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時系列健康診断データからの未病予測の一手法 
 

山本有紗†1 石川由羽†1 梅田智広†2 城和貴†1 
 

概要：本研究では，時系列を考慮した健康診断データからの未病予測および，健康診断項目間の関係性の発見を目的
とする提案を行う． 手法として，健康診断データに，データマイニングの知識発見アルゴリズムの 1手法である SVM

を適用することにより，予測対象年の測定値の上下の予測を行う．健康診断データを対象とした実験の結果，2~4 個
の特定の健診項目の組み合わせにおいて，予測精度が高くなる組み合わせが確認できた． 
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1. はじめに   

現在の日本の人口約 1 億 2700 万人のうち，65 歳以上の

高齢者人口は約 3400 万人であり，高齢化率は 26．7%を記

録している．高齢化率は年々増加傾向にあり，2025 年には

団塊の世代が 75 歳を超えて後期高齢者となり，国民の 3

人に 1 人が 65 歳以上，5 人に 1 人が 75 歳以上となる[1]．

そのため，国民医療費の 増大や生活習慣病の増加などの社

会問題が深刻化している．平成 26 年度の国民医療費は 40

兆 8071 億円，前年度の 40 兆 610 億円に比べ 7461億円，1．

9％増加している．人口 1 人当たりの国民医療費は 32 万

1100 円，前年度の 31 万 4700 円に比べ 6400 円，2．0％増

加している[2]．国民医療費は増加の一途をたどっており，

国内総生産や国民所得の比率も年々増加している．また，

生活習慣病が占める割合は高齢になるにつれて高くなり，

70 歳以上の高齢者における一般診療の医療費の約 50%は

生活習慣病にかかっている．これは，69 歳未満に比べると

高い割合となっている[2]．このような社会問題による影響

で，国民の予防医学への関心が高まっている．予防医学と

は，不適切な食生活・運動不足・喫煙などで起こる生活習

慣病の予備軍の人が，病気になる前に，病気の進行を抑え

ることを目的とした治療のことである[3]．病気の予防のた

めに，病気の早期発見が重要であり，特に未病段階での予

防と対策が必要とされている．未病とは，臓器など器質的

な変化がなく保険診療を必要としないが，病気になりやす

いリスクを抱えていて，生活習慣を変えることによって改

善される状態のことをいう[4]．そのため，病気の予防のた

めには，未病段階を予測してその段階で食事療法や運動な

どの生活改善をすることで，健康な状態を維持することが
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重要になる．     

自身の現在の健康状態を明らかにし，健康異常に対する

早期発見と健康を保持するための指標として，健康診断が

ある．健康診断は労働安全衛生法により，1 年に 1 回以上

受けることが義務付けられている[5]．そのため，職場や自

治体などで定期的に行われており，自身の健康状態の変化

を時系列で見ることができる．また，健康診断の内容は，

糖尿病や高脂血症などの生活習慣病のリスクに関する項目

が中心となっている．身体計測，血圧検査，血液検査など

があるため，様々な角度から自身の健康状態を把握するこ

とができる．国民全員が，1 年に 1 回以上の頻度で健康診

断を受診していることから，膨大な量の健康診断データが

蓄積されている．その膨大な量の健康診断データを分析す

ることにより，健康診断データからの未病予測や健康診断

項目間の関係性の発見など，新しい知見の発見につなげる

ことが可能と考えられる． 

そこで本稿では，健康診断のデータから，健康診断項目

間の関係性の発見と未病段階の予測を行う．そのために，

大量の健康診断データを分析して，そのデータから時系列

を考慮したモデルを作成し，作成した時系列モデルに未知

の健康診断データを適用する． 

以下，2 章で，データマイニングに関する既存研究を紹

介し，3 章では，時系列を考慮した健康診断データからの

未病予測のための手法の提案を行い，4 章では，実験と実

験結果，考察を述べる．5 章でまとめについて述べる． 

2. データマイニングに関する既存研究 

 IoT の発展により，様々なものがインターネットと繋が

っており，医療分野以外にも幅広い分野で注目されている．

具体的には，マーケティングなどの金融分野や，消費者購

買行動パターンの分析や商品の売れ行き要因分析などとい

った流通・小売分野がある．その他にも，インターネット

の顧客マーケティングや電話網管理などの通信分野などに
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おいても，膨大な量のデータの取得が可能である[6]．IoT 

により膨大な量のデータが蓄積している現代社会において

注目されているのが，データマイニングである． データマ

イニングとは，膨大な量のデータを整理して，整理したデ 

ータからパターンを抽出し，抽出したパターンを解釈・評

価することで，膨大な 量のデータから有用な知識を獲得す

ることができる技術のことをいう．データマイニングの手

法として，知識発見アルゴリズム には，クラスタリングや

K-means などの，機械学習の手法などが用いられる．また，

SVM(Support Vector Machin)を回帰分析に用いて将来予測

などを行うという研究もされている．このような知識発見

アルゴリズムを用いたデータマイニングによる知識獲得や，

SVMを用いた回帰分析による予測に関する研究は，医療分

野だけではなく，マーケティングや小売り分野や通信分野

などの様々な分野で盛んにおこなわれている．[6]  

金融分野においてデータマイニング手法を用いた研究

[7]では，SVM を用いて株価指数の日々の価格変動の方向

性の予測をしている．用いるデータマイニング手法として，

ニューラルネットワーク，事例ベース推論，SVM に関して

比較実験を行っている．実験結果としては，事例ベース推

論，ニューラルネットワーク，SVMの順に予測精度が良い

という結果となり，SVMが，金融分野における時系列予測

にとって有望な手法であることを示している．医療分野に

おいてデータマイニング手法を用いた予測に関する研究

[8]では，性別や血圧やコレステロールなどの 13 項目と，

肥満度や喫煙の有無の項目を用いて，将来心臓病を患う可

能性を予測している．データマイニング手法として，機械

学習であるナイーブベイズや決定木，ニューラルネットワ

ークを用いて予測実験を行っている．実験の結果，ナイー

ブベイズは予測精度が最も高く 100%で，次いで決定木が

99.62%，ニューラルネットワークを用いた場合，90.74%と

いう結果となった．よって，実験で用いた 3 つのデータマ

イニング手法の中で，ナイーブベイズを用いた場合が最も

心臓病を患う確率の予測精度が高いという結果となった．  

同じく医療分野でデータマイニング手法を用いた研究

[9]では，一般的な 2 つのデータマイニング手法であるニュ

ーラルネットワークと決定木および，一般的に統計手法で

あるロジスティック回帰を用いて乳がんの生存可能性の予

測モデルの作成を行っている．200000 件以上のデータを使

用して 3 つの手法を比較しながら実験を行った結果，決定

木を用いた際に 93.6%の精度を出し，ニューラルネットワ

ークやロジスティック回帰と比較して最良の結果となった．

また，SVMを用いて時系列分析を行った関連研究[10]では，

時系列データに SVM を用いて分析を行うことについての

正当性を述べている．データマイニング手法を用いた予測

に関する研究[11]では，冠状動脈性心疾患（CHD）の患者

の生存予測を行っている．1000 例を用いて SVM とニュー

ラルネットワークと決定木の 3 つのデータマイニング手法  

 

 

 

 

 

 

 

図 1:提案手法の流れ 

 

を用いて予測精度を比較している．実験の結果として，ニ

ューラルネットワークを用いた場合，91%の予測精度とな

り，決定木を用いた場合は 89.6%で，SVM を用いた場合

92.1%の予測精度が確認できる．よって，CHD の患者の生

存予測には，SVM が最も適しているということが示され

ている．上記で述べた関連研究では，SVMの時系列分析が

正当 なものであることが述べられており，特に株価の予測

など，マーケティング分野において，将来予測を行う研究

が多くなされている．また，医療分野においても生存予測

などに SVMが用いられている．また，SVMが他の手法と

比較して予測精度が良くなっているという結果も確認する

ことができる．以上のことから，時系列健康診断データに
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対するデータマイニングと値の上下予測に SVM を用いる

こととする． 

3. 時系列を考慮した健康診断データから

の未病予測 

本章では，時系列を考慮した健康診断データからの未病

予測を目的とした提案手法について述べる．健康診断デー

タに，データマイニングの知識発見アルゴリズムの 1 手法

である SVM を適用することにより，予測対象年の測定値

の上下の予測を行う．未病予測を行うにあたり，その提案 

手法について説明する．提案手法の流れを図 1 に示す． 

ⅰ）健康診断項目の全ての組み合わせを求める． 

ⅱ）健康診断項目の全ての組み合わせに対して，教師デー

タ，テストデータともに，予測対象年以外の年の測定値を

特徴ベクトルとして与える． 

ⅲ）特徴ベクトルに対応するクラス分け 

ⅳ）SVMを用いて教師データを学習させ，テストデータに

適用してクラス分類 

上記の手順で健康診断の測定値の上下予測を行ってい

く．ⅰ）において，健康診断項目に対し，項目 1 個の組み

合わせ，項目 2 個の組み合わせ，項目 3 個の組み合わせと

いうように，全通りの項目の組み合わせを求める．また，2

個以上の組み合わせの場合，どの健康診断項目を予測する

かを考慮して組み合わせを考える．次に，ⅱ）において，

特徴ベクトルに関しては，健康診断項目間で単位が異なる

ため，予測結果の偏りを防ぐためにデータの正規化を行う．

正規化の手法としては，平均値 0，標準偏差 1 になるよう

に補正する．以下に式を示す．  

 

𝑥𝑖 − �̅�

𝑆𝐷𝑥
 

 

ここで，𝑖 は健康診断を受診した人数とし，𝑥𝑖は各人の健康

診断項目の測定値とする．また，�̅�は各健康診断項目の 1

年分の平均値を表し，𝑆𝐷𝑥は各健康診断項目の 1 年分の標

準偏差を表す．そうして正規化した健康診断データの各健

康診断項目を特徴ベクトルとする．値の上下予測を行う年

度を予測対象年とし，予測対象年以外の年度における各健

康診断項目の特徴ベクトルを教師データとテストデータに

分割して与える．また，ⅲ）においては，教師データ，テ

ストデータともに予測対象年の値が前年の値と比較して，

値が高くなっている健康診断受診者を A，低くなっている

受診者を B，前年と比べて予測対象年の値が同じ受診者を

C とクラス決定する．つまり，教師データには，予測対象

年以外の年度の，正規化した各健康診断項目の特徴ベクト

ルと，上記で述べた A~Cのクラスが含まれる．また，テス

トデータには，正規化した各健康診断項目の特徴ベクトル

のみが含まれる．最後に，ⅳ）においては，ⅰ）で求めた

健康診断項目全ての組み合わせに対して，教師データに

SVM を適用させ，A と B と C の識別面を学習する．それ

をテストデータに適用してクラス分類を行うことにより，

予測対象年における各健康診断項目の値の上下予測を行う． 

 本稿では，時系列健康診断データに SVM を適用させて

データマイニングを行い，予測対象年の各健康診断項目の

測定値の上下予測の予測精度の確認及び，健康診断項目間

の関係性の抽出が目的である．そのため，全ての健康診断

データを教師データとテストデータに分割して上下予測を

行い，テストデータの予測精度について検討する．そして，

予測精度が高くなる健康診断項目の組み合わせを確認する．

ここでいう予測精度とは，予測対象年の上下予測を行った

データ数に対し，予測したクラスと実際の測定値からクラ

ス分類したものとを比較して，一致している数の割合を示

すものとする．また，予測精度を求める際には，10 分割交

差検定法を用いる． 

4. 実験 

4.1 実験データ 

本実験では，以下の健康診断データを使用する．健康診

断は 1 年に 1 回の頻度で実施されており，2005 年～2009

年の 5 年分で，165 人分のデータがある．より多くの人数

の測定結果を確保するため，測定人数の少ない LDLコレス

テロールと空腹時血糖と HbA1c は実験データから除外す

る．除外した結果，実験で使用する健康診断データの項目

は，収縮期血圧[mmHg]・拡張期血圧[mmHg]・ 中性脂肪

[mg/dl]・HDLコレステロール[mg/dl]・GOT（AST）[U/L]・

GPT（ALT）[U/L]・γ-GTP（γ-GT）[U/L]・ヘマトクリット

[%]・ヘモグロビン（血色素量）[g/dl]・赤血球数[10⁶/μL]の

全 10 項目を使用する． 

 各健康診断項目の内容は以下のとおりである．収縮期血

圧と拡張期血圧は，それぞれ，最高血圧と最低血圧と呼ば

れ，血圧値は血管の硬さと血液量によって決定される．中

性脂肪は，生きていくために必要なエネルギー源であるが，

血中の中性脂肪値が高くなりすぎると脂質異常症という状

態になり，血管の動脈硬化が進む原因となる．また，HDL

コレステロールは，善玉コレステロールともよばれている．

HDLコレステロールは動脈硬化の防止につなげるため，値

が低すぎると異常と診断される．次に，GOT(AST)・ 

GPT(ALT)・γ-GTP(γ-GT)について説明する．この 3 つは肝

機能値を表しており，急性肝炎などの肝臓病の有無や，脂

肪肝など肝臓の状態を調べるための指標となっている．肝

細胞の破壊が進むにつれて GOT と GPT の値は上昇し，

γ-GTP は，特にアルコール性肝障害などが原因で数値が上

昇する．ヘマトクリット・ヘモグロビン・赤血球数は，3

つの測定データから，血液中の赤血球の状態を調べるもの

で、貧血の診断のために行われ，3 つの検査結果を総合し，

赤血球の状態を判断する．赤血球数は，血液中の赤血球の
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数を数えるもので，ヘマトクリットは，全血液中の赤血球

の容積率を示し，ヘモグロビンは全血液中のヘモグロビン

の量を測るものである．なかでも重要なのがヘモグロビン

で，ヘモグロビンが少ないと，酸素が各細胞の組織に充分

供給されないため，赤血球数が正常でも貧血症状を起こす

場合がある． [12] 

以上の項目を含む健康診断データを用いて実験を行う． 

 

4.2 実験方法 

本稿では，予測精度を確認するために，全データを教師

データとテストデータに分けて実験を行う．ここでいう予

測精度とは，全予測対象データに対し，学習データの特徴

ベクトルから予測した A~Cのクラスと，４年目と 5 年目の

実際の測定値からクラス分類したものとを比較して，一致

している割合とする． 

教師データは全データ数の 8 割とし，テストデータは全

データ数の 2 割とする．教師データとテストデータの特徴

ベクトルは共に，組み合わせた各健康診断項目の 4 年分の

測定値とし，その実際の測定値に対して正規化を行った値

を与える．また，教師データには，5 年目と 4 年目とを比

較して，予測対象年である 5 年目の方の値が大きければ A，

小さければ B，同じならば Cとしてクラス分類を行った結

果を与える． 

10 個の健康診断項目の全ての組み合わせに対して教師

データを作成するため，全部で 5120 通りの教師データの作

成を行う．健康診断項目の全ての組み合わせ方の計算式は

以下のとおりである．  

 

10C1
∗ 1+10C2

∗ 2+10C3
∗ 3+10C4

∗ 4+10C5
∗ 5 ∗ 5 

+10C6
∗ 6+10C7

∗ 7+10C8
∗ 8+10C9

∗ 9+10C10
∗ 10 

 

健康診断項目の全ての組み合わせの教師データそれぞ

れを SVM で学習し，それぞれのテストデータに適用させ

て特徴ベクトルからのクラス予測を行い，予測精度の確認

を行う．予測精度は，汎化能力の不足がないように，10 分

割交差検定法を用いて計算する． 

 

4.3 結果と考察 

実験で行った予測精度の結果について述べる．健康診断項

目の全組み合わせについてクラスの予測を行い，予測精度

を確認した結果，他の健康診断項目の組み合わせと比較し

た際に，5 年目の上下予測の精度が高い組み合わせを表 1

に示す．また，予測精度が高い項目の組み合わせ全てにお

いて，7 割以上の予測精度が確認できる． 

 1～10 個まで全ての組み合わせを試した結果，2～4 個の

項目の組み合わせの時に予測精度が高い組み合わせが確認 

できる．項目が 1 個の時，または項目が 5～10 個の組み

合わせの時は 50%台もしくはそれ以下の予測精度となる． 

表 1:実験結果 

 

このことから，項目単体で予測するよりも，いくつかの項

目を組み合わせて予測する場合に予測精度が上がることが

確認できる．しかし，5 個以上の項目を組み合わせる場合，

特徴ベクトルが増えすぎてしまい，その結果予測精度が下

がってしまうということが分かる． 

2 個の項目の組み合わせの場合，収縮期血圧と中性脂肪

から中性脂肪の予測をする場合に 75%，中性脂肪と GTP

から中性脂肪を予測する場合に 78%の予測精度となり，こ

の 2 組で予測精度が高いという結果となる．2 個の項目を

組み合わせた場合では，収縮期血圧と中性脂肪から中性脂

肪を予測できるという結果から，収縮期血圧と中性脂肪と

の関係性があるということが示されている．また，中性脂

肪の値が高くなると収縮期血圧の値も上昇するという関係

性が既知のこととされており，この結果が正当であること

が確認できる[13] ．収縮期血圧と中性脂肪ともに，それぞ

れ単独，もしくは他の項目との組み合わせでは予測精度が

高くない．そのため，収縮期血圧と中性脂肪の組み合わせ

が，予測するためにはより良い組み合わせであり，より関

係性の高い組み合わせであると考えられる．また，中性脂

肪と GTPから中性脂肪が予測できるという結果から，中性

脂肪と GTPの関係性も確認することができる．GTPと中性

脂肪のどちらの項目に関しても，それぞれ単独，もしくは

他の項目との組み合わせの場合では予測精度が高くない．

そのため，中性脂肪と GTPの組み合わせが，予測するため

には関係性のより高い組み合わせであると考えられる．ま

た，GTP が脂肪肝などを引き起こすパラメータである肝臓

値を示すこと，また，中性脂肪が肝細胞に蓄えられること

で脂肪肝へと近づいていくということから，中性脂肪と

GTPの関係性は高いものであることがわかる[14]． 

また，3 個の項目の組み合わせの場合，収縮期血圧と中

性脂肪と GTP の組み合わせから中性脂肪を予測する場合

に 81%，収縮期血圧と中性脂肪とヘマトクリットの組み合

わせから中性脂肪を予測するという組み合わせの場合に

75%となり，高い予測精度となる．このことから，3 個の

項目を組み合わせた場合では，収縮期血圧と中性脂肪と

GTP間や，収縮期血圧と中性脂肪とヘマトクリットの項目
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間に関係性があるのではないかと考えることができる．こ

の 3 個の項目の組み合わせに関しても，収縮期血圧と中性

脂肪と GTP，または，収縮期血圧と中性脂肪とヘマトクリ

ットにおいて，それぞれの項目単独，もしくは他の項目の

組み合わせた際の予測精度は低い．このことからも，この

組み合わせ同士の関係性が他の項目の組み合わせよりも高

いものと考えられる． 

4 個の項目組み合わせの場合，収縮期血圧と中性脂肪と

AST と ALT の組み合わせから中性脂肪を予測する場合に

75%，収縮期血圧と中性脂肪と ALT とヘマトクリットから

中性脂肪を予測する場合に 78%という高い予測精度が得ら

れる結果となった．このことから，4 個の項目を組み合わ

せた場合では，収縮期血圧と中性脂肪と AST と ALT の項

目間，または，収縮期血圧と中性脂肪と ALT とヘマトクリ

ットの項目間に関係性があるのではないかと考えることが

できる．この 4 個の組み合わせに関しても，収縮期血圧と

中性脂肪と AST と ALT，または，収縮期血圧と中性脂肪

と ALT とヘマトクリットに関して，それぞれの項目単独，

もしくは他の項目の組み合わせた際の予測精度は低い．こ

のことからも，この組み合わせ同士の関係性が他の項目の

組み合わせと比べて高いものと考えられる．  

 

5. まとめ 

 本稿では，データマイニングの手法を用い，時系列を考

慮した健康診断のデータから，各健康診断項目の測定値の

上下予測と，健康診断項目間の関係性の発見を行った．予

測手法として，数年分の測定値を特徴ベクトルとして与え，

これを健康診断項目の全ての組み合わせに対して行う．そ

して，予測対象年の値が前年の値と比較して，値が高くな

っている健康診断受診者，低くなっている受診者，前年と

比べて値が同じ受診者の 3 クラスに分類する．数年分の測

定値の特徴ベクトルと，その特徴ベクトルに対するクラス

分類を教師データとして与えて学習し，未知のデータに適

用してクラス予測を行う． 

実験では，健康診断項目として，収縮期血圧[mmHg]・拡

張期血圧[mmHg]・ 中性脂肪[mg/dl]・HDL コレステロール

[mg/dl]・GOT（AST）[U/L]・ GPT（ALT）[U/L]・γ-GTP

（γ-GT）[U/L]・ヘマトクリット[%]・ ヘモグロビン（血色

素量）[g/dl]・赤血球数[10⁶/μL]の全 10 項目を使用した．各

項目の４年分の健康診断データを特徴ベクトルとして

SVMを用いて学習し，予測対象年である 5 年目の値の上下

予測を行った．実験の結果，1 個または 5 個以上の項目の

組み合わせの場合には予測精度は低くなり，2~4 個の組み

合わせで高い予測精度が確認できた．2 個の組み合わせで

は，収縮期血圧と中性脂肪から中性脂肪の予測，中性脂肪

と GTPから中性脂肪の予測，3 個の組み合わせでは収縮期

血圧と中性脂肪と GTP の組み合わせから中性脂肪を予測，

収縮期血圧と中性脂肪とヘマトクリットの組み合わせから

中性脂肪を予測，そして，4 個の組み合わせでは，収縮期

血圧と中性脂肪と AST と ALT の組み合わせから中性脂肪

の予測，収縮期血圧と中性脂肪と ALT とヘマトクリットか

ら中性脂肪の予測をした際に予測精度が高いという結果が

得られた． 以上のように，健康診断項目単独ではなく，2~4

個の項目で，特定の組み合わせの時により良い予測精度が

得られた． 

 今後の課題としては，今回はデータが少なかったため実

験で使用できなかった健康診断項目についても考慮してい

くこと，実験に使用するデータの数を増やすこと，他のデ

ータマイニング手法を用いることがあげられる．また，今

後は深層学習（Deep Learning）をデータマイニングの知識

発見アルゴリズムとして用い，より多くの測定人数による

健康診断データを用いて予測をすることで，また新たな知

見が得られることも期待できる． 
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