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研究要旨  

本研究では、前年度に開発した保健師活動内容の入力用 ICT 試作版ツールで得

られた入力結果を基に，保健師の判断を模擬する分類モデルの構築・評価を行っ

た．この ICT 試作版ツールは，統括保健師が人材育成を推進する上で必要なデー

タ収集を円滑に行えるよう、各保健師が日々の活動内容（活動種別、所要時間、

アセスメント結果等）を入力可能なものである．   

学習用データには，アセスメント項目 21 点に加え，各種アウトカムとして，

アセスメント結果より得られた必要度判定結果について保健師が妥当性評価した

結果や，保健師の主観に基づく支援必要度に加え，在宅生活を継続・死亡・入

院・入所・虐待・自傷・他害の状況が含まれる．本データはデータ拡張によりデ

ータの不均衡さを抑制した．学習には，ランダムフォレストなど 6 種を用いた． 

結果より，不均衡さを抑制したデータで学習させた分類モデルが高い性能を示

した（Kappa 係数と F-measure）．さらに，このような高い性能だった分類モデル

による特徴量重要度においては，学習方法が異なっていても，重み付けが上位で

あるアセスメント項目が共通する点が確認できた．これら項目は，現場経験が豊

富な保健師にとっても違和感がないものであった．一連の結果は，データの不均

衡を抑制して拡張したデータを用いて学習させたモデルによって，熟練保健師に

近い判断を行える点が示唆された．このモデルの活用方法は今後の課題である．  
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Ａ .研究目的  

人口急減・超高齢化が進展している我が国

では、様々な分野における情報通信技術（ ICT; 

Information and communication technology）の

活用とデジタルトランスフォーメーション

(DX; Digital transformation)の必要性が謳われ

ている 1,2)。また、新型コロナウイルス感染症

（COVID-19; Coronavirus disease 2019）の流行

を契機に迅速な感染防止対策の必要性が再考

され、医療業務やそのマネジメントの効率化

が求められたことで、医療・看護・介護現場

における ICT 導入が急速に進められてきた 3)。 

一方で、この ICT 導入は限定的にしか展開

されておらず、都道府県や市区町村といった

地方自治体における保健師活動においては未

だ発展途上である。これは各保健師の活動が、

各々の暗黙知に基づいて遂行されざるを得な

い他 4)、自治体ごとの特性の違いに伴う業務

の独自性が生じている可能性がある。このよ

うな保健師業務における自治体間の共通性・

独自性を明らかにできれば、 ICT 導入を円滑

に行えるため、データ活用による業務効率化

や人材育成の進展が出来ると考えられる。こ

のため，前年度において，各保健師が日々の

活動内容（活動種別、所要時間、アセスメン

ト結果等）を入力可能な ICT 試作版ツールを

開発した 5)。その上で，パイロット調査を通

して，ユーザビリティ評価を行うとともに，

統括保健師が人材育成を推進する上で必要な

データ収集を実施した。  

一方で，大規模データを基にした機械学習

モデルを構築の上で，人の作業を支援する研

究例が情報学の分野で多く報告されている．

本研究においても蓄積されたデータを用いる

ことで，保健師育成の支援を行うためのモデ

ル構築が出来ると考えられる．  

そこで本研究の目的を，保健師が入力した

アセスメント項目と支援対象者の状況を基に，

支援対象者の状況推定を行うモデル構築・評

価を行うことと設定した．  

 

Ｂ .研究方法  

１）データセット 

 44,163件の保健師活動に関する入力データ

である．本データは，前述した ICT 試作版ツ

ールにより取得された．この中から，次のア

セスメント項目 21 点に加え，各種アウトカム

を対応付けて学習用モデルとした． 

⚫ アセスメント項目(該当/非該当/不明の 3

段階，不明と記載されたものは欠測値と

して扱った)： 

➢ 1.急激病状悪化，2.医学対応不十分，

3.治療体制整備困難，4. 退院後支援，

5.意思疎通困難，6.メンタルヘルス

課題，7.支援拒否，8.問題対処能力課

題,9.サービス制度利用，10.日常ケ

ア課題，11.家族関係課題，12.家族問

題対処課題，13.家族相談不足，14.多

問題世帯，15.生活療養環境不適切，

16.経済困窮，17.虐待，18.ハイリス

ク支援，19.他機関連絡，20.警消連携

要求，21.近隣トラブル 

⚫ アウトカム: 

➢ アセスメント結果より得られた必要

度判定結果を，保健師による妥当性

評価した結果 (妥当/高すぎる/低す

ぎるの 3 段階) 
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➢ 保健師の主観に基づく支

援必要度(1-8 の 8 段階) 

➢ 在宅生活を継続，死亡，入

院，入所，虐待，自傷，他

害 (該当/非該当/期間中

に終了の 3 段階) 

 これらのデータへの前処理とし

て，アセスメント項目 21 点と，ア

ウトカムから 1 項目を選定の上，

欠損値除去した後，データ拡張を行ったもの・

行わなかったものを用意した．データ拡張は，

SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling 

TEchnique)6) と SCUT (SMOTE and Cluster-

based Undersampling Technique)  7)を用いて，不

均衡データを可能な限り，均衡データになる

ようにした．データ点数を表 1 に示す． 

ここではデータ拡張を行わなかったものを

Raw data ， デー タ 拡 張 を行 っ た もの を ，

SMOTE(1)，SMOTE(2)，SCUT のように表記し

た．なお，SMOTE(1)，SMOTE(2)はターゲット

とする「該当」などのデータ量を増やす戦略

を取った一方で，SCUT はデータ量のバラン 

 

スを取る戦略を取るために，時に最も多い反

応を減らすようデータ量を操作した．なお，

このようなデータ拡張は外傷患者における院

内死亡率の予測の研究論文など，頻発しない

医学的事象の予測にも使われてきている 8)． 

 

２）モデルの構築・評価 

 前述したデータセットを学習用:検証用 = 

8 : 2 と分けた後，10 分割の交差検証，3 回

繰り返すよう設定した．また，モデル選定基

準を leave-one-out 交差検証とした． 

 本研究では分類モデルを構築する．学習方

表 1 本研究で用いるデータセット．Raw data の他，データ拡張後のデータ数を掲載する．  

表 2 構築したモデルの性能  (ランダムフォレストの場合 ) 
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法は，ランダムフォレスト，XGBoost (eXtreme 

Gradient Boosting)，XGBoost DART (Dropouts 

meet multiple Additive Regression Trees)9)，

ニューラルネット，ElasticNet，SVM (Support 

Vector Machine)の 6 種類とした． 

 構築されたモデルの評価は， Accuracy， 

Kappa 係数に加え，F-measure を用いた．また，

特徴量重要度 (Feature importance)につい

ても算出し，各モデルがどのアセスメント項

目に重みづけて分類を行ったのかを調べた．

一連のモデル構築・評価は R (ver. 4.4.2)を

用いて実施し，主に caret パッケージ 10) (ver. 

6.0.94)を利用した． 

（倫理面への配慮） 

本研究で得られたデータは、東京大学大学

院医学系研究科・医学部倫理委員会の承認を

得て取得された（審査番号 2022114NI-(2)、承

認日 2022 年 11 月 10 日、審査番号 2023056NI 

-(1)承認日 2024 年 6 月 6 日）。 

 

Ｃ .研究結果  

１）モデル評価の結果  

 表 2 に構築した分類モデルにおける性能評

価結果の例として，ランダムフォレストで学

習した場合の結果を示す．なお，他の学習方法

を用いた場合でも，同様の傾向である．正答率

においては，Raw data を用いて学習した場合

の必要度判定結果・保健師の主観に基づく支

援必要度・在宅生活を継続の項目では他のデ

ータセットを用いた場合よりも良かった．死

亡・入院・入所・虐待・自傷・他害の項目では

SMOTE を用いてデータ拡張した場合の方が

高かった．一方で，クラスごとの正答の偏り具

合を表す Kappa 係数や，適合率と再現率のバ

ランスを取った指標である F-measure におい

ては，概して Raw data を用いて学習した場合

よりも，データ拡張を用いた場合の方が高か

った．このとき，必要支援度・在宅生活を継続

の 2 項目を除き，最良モデルにおける F-

measure において 0.8 以上の性能を実現できた． 

２）特徴量の重要度評価の結果  

図 1〜2 にランダムフォレスト・XGBoost を

用いて分類モデルを構築した場合における，判

定妥当性の評価結果・死亡の場合の特徴量重要

度をそれぞれ示す．図 1，2 の両者ともに，

Raw data を用いて学習した場合（左図），拡張

したデータを用いて学習した場合（中央図）

で，分類の手がかりとするアセスメント項目が

異なっており，その重み付けの傾向も大きく違

っていた．一方で，データ拡張を行った後で分

類モデルを構築した場合では，ランダムフォレ

スト，XGBoost ともに上位 /下位に来る指標は

共通していた．特に図 1 においては，18.ハイ

リスク事例の継続支援である，8.本人の問題認

識・問題対処能力に課題がある，11.家族の関

係性に課題がある，9.何らかのサービス・制度

を利用しているの 4 項目が上位 5 項目に入る点

が共通していた．図 2 においても，18.ハイリ

スクの継続支援である，12.家族の問題認識・

問題対処能力に課題がある，4.退院直後の支援

の 3 項目が上位 5 項目に入る点が共通してい

た．このようにデータ拡張された後で学習が行

われた場合，Kappa 係数や F-measure が高性能

のモデルにおいては，他のアウトカムにおいて

も同様の傾向が確認された．  

 

Ｄ .考察  

１）モデル評価の結果  

 表 2 において，Raw data を用いた場合は，

データの不均衡さに伴って最も高い頻度で現

れるデータに偏って分類したため，総合的な

正答率は高かったものの，Kappa 係数や F-

measure が低くなったと考えられる．実際に，

Raw data において該当数が少なかった死亡・

入所・自傷・互いにおいて，顕著に  Kappa 係

数，F-measure が低くなっていた．一方で，こ

のようにデータの不均衡さが際立っている場

合ほど，データ拡張による Kappa 係数，F-

measure の向上が確認できた．特に F-measure
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の値において，最良モデルでは 0.8 以上の性

能を実現できた．一方で，必要支援度・在宅

生活を継続の 2 項目を除き実現できなかった

項目においては，今後さらなる検討を行う予

定である．特に，本研究ではアセスメント項

目 21 点のみを用いて分類モデルを構築した

ため，今後はさらに学習用パラメータを増や

すなどして，性能向上を図っていく．  

 

２）特徴量の重要度評価の結果  

 Kappa 係数や F-measure が高性能のモデルに

おいて，重要度が上位に来るアセスメント項目

は共通した．この点について，経験豊富な保健

師に確認した所，実際にこれらの項目をもとに

現場での判断を行う可能性がある点が述べら

れ，違和感がない結果である，との反応を得ら

れた．よって，不均衡なデータであっても，少

量ケースをデータ拡張して学習させることで，

構築より現場経験のある保健師に近い判断をさ

せられる可能性がある．   

なお，本研究でアウトカムとした状況は，保

健師が実際に経験する頻度が稀なものである．

現場の保健師は，そのような遭遇しづらい状況

の経験をうまく重みづけて，現場のアセスメン

 
図 1.ランダムフォレスト (左・中図 )および XGBoost(右図)を用いて判定妥当性の評価結果の分類モ

デルを構築した場合における特徴量重要度  (左 : Raw data を用いた場合，中央･右 : SMOTE を用

いた場合 (F-measure において最良ないしはそれに準ずるモデルのとき )) 

 
図 2.ランダムフォレスト (左・中図 )および XGBoost(右図)を用いて死亡に関する評価結果の分類モ

デルを構築した場合における特徴量重要度  (左 : Raw data を用いた場合，中央･右 : SMOTE を用

いた場合 (F-measure において最良ないしはそれに準ずるモデルのとき )) 
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トを効率よく行っていることが示唆される．ま

た，各保健師ともに考え方などは異なっている

と考えられるが，本研究でモデル構築に使う学

習方法が異なっても多量の均衡データを学習さ

せた場合に類似した特徴量重要度の傾向を示し

たことから，長きに渡る経験からの判断基準が

類似してくる可能性がある点を模擬できた可能

性がある．  

一方で，遭遇しづらい状況であるほど，経験

の浅い保健師におけるアセスメントの学習支援

が行いにくい状況とも捉えられる．本研究で得

た特徴量重要度に関する知見は，保健師活動の

現場支援や現場外での学習支援の方策について

の検討に繋がり得るものと考えられる．  

 

Ｅ .結論  

保健師による ICT ツールへの入力結果に基

づき，アセスメント項目に基づく各種状況の分

類モデルを構築・評価した．データ拡張によっ

て，発生頻度が必ずしも高くない事象の分類に

おいて，一部項目を除いて，F-measure で 0.8

以上の性能を達成できた．一方で，この分類モ

デルにおける特徴量重要度を分析した結果，学

習手法によらず上位に来るアセスメント項目に

共通性が確認できた．  

今後は，本研究で構築した分類モデルのさら

なる高性能化を図る他，その活用方策について

も探っていきたい．  
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