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生活習慣病 3

食事や運動，飲酒，喫煙，睡眠など日々の生活習慣が深く関与

がん・心疾患・脳卒中
（日本の上位死因） 高血圧・糖尿病・腎疾患・肝疾患 肥満・脂質異常

など...

原因

七大疾患三大疾患 その他

「がん・心疾患・脳卒中・高血圧・糖尿病」
の総患者は1,785万人，死亡者は71万人[1]

生活習慣病
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本研究の背景 4

生活習慣病の主な治療方法 ＝ 生活習慣の改善
（生活習慣：食事・運動・睡眠・飲酒・喫煙など多数…）

改善点が多くて面倒[2]
全部はできない…

タバコが好きだから
禁煙は絶対に無理！

禁酒ならできるかも…
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本研究の背景 5

人には
改善できる習慣と妥協できない習慣[3]

があるのでは？

生活習慣病の主な治療方法 ＝ 生活習慣の改善
（生活習慣：食事・運動・睡眠・飲酒・喫煙など多数…）
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患者が主体的に取り組めるように，個人に合わせた生活習慣改善の指導
・超高齢社会で今後患者数が増加し，
さらにコスト（時間や手間）がかかる
・人手による多様な提案は困難

本研究の目的 6

「〇〇は禁止しましょう」「〇〇は減らしましょう」
のように医師から指示・命令型の指導を実施

従来の指導

現在の指導（特定保健指導）

個人に合わせた改善策を自動的に提案できる手法の実現
行動変容（生活習慣改善）の促進を支援

医師による指導

本研究の最終目標

実際の生活習慣改善の指導
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本研究の目的 7
好みやライフスタイルを考慮して

個人に合わせた改善策を自動的に提案できる手法の実現

目的

問診票

健康診断結果
ベイジアンネットワーク

使用データ 手法

個人の生活習慣と診断結果をベイジアンネットワークに与えることで
生活習慣と生活習慣病の因果関係が組み込まれたモデルを作成可能

▸ 個人に合わせた改善策を提案できるのではないか？
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関連研究（1/2） 9
予測・診断・治療を目的とした研究

著者名 研究内容

清[4] メタボリックシンドロームを対象に，生活習慣改善につながるツールを開発

宮内[5] メタボリックシンドロームを対象に，ベイジアンネットワークを用いた
確率的なモデリングを行い，保健指導ツールとしての可能性を検討

鈴木ら[6] 2型糖尿病を対象に，生活習慣改善への効果的な支援を行うことと，
その支援の効果指標を提案することを目的とした研究

佐々木ら[7] 糖尿病を対象に，新規発症の予測のためのモデルを構築し，
そのモデルから地域健康政策への応用を目的とした研究

Fahmiら[8] 関節リウマチを対象に，診断の精度向上を目的とした研究

Shenら[9] COVID-19を対象に，その危険因子の特定と分類を行い，
意思決定支援を目的としたベイジアンネットワークモデルの提案

Hintonら[10] 放射線肺臓炎を対象に，生物学的・放射線生物学的パラメータの組み合わせによる
予測精度向上を目的とした研究を行った

Dingら[11] 認知症を対象に，嗅覚識別と認知症発症との潜在的な関連性から高齢者集団における
認知症のための，ベイジアンネットワークによる予測モデルを構築

Sihagら[12] 高齢者の転倒を対象に，その人にどのような転倒の危険因子が存在するかを予測するための研究

生
活
習
慣
病

生
活
習
慣
病
以
外
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関連研究（2/2） 10
因果関係の分析を目的とした研究

本研究は生活習慣病を対象に，個人に合わせた生活習慣の改善策を提案することによって
患者の行動変容を目的としている

著者名 研究内容

吉見ら[13] メタボリックシンドロームと生活習慣の関係を分析

Shakibaeiら[14] 脳心血管病の危険因子間の関係をベイズ構造型方程式モデリングで分析

Franksら[15] 肥満を対象とした既存文献のうち，因果推論を用いた研究を調査

Rembachら[16] アルツハイマー病に関連する血液由来のタンパク質間の生物学的な繋がりを評価

Delucchiら[17] 未破裂脳動脈瘤を対象にベイジアンネットワークを用いた研究を行い，危険因子が
どのように関連し，疾患に繋がるかについての理解を高める手法としての可能性を示した

生
活
習
慣
病

生
活
習
慣
病
以
外



Communication Design Laboratory

11本研究の位置づけ

予測・診断・治療（P.9） 因果関係の分析（P.10）

提案モデルや提案システムは利用者が医療従事者であることを前提
医療従事者の診断などをサポートすることを目的

他にも医療分野×ベイジアンネットワークの研究は多数[18]

従来の研究目的

本研究の目的

個人に合わせた改善策の提案によって「行動変容（生活習慣の改善）」に繋げる

医療従事者だけではなく，生活習慣病の患者本人も対象とする
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ベイジアンネットワークの概要と採用理由 13

• 「人間の知見」と「データ」による因果分析
• マーケティングなど様々な分野で利用・研究
• 情報（エビデンス）を基に答えを確率で推論

特徴と利点

• 医学の知見とデータ（問診票・健康診断）のモデルを作成可能
• 様々な条件での推論により個人に適した改善を提案可能か？あ

本研究での採用理由
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他分析手法との違い 14

ベイジアンネットワークのように複数の疾患を同時に目的変数に設定できない．
疾患ごとにモデルを構築し分析を行う必要あり．

各患者の生活習慣と健康診断を組み合わせるため複雑な因果関係が発生するため，
人間の知見をモデルに組み込むことが可能であるベイジアンネットワークが有効である．

ロジスティック回帰分析

各変数間の関係性をモデル化でき，
ベイジアンネットワークと同様に因果関係の分析が可能である．

しかし，ベイジアンネットワークのように確率推論を行うことができない．
生活習慣病を確率的に予測できないため，本研究の目的には適さない．

共分散構造分析
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使用データにおける各病気の分布 15

異常あり 異常なし 合計

高血圧症 298人(20.6%) 1,146人(79.4%) 1,444人

脂質異常症 781人(54.1%) 663人(45.9%) 1,444人

糖代謝異常 256人(17.7%) 1,188人(82.3%) 1,444人

疾患によって「異常あり」「異常なし」の分布に偏りが生じているデータ

男性：975人，女性：469人
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使用データの各項目について 16
問診票

項目 項目の状態

睡眠の質 （熟睡できる）
（熟眠ではない）

タバコ
（非喫煙）（禁煙）

（1-10本）（11-20本）
（21本以上）

朝食 （毎日食べる）（時々食べる）
（食べない）

間食頻度 （毎日食べる）（時々食べる）
（ほとんど間食しない）

飲酒頻度 （毎日飲む）（時々飲む）
（飲まない）

歩数
（3,000歩未満）

（3,000歩以上5,000歩未満）（5,000歩以
上8,000歩未満）（8,000歩以上）

健康診断結果

項目 項目の状態

肥満度 （肥満）（普通体重）
（低体重）

判定 脂質 （異常あり）（異常なし）

判定 血圧 （異常あり）（異常なし）

判定 糖代謝 （異常あり）（異常なし）
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データのみを用いて学習したモデル

知識ベース型モデル vs データ学習型モデル 18

人間の知見を組み込んだモデル

知識ベース型 データ学習型

「知識ベース型モデル」と「データ学習型モデル」で精度を比較

ベイジアンネットワークの学習方法は2パターンある
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精度評価の手順 19

問診票と健康診断結果の全データを用いてモデルの学習と確率推論を行う

生活習慣病の各疾患の判定結果（正解ラベル）と確率推論結果（予測値）を用いて
ROC曲線（Receiver Operating Characteristic Curve）を描く

ROC曲線について感度（再現率）と特異度の和が最大となる点を，
各疾患の「異常あり」「異常なし」を分類する閾値として採用する

手順3で求めた閾値を用いて，全データについて4分割交差検証を行い，
モデルの精度を求める

手順1

手順2

手順3

手順4
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知識ベース型モデル 20

疾患の判定結果

質問項目(+肥満度)

ノード間の因果関係

*モデルは臨床医師の意見を基に作成
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データ学習型モデル 21

疾患の判定結果

質問項目(+肥満度)

ノード間の因果関係

*知識ベース型との差分を点線で表示
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知識ベース型 ROC曲線 22

AUCは，高血圧症：0.815，脂質異常症：0.822，糖代謝異常：0.829で，1に近い値
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データ学習型 ROC曲線 23

AUCは，高血圧症：0.634，脂質異常症：0.559，糖代謝異常：0.646
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各モデルにおけるROC曲線の結果まとめ 24
モデル AUC Youden Index 

による閾値

高血圧症
データ学習型 0.634 0.216
知識ベース型 0.815 0.356

脂質異常症
データ学習型 0.559 0.512
知識ベース型 0.822 0.512

糖代謝異常
データ学習型 0.646 0.297
知識ベース型 0.829 0.369

知識ベース型モデルの方がAUCは”1”に近く，より正確に分類を行っている．
また，交差検証に用いる閾値は「Youden Indexによる閾値」を使用し，
閾値より高ければ異常あり，低ければ異常なしとする（次のページ）．
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各モデルにおける4分割交差検証の結果 25

疾患名 適合率 再現率 F値

データ学習型

高血圧症 0.283 0.536 0.369
脂質異常症 0.566 0.440 0.473
糖代謝異常 0.346 0.575 0.429

知識ベース型

高血圧症 0.583 0.707 0.638
脂質異常症 0.772 0.663 0.713
糖代謝異常 0.665 0.746 0.701

異常あり/なしの閾値はYouden Indexを使用

知識ベース型モデルのほうが高い精度を示した
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知識ベース型モデルを採用 26

人間の知見を組み込んだモデル

知識ベース型

データのみを用いて学習したモデル

データ学習型

精度評価の結果から，知識ベース型モデルを本研究では採用
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仮想のエビデンスによる確率推論 28
仮想人物

• 喫煙者
• 毎日飲酒
• 肥満
などなど…

仮想の生活習慣（エビデンス）

仮想の生活習慣をエビデンスとして確率推論を実施
▸ 生活習慣病の確率を算出
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タバコ・肥満度による確率推論 29

エビデンス 高血圧症 脂質異常症 糖代謝異常

タバコ：1～10本
肥満度：普通体重 0.422 0.522 0.411

タバコ：禁煙
肥満度：普通体重 0.332 0.512 0.306

タバコ：非喫煙
肥満度：普通体重 0.209 0.493 0.191

喫煙本数を減らすことで，生活習慣病の確率が減少する

生
活
習
慣
の
改
善
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歩数・肥満度による確率推論 30

エビデンス 高血圧症 脂質異常症 糖代謝異常

歩数：3,000～5,000歩未満
肥満度：肥満 0.423 0.551 0.404

歩数：5,000～8,000歩未満
肥満度：肥満 0.403 0.531 0.400

歩数：8,000歩以上
肥満度：普通体重 0.294 0.520 0.278

1日の歩数を増やすことで体重を減らすエビデンス
歩数の増加と肥満度の改善で生活習慣病の確率が減少する

生
活
習
慣
の
改
善
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あ 高血圧症：？？%
脂質異常症：？？%
糖代謝異常：？？%

医学的知見の再現可能性 31
生活習慣（＝エビデンス） 病気の確率（＝推論結果）

BN

健康な生活習慣 病気の確率：低

不健康な生活習慣 病気の確率：高

問診票 健康診断結果
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医学的知見の再現可能性 32
前述の結果から...

健康的な生活習慣では生活習慣病の確率は低い
逆に，不健康な生活習慣では生活習慣病の確率は高い

臨床医師の知見 ベイジアンネットワーク

ベイジアンネットワークを用いることで医学的知見を再現可能
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BNを用いて改善策を作成 34

生活習慣
（エビデンス） ベイジアンネットワーク 改善策の提案

生活習慣に対してベイジアンネットワークを用いることで改善策を提案する
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間食・歩数・肥満度による確率推論 35

エビデンス 高血圧症 脂質異常症 糖代謝異常
間食頻度：毎日間食する
歩数：3,000歩未満
肥満度：肥満

0.423 0.577 0.456
間食頻度：毎日間食する
歩数：5,000～8,000歩

肥満度：肥満
0.400 0.579 0.366

間食頻度：時々間食する
歩数：3,000～5,000歩

肥満度：肥満
0.412 0.565 0.389

間食頻度：しない
歩数：5,000～8,000歩
肥満度：普通体重

0.220 0.516 0.199

改善策A：歩数の増加のあと，間食頻度の減少
改善策B：間食頻度の減少のあと，歩数の増加

その人の取り組みやすい改善策から取り組んでもらうプラン

生
活
習
慣
の
改
善

複数の生活習慣の改善にも対応可能
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タバコ・飲酒・肥満度による確率推論 36

エビデンス 高血圧症 脂質異常症 糖代謝異常

タバコ：21本以上
飲酒頻度：毎日飲む
肥満度：肥満

0.510 0.524 0.510

タバコ：21本以上
飲酒頻度：時々飲む
肥満度：肥満

0.488 0.497 0.496

タバコ：21本以上
飲酒頻度：時々飲む
肥満度：普通体重

0.483 0.469 0.483

禁煙ができない人に代わりの改善策を提案する

禁煙のかわりに飲酒頻度の減少とダイエットで生活習慣病を改善

生
活
習
慣
の
改
善
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睡眠の質・飲酒・歩数・肥満度による確率推論 37

エビデンス 高血圧症 脂質異常症 糖代謝異常

①
睡眠の質：熟眠ではない
飲酒頻度：毎日飲む
歩数：3,000歩未満
肥満度：肥満

0.465 0.527 0.503

②
睡眠の質：熟眠ではない
飲酒頻度：時々飲む

歩数：3,000～5,000歩
肥満度：肥満

0.312 0.475 0.400

③
睡眠の質：熟睡できる
飲酒頻度：時々飲む
歩数：8,000歩以上
肥満度：普通体重

0.257 0.492 0.224

歩数の増加と飲酒頻度の減少で睡眠の質の改善

飲酒頻度が多いことが原因で睡眠の質が悪い人を想定

脂質異常症の②→③において0.017ポイント増加したが，エビデンス①に比べ
生活習慣を改善すると確率が下がるという結果は示せているため支障はないと考える

生
活
習
慣
の
改
善
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個人に合わせた改善策の提案 38

「取り組みやすさ」や「個人の好み」を考慮した改善策の提案ができる可能性がある

ベイジアンネットワーク

歩数と間食頻度の改善を行う複数のプラン(P.35)

禁煙の代わりに禁酒の改善を行うプラン(P.36)

飲酒と歩数で睡眠の質の改善を行うプラン(P.37)
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改善策に対する受容性の予備的調査 40
ベイジアンネットワークを用いて生活習慣病の確率を算出

その結果から生活習慣の改善策を提案

ここまでの内容

この改善策を実際に提案するための
システムとしてプロトタイプを開発

提案する改善策の受容性を予備的に検証する．
プロトタイプを試験的に用いて，

数名の医療従事者にヒヤリング調査を行う．
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システム構成 41

・MSIPで全パターンのエビデンスにおける
推論結果をCSVとして出力しておく

・システムではCSVから推論結果を取得



Communication Design Laboratory

改善策の提案機能は2種類 42
①システムによる改善策の自動提案機能

（P.43～45）
②ユーザによる改善策の作成機能

（P.46～48）
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システムによる改善策の自動提案（1/3） 43

現在の生活習慣とBNで算出した推論結果
（健康度）が表示される（P.44）

現在の生活習慣のうち，特に悪い生活習慣を
改善した場合の健康度が表示される（P.45）
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システムによる改善策の自動提案（2/3） 44

推論結果は利用者への不安や理解につながらない可能性を考慮し，
通販サイトなどで日常的に利用されている5段階の★で評価．

現在の生活習慣（6種類）が
どのような状態か表示する

各疾患の健康度合いを
5段階の★で表示する
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システムによる改善策の自動提案（3/3） 45

悪い生活習慣を改善した場合の
健康度が表示される

現在の生活習慣のうち，
特に悪い生活習慣

★が増加しない場合は「→」
増加する場合は「Up!」と表示

改善策の作成機能へ遷移するボタン
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ユーザによる改善策の作成（1/3） 46

画面の遷移（次のページから詳細説明）
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ユーザによる改善策の作成（2/3） 47

ユーザは改善したい「生活習慣」と「内容（頻度など）」を自分で選択できる

改善したい生活習慣を選択する
この例では「肥満度」を選択

生活習慣の内容を選択する
この例では「普通体重」 改善策を作成する
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ユーザによる改善策の作成（3/3） 48

選択した「生活習慣」を「内容」に改善した場合の健康度合いを表示
連続して他の生活習慣で試すことが可能

選択した生活習慣を
改善した場合の健康度

続いて他の生活習慣でも
改善策を作成可能
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システムの使用動画 49

https://youtube.com/shorts/wlqCJsnUVqU?feature=share

簡単な利用例
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改善策の受容性調査のコメント結果 50
コメント

肯定

生活習慣を変えると星が増えるのは「なるほど」とわかった．

改善したいと思う．

よく見ると理解できた．

否定

生活習慣を変えたらいいと思うが，まだ変えていない．

改善点や改善策の説明があるとわかりやすい．

もっと文章があるとよかった．

初めはよく分からなかった．よく見ると後でわかった．

一見わかりづらいが，ゆっくり見たらわかった．

提案する改善策に対して受容性があると考えられるが，その提示方法等を工夫する必要がある
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まとめ 52
本研究で得られた知見は以下の3つ

知識ベース型モデルとデータ学習型モデルの精度をROC曲線と交差検証によって比較し，
知識ベース型モデルの方が高い精度を示すことを明らかにした．（1）

ベイジアンネットワークを用いることで，様々な生活習慣における確率推論から，
生活習慣病の確率をシミュレーションのようにして算出可能である．
そのシミュレーションの結果，医学的知見を再現可能であると考えられる．

（2）

従来は「疾患に関する因果関係の分析」と「疾患のための予測・診断・治療」が
ベイジアンネットワークの主な利用目的であった．
本研究では個人に合わせた改善策の提案による「行動変容」を目的に
ベイジアンネットワークを用いることで，好みや取り組みやすさを考慮して，
個人に合わせた生活習慣の改善策を提案可能であると考えられる．

（3）
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本分析の限界について 53
データ数不足による限界

生活習慣病の確率を十分に高い精度で示すことができておらず，
生活習慣を改善しても確率が減少しない場合がある点．

（P.37における脂質異常症の②→③）

男女や年代の分布がアンバランスであることや，主要な生活習慣のみを対象とした
分析となっており，ベイジアンネットワークが利用するデータに依存している点．

より細かな粒度で十分なデータ数を収集できれば，より高い精度で生活習慣病の確率を算出でき，
改善策によって行動変容を促すことができると考えれる
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n 和歌山大学倫理審査委員会の承認済

p 承認番号：令04-00-02J

n 利用の同意を得た人のデータのみ使用
p 匿名加工済のデータ

個人情報の扱いについて
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n BayoLinkS (ver.9.1)

p ベイジアンネットワークの構築，確率推論

n MSIP (ver.1.7.0)
p モデル検証

l 4分割交差検証を（擬似的に）記述できる
○ AUCやYouden Indexは別途Python等のプログラムで記述の必要あり

使用ソフトウェア
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使用ソフトウェア 60
n 使用アルゴリズムなど

p 左：知識ベース型
p 右：データ学習型

構造学習
クロス集計の正規化：MAP

欠損値除去：ペアワイズ除去

確率推論

アルゴリズム：loopyBP

反復の上限：100回

解の要求精度：4


