」，コミュニケーションを目的としたものは，富士ソフトの「パルロ」*7がある．

まず，情報共有「インカム」を用いた結果職員同士の会話の時間が減り，入居者との会話が

増えるということがわかった．つまり，情報共有が遠隔でも可能になったため，介護士同士で

の情報共有のために探し回る手間が減り，その分サービスの向上に繋がっていることがわか

る．次に，移乗支援機器の導入後，職員に腰痛の改善が必要かどうかのアンケートをした結果，

*1 https://www.youtube.com/watch?v=X1p HAPgRyA

*2 https://www.paramount.co.jp/news/detail/17

*3 https://www.fuji.co.jp/about/hug/

*4 https://ramrock-eyes.jp/

*5 https://www.noritsu-precision.com/neoscare/

*6 https://www.infomex.jp/75253.html

*7 https://palro.jp/
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「改善の必要なし」と答えた人が 24.9%増加した．つまり，介護士への負担が軽減され，さら

に入居者の出血や打撲のリスクが低減されたという結果になった．次に，見守り機器を導入し

た結果，不必要な見守りや訪室が 90分減少し，その分寝具の手直し時間が 35分増加するとい

うことがわかった．つまり，見守り時間の効率化がおこなわれ，寝具の手直しの必要なタイミ

ングがわかるために，時間が増加しサービスの向上が見られた．

これらの取り組みのように，未だ実証実験段階ではあるが，テストし分析し，効果を示した

り，課題を示したりする取り組みが必要であり，貴重な財産であると思う．本博士論文の 4の

ように，既に存在する製品のデータを用いて分析する取り組みは重要であると思うが，この研

究では生データを収集するためにその製品の機能は使えないようにしている．したがって，今

後製品を開発するときに，生データも収集できるような仕組みがあることで，貴重な実データ

が収集でき，今後の介護分野の技術発展は促進すると考えられる．
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第 7章

まとめ

本博士論文では，ユビキタスコンピューティング社会の実現を目指すユビキタスコンピュー

ティング研究のシステムをもとに，介護分野における応用に向けた研究を紹介した．特に，

データマイニング技術を用いた研究と行動認識技術の研究について述べた．

データマイニング技術を用いることで，実世界から収集されたデータの活用法の検討や

フィードバック方法の提案が可能となる．

3章では，あまり焦点を当てられない介護施設に入居する前の相談者のデータを分析し，課

題や傾向を発掘する．そうすることで，「準備期期間が 2ヶ月違うことで成約率が 4倍違うこ

と」や「突然の入院や一人暮らしによって介護施設を探すことになったこと」のように，今度

の相談者に有用な知見，また，「交通手段の有無が見学に行くかどうか重要な要因であること」

といった介護施設に有用な知見，合計 10件ほど示した．また，現在の入居後の金銭的なトラ

ブルや早期待機の原因となる課題の解決案について，レコメンド機能を考察部分で提案する．

4 章では，介護施設に入居する高齢者の見守りをより効率化する必要があるという背景に，

高齢者のセンシング実験とデータマイニングを行う研究について紹介した．そうすることで，

「運動する日は 8時頃入眠する傾向にあること」や「運動した日の前日の睡眠は質がいいこと」

といった介護士の業務改善に有用な知見を得ることができた．さらに，今後の介護分野に導入

するデバイスに対して，見守り機能を介護施設に提供するだけでなく，生データを収集する機

能を付け加えることで，今後の介護分野への技術的な促進に貢献できることを考察として述

べた．

また，行動認識技術を用いることで，介護業務の効率化をすることができることを示した．

さらに本博士論文では，行動認識技術を応用させるためにはデータ収集問題を解決する必要

性について述べ，5章では，未知行動認識手法の研究を紹介した．この研究の結果，これまで
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データ収集やデータ作成がボトルネックであった行動認識手法の問題点解決のための，自然言

語処理技術を用いた Zero-shot学習法の有用性を示すことができた．さらに，そこから得られ

た知見から，今後の行動認識技術を実用化するにはどのようなことが必要か，介護行動を認識

するためにはどのようなことを考える必要があるのかについての考察を述べた．
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第 8章

Appendics

8.0.1 属性ベクトル

ここでは，3つのデータセットに対する属性ベクトルを示す．
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表
8
.1

H
A
S
C
デ
ー
タ
セ
ッ
ト
の
属
性
ベ
ク
ト
ル

act

motion

static

cyclic.motion

intense.motion

translation.motion

body.up

body.down

body.in.place

arms.motion

arms.static

arms.bent

arms.straight

arm.bent.straight.transform

legs.motion

legs.static

legs.bent

legs.straight

legs..bent.straight.transform

legs..alternate.move.forward

legs.move.up.and.or.down

stairs

1
S
ta
y

0
1

0
0

0
0

0
1

0
1

0
1

0
0

1
0

1
0

0
0

0

2
W
al
k

1
0

1
0

1
0

0
0

1
0

0
1

1
1

0
1

0
1

1
0

0

3
J
og

1
0

1
1

1
0

0
0

1
0

1
0

1
1

0
1

0
1

1
0

0

4
S
k
ip

1
0

1
1

1
1

1
0

1
0

1
0

1
1

0
1

0
1

1
1

0

5
S
ta
ir

u
p

1
0

1
0

0
1

0
0

1
0

1
0

1
1

0
1

0
1

1
1

1

6
S
ta
ir

d
ow

n
1

0
1

0
0

0
1

0
1

0
1

0
1

1
0

1
0

1
1

1
1
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表
8
.2

P
A
M
A
P
2
デ
ー
タ
セ
ッ
ト
の
属
性
ベ
ク
ト
ル

act

motion

static

cyclic.motion

intense.motion

translation.motion

free.motion

body.vertical

body.incline

body.horizontal

body.forward

body.backward

body.up

body.down

body.in.place

torso.transform

arms.motion

arms.static

arms.bent

arms.stranght

arms.bent.straight.ransform

hands.hold.something

legs.motion

legs.static

legs.bent

legs.straight

legs.bent.straight.transform

legs.alternate.move.forward

legs.move.up.and.or.down

seat

bike

poles

television

computer

car

stairs

vacuum

iron

clothes

soccer

rope

indoor

outdoor
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ly
in
g

0
1

0
0

0
0

0
0

1
0

0
0

0
1

0
1

1
1

1
1

0
1

1
1

1
1

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
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1
1
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0
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0
0

1
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0
0

0
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1
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1

1
1

1
1

0
0

1
1

0
0

0
0

1
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

1
1
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st
an

d
in
g

0
1

0
0

0
0

1
0

0
0

0
0

0
1

0
1

1
1

1
1

0
0

1
0

1
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

1
1

4
w
al
k
in
g

1
0

1
0

1
0

1
0

0
1

0
0

0
0

0
1

0
0

0
1

0
1

0
0

0
1

1
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

1
1

5
ru
n
n
in
g

1
0

1
1

1
0

1
0

0
1

0
0

0
0

0
1

0
1

0
0

0
1

0
0

0
1

1
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
1

6
cy
cl
in
g

1
0

1
0

1
0

0
1

0
1

0
0

0
0

0
0

1
1

1
0

1
1

0
0

0
1

0
0

1
1

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
1

7
N
or
d
ic

w
al
k
in
g

1
0

1
0

1
0

1
0

0
1

0
0

0
0

0
1

0
0

0
1

1
1

0
0

0
1

1
0

0
0

1
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
1

8
w
at
ch
in
g
T
V

0
1

0
0

0
0

1
1

0
0

0
0

0
1

0
1

1
1

1
1

0
1

1
1

1
1

0
0

1
0

0
1

0
0

0
0

0
0

0
0

1
0

9
co
m
p
u
te
r
w
or
k

0
1

0
0

0
0

1
1

0
0

0
0

0
1

0
1

1
1

1
1

1
1

1
1

0
0

0
0

1
0

0
0

1
0

0
0

0
0

0
0

1
0

10
ca
r
d
ri
v
in
g

0
1

0
0

0
0

1
0

0
1

0
0

0
0

0
1

0
1

0
0

1
1

1
1

0
0

0
0

1
0

0
0

0
1

0
0

0
0

0
0

0
1

11
as
ce
n
d
in
g
st
ai
rs

1
0

1
0

0
0

1
1

0
1

0
1

0
0

0
1

0
1

1
1

1
1

0
0

0
1

1
1

0
0

0
0

0
0

1
0

0
0

0
0

1
1

12
d
es
ce
n
d
in
g
st
ai
rs

1
0

1
0

0
0

1
1

0
1

0
0

1
0

0
1

0
1

1
1

1
1

0
0

0
1

1
1

0
0

0
0

0
0

1
0

0
0

0
0

1
1

13
va
cu
u
m

cl
ea
n
in
g

1
0

0
0

0
1

1
1

0
1

1
0

0
0

1
1

0
1

1
1

1
1

0
1

1
1

0
0

0
0

0
0

0
0

0
1

0
0

0
0

1
0

14
ir
on

in
g

1
0

0
0

0
1

1
1

0
0

0
0

0
1

1
1

0
1

1
1

1
1

0
1

1
0

0
0

1
0

0
0

0
0

0
0

1
1

0
0

1
0

15
fo
ld
in
g
la
u
n
d
ry

1
0

0
0

0
1

1
1

0
0

0
0

0
1

1
1

0
1

1
1

1
1

1
1

1
1

0
0

1
0

0
0

0
0

0
0

0
1

0
0

1
0

16
h
ou

se
cl
ea
n
in
g

1
0

0
0

0
1

1
1

0
1

1
1

1
1

1
1

0
1

1
1

1
1

0
1

1
1

0
1

1
0

0
0

0
0

0
1

0
1

0
0

1
0

17
p
la
y
in
g
so
cc
er

1
0

0
1

0
1

1
1

0
1

0
1

1
0

1
1

0
1

1
1

0
1

0
1

1
1

1
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

1
0

0
1

18
ro
p
e
ju
m
p
in
g

1
0

0
1

0
0

1
0

0
0

0
1

1
1

0
1

0
1

1
1

1
1

0
1

1
1

0
1

0
0

0
0

0
0

0
0

0
0

0
1

0
1
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表 8.3 OPPデータセットの属性ベクトル

a
c
t

o
p
e
n

c
lo
se

c
le
a
n

d
ri
n
k

to
g
g
le

d
o
o
r

fr
id
g
e

d
is
h
w
a
sh

e
r

d
ra

w
e
r

ta
b
le

c
u
p

sw
it
ch

1 Open Door 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

2 Close Door 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

3 Open Fridge 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0

4 Close Fridge 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0

5 Open Dishwasher 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

6 Close Dishwasher 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

7 Open Drawer 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

8 Close Drawer 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

9 Clean Table 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0

10 Drink from Cup 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0

11 Toggle Switch 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1

8.0.2 各行動クラスに対する類似単語
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表
8
.4

H
A
S
C
デ
ー
タ
セ
ッ
ト
の
拡
張
し
た
時
に
得
ら
れ
る
単
語
ベ
ク
ト
ル
の
単
語
の
上
位

2
0
個
を
示
す
．
列
は
上
位

5
つ
，
1
0
個
，
2
0
個
で
枠
組
み
を
行
う
．
行
は

タ
ー
ゲ
ッ
ト
で
あ
る
単
語
を
示
す
．
シ
ン
ボ
ル
の
意
味
と
し
て
，

*
*
は
，
“
D
B
P
E
D
IA

ID
/
”
を
省
略
し
た
も
の
で
あ
る
．
ま
た
，
同
義
語
を
赤
色
，
反
対
語
を
青
色
で

単
語
に
色
付
け
し
て
い
る
．

A
c
ti
v
it
y
C
la
ss

T
o
p

5
T
o
p

1
0

T
o
p

2
0

d
ow

n
b
ac
k
,

d
ow

n
”
,

d
ow

n
),

d
ow

n
;,
off

aw
ay
,
cu
t,
d
ow

n
?,

sh
u
t,
u
p
-

si
d
e

b
ac
k
w
ar
d
s,

d
ra
gg
ed
,
fa
ll
in
g,

fi
n
al
ly
,
off

;,
ou

t,

sl
id
,
sl
ow

ly
,
u
p
,
u
p
”

jo
g

jo
g
ge
d
,

jo
g
gi
n
g
,

jo
g
s,

st
ro
ll
,
w
a
lk

b
en
d
s,

d
et
ou

r,
h
al
f-
m
il
e,

n
or
th
-n
or
th
w
es
te
rl
y,

w
al
k
-

in
g

d
ri
v
ew

ay
,

ea
st
b
ou

n
d
,

in
te
rs
ec
ti
n
g,

in
te
rs
ec
ts
,

lo
p
e,

n
ap

,
ra
m
p
,
st
ra
ig
h
te
n
s,

sw
er
ve
s,

v
ee
rs

sk
ip

go
,
m
is
s,

sk
ip
p
ed
,
sk
ip
-

p
in
g
,
sk
ip
s

B
ri
er
,
cu
rl
in
g,

ge
t,

ig
n
or
e,

re
p
ea
t

**
th
e
B
ri
er
,
P
ar
so
id
,
S
cr
ib
u
n
to
,
ap

p
en
d
,
ed
it
-

p
re
v
ie
w
,
m
an

u
al
ly
,
re
d
o,

st
ar
t,

tr
y,

u
n
w
at
ch

st
ay

go
,
le
av
e,

re
m
ai
n
,
st
ay

-

in
g
,
st
ay

s

co
n
ti
n
u
e,

se
tt
le
,

sp
en
d
,

w
ai
t,
st
ay
ed

ag
re
es
,
co
m
e,

d
ec
id
e,

d
ec
id
es
,
ge
t,

k
ep
t,

m
ar
ry
,

m
ov
e,

si
t,
va
ca
ti
on

u
p

b
ac
k
,
u
p
”,

u
p
:,
u
p
;,
u
p
?

d
ow

n
,
fo
rt
h
,
off

,
st
ar
t,

u
p
)

0:
),

as
id
e,

ca
rr
ot
s→

,
fi
n
al
ly
,
ju
st
,
ou

t,
q
u
ic
k
ly
,

st
ar
t,
th
em

,
u
p
!

w
al
k

p
at
h
,

st
ro
ll
,

w
al
ke
d
,

w
al
k
in
g,

w
al
k
s

**
20

k
il
om

et
re
s
w
al
k
,

go
,

ju
m
p
,
tr
ek
,
w
an

d
er

b
ar
ef
o
ot
,
cl
im

b
,
d
is
ta
n
ce
,
k
il
om

et
re
s,
p
u
ll
,
re
la
x
,

si
t,
st
ro
ll
in
g,

sw
im

,
th
ro
w
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表
8
.5

O
P
P
デ
ー
タ
セ
ッ
ト
の
拡
張
し
た
時
に
得
ら
れ
る
単
語
ベ
ク
ト
ル
の
単
語
の
上
位

2
0
個
を
示
す
．
列
は
上
位

5
つ
，
1
0
個
，
2
0
個
で
枠
組
み
を
行
う
．
行
は

タ
ー
ゲ
ッ
ト
で
あ
る
単
語
を
示
す
．
シ
ン
ボ
ル
の
意
味
と
し
て
，

*
*
は
，
“
D
B
P
E
D
IA

ID
/
”
を
省
略
し
た
も
の
で
あ
る
．
ま
た
，
同
義
語
を
赤
色
，
反
対
語
を
青
色
で

単
語
に
色
付
け
し
て
い
る
．

A
c
ti
v
it
y
C
la
ss

T
o
p

5
T
o
p

1
0

T
o
p

2
0

cl
ea
n

cl
ea
n
in
g
,

cl
ea
n
s,

m
es
se
s,

ti
d
y,

w
as
h

fi
x
in
g,

re
m
ov
e,

ri
n
se
,

sc
ru
b
b
in
g,

w
as
h
in
g

b
ri
n
g,

cl
ea
n
-u
p
,
cl
ea
n
u
p
,
fi
x
,
li
gh

te
n
,

m
es
s,

re
cy
cl
e,

so
ak

,
ti
d
y
in
g,

tr
as
h

cl
o
se

cl
o
se
r,

cl
os
es
t,

cl
os
u
re
,

p
ro
x
im

it
y,

st
ro
n
g

b
u
sy
,
cl
os
es
,
co
n
ta
ct
,
re
la
-

ti
v
e,

ti
es

an
ot
h
er
,

cl
ea
r,

cl
os
in
g,

co
n
n
ec
ti
on

,

fr
ie
n
d
,
fr
ie
n
d
s,

k
ee
p
,
m
ov
e,

n
ea
re
r,

re
-

op
en

to
gg
le

b
u
tt
o
n
s,

o
n
/o
ff
,

sw
it
ch
,

to
gg
le
d
,
to
g
gl
es

d
is
ab

le
,

d
ou

b
le
-c
li
ck
,

k
n
ob

,
ri
gh

t-
cl
ic
k
,

sh
ow

/h
id
e

“C
it
e”
,

R
ig
h
tc
li
ck
,

b
u
tt
on

,
b
u
tt
on

;,

d
ou

b
le
cl
ic
k
in
g,

jo
y
st
ic
k
,
ri
gh

t-
cl
ic
k
in
g,

sc
ro
ll
b
ar
s,

ta
b
s,

to
u
ch
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表 8.6 PAMAP2 データセットの拡張した時に得られる単語ベクトルの単語の上位

20 個を示す．列は上位 5 つ，10 個，20 個で枠組みを行う．行はターゲットである単

語を示す．シンボルの意味として， ** は，“DBPEDIA ID/” を省略したもの，*は

“ New York State Legislature”を省略したものである．また，同義語を赤色，反対語を青

色で単語に色付けしている．

Activity Class Top 5 Top 10 Top 20

ascending ascend, ascends, descending, dhai-

vatam, panchamam

madhyamam, parallage, pentatonic, phthongos, scale) (ascending, **chromatic scale, **swara, arching,

kaisiki,nishadham, rishabham, sadharana, shud-

dha, tetrachord

cleaning clean, cleaners, cleans, laundry, wash-

ing

drying, polishing, repairing, scrubbing, vacuuming Cleaning, cleanup, cleaner, dishwashers, ironing,

plumbing, rinse, tidy, tidying, wash

cycling Cycling,

**2013 in women’s road cycling,

**2014 in women’s road cycling,

**Road bicycle racing,

**track cycling

**2013 UCI Road World Cham-

pionships Women’s road race,

**List of women’s road bicycle races, **road cycling

, UCI, bicycle

BMX, **BMX racing, **Mountain bike racing,

**Track cycling, **cyclocross, **race stage,

**road bicycle racing,**stage race, cyclocross,

cyclocross

descending ascend, ascending, ascends, descend,

downwards

climbs, descends, parallage, phthongos, scale) (ascending, climb, descents, dhaivatam, down-

ward, panchamam, steep, steeper, tetrachord,

upward

driving car, car’s, driver, drove, speeding cars, drive, driver’s, drivers, stickshift braking, burnouts, cornering, driver’s, drives,

driving), motor, parked,vehicle, vehicle’s

folding Folding, fold, folded, removable, slid-

ing

adjustable, backrest, foldable, hinged, onepiece Dbox, **protein folding, armrests, chamfer-

boards, folds, footrests, helical, laminated, non-

slip, rearwards,

ironing laundry, pillows, sewing, towels, wash-

ing

cleaning, dryer, mattresses, utensils, wash **clothes dryer, bathroom, clothes, cloths, dish-

washers, dryers, napkins, towel, vacuuming,

washable

jumping **show jumping, Jumping, dressage,

ski, skiing

**eventing, **ski jumping, Ski, downhill, eventing **Show jumping, **Ski jumping, **dressage,

**ski cross, **ski jumping hill, jumper, leaping,

paraNordic,snowboard, snowboarding

lying bed, crying, dragged, lie, sleeping beside, bluff, hiding, lied, scared asleep, cheating, dragging, dumped, hugging,

knees, pillow, screaming, slept, telling

playing Playing, performing, play, played,

plays

**full back (association football), footballing, player, semi-

professional, singing

**Full back (association football), **for-

ward (football), **midfield, career, club, mid-

field, playes, professionally, semiprofessionally,

touring

running cross, extending, ran, run, runs Running, line, operating, stretch, walking **road running, **track running, connecting,

parallel, pulling, stretched, stretching, switching,

walk, winding

sitting **168th*, **169th*, **171st*,

**172nd*, **176th*

**166th*, **167th*, **170th*, **173rd*, **174th* 165th, 167th, 178th, **164th*, **165th*,

**175th*, **177th*, **178th*, **179th*,

**180th*

standing holding, kneeling, seated, stands,

stood

crouching, dressed, modified, sitting, stand facing, hands, hangs, hung, ovation, resting, sits,

smiling, unless, wearing

walking jogging, trail, trails, walk, walks accessible, bicycling, biking, hiking, strolling **walking, barefoot, bike, distance, horseback,

picnicking, rollerblading, sidewalk, stroll, walked

watching enjoy, enjoying, laughing, watch,

watched

chatting, crazy, listening, seeing, viewing crying, enjoys, fun, kid, kids, loved, noticing,

scared, screaming, staring

work work:, work;, working, works, work endeavors, job, necessary, studies, work) Work, creations, efforts, endeavor, endeavours,

experience, expertise, focus, oeuvre, research
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8.0.3 空間類似度

表 8.7 属性ベクトル (左)と分散表現 (右)の PAMAP2データセット空間内で，各クラス

で距離が近いベクトルのクラス上位 3つをまとめたもの

1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd

1 lying standing sitting watching TV descending stairs car driving ascending stairs

2 sitting standing computer work watching TV descending stairs ascending stairs standing

3 standing sitting lying watching TV descending stairs ascending stairs sitting

4 walking Nordic walking running descending stairs descending stairs watching TV playing soccer

5 running walking Nordic walking cycling standing descending stairs sitting

6 cycling running Nordic walking walking running standing vacuum cleaning

7 Nordic walking walking running descending stairs watching TV descending stairs walking

8 watching TV computer work sitting lying car driving sitting computer work

9 computer work watching TV sitting standing playing soccer descending stairs car driving

10 car driving sitting computer work standing descending stairs ascending stairs lying

11 ascending stairs descending stairs walking Nordic walking descending stairs folding laundry sitting

12 descending stairs ascending stairs walking Nordic walking ascending stairs car driving sitting

13 vacuum cleaning house cleaning folding laundry ironing house cleaning folding laundry sitting

14 ironing folding laundry vacuum cleaning house cleaning folding laundry ascending stairs standing

15 folding laundry ironing vacuum cleaning house cleaning ascending stairs ironing descending stairs

16 house cleaning vacuum cleaning folding laundry ironing vacuum cleaning sitting folding laundry

17 playing soccer rope jumping vacuum cleaning house cleaning descending stairs computer work ascending stairs

18 rope jumping playing soccer house cleaning ascending stairs standing sitting descending stairs

表 8.8 属性ベクトル (左) と分散表現 (右) の OPP データセット空間内で，各クラスで距

離が近いベクトルのクラス上位 3つをまとめたもの

1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd

1 Open Door Open Drawer Open Dishwasher Open Fridge Close Drawer Close Door Open Fridge

2 Close Door Close Drawer Close Dishwasher Close Fridge Open Door Clean Table Drink from Cup

3 Open Fridge Open Drawer Open Dishwasher Open Door Close Fridge Open Door Open Drawer

4 Close Fridge Close Drawer Close Dishwasher Close Door Open Fridge Close Drawer Open Door

5 Open Dishwasher Open Drawer Open Fridge Open Door Close Dishwasher Open Drawer Toggle Switch

6 Close Dishwasher Close Drawer Close Fridge Close Door Open Dishwasher Close Drawer Close Fridge

7 Open Drawer Open Dishwasher Open Fridge Open Door Close Drawer Open Dishwasher Open Fridge

8 Close Drawer Close Dishwasher Close Fridge Close Door Open Drawer Open Door Close Dishwasher

9 Clean Table Toggle Switch Drink from Cup Close Drawer Close Door Drink from Cup Open Fridge

10 Drink from Cup Toggle Switch Clean Table Close Drawer Close Door Open Fridge Open Door

11 Toggle Switch Drink from Cup Clean Table Close Drawer Open Dishwasher Close Dishwasher Drink from Cup
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図 8.1 PAMAP2データセットにおいて，拡張分散表現の行動クラス間で最も類似する単

語ベクトルのヒストグラム
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図 8.2 OPP データセットにおいて，拡張分散表現の行動クラス間で最も類似する単語ベ

クトルのヒストグラム.


