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1. はじめに 

 近年、データ活用の進展に伴い、KDB(Kokuho DataBase)

や PHR(Personal Health Record)などのヘルスケアデータの

活用も進んでいる。ヘルスケアデータを活用方法として、

個人別の要介護リスクや傷病リスクを予測するモデルを構

築することが行われている。このようなモデルに対し、近

年研究が進んだ SHAP[1]や B3[2]などの説明可能な AI技術

を適用し、算出した貢献度を用いることで、個々人のヘル

スケアデータを元に、要介護状態や傷病に対するリスク因

子を効果的に抽出することが可能となった[3]。これにより

例えば、「１日１時間以上の歩行を行っていない人は要介

護リスクが上昇する傾向にある」などの分析が可能となる。

このような分析結果の活用として、高齢者の健康寿命の延

伸に向け、自治体が要介護リスクや傷病リスクの低減を目

標として実施する様々なヘルスケアサービス（歩行促進キ

ャンペーンや体操教室、口腔ケアなど）において、各個人

に対する勧奨に使用することが考えられる。しかしながら、

ヘルスケアデータは、数百から千程度の因子(説明変数)に

よって構成され、また、SHAP や B3 による貢献度は、サ

ービスを受けることによる効果そのものを示すものではな

い。そのため、リスク因子のみを基に、自治体の数万人規

模の住民に対してヘルスケアサービスを勧奨することは、

現実的に困難である。 

本研究では、機械学習モデルを活用した要介護リスクや

傷病リスク予測モデルを基に、個人ごとのヘルスケアサー

ビス利用有無による、要介護リスクや傷病リスクの改善効

果を推定するための新しいデータ処理プラットフォームを

提案する。本手法では、ヘルスケアサービスによる行動変

容をデータ上で仮想的に反映し、その効果を定量的に評価

するものである。具体的には、ヘルスケアデータ内の特定

項目を改善後の状態に置き換え、各置き換えデータからリ

スクを予測し、各置き換えデータのリスク予測値の差分か

らサービスの効果を算出する。 

本提案手法により、各個人に対するサービス利用による

効果を推定するとともに、数千の説明変数の中から、施策

活用時に改善効果が大きい住民を指し示す重要なリスク因

子を数個抽出することが可能となった。これは、リスク因

子を元に、数百～数千人規模の属性が近しいヘルスケアサ

ービスを勧奨すべき集団を特定することが可能となる、見

通しを得られることを示す。 

2. 個別改善効果推定全体プロセス 

本研究で提案するヘルスケアサービス利用による改善効

果推定手法の具体的なプロセスを図 1 に示す。本手法は、

対象者とヘルスケアサービスの情報を入力することで、サ

ービス利用時に期待される効果を出力する仕組みを持つプ

ラットフォームである。この際、対象者と類似した属性を

持つ集団（サブグループ）を特定し、サービス利用の有無

に基づく要介護リスクや傷病リスクの減少割合を計算し、

サービス利用による改善効果を推定する。以下に、本プロ

セスの各ステップについて詳細に説明する。 

① データの収集： 

対象者を含むヘルスケアデータを収集する。収集データ

には、KDB データや PHR データが含まれることが想定さ

れる。 

② ヘルスケアサービスの入力： 

対象者とヘルスケアサービスの情報を入力する。例えば、

歩行促進サービスのような具体的なサービスを想定する。

入力された情報を基に、最終的に⑥の段階で対象者がサー

ビス利用による改善効果の推定値を確認できる。また、複

数のサービス比較は、この手順を繰り返すことで実現可能

である。 

③ サブグループ解析： 

対象者と同じ傾向を持つデータを抽出するためにサブグ

ループ解析を行う。例えば、年齢・性別・健診結果（BMI

等）・傷病の有無（認知症等）などの属性を用いて、同一

傾向のデータを判別する。 

④ ヘルスケアサービス利用による改善効果の推定： 

サービス利用時の効果を推定する。例えば、歩行促進サ

ービスを利用し、歩行習慣のない人が 1 日 1 時間歩くこと

を習慣化した場合、要介護リスクが何％低減するかを算出

する。 

⑤ 可視化： 

④で得られた結果に基づき、サブグループごとにサービ

ス利用時と非利用時の要介護リスクやリスク差分の平均値

などを算出し、可視化する。 

⑥ ユーザへの結果の提示： 

⑤の可視化結果を提示。対象者は自身が所属するサブグ

ループにおいて、ヘルスケアサービスを利用した場合の予

測効果を確認できる。 

2.1 プラットフォーム構築 

図 1 に示すプラットフォームの実現には、「③サブグル

ープ解析」と「④ヘルスケアサービス利用による改善効果

の推定」の 2 つの技術が必要となる。本章では、それぞれ

の課題と提案手法について述べる。 
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2.1.1  仮想行動反映による効果推定プロセス 

1 章で述べたように、SHAP や B3 などの説明可能な AI

技術を活用することで、個々のヘルスケアデータから「1

日 1 時間以上歩行していない人は要介護リスクが高まる」

といったリスク因子を抽出できる。しかし、ヘルスケアデ

ータは数百から千程度の因子（説明変数）で構成されてお

り、多くのリスク因子が抽出される一方、これらの貢献度

は必ずしもサービスの効果そのものを示すものではない。

そのため、この結果だけを基にヘルスケアサービスを勧奨

することは、住民一人ひとりに対して人手による解釈が必

要となり、数万人規模の自治体では実現が困難である。 

本研究では、これらの課題を解決するために、要介護リ

スクや傷病リスクを予測する機械学習モデルを活用した効

果推定手法を提案する。具体的には、ヘルスケアサービス

の関連因子（例：「歩行時間を 1 日 1 時間以上にする」な

ど）をあらかじめ特定し、その因子を置き換えることで、

ヘルスケアサービスによる行動変容をデータ上で仮想的に

反映し、その限界効果（marginal effect）を評価する。この

とき、各関連因子をあらかじめ離散化し、網羅的に

marginal effectを算出する。本手法の具体的なプロセスを図

2に示す。 

 

 

① 関連因子の特定： 

ヘルスケアサービスの内容に基づき、関連因子を特定

する。この作業は人手で行うことを想定し、例として

「歩行を 1 日 1 時間以上実施」や「BMI」などの項目

を選定する。 

②  因子の離散化： 

①で抽出した変数が連続値の場合、離散化を行う。例

として、BMI は「やせ」「普通」「肥満」などの一般

的な基準に従って分類する。 

③ 予測モデルの構築： 

KDB や健診データを用い、②で離散化したデータか

ら要介護や傷病のリスクを予測するモデルを作成する。 

④ 因子の置換： 

①で特定した因子を仮想的に置き換えたデータを生成

する。例えば、「歩行を 1 日 1 時間以上実施」の項目

を「はい」から「いいえ」、また「いいえ」から「は

い」双方に置き換える。 

⑤ 予測値の算出： 

構築した予測モデルを用いて、各置き換えデータのリ

スク予測値を算出する。 

⑥ 減算による効果の算出： 

各置き換えデータのリスク予測値の差分を計算し、サ

ービスの効果（marginal effect）を推定する。 

  
図 1. ヘルスケアサービス利用効果推定プロセス 
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図 2. 関連因子の離散化及び marginal effectの網羅的算出を通じた、仮想行動反映による効果推定プロセス 
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2.1.2 サブグループ解析分割基準候補抽出技術 

2.1.1 節の結果に基づき、個々人に対するヘルスケアサー

ビス利用時の効果推定値を算出できる。本節では、この効

果推定値を活用し、サブグループ解析の分割基準候補の抽

出技術を提案する。抽出のプロセスを図 3 に示し、その手

順を以下に詳述する。なお、分割基準はヘルスケアサービ

スごと、すなわち 2.1.1 節で述べた関連因子ごとに抽出す

る必要がある。 

① 因子の離散化： 

各因子をサブグループ分割の基準として扱うために、

因子をもとに全体を複数の集団に分割する。カテゴリ

データの場合はカテゴリごとに分割すればよい。一方、

BMI などの連続データは、あらかじめ離散化した上で

分割基準として用いる。離散化の基準は、2.1.1 節と同

様に、例えば BMI に対して「やせ」「肥満」といっ

た一般的な分類基準を用いることが考えられる。 

② 因子総当たりによるサブグループ解析の試行： 

離散化した各ヘルスケアデータの全因子について、

2.1.2節で算出した効果をもとに、「因子が 0の場合の

効果」と「因子が 1 の場合の効果」をそれぞれ算出し、

平均値を求める。さらに、0 と 1 の効果の平均値の差

分を計算する。 

③ 分割基準候補の抽出： 

②の結果から、各因子の「0 の場合の効果」と「1 の

場合の効果」の差分値の絶対値が大きいほど、その因

子が効果に与える影響が大きいと考えられる。そこで、

差分の絶対値に基づきソートし、上位の因子を分割基

準の候補として抽出する。 

3. 実験方法 

本章では、2章で述べた手法の評価について説明する。 

3.1 要介護リスクモデルの構築 

本評価においては、神戸大学にて収集した 65 歳以上の高

齢者のヘルスケアデータをもとに、同大学にておいて開発

中の要介護リスクモデルを活用して推進した[3]。本モデル

は、収集したデータの前半数年分を説明変数期間、後半数

年分をアウトカム期間とし、説明変数期間において要介護

状態でなかった者が、アウトカム期間において要介護状態

に移行するかどうかを予測するものである。構築方法を含

めたモデルの詳細は[1]を参照されたい。 

本モデル構築に用いたデータ件数は約 5 万件、説明変数

は約 500 件となった。また、モデルの構築には説明可能な

AI技術である B3[2]を活用している。 

3.2 仮想行動反映による効果推定プロセスの検証 

2.1.1 節で述べた仮想行動反映による効果推定プロセスの

評価に向け、ヘルスケアサービスごとに関連因子を定める

必要がある。本検証では、関連因子として表 1 に示す健診

時の質問項目[4]を設定し、以下の 2 つの観点から評価を実

施した。 

A. 表 1に示す各因子を 1つだけ置き換えた場合の評価 

B. 表 1に示すすべての因子を置き換え、最良の状態にお

ける評価（ベストケース分析） 

A の評価には図 2 に示すプロセスを用いた一方、B の評

価には図 4 のプロセスを用いた。図 4 のプロセスにおいて

はまず実際のデータから発生しうるパターンを観測し、頻

度が低いパターンを除外して評価対象を抽出した。次に、

抽出した各パターンに基づきヘルスケアデータを拡張し、

リスク予測モデルを適用して予測結果を算出した。その後、

リスク値が最も小さいパターンをベストケースとして特定

し、元データの予測結果との差分を算出することで、最良

の状態におけるリスク値の減少量を評価した。 

 

 
図 3. 因子総当たりによるサブグループ分割基準の候補抽出技術 
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図 4. ベストケース分析 
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表 1. 置き換え対象因子 

# 詳細 回答形式 

1 日常生活において歩行又は同等の

身体活動を 1日 1時間以上実施 

はい/ 

いいえ 

2 1 回 30 分以上の軽く汗をかく運

動を週 2日以上、1年以上実施 

はい/ 

いいえ 

3 ほぼ同じ年齢の同性と比較して歩

く速度が速い 

はい/ 

いいえ 

4 就寝前の 2時間以内に夕食をとる

ことが週に 3回以上ある。 

はい/ 

いいえ 

5 夕食後に間食（3 食以外の夜食）

をとることが週に 3回以上ある 

はい/ 

いいえ 

6 人と比較して食べる速度が速い。 速い/普通/遅い 

7 朝食を抜くことが週に 3回以上あ

る。 

はい/ 

いいえ 

8 お酒（清酒、焼酎、ビール、洋酒

など）を飲む頻度 

毎日 /時々 /ほと

んど飲まない 

9 飲酒日の１日当たりの飲酒量 1 合未満 /1-2 合

未満/2-3 合未満

/3合以上 

10 睡眠で休養が十分とれている。 はい/ 

いいえ 

11 BMI 低体重(18.5以

下)/普通(18.5-

24.9)/肥満 1( 

24.9-29.9)/ 

肥満 2(30-34.9)/

肥満 3以上( 

35以上) 

3.3 サブグループ解析分割基準抽出技術の検証 

2.1.2 節で述べたサブグループ解析の分割基準抽出では、

3.2 節で算出した評価結果の中から、「BMI」の「普通」

と「低体重」の置き換えケースを用い、実施した。 

4. 結果 

4.1 仮想行動反映による効果推定結果 

A. １つの因子の置き換えによる推定結果 

表 1 に示す因子を 1 つずつ置き換え、図 2 に示すフロー

で効果を評価した結果を図 5 に示す。この結果は、例えば

「日常生活において歩行または同等の身体活動を 1 日 1 時

間以上実施」の項目を「はい」から「いいえ」に置き換え

た場合の予測結果の差分（横軸）と、それに該当する人数

（縦軸）を示している。例えば、「#1: 日常生活において

歩行または同等の身体活動を 1 日 1 時間以上実施」の場合、

横軸の値は 0～-0.01 に分布しており、「いいえ」とした場

合に要介護リスクが 0～1%低下し、リスクが改善する効果

が推定されていることを示している。 

表１に示す各因子置き換えによる結果を以下の図 5 に示

す。まず、運動習慣（#1,2,3）はいずれも要介護リスクの

低減に寄与する結果となった。一方、食習慣では間食

（#4,5）の影響は小さいが、朝食を食べる習慣（#7）はリ

スク改善に寄与する結果となった。食事速度（#6）につい

ては、「はやい」と「ふつう」の場合でリスクに差は見ら

れなかったが、「おそい」の場合はリスクが増加する傾向

が確認された。飲酒量（#8）および飲酒頻度（#9）では、

「なし」の場合に要介護リスクが高い結果となった。これ

は、既に傷病に罹患し、医師の指示で飲酒を禁止されてい

る人が影響している可能性がある。睡眠（#10）に関して

は、休養が十分取れている人ほどリスクが増加する結果で

あった。BMI（#11）については、「ふつう」の範囲が最

も良い結果であり、「肥満 1」はリスクがやや上昇するも

のの大きな影響は見られなかった。一方、「低体重」およ

び「肥満 2」の人はリスクが高い結果であった。 

以上のように、仮想行動反映による効果推定プロセスを用

いることで、因子数が 500 以上の場合においても、効果の

推定を得ることができることが分かった。本結果の臨床的

な意義については、参考文献[1]を参照されたい。 

B. ベストケース分析 

表 1 に示すすべての因子を置換対象とした場合の、最良

効果の推定値を算出するベストケース分析の結果を図 6 に

示す。要介護リスクの減少率の平均は 1.8％であった。今

回用いたモデルの要介護リスクの平均は約 8.8％であった

ため、要介護リスクの平均を約 8.8%から約 7.0％へと

1.8％減少することを意味する。この減少幅は、分析対象者

のデータに基づき、2 年以内に要介護に移行する人数が減

少する可能性を示唆していると考えられる。 

4.2 サブグループ解析分割基準抽出技術の検証 

4.1 節で説明した要介護リスク予測モデルと図 4 に示す

BMI の「普通」と「低体重」を置き換えた際の推定効果を

基に、図 3 のフローを用いて重要因子の探索を行った結果

より、効果が大きいと推定された上位 10 件を表 2 に示す。

最も効果の差分が大きかった因子の第 1 位と第 2 位は、ヘ

ルスケアデータの診療情報に含まれる ICD-10 分類コード

[5]の G30_G32 および F00_F09 であった。これらは主に認

知症を示す因子であり、認知症の有無が歩行促進の効果を

顕著に分ける要因として抽出できることが分かった。また、

因子の有無による効果の差分は約 0.0059（=0.59%）と算出

されており、各因子による影響の違いも確認できた。これ

らの重要因子を詳細に検討することで、サブグループ分割

に用いる因子の特定が可能になったと考えられる。 

 

 

 
図 6. ベストケース分析-結果 
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図 5 . ヘルスケアサービス活用効果推定結果 
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5. おわりに 

本研究では、機械学習を活用したリスク予測モデルを用

いてヘルスケアサービスの利用効果を定量的に評価するプ

ラットフォームの実現を目指し、関連因子の離散化および

marginal effectの網羅的算出を通じた仮想行動反映による効

果推定プロセスと、因子の総当たりによるサブグループ分

割基準候補抽出技術を提案した。 

本技術の検証を行った結果、仮想行動反映による効果推

定プロセスにより、因子数が約 500 件の場合においても効

果の推定が可能であること、さらに、因子の総当たりによ

るサブグループ分割基準候補抽出により、効果に大きな影

響を与える因子を抽出できることが明らかとなった。 

本成果は、ヘルスケアサービスを科学的根拠に基づいて

評価するための基盤を提供するものであり、サービス設計

や政策立案に寄与することが期待される。 

今後の課題として、以下の点が挙げられる。まず、4.2節

で抽出したサブグループ解析分割基準の候補を用い、サブ

グループ解析を試行することが必要である。また、仮想行

動反映による効果推定プロセスを用い、例えば表 1に示す

因子の中で重要な因子を個人ごとに順位付けすることを通

じ、個人ごとに最適なヘルスケアサービスを優先順位付け

することも検討される。 
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表 2:重要因子抽出結果 

# 因子詳細 
平均効果 

(因子=0) 

平均効果 

(因子=1) 

効果 

(因子=0 – 因子=1) 

1 ICD10コード G30-G32が 1 (主に認知症を示す) -0.002850 -0.008751 0.005901 

2 ICD10コード F00-F09が 1 (主に認知症を示す) -0.002822 -0.008475 0.005653 

3 女性、85歳以上 -0.002901 -0.008194 0.005294 

4 男性、85歳以上 -0.002923 -0.007211 0.004288 

5 
食事をかんで食べる時の状態はどれにあてはまり 

ますか。①何でもかんで食べることができる 
-0.002877 -0.006664 0.003787 

6 
朝昼夕の３食以外に間食や甘い飲み物を摂取して 

いますか。①毎日 
-0.002925 -0.006690 0.003764 

7 保健指導 4=判定不能 情報なし -0.002495 -0.006255 0.003760 

8 メタボ情報 4=判定不能 情報なし -0.002482 -0.006234 0.003752 

9 
朝昼夕の３食以外に間食や甘い飲み物を摂取して 

いますか。②時々 
-0.002521 -0.006204 0.003683 

10 

食事をかんで食べる時の状態はどれにあてはまり 

ますか。②歯や歯ぐき、かみあわせなど気になる部

分があり、かみにくいことがある 

-0.002580 -0.006150 0.003570 
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