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概要：現在先進国では高齢化社会が深刻化している. 現在の日本でも, 他の先進国と同様に高齢化社会が深

刻化している [22]. それに伴い介護士不足が社会問題となっており, ICT(Information and Communication

Technology)などを用いた介護業務の負担軽減が期待されている. 我々の研究室では, 介護記録アプリを開

発し, 介護行動認識や介護記録の自動生成を目指した研究を行なっている [10], [12], [19], [20]. 本項では,

介護記録の推定精度を向上させるため, 特徴量重要度やデータの可視化を用い介護記録データの分析を行

う. また, 分析をもとに新たな特徴量を提案する. 分析でははじめに,介護記録の推定を行う機械学習モデ

ルを作成し,特徴量重要度可視化する.そして,特徴量重要度をもとに記録の種類ごとに混同行列や生デー

タの可視化を行い,データや推定結果の傾向を分析する.結果として新たに 10個の特徴量を新たに提案し

た.また提案された特徴量のうち,すでにあるデータから算出できるものを用い推定精度を評価した.
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1. はじめに

高齢化社会を支えるためには, 人間の複雑な行動を理解

することが重要であると言われている [1]. 研究者たちは,

センサや動画などを用いた行動認識を行なっており, 精度

を改善のために日々を研究が行われている [2], [4], [8]. そ

の理由の一つは, 世界中で高齢者人口が増加していること

である [15]. 現在の日本では, 他の先進国と同様に高齢化

社会が深刻化している [22]. それに伴い介護士不足が深刻

化すると予想されている [21]. そのため, ICT(Information

and Communication Technology)などを用いた介護仕事の

負担軽減が期待されている.

我々はこれまでに, 介護記録アプリを開発し実証実験を

行なっている [10], [19]. この実証実験では, 介護記録デー

タと介護行動中の加速度データを収集した. この介護記録

データを用い, 我々はこれまでに介護記録の自動生成を目

指し機械学習モデルを作成している.

本項ではこの介護記録の推定精度を向上させるため, 特

徴量重要度やデータの可視化を用い介護記録データの分析

を行う. また, 分析をもとに新たな特徴量を提案する.
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分析でははじめに, 介護記録の推定を行う機械学習モデ

ルを作成し, 特徴量重要度可視化する. そして, 特徴量重要

度をもとに記録の種類ごとに混同行列や生データの可視化

を行い, データや推定結果の傾向を分析する.

結果として新たに 10個の特徴量を新たに提案した. ま

た提案された特徴量のうち, すでにあるデータから算出で

きるものを用い推定精度を評価した.

2. 関連研究

介護施設での生産性向上に向けた研究はいくつかある .

センサ行動認識とは, センサデータに基づいてユーザが

何をしているかを識別するタスクであり, ユビキタス・コ

ンピューティング・コミュニティで活発に研究されてい

る [14], [18], ?. しかし, 実世界での行動認識の応用例は少

ない. 特に病院や介護施設で使われるケースは限られる [5].

ウェアラブル・センサーを実際の現場で活用するために

は, 多くの課題がある [7], [11]. 近年では, 一般的向けの行

動認識製品が販売されている. これらは, 日常生活での行

動や活動量を記録する事ができる製品である.

しかし, 医療・看護分野ではセンサ行動認識の技術を用

た市販製品は少ない. その主な理由の一つは, 介護や医療
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などドメイン特有の行動は行動が複雑でありデータの収集

が難しい事である.

介護行動認識の応用研究では, 行動の種類が介護施設固

有の方法で行われる場合が多い. さらにこのような活動に

は, クラス間のデータ数, 行動継続時間などの不均衡デー

タである場合もおおい. このような背景から, 実際の介護

施設で収集されたデータを用いた行動認識 [17]と、環境

制御された実験室ので収集されたデータを用いた行動認

識 [3], [13]には大きな違いがある.

介護記録や看護記録を用い入居者の健康状態や排泄時刻

などを予想する研究はいくつかある [9], [16].

我々の研究室では, 介護記録用アプリを開発しデータ収

集実証実験を行なっている [10], [19]. この実験で介護職

員は, モバイルアプリを利用し介護記録を入力する. 我々

はこの実験で, 介護記録データと介護行動中の加速度デー

タを収集した. 収集された加速度データは, 実験室データ

(モーションキャプチャデータなど実験室で収集された高

精度データ)と組み合わせ, 介護行動認識の精度向上のため

に活用されている.

介護記録データについても, 我々はこれまでに自動生成

を目指した機械学習推定モデルを作成した [12], [20]. この

研究では, 前日までの介護記録データから翌日の介護記録

の内容を推定している. 本項ではこの推定モデルの精度向

上を目指し, 介護記録データと推定モデルの分析を行う.

3. 分析

本章では記録項目別にデータの傾向を分析する. 本稿で

は, 特徴量重要度に着目しそれぞれのレコードにどのよう

な特徴があるのかを分析する. また, 精度向上のために有用

と考えられる新たな特徴量を提案する. 本性ではまず, 本

項で用いる介護記録データについてその概要を述べる. そ

して, 特徴量重要度を得るための機械学習モデルを作成す

る. 特徴量や目的変数は先行研究 [12]と同様である. その

後特徴量重要度を可視化し評価する. また, 混同行列や生

データの可視化を用いレコードごとに傾向を分析する.

3.1 データ

まず, 本稿で用いる介護記録データの概要を述べる. 本

稿で用いるデータは先行実験 [10]にて収取された介護記

録データである. 本稿では, 2018年 5月 1日–6月 30日の

間の介護士 23人・入居者 45人分の介護記録データを用い

る.この介護記録データには, 11の介護行動が含まれてお

りまた, それぞれの介護行動には複数の詳細記録が紐付い

ている. 本稿では, 介護行動をアクティビティ, 詳細記録を

レコードと呼ぶ. 表 1にアクティビティとレコードの一覧

を示す.

それぞれのレコードには選択肢が定義されており, 介護

士は選択肢の中から 1つを選び記録を作成している. 表 2

表 1 アクティビティとレコードの一覧. アクティビティは 11 種類

あり, それぞれのアクティビティに合計 26 のレコードが紐付

いている.
アクティビティ レコード

食事・服薬

食事介助

食事量 (主食)

食事量 (副食)

水分量

服薬

排泄

排泄介助

排泄方法

排便量

排尿量

便の状態

夜間利用者対応
対応内容

種別

日中利用者対応
対応内容

種別

活力朝礼・ラジオ体操
ラジオ体操

活力朝礼

入浴・清掃
入浴介助

入浴方法

外出対応 外出場所

種別

処置
処置内容

処置の部位

口腔ケア
口腔内清掃

義歯洗浄

家族・来客対応 目的

更衣介助 更衣介助

に「食事・服薬」を例にレコードと選択肢の対応を示す.

表 2 「食事・服薬」におけるレコードとその値の対応. 介護士は選

択肢の中から一つを選び記録を作成している.
アクティビティ レコード レコードの値

食事・服薬

食事介助

全介助

一部介助

セッティングのみ

自立

食事量 (主食) 0, 1, 2 . . . , 10

食事量 (副食) 0, 1, 2, . . . , 10

水分量 0, 50, 100, . . . , 500

服薬

介助

自立

服薬なし

次にデータ数について述べる. 図 1 にレコードごとの

データ数とその内訳を示す. この図から分かるようにレ

コードごとにデータ数に偏りがある. また, レコードがと

る値も同様にデータ数に偏りがある.

3.2 機械学習モデル

ここでは, 本稿で用いる機械学習モデルについて述べる.
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図 1 レコードごとのデータ数とその内訳. 横軸はレコード名, 縦軸

はデータ数. レコードによりデータ数に偏りがあり, またその

内訳も同様にデータ数に偏りがある.

本稿で用いる特徴量とその特徴量が取りうる値を表 3に示

す. 目的変数は詳細レコードの値である.

表 3 特徴量とそれらが取りうる値
特徴量 値

被介護者

被介護者の居住階

介護職員

時刻 (時) 0,1,...,23

時刻 (時 × 60) + 分 0,1,...,3600

前回の値

前回の食事・服薬クラスの主食量 null, 0,1,...,10

前回の食事・服薬クラスの副食量 null, 0,1,...,10

前回の食事・服薬クラスの水分量 null, 0,50,100,...,500

前回の排泄クラスの排泄量 null, 少量, 中量, 多量

機械学習アルゴリズムには Random Forest [6] 用いる.

Random Forestは決定木を弱学習機とするアンサンブル学

習アルゴリズムの一種である [23].

図 1に特徴量同士の相関を示す. この図から, 「被介護

者」「被介護者の居住階」「介護職員」の間や, 「前回の食

事・服薬クラスの主食量」「前回の食事・服薬クラスの副食

量」「前回の食事・服薬クラスの水分量」の間に相関係数が

0.5以上の正の相関がある事がわかる.

図 2 特徴量同士の相関. 「被介護者・「被介護者の居住階」「介護職

員」の間や, 「前回の食事・服薬クラスの主食量」「前回の食

事・服薬クラスの副食量」「前回の食事・服薬クラスの水分量」

の間に相関係数が 0.5 以上の正の相関がある.

図 3にレコードごとに機械学習モデルの正答率と F1値

を示す. この機械学習モデルでは, 2018年 5月 1日– 6月

14日のデータを学習データに, 2018年 06月 15日– 6月 30

日のデータをテストデータに使用した. 学習は各レコード

ごとに一つの機械学習モデルを作る形式で行う. 学習の結

果, 平均正答率は 76.3%, 平均 F1値は 51.1%であった.

図 3 レコードごとに学習した場合の正答率と F1 値. 横軸はレコー

ド名, 縦軸は正答率・F1 値 (%). 2018 年 5 月 1 日–6 月 14

日のデータを学習データに, 2018年 06月 15日–6月 30日の

データをテストデータに使用した.

特徴量重要度とは, その機械学習モデルにおいてどの特

徴量が重視されているかを知る事ができる指標の一つであ

る. 特徴量重要度には算出方法によりいくつかの種類があ
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る. 本稿ではジニ重要度を用いる. これは, 特徴量ごとにジ

ニ係数の平均的な減少量を算出し求めるものである.

図 4に学習の結果得られた特徴量重要度を各レコードご

とに示す.

3.3 重要度を用いた分析

ここでは, 図 4に示した特徴量重要度を元に, 介護記録

データの分析を行う. また, 分析を元に新たな特徴量を提

案する.

3.3.1 「時刻 (15分刻み)」に関する特徴量の検討

「時刻 (15分刻み)」は多くのレコードで高い重要度を示

している. 特に日中利用者対応の種別や夜間帯利用者対応

の種別, 食事・服薬の食事量や水分量の重要度が高い.

図 5に, 食事・服薬の食事量 (主食)を例に「時刻 (15分

刻み)」との関係を示す. この図から分かるように, 7時・

12時・18時 (朝昼夕食)はレコードの値が 10をとるデー

タが多いのに対し, 15時 (おやつ)はレコードの値が 0の割

合が増加している. つまり時刻に相関がある. また朝食と

夕食の間や 20時以降など間食や夜食をとる場合も多い事

がわかる.

朝食とおやつのように食事の種類が異なることから,「前

回の食事量」を「その日の朝食の食事量」や「間食の有無」

のように細分化することで新たな特徴量として利用できる

と考える.

「時刻 (15分刻み)」の重要度が低いレコードは, 入浴・

清拭の入浴介助や排泄アクテビティの排泄方法などである.

これらは被介護者ごとにデータ数に大きな偏りがあり, 大

抵の場合同じ値をとる. そのため「被介護者」や「前回の

値」の重要度が高く, 「時刻 (15分刻み)」の重要度は他に

比べて低くなっている.

3.3.2 「前回の値」に関する特徴量の検討

「前回の値」は, 排泄の排泄介助や排泄方法, 入浴・清拭

の入浴介助で重要度が高い. 図 6に, 排泄の排泄介助を例

に「前回の値」との関係を示す. この図から分かるように,

排泄介助のレコード値は, ほとんどの場合「前回の値」と

同じ値をとっている. これは, 排泄の排泄方法や入浴・清

拭の入浴介助でも同様であった.

しかし, 被介護者ごとに「前回の値」とレコード値の関

係を評価すると, この傾向が当てはまらない被介護者が一

部いる事が分かった. 図 7に, 入居者 89における前回の値

と排泄の排泄介助の関係を示す. この図のように排泄の排

泄介助には, 一部介助と全介助のサンプルがどちらも多く

「前回の値」との相関が弱まっている被介護者が 8名いた.

また, 自立が多い被介護者は全介助や一部介助を行うこと

は少ない傾向があることが分かった.

この自立して行動が出来るかどうかという考え方は, 要

介護度区分に似ている. そのため, 要介護度も新たな特徴

量として有用である可能性がある.

「前回の値」の重要度が低いレコードは, 食事・服薬の

食事量 (主食)や食事量 (副食), 家族・来客対応の目的など

である. これらのレコードは, 特徴量重要度が 0.05以下と

低くまた, F1値も同様に低い傾向にある.

図 8に食事・服薬の食事量 (主食)を例に混同行列を示

す. この混同行列から推定が 10に偏っており, 1-9はほと

んど推定出来ていない事が分かる. これは, 食事・服薬の

食事量 (副食)や家族・来客対応でも同様である.

この問題を解決するために, これらのレコードと相関が

あると仮定できる新たな特徴量を提案する. まず, 食事・服

薬の食事量 (主食)や食事量 (副食)の F1値を向上するため

に, 新たな特徴量として朝食や昼食の食事摂取量, その日の

運動量, 睡眠時間, 体調を提案する.

3.3.3 「介護職員」に関する特徴量の検討

「介護職員」は, 家族・来客対応の目的や日中利用者対

応の種別, 外出対応の外出場所などで重要度が高い. 図 9

に介護職員と日中利用者対応の種別との関係を示す. この

図から, 定期観察のデータが極端に多い事, 介護職員の中に

は定期観察の入力を行なっていない職員がいる事がわかっ

た. このようなデータ数の偏りは, 家族・来客対応アクテ

ビティの目的や外出対応の外出場所も同様であった.

図 10に日中利用者対応の種別の混同行列を示す. この

図から分かるように, 定期観察に推定が偏っており, その

他の値を推定していない. これは, 家族・来客対応の目的

や外出対応の外出場所などでも同様であった. この事から,

これらのレコードはそもそも F1値が低く, うまく推定でき

ていない事が分かる.

そこで, これらのレコードと相関があると仮定できる特

徴量を提案する. まず, 家族・来客対応の目的や外出対応

の外出場所の F1値を向上するために, 新たな特徴量として

曜日を提案する.

3.3.4 「被介護者」に関する特徴量の検討

「被介護者」は, 食事・服薬の服薬, 外出対応の種別, 処

置の処置の部位, 口腔ケアの義歯洗浄の重要度が高い.

図 11に食事・服薬の服薬を例に「被介護者」との関係

を示す. この図から, 被介護者ごとにほとんどの場合同じ

値を取る事が分かる. また, 図 12に混同行列を示す. この

図から, 正解ラベルが介助の場合, ほとんどの場合で正答し

ている事が分かる.

しかし, 被介護者 31や 98のように介助と服薬なしのど

ちらのデータも多い場合, 正解ラベルが服薬なしである場

合でも介助と推定されている場合が多い.

つまり, ほとんどの場合, 被介護者にごとに 1つの値を

取る事が多く, 推定も出来ている. しかし, 一部の被介護者

は 2つ以上の値をどちらも取り, これはうまく推定出来て

いない. これは, 外出対応の種別や, 処置の処置の部位でも

同様であった.
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図 4 各レコードごとの特徴量重要度. 横軸は特徴量名, 縦軸はレコード名. 時刻 (15分刻み)・

被介護者の重要度が全体的に高い事が見て取れる.

図 5 時刻 (15分刻み)と食事・服薬の食事量 (主食)の関係. 横軸は時刻, 縦軸は食事・服薬の

食事量 (主食) がとる値. 色が濃いほどサンプル数が多い.

図 6 前回の値と排泄の排泄介助の関係. 横軸は時刻, 縦軸は日中利

用者対応の種別がとる値. 色が濃いほどサンプル数が多い.

3.3.5 その他の特徴量に関する検討

ここでは上記以外に新たに特徴量として有用であると考

えられる特徴量を提案する

図 2から分かるように, 「前回の食事・服薬の主食量」

図 7 入居者 89 における前回の値と排泄の排泄介助の関係. 横軸は

時刻, 縦軸は日中利用者対応の種別がとる値. 色が濃いほどサ

ンプル数が多い. 全介助排泄介助のデータがどちらも多く, 前

回の値との相関が弱い.

「前回の食事・服薬の副食量」「前回の食事・服薬の水分量」

の間には相関がある. そこでこれらを足し合わせ新たな特
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図 8 日中利用者対応の種別の混同行列. 縦軸は推定ラベル, 横軸は

正解ラベル.

図 9 介護職員と日中利用者対応の種別との関係. 横軸は時刻, 縦軸

は日中利用者対応の種別がとる値. 色が濃いほどサンプル数が

多い.

図 10 日中利用者対応の種別の混同行列. 縦軸は推定ラベル, 横軸

は正解ラベル.

徴量を作る事ができると考える.

3.3.6 分析のまとめ

ここでは 3.3章にて提案した新たな特徴量について整理

する.

これまでに新たに提案した特徴量は以下である. このう

ち,「要介護度」「前日の睡眠時間」「その日の運動量」「その

日の体調」は新たにデータの収集が必要である. 特に「前

日の睡眠時間」や「その日の運動量」はセンサーなどを用

いたセンシングが必要である.

• その日の朝食の食事量
• その日の昼食の食事量
• その日の夕食の食事量
• 排泄のレコード値が自立である割合
• その日の間食の有無
• 要介護度
• 前日の睡眠の時間
• その日の運動量
• その日の体調
• 曜日

3.4 新機械学習モデル

ここでは, 3.3章にて提案した新たな特徴量のうち,「そ

の日の朝食の食事量」「その日の昼食の食事量」「その日の

夕方食の食事量」「曜日」を特徴量に追加した機械学習モデ

ルを評価する.

図 13に新たに特徴量を追加した場合の推定結果を示す.

平均正答率は 51.0%, 平均 F1値は 77.2%であった. レコー

ドごとに F1値を見ると, 排泄の便の状態で 5%, 外出対応

の外出場所で 4%, 処置の処置内容で 3%, 更衣介助の更衣

介助で 15%F1値が向上した. しかし, F1値が減少したレ

コードもあり, 平均 F1値では約 1%の向上となった. 図 14

に新たに特徴量を追加した場合の推定結果を示す. この図

から, 外出対応の外出場所, 外出対応の種別は「曜日」の重

要度が高い事が分かる.

4. まとめ

本稿では, 介護記録の推定精度向上を目指し, 機械学習モ

デルや介護記録データの可視化・分析をおこなった. 分析

では, 特徴量重要度をもとに介護記録の詳細データの傾向

を可視化した. また, 混同行列や生データの可視化から, 特

徴量と介護記録データの関係や, 機械学習モデルの傾向を

分析した. 結果として新たに 10個の特徴量を提案した.

しかし, そのうちの 6つ (「その日の間食の有無」「要介

護度」「前日の睡眠の時間」「その日の運動量」「その日の体

調」)は新たにデータの収集が必要であるため評価できて

いない.

今後は新たなデータの収集や, 今回提案されていない新

たな特徴量の発見を行いたいと考える.
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