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In this paper, we applied structural equation modeling (SEM) and latent growth model (LGM) to evaluate the effects of vital 
signs and environmental data, which were obtained during 90 minutes after falling asleep, on sleep quality. The data used for the 
analysis is obtained by a care support device used in an elderly care facility. Applying SEM analysis to the data 90 minutes after 
falling asleep revealed factors that deepen sleep. Then applying LGM analysis, we found that each sleep level factors have a 
different sleep-deepening effect. Statistical analysis environment R and the lavaan package were used for both SEM and LGM 
analysis in this paper. The results show that SEM and LGM can be used to build a rational model of the effects of vital signs and 
environmental conditions on deepening sleep. 

 

キーワード：因果分析、構造方程式モデリング、潜在成長モデル、睡眠レベル、R 

Keywords：causal analysis, structural equation modeling, latent growth model, sleep level, R language 
 
１．はじめに

近年、大量のデータが容易に手に入るビッグデータの時

代になり(1)、それとともに、大量のデータをどのように処

理するかが重要になってきた。 
例えば、観測される情報間の関係性を統計的に分析して、

今まで曖昧だった観測変数間の関係性をはっきりと示すこ

とは、ビッグデータから重要な情報のみを抽出することに

役立つ。それを可能にする分析法としては、重回帰分析、

さらには潜在変数を組み込んでモデル化した探索的因子分

析（EFA ; Exploratory Factor Analysis）や確認的因子分析

（CFA ; Confirmatory Factor Analysis）など(2)や、観測変数間

の因果関係を明らかにする、グラフィカルモデリング（GM; 
Graphical Modeling) (3)や構造方程式モデリング（SEM; 
Structural Equation Modeling) (3-6)がある。さらには、縦断的

なデータに対して、変化を促す効果を明らかにする分析法

として、潜在成長モデル（LGM; Latent Growth Model）(6)が

ある。 
翻ってこれからの日本が直面する社会的な問題を考えて

みると、高齢化社会と出生率低下が引き起こす労働力人口

の減少問題がある。この問題はすでに老人介護施設におい

て顕著に現れており、人手不足による介護福祉士への過度

な労働負担により入所者へのサービス低下などの問題が既

に起きている(7)。 
前回の論文では、この問題の解決のために、介護福祉士

の労働負担を減らすべく、入所者が夜間眠れずにベッドを

離床しないでよりよい睡眠をとってもらうことで、夜間の

見回り回数を減らし介護福祉士の労働負担を軽減する案を

提案した。そのために、老人介護施設で使用されている介

護サポート機器から得られる環境データと睡眠の深さとの

因果関係 SEM を用いて分析し、よりよい睡眠を得るため

の知見を得ることができた(8,9)。 
だが、睡眠レベルが深くなっていく過程については明ら

かにすることができなかった。また、睡眠の質を決めるの

は、入眠してから 90 分間の時間帯にどれだけ深い眠りを

得られているかで決まると言われているので、分析に用い

るデータを入眠から 90 分間に限っての分析を行うことで、

眠りの質をよくするための因果分析も行えると考えた。そ

こで、本論文の目的として、入眠から 90 分のデータを用い

て、睡眠の質を決める条件を見つけること、および睡眠の

深さを深くする要因を特定することとした。これらのこと

1 電子情報システム工学系 
〒861-1102 熊本県合志市須屋 2659-2 
Faculty of Electronics and Information Systems Engineering  
2659-2 Suya, Koshi-shi, Kumamoto, Japan 861-1102  

2 リベラルアーツ系 
〒861-1102 熊本県合志市須屋 2659-2 
Faculty of Liberal Arts,  
2659-2 Suya, Koshi-shi, Kumamoto, Japan 861-1102 

* Corresponding author: 
E-mail address: oishi@kumamoto-nct.ac.jp (N. Oishi). 

速 報 

AL 型遠隔授業における LMS の活用（石田明男、山本直樹、大石信弘、村上純） 

 Research Reports of  NIT (KOSEN), Kumamoto College. Vol. 12 (2020) 

【メリット】 
⚫ 小テストの予約投稿により、テスト用紙配布時間が短

縮できる。 
⚫ 小テストの自動採点により、採点の効率化ができる。 
⚫ 授業資料を音声付スライドやストリーミング動画とし

て共有したり、テレビ会議システムを利用した講義を

録画したりすることにより、学生は授業内容を自分の

ペースで閲覧したり、見返したりすることが可能であ

る。 
⚫ 演習問題の共有やレポートの提出、教員による添削結

果の返却が対面することなく可能であり、授業時間以

外でも任意に設定できる。 
⚫ その回分の投稿領域に書き込まれた返信はクラス全員

が閲覧できるため、教員と学生や学生同士のやり取り

から学びを得ることが可能である。 
⚫ 様々なデータが PC で処理可能な形式で得られる。 
【デメリット】 
⚫ システム障害による予約投稿のラグが起き得る。 
⚫ 記述式の小テストの実施が困難である。 
⚫ 学生の表情を見ながらの講義の実施が困難である。 
⚫ 授業資料の作成に多くの時間を要する。 
⚫ 問題演習に取り組んだ結果をレポートとして提出して

もらうため、取り組んでいる過程での確認が難しく、

学生からの質問がなければ誤っている場合の軌道修正

がしづらい。 
⚫ システムの利用の不慣れを要因とした小テストやレポ

ートの提出のトラブルが起き得る。 
 

メリットとして挙げた点は効果が大きいので、遠隔授業

終了後も LMS の利用を検討している。デメリットに挙げ

た点については、リアクション機能の活用や、問題演習中

の積極的な返信コメントにより質問を促すことで改善でき

ないか試行中である。 
 
４．まとめ

本論文では、本校の数学の授業におけるアクティブラー

ニング型の実践事例を紹介し、それを Microsoft Teams と

Google Classroom を LMS として利用して遠隔授業に適用し

た事例について述べた。学生自身が主体的に問題演習に取

り組むアクティブラーニング型の授業は、授業中の大半の

時間を教員の講義が占める授業に比べて遠隔授業に適用し

やすいことがわかった。また、アクティブラーニング型の

授業については、教員のファシリテーション力の向上や教

材の工夫は必要であるが、まずは実践をして学生と対話を

しながら改善することが重要であると考える。さらに、LMS
について、授業資料の共有やレポートのやり取りの利便性

は大変有用であり、今後も積極的に活用していきたい。今

後の課題としては、対面授業時と遠隔授業時の成績情報や

自学時間などのデータを統計的に分析して、学習効果の検

証を行うことが挙げられる。 

 

（令和 2 年 9 月 25 日受付） 
（令和 2 年 12 月 7 日受理） 
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による分析を行った。図 2 に抽出した時系列データの 8 時

間分を、図 3 にその時系列データの散布図行列を示す。照

度（il）はほとんどの時点で 0 または小さな値で変化がなか

ったので、図 2 から割愛した。 
この入眠から 90 分間を抽出した時系列データから得ら

れるパス係数と図 1 の全時刻におけるパス係数を比較する

ために、図 1 と同じモデルである(１)式を適用して SEM 分

析を行った。得られたパス図を図 4 に示す。潜在変数への

影響は、全時刻での観測と違い、特に湿度（hm）と呼吸数

（rr1）が大きく貢献している。このことは、睡眠の質をよ

くするには入眠当初に呼吸数がなるべく多い睡眠にすると

質の良い睡眠が得られるということを意味する。 
 

４．LGM による睡眠を深める効果の分析

では、各観測変数は睡眠の深さを深くするのにどの程度

効果があるのだろうか。この疑問に答えるために、潜在成

長モデル（LGM）を入眠後 90 分の抽出データを用いて分

析を試みた。 
LGM は、例えば、子供の成長（身長の伸びや体重の増加

など）の時系列変化といったように、同じ対象に複数回の

測定を行って得られるデータ（縦断的データ）を分析する

手法である。経時的な変化の場合、時間に不変な潜在変数

を「切片」とし、時間の変化によって影響が変化する潜在

変数を「傾き」として、構造方程式モデリングを行う方法

である。これにより継時的な変化に観測変数が与える影響

を明らかにすることができる。また、個体差を比較するこ

ともできる特徴を持っている。 

今回の分析では、睡眠レベルを深める効果を明らかにし

たいので、経時的なデータとしてとらえることはできない。

時系列データにおいては時間を独立変数として取り扱う

が、今回の場合は、睡眠レベルを独立変数とする必要があ

る。そこで、入眠から 90 分間の時系列データを 4 つの睡眠

レベルごとに分け、各観測変数の平均値をその各観測変数

のスコアとした。また、各睡眠レベルには 90 分間のうちに

占めた時間の長さをスコアとして観測データを加工した。

表１に各睡眠ごとの観測変数のスコアを示す。このデータ

を用いて、睡眠レベルを深めるための切片と傾きに対する

効果の程度を LGM 分析によって求めた。 
LGM においては、切片と傾きを潜在変数とし、この潜在

変数から各睡眠レベルに向けて 1 本の矢線が出ている。一

方この潜在変数には、これらに影響を及ぼす変数から矢線

が入ってくる。潜在変数に影響を及ぼす変数は各睡眠レベ

ルにおける観測変数のスコアであるため、原因となる観測

変数は 1 つの種類に絞ることが望ましい。そのため、各観

測変数ごとに LGM による分析を行ったが、データ点が 10
点と少ないため、収束しない観測変数が多かった。ここで

は収束した例として、心拍数が睡眠レベルを深くする効果

を取り上げる。独立変数である睡眠レベルが深くなる（増

加する）と潜在変数である傾き（s）の分だけ睡眠レベル 3
（ss3）のスコア（時間）から睡眠レベル 4（ss4）のスコア

（時間）に増加させる。睡眠レベルの変化に関係なく睡眠

レベルのスコアに影響を与えるのがもう一つの潜在変数で

ある切片（i）である。これらの潜在変数に結び付いている

観測変数は各睡眠レベルでの心拍数の平均値（hrss3 および

hrss4）である。これらの関係を表した測定方程式と構造方

程式を（２）式に示す。 
𝑖𝑖 = 𝛼𝛼1 ∙ ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟3 + 𝛼𝛼2 ∙ ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟4 
𝑟𝑟 = 𝛼𝛼3 ∙ ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟3 + 𝛼𝛼4 ∙ ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟4 ....................................... (２) 
𝑟𝑟𝑟𝑟3 = 1 × 𝑖𝑖 + 0 × 𝑟𝑟 + 𝑒𝑒1 
𝑟𝑟𝑟𝑟4 = 1 × 𝑖𝑖 + 1 × 𝑟𝑟 + 𝑒𝑒1 

この方程式から lavaan パッケージの growth 関数を用い

て LGM のパス係数を求めた。その結果を図 5 に示す。ま

た、分析に用いた R スクリプトを図 6 に示す。 
図 5 の LGM の結果を見ると、s に向かうパス係数のうち

hrss3 からのものは負の値である。これは睡眠レベル 3 にお

ける平均心拍数が小さいほど睡眠を深くする効果が大きい

 

 
図４ 入眠から 分のパス図（図 と同じモデル）
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表１ 抽出データの観測変数の睡眠レベルごとのスコア 
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が分かることで、入所者各人がよりよい睡眠を得られるよ

うになり、健康な生活を送ることができるとともに、入床

後の巡回タイミングを適切にでき、一人当たりの介護福祉

士にかかる労働負担を軽減することが可能になると期待で

きる。 
本論文におけるデータの分析には、統計解析環境 R(10,11)

を用いた。R はフリーウェアであり、教育的にもこの言語

の使用が有益であると考えられる(12)。因果関係の分析手法

としては前回と同じ SEM を引き続き採用するとともに、

睡眠の深さを深める要因を分析するために、LGM を新たに

採用する。どちらの手法も R の lavaan パッケージ(6)を用い

て実装した。このパッケージは現在も開発が続いているパ

ッケージではあるが、分析結果は厳密で正確であると分析

性能については定評がある(4)。また、このパッケージで採

用されているモデル記述文法も簡単であるとともに、様々

なモデルを表現できる汎用性がある。 
 

２．分析に用いたデータ

本論文で分析に用いたデータは、前回の論文と同じもの

を使用した。そのため、データの詳細については、前回の

論文を参照(8, 13)してほしい。 
今回の分析のために用意したデータは前回と同じ 1 人分

に関する、5 分間隔の測定モードで得られたデータである

が、この後の議論のために、改めて 7 個の観測変数を再掲

する；室温（tm）、湿度（hm）、気圧（at）、照度（il）、1 分

前の呼吸数（rr1）、1 分前の心拍数（hr1）および睡眠レベ

ル（ss）。分析に用いた時系列データは欠損値を除外した

2926 時点（約 10 日分）である。LGM に用いたデータはこ

のデータをもとに加工したものであるが、これについては

後述する。 
 

３．SEM による因果分析

前回の論文では、この 2926 時点のデータを用いて、変数

選択や潜在変数の割り当てを行った後、(１)式に示す測定

方程式及び構造方程式で表されるモデルを想定し、SEM 分

析を行いパス係数を得た。後に、入眠後 90 分での SEM 分

析のパス係数と比較するために、前回の論文のパス図を図

１に再掲する。 

{
𝑓𝑓1 = 𝛼𝛼1 ∙ 𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝛼𝛼2 ∙ ℎ𝑚𝑚
𝑓𝑓2 = 𝛼𝛼3 ∙ ℎ𝑟𝑟1 + 𝛼𝛼4 ∙ 𝑟𝑟𝑟𝑟1
𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝛾𝛾1 ∙ 𝑓𝑓1 + 𝛾𝛾2 ∙ 𝑓𝑓2 + 𝑒𝑒1

 ....................................... (１) 

これは、部屋を暗くしたうえで、心拍数を小さくするよ

うに落ち着いてゆったりとした雰囲気にすれば睡眠の深さ

をより深くできることを意味する。 
前述のとおり、睡眠の質を決めるのは入眠から 90 分の

間でどれだけ深い睡眠レベルにあるかなので、2926 時点の

全データの分析では睡眠の質をよくするための分析はでき

ない。そこで、入床データの入眠イベント発生時刻をもと

に、その時点から 90 分間の時系列データを抽出して SEM

 

 
図１ 全時刻におけるデータを用いた SEM のパス図

 

 
図２ 入眠から 分間の時系列データ（ 時間分）
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図３ 入眠から 分のデータの散布図行列
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による分析を行った。図 2 に抽出した時系列データの 8 時

間分を、図 3 にその時系列データの散布図行列を示す。照

度（il）はほとんどの時点で 0 または小さな値で変化がなか

ったので、図 2 から割愛した。 
この入眠から 90 分間を抽出した時系列データから得ら

れるパス係数と図 1 の全時刻におけるパス係数を比較する

ために、図 1 と同じモデルである(１)式を適用して SEM 分

析を行った。得られたパス図を図 4 に示す。潜在変数への

影響は、全時刻での観測と違い、特に湿度（hm）と呼吸数

（rr1）が大きく貢献している。このことは、睡眠の質をよ

くするには入眠当初に呼吸数がなるべく多い睡眠にすると

質の良い睡眠が得られるということを意味する。 
 

４．LGM による睡眠を深める効果の分析

では、各観測変数は睡眠の深さを深くするのにどの程度

効果があるのだろうか。この疑問に答えるために、潜在成

長モデル（LGM）を入眠後 90 分の抽出データを用いて分

析を試みた。 
LGM は、例えば、子供の成長（身長の伸びや体重の増加

など）の時系列変化といったように、同じ対象に複数回の

測定を行って得られるデータ（縦断的データ）を分析する

手法である。経時的な変化の場合、時間に不変な潜在変数

を「切片」とし、時間の変化によって影響が変化する潜在

変数を「傾き」として、構造方程式モデリングを行う方法

である。これにより継時的な変化に観測変数が与える影響

を明らかにすることができる。また、個体差を比較するこ

ともできる特徴を持っている。 

今回の分析では、睡眠レベルを深める効果を明らかにし

たいので、経時的なデータとしてとらえることはできない。

時系列データにおいては時間を独立変数として取り扱う

が、今回の場合は、睡眠レベルを独立変数とする必要があ

る。そこで、入眠から 90 分間の時系列データを 4 つの睡眠

レベルごとに分け、各観測変数の平均値をその各観測変数

のスコアとした。また、各睡眠レベルには 90 分間のうちに

占めた時間の長さをスコアとして観測データを加工した。

表１に各睡眠ごとの観測変数のスコアを示す。このデータ

を用いて、睡眠レベルを深めるための切片と傾きに対する

効果の程度を LGM 分析によって求めた。 
LGM においては、切片と傾きを潜在変数とし、この潜在

変数から各睡眠レベルに向けて 1 本の矢線が出ている。一

方この潜在変数には、これらに影響を及ぼす変数から矢線

が入ってくる。潜在変数に影響を及ぼす変数は各睡眠レベ

ルにおける観測変数のスコアであるため、原因となる観測

変数は 1 つの種類に絞ることが望ましい。そのため、各観

測変数ごとに LGM による分析を行ったが、データ点が 10
点と少ないため、収束しない観測変数が多かった。ここで

は収束した例として、心拍数が睡眠レベルを深くする効果

を取り上げる。独立変数である睡眠レベルが深くなる（増

加する）と潜在変数である傾き（s）の分だけ睡眠レベル 3
（ss3）のスコア（時間）から睡眠レベル 4（ss4）のスコア

（時間）に増加させる。睡眠レベルの変化に関係なく睡眠

レベルのスコアに影響を与えるのがもう一つの潜在変数で

ある切片（i）である。これらの潜在変数に結び付いている

観測変数は各睡眠レベルでの心拍数の平均値（hrss3 および

hrss4）である。これらの関係を表した測定方程式と構造方

程式を（２）式に示す。 
𝑖𝑖 = 𝛼𝛼1 ∙ ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟3 + 𝛼𝛼2 ∙ ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟4 
𝑟𝑟 = 𝛼𝛼3 ∙ ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟3 + 𝛼𝛼4 ∙ ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟4 ....................................... (２) 
𝑟𝑟𝑟𝑟3 = 1 × 𝑖𝑖 + 0 × 𝑟𝑟 + 𝑒𝑒1 
𝑟𝑟𝑟𝑟4 = 1 × 𝑖𝑖 + 1 × 𝑟𝑟 + 𝑒𝑒1 

この方程式から lavaan パッケージの growth 関数を用い

て LGM のパス係数を求めた。その結果を図 5 に示す。ま

た、分析に用いた R スクリプトを図 6 に示す。 
図 5 の LGM の結果を見ると、s に向かうパス係数のうち

hrss3 からのものは負の値である。これは睡眠レベル 3 にお

ける平均心拍数が小さいほど睡眠を深くする効果が大きい

 

 
図４ 入眠から 分のパス図（図 と同じモデル）
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表１ 抽出データの観測変数の睡眠レベルごとのスコア 
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が分かることで、入所者各人がよりよい睡眠を得られるよ

うになり、健康な生活を送ることができるとともに、入床

後の巡回タイミングを適切にでき、一人当たりの介護福祉

士にかかる労働負担を軽減することが可能になると期待で

きる。 
本論文におけるデータの分析には、統計解析環境 R(10,11)

を用いた。R はフリーウェアであり、教育的にもこの言語

の使用が有益であると考えられる(12)。因果関係の分析手法

としては前回と同じ SEM を引き続き採用するとともに、

睡眠の深さを深める要因を分析するために、LGM を新たに

採用する。どちらの手法も R の lavaan パッケージ(6)を用い

て実装した。このパッケージは現在も開発が続いているパ

ッケージではあるが、分析結果は厳密で正確であると分析

性能については定評がある(4)。また、このパッケージで採

用されているモデル記述文法も簡単であるとともに、様々

なモデルを表現できる汎用性がある。 
 

２．分析に用いたデータ

本論文で分析に用いたデータは、前回の論文と同じもの

を使用した。そのため、データの詳細については、前回の

論文を参照(8, 13)してほしい。 
今回の分析のために用意したデータは前回と同じ 1 人分

に関する、5 分間隔の測定モードで得られたデータである

が、この後の議論のために、改めて 7 個の観測変数を再掲

する；室温（tm）、湿度（hm）、気圧（at）、照度（il）、1 分

前の呼吸数（rr1）、1 分前の心拍数（hr1）および睡眠レベ

ル（ss）。分析に用いた時系列データは欠損値を除外した

2926 時点（約 10 日分）である。LGM に用いたデータはこ

のデータをもとに加工したものであるが、これについては

後述する。 
 

３．SEM による因果分析

前回の論文では、この 2926 時点のデータを用いて、変数

選択や潜在変数の割り当てを行った後、(１)式に示す測定

方程式及び構造方程式で表されるモデルを想定し、SEM 分

析を行いパス係数を得た。後に、入眠後 90 分での SEM 分

析のパス係数と比較するために、前回の論文のパス図を図

１に再掲する。 

{
𝑓𝑓1 = 𝛼𝛼1 ∙ 𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝛼𝛼2 ∙ ℎ𝑚𝑚
𝑓𝑓2 = 𝛼𝛼3 ∙ ℎ𝑟𝑟1 + 𝛼𝛼4 ∙ 𝑟𝑟𝑟𝑟1
𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝛾𝛾1 ∙ 𝑓𝑓1 + 𝛾𝛾2 ∙ 𝑓𝑓2 + 𝑒𝑒1

 ....................................... (１) 

これは、部屋を暗くしたうえで、心拍数を小さくするよ

うに落ち着いてゆったりとした雰囲気にすれば睡眠の深さ

をより深くできることを意味する。 
前述のとおり、睡眠の質を決めるのは入眠から 90 分の

間でどれだけ深い睡眠レベルにあるかなので、2926 時点の

全データの分析では睡眠の質をよくするための分析はでき

ない。そこで、入床データの入眠イベント発生時刻をもと

に、その時点から 90 分間の時系列データを抽出して SEM

 

 
図１ 全時刻におけるデータを用いた SEM のパス図

 

 
図２ 入眠から 分間の時系列データ（ 時間分）
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図３ 入眠から 分のデータの散布図行列

 

ss

0
60

0
20

60

1.0 3.5

0 60

hr5

hr1

0 40

0 15

rr5

rr1

0 15

60

hm

1.
0

3.
5

0
50

0
15

0 20

0
25ill

― 71 ―
熊本高等専門学校　研究紀要　第12号（2020）



 

熊本高等専門学校 研究紀要 第 12 号（2020） 

 
 

対面授業支援用の低コスト無線式回答送信機器の製作 

 
 

工藤 友裕 1,* 葉山 清輝 2 松上 優 1 東田 洋次 3  

 

Development of a Low-Cost Wireless Response Transmitting Device for  
Face-To-Face Teaching Support 

Tomohiro Kudo1,*,  Kiyoteru Hayama2,  Masaru Matsugami1,  Yoji Higashida3  
 

We developed low-cost wireless device for face-to-face teaching support to get responses of each students in classroom. It 
contains four push-switches, four LEDs, wireless transmitter/receiver module ESP-WROOM-32 and two AA batteries.  We call 
it “YONTAKUN’’ (Yielding Online Numbered Touch Actions for Knowledge Understanding Notifier). Fifty of those devices 
were duplicated and used on a trial base. It was designed to tell us not only which of the four switches were pressed, but also that 
multiple switches were pressed at the same time and the order in which they were pressed slowly. It can be used to confirm 
students' pre- or post-learning knowledge while displaying the results of the questionnaire at the same time.  

 
 

キーワード：低コスト無線機器、対面授業支援 

Keywords：Low-cost wireless device, Face-to-face teaching support   
 
１．はじめに

2020 年は COVID-19 の影響下、世界的に社会生活の大幅

かつ急激な変革が始まり学校教育現場においても休校や遠

隔授業が長く続いた。2018 年度データでみると日本の教員

が職業訓練を受講する比率は低く(1) 、遠隔授業のスキルを

もつ教員は少なかった事から全体的に教員の負担はかなり

大きかったといえる。これまで中学・高校では授業中スマ

ートフォンの使用を禁止するところが多かった。しかしコ

ロナ禍を経て学校現場における ICT 機器や IOT 機器の活用

が更に進むと思われる。筆者らは IOT 用汎用部品を用いこ

れまで同様学生にスマートフォンを使用させたくない状況

で活用できる機器を製作した。それを対面授業で用いれば

アンケートのリアルタイム集計・表示が簡単な操作で実現

できる。以下その製作について報告する。 

２．機器の製作

機器の概要 
製作した機器は図 に示すように 4 対の押しボタンスイ

ッチと LED、マイコンを内蔵した無線送受信モジュール

ESP-WROOM-32 等で構成されており単三電池 2 本で動く

手のひらサイズのものである。製作した機器には

YONTAKUN という名前を付けた。

図１ YONTAKUN の外観
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ことを表している。逆に hrss4 からのものは正の値である

ため、睡眠レベル 4 における平均心拍数が大きいほど睡眠

を深くする効果が大きいことを表している。つまり、睡眠

レベル 3 において平均心拍数が小さくなることで睡眠レベ

ル 4 の時間が長くなり、レベル 4 に移った後も平均心拍数

が小さい場合そのままの深い睡眠を維持するということに

なる。 
 

５．まとめ

睡眠の質を分析するために入眠から 90 分間の時系列デ

ータを抽出して、構造方程式モデリングによる因果関係お

よび潜在成長モデルによる睡眠を深くする要因について分

析を行うことができた。SEM の分析では、1 日中観測した

時系列データを用いた場合には影響が大きさと認められな

かった観測変数である呼吸数と湿度が睡眠レベルに影響を

及ぼすことが分かった。また、LGM の分析では、睡眠レベ

ルがやや深い時の心拍数を小さくすると、より深い睡眠に

なることが分かった。 
今回の分析では前回に引き続き lavaan パッケージを用い

た。構造方程式を記述する文法が容易であり、潜在成長モ

デルも同じ文法で記述できるため、lavaan パッケージを用

いたRが因果分析の場において広く普及することを期待し

ている。 

今回の潜在成長モデルでの分析に用いることができたデ

ータ数はわずかに 10 点でしかなかったため、観測変数に

よっては解析の際に収束しないなどのエラーが出た。その

ため、ベイズ統計を用いたマルコフ連鎖モンテカルロ法

（MCMC）などを潜在成長モデルに組み込むことで、少な

いデータ数でもパス係数を求められるようにし、睡眠レベ

ルが深くなっていく過程を明らかにしたい。また、潜在成

長モデルの特徴として個体差の比較ができることがあげら

れるので、それを睡眠レベルを深くする要因に適用し、深

くしていく個人差についても明らかにしていきたい。 
 

（令和 2 年 9 月 25 日受付） 
（令和 2 年 12 月 7 日受理） 
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図５ 入眠から 分の LGM のパス図

 

睡眠レベル
のスコア

切片

傾き

誤差

α

α

α

α

睡眠レベル
のスコア 誤差

睡眠レベル
での心拍数

睡眠レベル
での心拍数

 
パッケージの 関数を用いて、 分析を行う

入眠から 分の時系列データを加工したものが

に格納されている

睡眠レベルは と のみ、また観測変数は のみとする

図 の モデルを の文法で記述

 
図６ の スクリプト
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